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RESUMEN

En el Municipio de El Alto existe una gran inquietud constante acerca de los hechos
delictivos, que es preocupante para todo el Municipio en general, no solo a cada distrito, sino
a todos los distritos que conforman este Municipio de El Alto y su inexistencia sobre el
incremento en el indice delictivo. En respuesta al desconocimiento acerca del indice delictivo,
la presente investigacion tiene como objetivo principal “Disefiar un modelo predictivo de
indices delictivos basado en Mineria de Datos, aplicado al Municipio de El Alto, utilizando datos
recolectados de las diferentes instituciones relacionadas con la tematica de Seguridad, con el
fin de anticipar el incremento de los indices delictivos”, para hacer posible el objetivo propuesto
se realiz6 la recoleccion de informacion sobre los hechos delictivos y mediante técnicas y
herramientas de mineria de datos se disefié un modelo con el fin de proyectar el indice de
crecimiento. Las pruebas se realizaron con los datos obtenidos que nos proporcioné el
Comando General de la Policia Boliviana. Se utiliz6 una metodologia para la prediccion de
datos, la metodologia CRISP-DM que estructura el proceso de mineria de datos, se utilizé
algoritmos de series de tiempo, el modelo Arima. La presente Investigacién contribuye a la
toma de decisiones por parte de las autoridades encargadas de seguridad ciudadana,
directamente al Comando General de la Policia Boliviana, y de esa manera lograr tener
acciones en contra de los distritos que conforman El Municipio de El Alto, para contribucion

con la poblacién que conforman este Municipio.

Palabras clave: CRISP-DM, indices delictivos, Mineria de Datos, Prediccion.
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ABSTRACT

In the Municipality of El Alto there is a great constant concern about criminal acts, which
is worrying for the entire Municipality in general, not only each district, but all the districts that
make up this Municipality of El Alto and its nonexistence on the increase in the crime rate. In
response to the lack of knowledge about the crime rate, the main objective of this research is
“Design a predictive model of crime rates based on Data Mining, applied to the Municipality of
El Alto, using data collected from different institutions related to the topic of Security. , in order
to anticipate the increase in crime rates", to make the proposed objective possible, information
on criminal events was collected and, using data mining techniques and tools, a model was
designed in order to project the rate. of growth. The tests were carried out with the data obtained
provided to us by the General Command of the Bolivian Police. A methodology was used for
data prediction, the CRISP-DM methodology that structures the data mining process, time
series algorithms, the Arima model, were used. This Investigation contributes to decision-
making by the authorities in charge of citizen security, directly to the General Command of the
Bolivian Police, and in this way achieve actions against the districts that make up the

Municipality of El Alto, to contribute with the population that makes up this Municipality.

Keywords: CRISP-DM, Crime rates, Data Mining, Prediction.
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GLOSARIO DE ABREVIATURAS
KDD: Knowledge Discovery in Databases (Descubrimiento de Conocimiento en bases de

datos).

SEMMA: Sample, Explore, Modify, Model and Assess (Muestrear, Explorar, Modificar, Modelar

y evaluar).

CRISP-DM: Cross Industry Standard Process for Data Mining (Modelo de Proceso Estandar

para Mineria de Datos)

KNIME: Konstanz Information Miner (Plataforma analitica de desarrollo de modelos).

WEKA: Waikato Environment Knowledge Analysis (Entorno de Analisis De Conocimiento de

la Universidad de Waikato).

DM: Mineria de datos.
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CAPITULO |
1.1 MARCO PRELIMINAR
1.2 INTRODUCCION
La definicién de Mineria de Datos puede variar entre los diferentes investigadores, ya
sean estadisticos, analistas de datos, La Mineria de Datos es el andlisis de archivos y bitacoras
de transacciones, trabaja a nivel del conocimiento con el fin de descubrir patrones, relaciones,
reglas, asociaciones o incluso excepciones utiles para la toma de decisiones (Suarez Yuniet

& Diaz Amador, 2009).

El uso de la Mineria de Datos o Data Mining, como soporte a las decisiones en las
actividades de negocio, requiere mucho mas que la aplicacion de sofisticadas técnicas como
redes neuronales o arboles de decision sobre las tablas de datos. Por un lado, como uno de
los pasos del proceso de descubrimiento de conocimiento, se utilizan como apoyo, técnicas
relacionadas con la estadistica, el reconocimiento de patrones y algoritmos de aprendizaje,

entre otras.

Todos estos estudios han incrementado el deseo desenfrenado por demandar un
mayor control de los procesos u operaciones y servicios, visto como nucleo de una gestién
global, fundamental para proporcionar servicios de calidad y lograr un rendimiento 6ptimo de

las inversiones (Aular y otros, 2007).

En el Municipio de EI Alto, hoy en dia los hechos delictivos estan en todas partes. Al
ser una ciudad con gran poblacion, los delitos de igual manera van creciendo dia tras dia, por
lo cual, con ayuda de la Mineria de Datos, se quiere lograr identificar cual es el indice de
crecimiento en los distintos distritos del Municipio de El Alto, para brindar el conocimiento a la
poblacion acerca del incremento de hechos delictivos con ayuda de herramientas que puedan

facilitar el andlisis y proyeccién de los datos.



Esta investigacion propone demostrar mediante la recoleccion de datos usando las
distintas herramientas con un enfoque predictivo que nos proporcione el indice del alto

crecimiento de hechos delictivos en los distintos distritos.

La siguiente investigacion estara planteada en el método cientifico, se empleara la
metodologia CRISP-DM. como herramienta de analisis y prediccion se usara Mineria de Datos.
Herramientas de desarrollo para el prototipo: se empleara la metodologia SCRUM, el lenguaje
de programacién Python, con un gestor de base de datos Postgres, editor de cddigo fuente

Visual Studio Code.

1.3 ANTECEDENTES
1.3.1 Antecedentes Afines a la Investigacién

1.3.1.1 Antecedentes Internacionales

(Almora Castro, 2018), tiene como tema de investigacion titulado
“ANALISIS Y USOS DEL BIG DATA APLICADO EN LA UNIVERSIDAD NACIONAL ‘SAN LUIS
GONZAGA’ DE ICA”, el objetivo que define con su investigacién es entender con mayor
amplitud al Big Data como nueva tecnologia para grandes volumenes de datos, qué
herramientas estan relacionadas con él, asi como el alcance de los datos para que sean
aprovechados. La tesis de grado se desarrolld en la Universidad Nacional “San Luis Gonzaga

de Ica, Ica — PerU”.

(Linares Berrocal, 2019), elaboro como tema de investigacién titulado
“IMPLEMENTACION DE UN SISTEMA DE BIG DATA APLICADO A LA MIGRACION DE
DATOS BAJO LA DISTRIBUCION CLOUDERA CONAPACHE HADOOP, EN EL BANCO
INTERBANK?”, su objetivo propuesto se enfoca en Implementar un sistema de migracién de
datos que permita la optimizacién de tiempos en el procesamiento de los datos, un ahorro en

costos a nivel de infraestructura, ademas de gestionar el crecimiento exponencial de los datos



con el fin de garantizar la escalabilidad y alta disponibilidad del sistema. Esta tesis se desarrollo

en la Universidad Tecnologia del Peru.

1.3.1.2 Antecedentes Nacionales

(Alejandro Aquino, 2015), que desarrollo la investigacion titulada “ANALITICA
PREDICTIVA DE BIG DATA EN SISTEMAS DE BASE DE DATOS RELACIONALES”, plantea
como objetivo Disefiar un modelo que realice un analisis predictivo en una base de datos
relacional de un sistema, que permita procesar informacion para tomar decisiones de manera

oportuna, esta investigacion fue elaborada en la Universidad Mayor de San Andrés.

(Fernandez Villaroel, 2016), desarrollo la investigacion titulada “BIG DATA EN EL
COMPORTAMIENTO DE DATOS CLIMATOLOGICOS Y ESTRATEGIAS
INTERNACIONALES DE REDUCCION DE DESASTRES PARA LA GESTION DE RIESGO
AMBIENTAL”, su objetivo planteado menciona, realizar una evaluacion y gestién de riesgo
ambiental a partir del analisis del comportamiento de datos climatolégicos, aplicando teorias
de Big Data y la teoria de Estrategias Internacionales de Reduccién de Desastres (EIRD),

investigacion elaborada en la Universidad Mayor de San Andrés.

1.3.1.3 Antecedentes Locales

(Apaza Ajtona, 2022), desarrollo el tema de investigacion titulada “MODELO DE
PREDICCION SOBRE EL INDICE DECRECIMIENTO DEL CANCER DE MAMA EN LAS
MUJERES DE EDADES ENTRE 20 A 40 ANOS DE LA CIUDAD DE LA PAZ, BASADO EN
MINERIA DE DATOS”, Aplicar un Modelo de Predicciéon sobre el indice de crecimiento del
cancer de mama en las mujeres de edades entre 20 a 40 afios de la ciudad de La Paz, basado
en Mineria de Datos, para la toma de decisiones para prevenir las muertes por esta patologia.

Investigacion elaborada en la Universidad Puablica de El Alto.



(Hidalgo Mamani, 2020), elaboro la investigacion denominada ‘MODELO DE
PREDICCION APLICADO AL iNDICE CRECIMIENTO DE CANCER DE CUELLO UTERINO
EN LA CIUDAD DE EL ALTO EN BASE A ALGORITMOS GENETICOS”, Desarrollar un
Modelo de prediccion en base a Algoritmos Genéticos aplicado al indice de Crecimiento del
Céancer de Cuello Uterino en la Ciudad de El Alto, investigacion desarrollada en la Universidad

Publica de EI Alto.

1.4 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En el Municipio de El Alto, a lo largo de los afios presenta un incremento en los indices
delictivos, debido a este hecho es clasificada como una de las ciudades mas inseguras. Existe
una gran cantidad de delincuencia, robos, asaltos y delitos alin mayores. Debido a esta

situacion existe un temor en la poblacion.

e Existe una carencia significativa de informacion detallada sobre estos hechos
delictivos.

e Debido a la falta de la aplicacion de las nuevas tecnologias, no se dispone de una
proyeccioén precisa de los indices delictivos, lo que dificulta la accion efectiva de las
autoridades

e Se desconoce la magnitud del crecimiento de estos hechos.

1.4.1 Problema Principal

La ausencia de un modelo predictivo nos impide conocer y precisar la magnitud de los
delitos, asi como disponer de datos exactos o estimados sobre los indices delictivos actuales.
Esta falta de informacién nos impide prever o determinar el crecimiento del indice delictivo en

el Municipio de El Alto en el futuro.



1.4.2 Problemas Secundarios
¢ Ausencia de un modelo predictivo basado en Mineria de Datos para los indices
delictivos.
e Desconocimiento sobre el indice delictivo.
e Carencia de herramientas informéticas que apoyen en el analisis de los indices
delictivos.
¢ Inexistencia de aplicaciones técnicas y de disefio para el andlisis de los indices

delictivos.

1.4.3 Formulacion del Problema
¢,Podra un modelo predictivo basado en Mineria de Datos ayudar a predecir los futuros

indices delictivos en el Municipio de EI Alto?

1.5 OBJETIVOS
1.5.1 Objetivo General

Diseflar un modelo predictivo de indices delictivos basado en Mineria de Datos,
aplicado al Municipio de El Alto, utilizando datos recolectados de las diferentes instituciones
relacionadas con la tematica de Seguridad, con el fin de anticipar el incremento de los indices

delictivos.

1.5.2 Objetivos Especificos
e Analizary relevar los requerimientos necesarios sobre el indice delictivo en el Municipio
de El Alto.
¢ Diseflar un modelo de Mineria de Datos para el andlisis del indice delictivo.
e Identificar los requerimientos de un modelo predictivo, para los datos recolectados.

e Desarrollar el algoritmo del modelo predictivo para el indice delictivo.



e Analizar los indices delictivos mediante los datos obtenidos utilizando el modelo de
Mineria de Datos.

e Establecer la relacion entre los datos y el prototipo disefiado.

e Verificar e interpretar los resultados obtenidos por el prototipo disefiado con el modelo

de Mineria de Datos.

1.6 HIPOTESIS

Se obtendra un modelo predictivo basado en la Mineria de Datos, teniendo un prototipo
con la capacidad de realizar predicciones a 3 afios de los indices delictivos del Municipio de
El Alto con una eficiencia del 85% para un mejor conocimiento y contribuciéon a la toma de

decisiones por parte de las autoridades pertinentes.

[ ] Hl

Se obtendra un modelo predictivo basado en la Mineria de datos, teniendo un prototipo
con la capacidad de realizar predicciones a 1 afios de los indices delictivos del Municipio de
El Alto con una eficiencia del 55% para un mejor conocimiento y contribucién a la toma de

decisiones por parte de las autoridades pertinentes.

e Hpo

No se obtendra un modelo predictivo basado en la Mineria de Datos, teniendo un
prototipo con la capacidad de realizar predicciones, no lograra la predicciéon de los indices

delictivos del Municipio de El Alto.

1.6.1 Identificacion de Variables

Variable Independiente: Modelo Predictivo.

Variable Dependiente: indices delictivos.



1.6.2 Conceptualizacion de Variables

Tabla 1.

Conceptualizacion de variables

Variable

Definicién Conceptual

Modelo predictivo

indices delictivos

Un modelo predictivo es un mecanismo que predice el
comportamiento de un individuo. Utiliza las caracteristicas del
individuo como entrada y proporciona una calificacion predictiva
como salida (Timén, 2017).

El concepto indice se utiliza como una medida estadistica que
permite comparar una magnitud simple o compleja en dos
situaciones diferentes respecto al tiempo o al espacio, tomando
una de ellas como referencia (Fernandez, 2022).

Delictivo Perteneciente al delito o relativo a él. Condicion de un
hecho que, como punible, esta previsto y sancionado en la ley

penal positiva (Derecho, 2022).

1.6.3 Operacionalizacion de Variables

Tabla 2.

Operacionalizacion de variables

VARIABLE TIPO DE VARIABLE DIMENSION INDICADORES
Patrones Ndmero de Patrones
o Variable
Modelo predictivo _ _ o _
independiente Andlisis Exponencial
indices delictivos Variable Incremento en el Factores en los

dependiente indice hechos




1.7 JUSTIFICACION
Las justificaciones se desarrollaran de acuerdo a los cuatro aspectos fundamentales,

cientificos, técnicos, econdémicos y sociales.

1.7.1 Justificacion Cientifica

Creacion de una herramienta para la prediccion de indices delictivos. En el enfoque
cientifico, la Mineria de Datos es una herramienta y que a medida que pasa el tiempo con la
moderna tecnologia es muy utilizada para distintas operaciones, se implementa en casos y
problemas que ayudan a la sociedad a la toma de decisiones. El modelo planteado prediccion
de indices delictivos basado en Mineria de Datos, aplicado en el Municipio de El Alto, es muy

importante porque tendra un gran aporte a la poblacion.

1.7.2 Justificacion Técnica

Se utilizara las siguientes herramientas, lenguaje de programacion Python, editor de
cbdigo Visual Studio Code. Las siguientes metodologias: Método cientifico, Metodologia
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), Mineria de Datos, técnica
predictiva, llegando a obtener un modelo predictivo de indices delictivos que nos brindara datos

en diferentes intervalos de tiempo.

1.7.3 Justificacion Economica

El modelo que se elaborard no tendra ningln tipo de costo porque sera desarrollado
con herramientas de software libre y herramientas que no requieran licencia, con el fin de
beneficiar a las autoridades competentes al tema con un modelo tecnoldgico de facil uso para
la toma de decisiones y contar con el conocimiento ante el indice de crecimiento de la

delincuencia en El Municipio de EI Alto.



1.7.4 Justificacion Social

La presente tesis modelo predictivo de indices delictivos basado en Mineria de Datos
aplicado en el Municipio de El Alto sera muy importante, ya que de alguna manera contribuira
a la alcaldia y entidades policiales como también a la poblacion brindando la informacién del

indice delictivo.

Por otro lado, también favorece, en el ambito de la politica, en el tema de seguridad

ciudadana para los sectores mas riesgosos con un alto indice delictivo.

1.8 METODOLOGIA
Para la presente investigacion se utilizara el enfoque cientifico con un enfoque
cuantitativo, para lo cual se divide en dos partes, la primera enfocada al desarrollo de la

investigacion y la segunda al desarrollo del modelo.

1.8.1 Método Cientifico
El trabajo de investigacion a desarrollar utilizar el método cientifico bajo el enfoque

cuantitativo establecidos por (Sampieri, 2006).

El método cientifico esta basado en los preceptos de falsabilidad (indica que cualquier
proposicion de la ciencia debe resultar susceptible a ser falsada) y reproducibilidad (un

experimento tiene poder repetirse en lugares indistintos y por un sujeto cualquiera).

Entre los pasos necesarios que conforman el método cientifico se hallan la observacion
(el investigador debe apelar a sus sentidos para estudiar el fenbmeno de la misma manera en
gue este se muestra en la realidad), la induccion partiendo de las observaciones, el cientifico
debe extraer los principios particulares de ellas, el planteo de una hip6tesis (surgido de la
propia observacion), la demostracién o refutacion de la misma y la representacion de la tesis

(la teoria cientifica).
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e Observacion.

e Experimentacion.

e Comparacion.

e Abstraccion.

e Generacion.

1.8.2 Técnicas de Investigacién

1.8.2.1 Investigacion Cuantitativa

La investigacion cuantitativa es aquella donde se recogen y analizan datos
cuantitativos, por su parte la cualitativa evita la cuantificacién; sin embargo, los registros se

realizan mediante la narracién, la observacion participante y las entrevistas no estructuradas.

En los métodos cuantitativos los datos se pueden acumular y comparar para tener
datos comunes, en tanto que en los métodos cualitativos pueden abarcar todo el espectro de
una poblacién cuya distribucién sea considerada como normal y ademas son personalizados.
En términos generales, la validez se refiere al grado en que un instrumento realmente mide la

variable que se pretende medir (Cadena y otros, 2017).

Segun (Fassler, 2020), la metodologia de la investigacion cuantitativa existe siete

pasos que deben seguirse para realizar un analisis cuantitativo.

1. Plantear Hipotesis.

2. Recolectar datos.

3. Especificar el modelo cuantitativo.
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4. Realizar estadistica descriptiva.

5. Estimar los parametros del modelo cuantitativo.

6. Probar hipotesis y analizar los resultados.

. Realizar prondsticos.

1.8.3 Metodologia CRISP-DM

La metodologia para Mineria de Datos CRISP-DM, estd descrita como un proceso
jerarquico, que consiste en un conjunto de tareas descritas en cuatro niveles de abstraccién,
desde el general hasta el especifico: fase, tareas generales, tareas especificas e instancias

de proceso.

Al nivel mas alto, el proceso estad organizado en un numero de fases. Cada fase
consiste en varias tareas generales de segundo nivel. Este segundo nivel se denomina
genérico porque se pretende que sea lo suficientemente general como para cubrir todas las
posibles situaciones. Las tareas generales deben ser lo mas completas y estables posibles.
Se entenderan tareas completas a aquellas que cubran completamente el proceso de analisis
y sus posibles aplicaciones. Por otro lado, se entiende como estables aquellas tareas que

cubran incluso desarrollos aln no conocidos.

El tercer nivel, el nivel de tareas especializadas, es el lugar en el que se describe co6mo
las acciones de las tareas generales (nivel 2) se deberian desarrollar en ciertas situaciones
especificas. Por ejemplo, En el segundo nivel puede existir una tarea general llamada “limpieza
de datos”. El tercer nivel describe cémo difiere esta tarea de unas situaciones a otras, por
ejemplo, la limpieza de valores numeéricos y la limpieza de valores categéricos o si el tipo de

problema es un clusterizado a un modelo predictivo.
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La descripcion de fases y tareas en pasos discretos desarrollados en un orden
especifico representa una secuencia idealizada de eventos. En la practica, muchas de estas
tareas pueden ser desarrolladas en un orden diferente y frecuentemente sera necesario volver
atras a tareas previas y repetir ciertas acciones. El modelo de procedimiento no pretende
abarcar todas estas posibles rutas a lo largo del proyecto porque esto requeriria un modelo

enormemente complejo.

El cuarto nivel, el nivel de instancias de proceso, es un conjunto de acciones,
decisiones y resultados sobre el proceso de data mining en curso. Una instancia de proceso
se organiza de acuerdo con las tareas definidas en los niveles superiores, pero representa lo

gue pasa en realidad en un proceso particular, mas que lo que pasa en general.

Horizontalmente, la metodologia CRISP-DM distingue entre el modelo de referencia y
la guia del usuario. EI modelo de referencia presenta una vista rapida de las fases, tareas y
sus salidas y describe lo que hay que hacer en un proyecto de data mining. La guia del usuario
da consejos y trucos mucho mas detallados para cada fase y para cada tarea dentro de una
fase y describe cdmo desarrollar un proyecto de analisis de datos (Martinez de Pisén

Ascacibar, 2003, p. 54).

Se mencionard las 6 faces del ciclo de vida que contiene un proyecto de data mining.

1. Andlisis de un problema.

2. Analisis de Datos.

3. Preparacion de Datos.

4. Modelizado.

5. Evaluacion.
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6. Desarrollo.

1.8.4 Metodologia SEMMA
SAS Institute desarrollador de esta metodologia, la define como el proceso de
seleccién, exploracién y modelizado de grandes cantidades de datos para descubrir patrones

de negocio desconocidos.

El nombre de esta terminologia es el acrénimo correspondiente a los cinco pasos
basicos del proceso “Sample, Explore, Modify, Model and Assess”. El esquema siguiente

presenta la dinamica del sistema (Martinez de Pison Ascacibar, 2003).

Muestreo: extraccion de la poblaciébn muestral sobre la que se va a aplicar el analisis.
En ocasiones se trata de una muestra aleatoria, pero puede ser también un subconjunto de

datos de la data warehouse que cumplan unas condiciones determinadas.

Exploracion: el objetivo es simplificar en lo posible el problema con el fin de optimizar
la eficiencia del modelo. En este paso se pueden emplear herramientas que permitan visualizar

de forma grafica la informacion, utilizando las variables explicativas como dimensiones.

Manipulacién: tratamiento realizado sobre los datos de forma previa a la modelizacion,
en base a la exploracién realizada, seleccién de variables explicativas, agrupacion de variables

similares.

Modelizacion: permite establecer una relacién entre las variables explicativas y las
variables objeto del estudio, lo que posibilitan inferir el valor de las mismas con un nivel de

confianza determinado.
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1.8.5 Metodologia de desarrollo SCRUM

La metodologia de trabajo de Scrum, tiene sus principios fundamentales en la década
de 1980, la cual fue desarrollada por su necesidad en procesos de reingenieria por Goldratt,
Takeuchi y Nonaka. El concepto de Scrum tiene su origen sobre los nuevos procesos de
desarrollo utilizados en productos exitosos en Japén y los Estados. Los equipos que
desarrollaron estos productos partian de requisitos muy generales, asi como novedosos, y
debian salir al mercado en mucho menos del tiempo del que se tardd en lanzar productos
anteriores. Estos equipos seguian patrones de ejecucion de proyecto muy similares. En este
estudio se comparaba la forma de trabajo de estos equipos altamente productivos vy
multidisciplinares con la colaboracion entre los jugadores de Rugby y su formacién de Scrum,

de la cual se tom6 su nombre (Maida & Pacienzia, 2015, p. 74).

1.8.6 Método de Ingenieria

1.8.6.1 Métrica de Calidad

La Norma ISO 25000, proporciona una guia para el uso de las series de estandares
internacionales llamados requisitos y Evaluacién de Calidad de Productos Software (SQuaRE).
La norma establece criterios para la especificacién de requisitos de calidad de productos
software, sus métricas y su evaluacion, e incluye un modelo de calidad para unificar las
definiciones de calidad de los clientes con los atributos en el proceso de desarrollo. Pueden
ser Utiles no solamente para evaluar el producto software, sino también para definir los

requerimientos de calidad (ISO 25000, 2022).

1.8.6.2 Estimacion de Costos
El modelo Cocomo Il permite realizar estimaciones en funcion del tamafio del software,
y de un conjunto de factores de costo y de escala. Posee tres modelos: Composicion de

Aplicacion, Disefio Temprano y Post-Arquitectura.
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En los factores de coste se incluyen aspectos relacionados con la naturaleza del

sistema, equipo, y caracteristicas propias del proyecto.

Producida a medida que un proyecto de software incrementa su tamafio (Gémez y

otros, 2010).

1.8.6.3 Seguridad de La Informacion
La norma ISO/IEC 27001 es actualmente la norma internacional mas reconocida para

los sistemas de gestion de la seguridad.

Ayuda a las organizaciones a establecer la politica y los objetivos de gestion de la
seguridad de la informacion y a comprender como se pueden gestionar los aspectos
importantes, aplicar los controles necesarios y establecer objetivos claros para mejorar la

seguridad de la informacion.

Permite a una organizacién gestionar su obligacion de cumplir con los requisitos legales
aplicables, como el GDPR (junto con la norma ISO 27701) y comprobar periédicamente el
estado de cumplimiento. Esto permite una mejora continua del sistema para garantizar la

proteccion y abordar las vulnerabilidades.

Adopta un enfoque integral de la seguridad de la informacidn. Los activos que necesitan
proteccion van desde la informacién digital, los documentos en papel y los activos fisicos
(ordenadores y redes) hasta los conocimientos de los empleados individuales. Las cuestiones
gue hay que abordar van desde el desarrollo de la competencia del personal a la proteccion

técnica contra el fraude informéatico.

La norma ISO 27001 esta disefiada para ser compatible y armonizada con otras normas
reconocidas de sistemas de gestion. Por lo tanto, es ideal para su integracion en los sistemas

y procesos de gestion existentes.
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1.8.7 Pruebas de Hipotesis

1.8.71 T-STUDENT

Actualmente, se conoce a la distribuciéon T de Student como la distribucién usada para
hacer inferencia sobre la media de una poblacién normalmente distribuida cuando el tamafio
muestral es pequefio. Esta distribucién fue formalmente introducida por el quimico William
Sealy Gosset (1876-1937) en el afio 1908. Este trabajaba para la famosa marca de cerveza
Guinnes (de Dublin) con el fin de lograr avances para el proceso industrial y la comercializacion
de la marca. El articulo donde se introducia al mundo esta distribucion fue publicado en la
revista inglesa Biometrika en el afio 1908. Gosset firmé con un pseudénimo, Student, para que

asi se mantuvieran en secreto los procesos y avances industriales de la cervecera.

Los grados de libertad son el grado de informacién dada por el conjunto de
observaciones de la muestra que se emplean en estimar los valores de parametros
desconocidos o en estimar la variabilidad de los tests. Se determinan dependiendo del nimero
de pardmetros del modelo y del nUmero de observaciones. Por un lado, es obvio que, si
aumenta el nimero de observaciones, aumenta la cantidad de informacion, lo que se traduce
como un incremento del nimero de los grados de libertad. Por otra parte, si afiadimos
parametros al modelo estamos “gastando” informacion, lo que reducira el nimero de los
grados de libertad. Se calculan mediante la férmula (n — r) donde n es el tamano de la muestra

y r el nUmero parametros que es necesario estimar (Crespo, 2021).

1.9 HERRAMIENTAS
Con la tecnologia de hoy en dia se pueden contar con distintas herramientas para la
realizacion y manejo de Mineria de Datos, se detallard lo requerido para la propuesta

mencionada tanto en Hardware como en Software en los siguientes puntos.
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1.9.1 Hardware

e Laptop.

e Microprocesador Intel Core i3-1125G4 /i3-1115G4 de 2.0 GHz / 3.0 GHz- onceava

generacion Equipos de computacién para el desarrollo.

e RAM de 4 GB DDR4-2400 ampliable.

e SATA de 1 TB 5400 RPM.

1.9.2 Software

Windows 10: Viene siendo la anteultima version desarrollada por Microsoft como parte
de la familia de Windows NT.5. Esta version ha presentado innovaciones en comparacion con
las anteriores, ya que Microsoft ofrece gratuitamente este sistema operativo para aquellos
usuarios que cuenten con copias originales de Windows 7 y Windows 8.1 update. Es una
edicién supercompleta disefiada para toda la familia de los productos Microsoft, tales como:
laptops, tabletas, teléfonos inteligentes, Xbox One, entre otros. Esto se da a partir de su cédigo
casiidéntico que le permite tener tal compatibilidad en las diferentes herramientas tecnolégicas

(ConceptoDefinition, 2022).

PostgreSQL: Es un servidor de Bases de Datos relacionales Orientadas a Objetos, de

software libre bajo licencia BSD.

Se opta por PostgreSQL, es un magnifico gestor de bases de datos. Tiene
Practicamente todo lo que tienen los gestores comerciales, haciendo De él una muy buena

alternativa GPL (eni, 2022).

Python: Es un lenguaje de programacién con la ventaja de ser relativamente facil de

usar para usuarios que no estén familiarizados con la informatica de manera profesional, pero
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gue necesitan trabajar con andlisis de datos para Mineria de Datos muy eficiente, en parte

debido a la gran comunidad existente, por lo que Python dispone de muchas librerias ya

hechas por otros usuarios (profile, 2022).

1.10 LIMITES Y ALCANCES

1.10.1

1.10.2

Limites

Esta investigacion es limitada a los datos del Municipio de El Alto y no se esta

tomando en cuenta a los otros municipios.

En el presente modelo de prediccion solo tomara las areas de indices de delincuencia

y no asi la prediccion poblacional.

El modelo planteado no podra resolver otro problema fuera del entorno mencionado.

Le modelo no incluira los tipos de delitos.

Alcances
Se disefara un Modelo de Mineria de Datos a base de los datos adquiridos sobre los

indices delictivos en el Municipio de EI Alto.

Se desarrollara el modelo predictivo basandonos en Mineria de Datos.

La presente investigacion utilizara técnicas apoyadas en Mineria de Datos, lo cual nos
ayudara a predecir asi también conocer el indice delictivo basado en Mineria de Datos

aplicado en el Municipio de EI Alto.
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1.11 Aportes

Los aportes que ofrecera el modelo seran los siguientes:

¢ La implementacién del modelo basado en Mineria de Datos sera beneficioso para
la poblacién en general del Municipio de El Alto, con la finalidad de proporcionar la

informacion de los indices delictivos.

e La ejecucidon del modelo predictivo de los datos obtenidos nos brindara la

verificacién del aumento y disminucion del indice delictivo.

e El modelo permitira una mejor planificacion y toma de decisiones en el &mbito de

la seguridad publica mediante predicciones futuras.

e Lainvestigacion también fomentara la innovacion hacia futuras investigaciones, al
mostrar como los datos pueden ser enfocados y adaptados a otros problemas

sociales.
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2 CAPITULOI

2.1 MARCO TEORICO
2.2 DATO

Segun Davenport y Prusak en 1999, dato es un conjunto discreto de factores objetivos
sobre un hecho real. Un dato no dice nada sobre el porqué de las cosas y, por si mismo, tiene

poca o ninguna relevancia o proposito.

Los datos describen Unicamente una parte de lo que pasa en la realidad y no
proporcionan juicios de valor o interpretaciones. Por lo tanto, no son orientativos para la accion.

La toma de decisiones se basara en datos, pero estos nunca indicardn qué hacer.

Los datos no dicen nada acerca de lo que es importante o no. A pesar de todo, los
datos son importantes para las organizaciones, pues son la base para la creacion de

informacion. (Rojas, 2022).

2.3 INFORMACION
Idalberto Chiavenato afirmaba que la informacién consiste en un conjunto de datos que
poseen un significado, de modo tal que reducen la incertidumbre y aumentan el conocimiento

de quien se acerca a contemplarlos.

Estos datos se encuentran disponibles para su uso inmediato y sirven para clarificar

incertidumbres sobre determinados temas (Thompson, 2022).

2.4 CONOCIMIENTO
Para Davenport y Prusak en 1999, el conocimiento es una mezcla de experiencia,
valores, informacién y “saber hacer”, que sirve como marco para la incorporacion de nuevas

experiencias e informacion, y es util para la accion.
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El conocimiento deriva de la informacion, asi como la informacién deriva de los datos.
Estas actividades de creacion de conocimiento tienen lugar dentro y entre personas. Al igual
gue encontramos datos en registros, e informacion en mensajes, obtenemos conocimiento de

individuos, grupos de conocimiento, o incluso de rutinas organizativas (Rojas, 2022).

2.5 MINERIA DE DATOS

La Mineria de Datos busca el procesamiento de informacion de forma clara para el
usuario o cliente, de tal forma que pueda clasificar la informacién de acuerdo a parametros
inicialmente establecidos y de acuerdo a las necesidades que se buscan en el caso. La Mineria
de Datos produce cinco tipos de informacion, entre estas tenemos. Asociaciones, Secuencias,

Clasificaciones, Agrupaciones, Pronésticos (Vizcanio, 2008).

La Mineria de Datos es un intento de buscarle sentido a la informacién que actualmente
puede ser almacenada en grandes volumenes. La fase de minar los datos es la representacion
del tipo de modelo obtenido. Se concentra en la blisqueda, que tendran unas varias formas de

representacion en dependencia del tipo de modelo obtenido.

El andlisis de los datos puede proporcionar en conjunto un verdadero conocimiento que
ayude en la toma de decisiones. Puede definirse como el uso consistente de algoritmos
concretos que generan una enumeracion de patrones a partir de los datos pre procesados,
gue sean de utilidad para la toma de decisiones. Se relacionan de manera estrecha con la
estadistica, usando técnicas de muestreo y visualizacion de datos. (Gutiérrez cruz y otros,

2019).

Caracteristicas especiales de los datos:

Aparte del gran volumen, ¢por qué el aprendizaje del sistema y las estrategias

estadisticas no son inmediatamente relevantes?
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e Los datos residen en el disco. No se pueden escanear un par de veces.

e Algunas técnicas de muestreo no son compatibles con los algoritmos no
incrementales.

e Dimensionalidad muy excesiva (muchos campos).

e Prueba positiva.

e Datos imperfectos

Aunque algunos se aplican de forma casi inmediata, la aficiébn en los estudios de
Mineria de la informacion esta en adaptarlos. Patrones a localizar:
e Una vez acumulada la informacién de interés, un explorador puede decidir qué tipo
estilos desea averiguar.
e El tipo de conocimiento a extraer marcara absolutamente el enfoque de mineria de
informacion a utilizar.
e Dependiendo del tipo de conocimiento que se busque, se puede distinguir entre.
» Mineria de informacion dirigida: se sabe realmente lo que se busca,
normalmente se esperan datos positivos o instrucciones.
» Mineria de estadisticas no dirigida: ahora no se reconoce lo que se busca, se

figura con los hechos.

En el primer caso, las propias estructuras de mineria de registros son normalmente
responsables de decidir el maximo conjunto apropiado de reglas entre las disponibles para un

determinado tipo de patrén a buscar. (Beltran, 2018).

2.5.1 Historia
Es correcto que los inicios de la Mineria de Datos (DM) pueden rastrearse hasta los
afos 50, aunque la disciplina en si misma se consolidé y se hizo mas prominente en las

décadas siguientes. La descripcion que ha proporcionado refleja la evolucion de los primeros
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sistemas de informacion y como se desarrollaron con el objetivo de resumir la informacion
contenida en los ficheros de los ordenadores centrales para facilitar la toma de decisiones.
Aqui hay algunos puntos clave sobre el desarrollo de la Mineria de Datos y los sistemas de
informacion. En los 60 nacen los sistemas gestores de base de datos que aun se mostraban
rigidos y carecian de flexibilidad para realizar consultas. Luego aparecieron los motores
relacionales resolviendo estos problemas, aunque los informes resultaban muy laboriosos de
preparar y depurar, perdiéndose relevancia por su bajo nivel de actualizacion. Otro grave
problema era la diversidad de bases de datos no integradas establecidas por los diferentes
departamentos de una organizacién. Nadie reparaba en la posible utilidad futura de un sistema

interdependiente. (Beltran, 2018)

El Data Warehouse (DW) viene a solucionar este problema en los finales de los 80. La
existencia de DW ha estimulado el desarrollo de los enfoques de DM, en los que las tareas de
analisis se automatizan y dan un paso mas al posibilitar la extracciébn de conocimiento

inductivo.

(Beltran, 2018) indica que, aunque los componentes clave del Data Mining o Mineria
de datos (DM) existen desde hace décadas en la investigacion en areas como la inteligencia
artificial, la estadistica o el aprendizaje automatico, se puede afirmar que ahora estamos
asistiendo al reconocimiento de la madurez de estas técnicas, lo que, junto al espectacular
desarrollo de los motores de bases de datos y las herramientas para integracion de informacion

justifican su introduccion en la esfera empresarial.
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Evolucion de las tecnologias relacionadas con Data Mining
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Etapa

Cuestion Planteada

Tecnologias

Caracteristicas

Recoleccion de

datos en el afio 60

Acceso a los datos

(afios 80)

Data Warehouse y
soporte a la toma
de decisiones.

Afos 90

Data Mining

Dime mis beneficios
totales en los ultimos 4
afios

Ventas en Catalufia
durante las ultimas

Navidades

Ventas en Andalucia
detalle por delegacion y

descender a nivel tienda.

Justifica la tendencia de
venta en Castilla para el

préximo afio

Ordenadores,

cintas, discos.

Bases de Datos
Relacionales
(SQL) ODBC
(OLAP), bases de
datos
multidimensionale
s, data warehouse
Algoritmos
avanzados,
ordenadores,
multiprocesadores,
bases de datos

masivas

Retrospectivo, datos

estaticos.

Retrospectivo, datos
dinamicos a nivel de
registro.
Retrospective,
obtencién dinamica
de datos a multiples

niveles.

Prospectivo,
obtencién proactiva

de informacion.

Nota. Cuadro descriptivo de la evolucion de las tecnologias relacionadas con Data Mining

(Beltran, 2018).

2.5.2 Definicién de la Mineria de Datos

El nombre de Data Mining, o Mineria de Datos, deriva de la similitud que se encuentra

entre buscar valiosa informacién de negocios en grandes bases de datos con la busqueda de

vetas de metales preciosos dentro de una montafia. Ambos procesos requieren examinar
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inteligentemente una inmensidad de material hasta encontrar algo que pueda resultarnos util

y valiosa.

La definicion del concepto de Data Mining (DM) puede variar entre unos investigadores
y otros. Por ejemplo, los estadisticos, analistas de datos y la comunidad de sistemas de gestion
de la informacion adoptan mayoritariamente este término para referirse al proceso genérico
correspondiente a las técnicas y herramientas de investigacion usadas para extraer
informacion util de una base de datos. Dentro de estas técnicas podemos considerar todos
aquellos métodos mateméticos y técnicas, software para el analisis inteligente de los datos y

busqueda de patrones o tendencias en los mismos, aplicados de forma iterativa e interactiva.

Dentro de las definiciones que se pueden encontrar en la literatura relacionada se

muestran algunas de las mas significativas:

e Data Mining es la exploracion y andlisis, mediante métodos automaticos o
semiautomaticos, de grandes cantidades de datos para descubrir reglas o patrones
significativos. (Berry & Linoff, 1997).

e Data Mining es el proceso de plantear varias preguntas y extraer informacién util,
patrones y tendencias de grandes cantidades de datos generalmente almacenados en
bases de datos. (Rodriguez Suarez & Anolandy Diaz, 2009).

¢ Data Mining es el conjunto de técnicas y herramientas aplicadas al proceso trivial de
extraer y presentar el conocimiento implicito, previamente desconocido,
potencialmente util y humanamente comprensible, a partir de grandes conjuntos de
datos, con el objeto de predecir de forma automatizada tendencias y comportamientos
y/o descubrir de forma automatizada modelos previamente desconocidos. (Shapiro &

WJ, 1991).
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En cambio, en el ambito del Knowledge Discovery in Databases (KDD) o
descubrimiento de conocimiento en bases de datos, el Data Mining tiene otro significado.

Efectivamente, el término KDD se empez0 a utilizar en 1989

(Shapiro & WJ, 1991) popularizandose por los expertos en inteligencia artificial (1A) y
aprendizaje de ordenadores (Machine Learning) para referirse al amplio proceso de busqueda
de conocimiento en bases de datos y para enfatizar de que este “conocimiento” es el producto
final del proceso del KDD. La definicion de KDD més representativa surge de diversos autores

especialistas en ese campo:

e Descubrimiento en bases de datos (KDD): es el proceso no trivial de identificar patrones
en datos que sean validos, novedosos, potencialmente Utiles y por ultimo

comprensibles.

Las fases en que se divide el KDD segun son: exploracion del dominio, recoleccién de
los datos, extraccién de patrones en los datos, inducir generalizaciones, verificacion del

conocimiento, transformacién del conocimiento.

o De esta forma, y segun los autores provenientes del campo de la IA o del Machine
Learning (ML), el Data Mining corresponde a un paso del KDD y se define en la

literatura especialista de las siguientes formas:

¢ Data Mining consiste en obtener modelos comprensibles o patrones de una base

de datos.

e Data Mining: blusqueda de patrones de interés mediante &arboles o reglas de
clasificacion, técnicas de regresion, clusterizado, modelizado secuencial,

dependencias.
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o El proceso de extraer patrones o modelos a partir de los datos.

En esta Ultima definicion coinciden la mayor parte de los autores que se dedican la
Data Mining, el KDD, la IA o el ML, aunque también otros autores, como se ve en definiciones

anteriores, describen el DM como el proceso completo (Martinez de Pisén Ascacibar, 2003).

Figura 1.

La Mineria de Datos frente al KD y KDD

Gestion del Conocimiento (Knowledge Discovery, KD)

Gestion del Conocimiento en Bases de Datos
(Knowledge Discovery in Databases, KDD)

Mineria de Datos
(Data Mining, DM)

Nota: Se resume cémo el DM esta incluido en el KDD, y como este se incluye a su vez en el
KD.
2.5.3 Modelos de Mineria de Datos

Los modelos de Mineria de Datos se refieren a estructuras o algoritmos matematicos
utilizados en el proceso de descubrimiento de patrones, relaciones y conocimientos ocultos en
conjuntos de datos extensos. Estos modelos pueden abordar una variedad de datos, como
histdricos, transaccionales o comportamentales, y emplear diversas técnicas, como arboles de

decision, regresion, redes neuronales, entre otros. Su propdsito principal es proporcionar una
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representacion estructurada de los datos que permita la extraccién de informacién valiosa y

predictiva para mejorar la toma de decisiones y los procesos en diversas areas.

2.5.3.1 Modelos Descriptivos
Los métodos Descriptivos 0 aprendizaje no supervisado permiten formar grupos de
datos rapidamente, también son conocidos como métodos simétricos, no supervisados o

indirectos.

Las observaciones son generalmente clasificadas en grupos que no son conocidos con
anterioridad, los elementos de las variables pueden estar conectados entre si de acuerdo a
vinculos desconocidos de antemano, de esta manera, todas las variables disponibles son

tratados en el mismo nivel y no hay hipétesis de casualidad. (Hernandez Avalos, 2015).

El aprendizaje no supervisado es no dirigido. No hay distinciébn entre atributos
dependientes e independientes. Es decir, no hay un resultado previamente conocido que guie
al algoritmo en la construccién del modelo. Por ejemplo, la Mineria de Datos no supervisada

puede ser usada para propésitos descriptivos.

Aunque también puede ser usada para hacer predicciones. (Hernandez Cedano, 2015).

2.5.3.2 Modelos Predictivos

Los métodos predictivos o de aprendizaje supervisado se basan en entrenar a un
modelo o método por medio de diferentes datos para poder predecir una variable partiendo de
estos mismos datos. Con lo que el método ya aprendido, su respuesta serd que eso es un
cuadrado, porque ya lo aprendi6 con los datos anteriores, es por ello que se llama aprendizaje
supervisado o modelo predictivo porque queremos predecir ¢Qué es? Esa nueva figura.

(Hernandez Avalos, 2015).
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El aprendizaje supervisado es también conocido como aprendizaje dirigido. El proceso
de aprendizaje es dirigido por un atributo u objetivo dependiente previamente conocido. El
aprendizaje supervisado generalmente resulta en modelos predictivos. Siendo este el

contraste para el aprendizaje no supervisado, donde la meta es la deteccion de patrones.

La construccién de un modelo supervisado involucra el entrenamiento, un proceso
mediante el cual el software analiza muchos casos donde el valor objetivo ya es conocido. En
el proceso de entrenamiento, el modelo “aprende” la I6gica de hacer la prediccion. Por ejemplo,
un modelo que busca identificar a los clientes que probamente respondan a una promocion,
debe ser entrenado para que analice las caracteristicas de muchos clientes que ya se sabe
gue respondieron 0 no respondieron a una promocién en el pasado. (Hernandez Cedano,

2015).

2.6 ETAPAS DE LA MINERIA DE DATOS

Existen términos que se utilizan frecuentemente como sinénimos de la Mineria de
Datos. Uno de ellos se conoce como analisis (inteligente) de datos, que suele hacer un mayor
hincapié en las técnicas de analisis estadistico. Otro término muy utilizado, y el mas
relacionado con la Mineria de Datos, es la extraccion o “descubrimiento de conocimiento en
bases de datos” (Knowledge Discovery in Databases, KDD). De hecho, en muchas ocasiones
ambos términos se han utilizado indistintamente, aunque existen claras diferencias entre los
dos. Asi, Ultimamente se ha usado el término KDD para referirse a un proceso que consta de
una serie de fases, mientras que la Mineria de Datos es solo una de estas fases. se define el
KDD como “el proceso no trivial de identificar patrones validos, novedosos, potencialmente

utiles y, en ultima instancia, comprensibles a partir de los datos”.

En esta definiciobn se resumen cudles deben ser las propiedades deseables del

conocimiento extraido:
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e Valido: hace referencia a que los patrones deben seguir siendo precisos para datos
nuevos (con un cierto grado de certidumbre), y no solo para aquellos que han sido

usados en su obtencion.

¢ Novedoso: que aporte algo desconocido tanto para el sistema y preferiblemente para

el usuario.

e Potencialmente util: la informacion debe conducir a acciones que reporten algun tipo

de beneficio para el usuario.

e Comprensible: la extraccion de patrones no comprensibles dificulta o imposibilita su
interpretacion, revision, validacion y uso en la toma de decisiones. De hecho, una
informacion incomprensible no proporciona conocimiento (al menos desde el punto de

vista de su utilidad).

Como se deduce de la anterior definicion, el KDD es un proceso complejo que incluye
no solo la obtencion de los modelos o patrones (el objetivo de la Mineria de Datos), sino
también la evaluacién y posible interpretacion de los mismos, tal y como se refleja en la

siguiente figura.

Figura 2.

Proceso del KDD

KDD

&
®

— T o Evaluacion/
Fogaecin L. Mireia IS e Yoo it
Visualizacion

Sistema de

informacion Conocimiento

Nota. Introduccién a la Mineria de Datos proceso KDD (Ramirez y otros, 2004).
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Figura 3.
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datos iniclales

1. integracién y
recopllacion

almacén de datos

v...lll...l.

datos seleccionados
(vista minable)

dhennnannnunnnnn

v v

patrones | + +/ -

conocimiento

5. difusion yuoo'j

decisiones

31

Nota. Fases del proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de datos, KDD.

(Ramirez y otros, 2004).
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2.6.1.1 Integracion y Recopilacion

Se sefala que las bases de datos y aplicaciones centradas en el procesamiento de
datos convencional, conocido como procesamiento transaccional en linea (OLTP, On-Line
Transaction Processing), son adecuadas para satisfacer las necesidades diarias de una
organizacién, como facturacion, control de inventario y néminas. Sin embargo, estas resultan
insuficientes para funciones mas complejas como el andlisis, la planificacion y la prediccion,
especialmente en la toma de decisiones estratégicas a largo plazo. En estos casos, los datos
necesarios para llevar a cabo un proceso de KDD pueden provenir de diversas organizaciones
o departamentos dentro de una entidad. Incluso puede suceder que algunos datos esenciales
para el analisis nunca hayan sido recopilados internamente debido a que no son necesarios
para las aplicaciones cotidianas. Frecuentemente, sera necesario adquirir datos externos, ya
sea de bases de datos publicas (censo, datos demogréficos, climatolégicos) o privadas (datos
de companiias de pagos, bancos, eléctricas), siempre y cuando sea a un nivel agregado para

cumplir con la legalidad.

Este proceso presenta desafios, ya que cada fuente de datos utiliza diferentes formatos
de registro, grados de agregacion, claves primarias y tipos de errores. La integracién de estos
datos se vuelve prioritaria. La nocion de integrar multiples bases de datos ha dado origen a la
tecnologia de almacenes de datos (data warehousing), una tendencia actual en empresas e
instituciones que consiste en recopilar datos de bases de datos transaccionales y diversas

fuentes para hacerlos accesibles en analisis y toma de decisiones. (Ramirez y otros, 2004).
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Figura 4.

Integraciéon en un almacén de datos

A

\ integracién
——p| almacenamiento ) [ almacén de
u.‘ limpieza

datos

Nota. Integracion en un almacén de datos (Ramirez y otros, 2004).
Un almacén de datos es un repositorio de informacién coleccionada desde varias
fuentes, almacenada bajo un esquema unificado que normalmente reside en un Unico

emplazamiento.

Existen varias formas de mezclar las distintas bases de datos para crear el repositorio.
Una posibilidad es simplemente hacer una copia de las bases de datos integrantes
(probablemente eliminando inconsistencias y redundancias). Obviamente, esta aproximacion
limita las ventajas para acceder a bases de datos heterogéneas. Por ello, generalmente los
almacenes de datos se construyen via un proceso de integracion y almacenamiento en un
nuevo esquema integrado. Se muestra este proceso de integracion de un almacén de datos

para tres fuentes de datos originales (A, By C).

Fundamentalmente, los almacenes de datos se emplean para la eficiente consolidacion
y correlacién de la informacion de manera avanzada. En este sentido, los datos se estructuran
mediante una base de datos multidimensional, donde cada dimension corresponde a un
atributo o conjunto de atributos en el esquema que se centra alrededor de "hechos", los cuales
almacenan el valor de alguna medida agregada, como, por ejemplo, la cantidad de un producto

vendido en un dia especifico en una tienda. Esta perspectiva multidimensional hace que los
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almacenes de datos sean apropiados para el procesamiento analitico en linea (OLAP). Las
operaciones OLAP permiten un analisis multidimensional de los datos, superando al SQL en
la generacion de resiumenes y desgloses en diversas dimensiones. Ademas, pueden utilizar el
conocimiento previo sobre el dominio de los datos para presentarlos a diferentes niveles de

abstraccién, adaptandose asi a distintos puntos de vista de los usuarios.

Es importante destacar la diferencia entre Mineria de Datos y OLAP para los
profesionales del procesamiento de datos. Los usuarios de herramientas OLAP emplean la
herramienta para obtener informacion agregada a partir de datos detallados, combinando
informacion de manera flexible para obtener informes y vistas avanzadas en tiempo real. Las
herramientas OLAP también pueden utilizarse para verificar rApidamente patrones y pautas
hipotéticas propuestas por el usuario, siendo un proceso esencialmente deductivo. En
contraste, la Mineria de Datos, en lugar de verificar patrones hipotéticos, utiliza los datos para
descubrir estos patrones, siendo un proceso inductivo. Ambos tipos de herramientas se
complementan: se puede utilizar OLAP al principio del proceso de KDD para explorar los datos,
identificar variables importantes, excepciones y encontrar interacciones. Aunque un almacén
de datos es muy recomendable para la Mineria de Datos, no es imprescindible. En algunos
casos, especialmente cuando el volumen de datos no es muy grande, es posible trabajar con
los datos originales o en formatos heterogéneos, como archivos de texto u hojas de calculo.

(Ramirez y otros, 2004).

2.6.1.2 Seleccion, Limpiezay Transformacion

La calidad del conocimiento descubierto no solo depende del algoritmo de mineria
utilizado, sino también de la calidad de los datos minados. Por ello, después de la recopilacion,
el siguiente paso en el proceso de KDD es seleccionar y preparar el subconjunto de datos que

se va a minar, los cuales constituyen lo que se conoce como vista minable. Este paso es
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necesario, ya que algunos datos coleccionados en la etapa anterior son irrelevantes o

innecesarios para la tarea de mineria que se desea realizar.

Ademas de la falta de relevancia, hay otros problemas que impactan la calidad de los
datos. Uno de estos inconvenientes es la presencia de valores que no siguen el patron general
de los datos, conocidos como valores atipicos. Estos datos andmalos pueden indicar errores
o simplemente ser valores legitimos que se diferencian del resto. Algunos algoritmos de
Mineria de Datos optan por ignorar o descartar estos datos, considerandolos ruido o
excepciones, pero otros son muy sensibles y esto afecta claramente los resultados. No
obstante, eliminarlos no siempre es la opcion mas adecuada, especialmente en aplicaciones
como la deteccibn de compras fraudulentas con tarjetas de crédito o la prediccion de
inundaciones, donde eventos inusuales pueden resultar mas relevantes que los eventos
regulares, como compras significativamente mayores al promedio o dias con lluvias

notablemente superiores a la media.

La seleccion de atributos relevantes es uno de los preprocesamientos mas importantes,
ya que es crucial que los atributos utilizados sean relevantes para la tarea de Mineria de Datos.
Por ejemplo, supongamos que los jueces del torneo de Wimbledon desean determinar a partir
de las condiciones climatolégicas (nubosidad, humedad, temperatura, etc.) si se puede jugar
0 no al tenis. Para ello se cuenta con los datos recogidos de experiencias anteriores.
Probablemente, la base de datos contenga un atributo que identifica cada uno de los dias
considerados (por ejemplo, la fecha). Si consideramos este atributo en el proceso de mineria,

un algoritmo de generacion de reglas podria obtener reglas como:

. S| (fecha=10/06/2003) ENTONCES (jugar_tenis=si)

gue, aunque correcta, es inutil para realizar predicciones futuras. Idealmente, uno

podria usar todas las variables y dejar que la herramienta de Mineria de Datos fuera probando
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hasta elegir las mejores variables predictoras. Obviamente, esta forma de trabajar no funciona
bien, entre otras cosas porgue el tiempo requerido para construir un modelo crece con el
namero de variables. Aunque en principio algunos algoritmos de Mineria de Datos
automaticamente ignoran las variables irrelevantes, en la practica nuestro conocimiento sobre

el dominio del problema puede permitirnos hacer correctamente muchas de esas selecciones.

El tipo de los datos puede también modificarse para facilitar el uso de técnicas que
requieren tipos de datos especificos. Asi, algunos atributos se pueden numerizar, lo que
reduce el espacio y permite usar técnicas numéricas. Por ejemplo, podemos reemplazar los

valores del atributo “tipo de vivienda” por enteros.

El proceso inverso consiste en discretizar los atributos continuos, es decir, transformar
valores numéricos en atributos discretos o nominales. Los atributos discretizados pueden
tratarse como atributos categéricos con un niumero mas pequefio de valores. La idea basica
es partir los valores de un atributo continuo en una pequefia lista de intervalos, tal que cada

intervalo es visto como un valor discreto del atributo. (Ramirez y otros, 2004).

Figura 5.

Discretizacion del atributo

pequeio mediano grande

Nota. Ejemplo de discretizacion del atributo tamafio (Ramirez y otros, 2004).
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2.6.1.3 Mineria de Datos

La fase de Mineria de Datos es la mas caracteristica del KDD y, por esta razén, muchas

veces se utiliza esta fase para nombrar todo el proceso. El objetivo de esta fase es producir

nuevo conocimiento que pueda utilizar el usuario. Esto se realiza construyendo un modelo

basado en los datos recopilados para este efecto. EI modelo es una descripcién de los

patrones y relaciones entre los datos que pueden usarse para hacer predicciones, para

entender mejor los datos o para explicar situaciones pasadas. Para ello es necesario tomar

una serie de decisiones antes de empezar el proceso:

Determinar qué tipo de tarea de mineria es el mas apropiado. Por ejemplo, podriamos
usar la clasificacion para predecir en una entidad bancaria los clientes que dejaran de

serlo.

Elegir el tipo de modelo. Por ejemplo, para una tarea de clasificacién podriamos usar

un arbol de decisién, porque queremos obtener un modelo en forma de reglas.

Elegir el algoritmo de mineria que resuelva la tarea y obtenga el tipo de modelo que
estamos buscando. Esta eleccién es pertinente porque existen muchos métodos para
construir los modelos. Por ejemplo, para crear arboles de decision para clasificacién
podriamos usar CART o C5.0, entre otros. En los capitulos siguientes se presentaran
los métodos mas importantes para cada tipo de modelo. En lo que resta de esta
seccion, describimos las tareas y modelos mas utilizados, asi como algunos conceptos

relacionados con la construccién del modelo. (Ramirez y otros, 2004).

2.6.1.4 Interpretacién y Evaluacién

Medir la calidad de los patrones descubiertos por un algoritmo de Mineria de Datos no

es un problema trivial, ya que esta medida puede atafier a varios criterios, algunos de ellos
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bastante subjetivos. Idealmente, los patrones descubiertos deben tener tres cualidades: ser
precisos, comprensibles (es decir, inteligibles) e interesantes (ltiles y novedosos). Segun las
aplicaciones puede interesar mejorar algun criterio y sacrificar ligeramente otro, como en el
caso del diagnéstico médico que prefiere patrones comprensibles, aunque su precisién no sea

muy buena. (Ramirez y otros, 2004).

2.6.1.5 Difusion, Uso y Monitorizacién

Una vez construido y validado, el modelo puede usarse principalmente con dos
finalidades: para que un analista recomiende acciones basandose en el modelo y en sus
resultados, o bien para aplicar el modelo a diferentes conjuntos de datos. También puede
incorporarse a otras aplicaciones, como por ejemplo a un sistema de analisis de créditos
bancarios, que asista al empleado bancario a la hora de evaluar a los solicitantes de los
créditos, o incluso automaticamente, como los filtros de spam o la deteccién de compras con
tarjetas de crédito fraudulentas. Tanto en el caso de una aplicacion manual o automatica del
modelo, es necesario su difusion, es decir, que se distribuya y se comunigue a los posibles

usuarios, ya sea por cauces habituales dentro de la organizacioén, reuniones, intranet.

El nuevo conocimiento extraido debe integrar el know-how de la organizacién. También
es importante medir lo bien que el modelo evoluciona. Aun cuando el modelo funcione bien,
debemos continuamente comprobar las prestaciones del mismo. Esto se debe principalmente
a que los patrones pueden cambiar. Por ejemplo, todos los vendedores saben que las ventas
se ven afectadas por factores externos como la tasa de inflacién, la cual altera el
comportamiento de compra de la gente. Por lo tanto, el modelo debera ser monitorizado, lo
gue significa que de tiempo en tiempo el modelo tendra que ser reevaluado, reentrenado y

posiblemente reconstruido completamente. (Ramirez y otros, 2004).
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2.7 METODOS Y TECNICAS DE LA MINERIA DE DATOS

2.71 Métodos de la Mineria de Datos

Los métodos de Mineria de Datos tienen como metas primarias (en un alto nivel) la

prediccion de datos desconocidos y la descripcion de patrones.

Pueden emplearse diferentes criterios para clasificar los sistemas de Mineria de Datos

y, en general, los sistemas de aprendizaje inductivo en computadoras:

Dependiendo del objetivo para el que se realiza el aprendizaje, pueden distinguirse
sistemas para: clasificacion (clasificar datos en clases predefinidas), regresiéon
(funciobn que convierte datos en valores de una funcion de prediccion),
agrupamiento de conceptos (busqueda de conjuntos en los que agrupar los datos),
compactacion (busqueda de descripciones mas compactas de los datos), modelado
de dependencias (dependencias entre las variables de los datos), deteccion de
desviaciones (busqueda de desviaciones importantes de los datos respecto de

valores anteriores o medios).

Dependiendo de la tendencia con que se aborde el problema, se pueden distinguir
tres grandes lineas de investigacion o paradigmas: sistemas conexionistas (redes

neuronales), sistemas evolucionistas (algoritmos genéticos) y sistemas simbdlicos.

Dependiendo del lenguaje utilizado para representar del conocimiento, se pueden
distinguir: representaciones basadas en la ldgica de proposiciones,
representaciones basadas en légica de predicados de primer orden,
representaciones estructuradas, representaciones a través de ejemplos y

representaciones no simbolicas como las redes neuronales.
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A continuacién, describiremos con mas detalle los diferentes métodos de
representacion del conocimiento que se emplean en la Mineria de Datos, dado que el lenguaje

de representacion es uno de los aspectos importantes para el proceso de KDD (Beltran, 2018).

2.7.1.1 Agrupamiento ("Clustering")

También llamada Segmentacion, esta herramienta permite la identificacion de
tipologias o grupos donde los elementos guardan similitud entre si y diferencias con aquellos
de otros grupos. Para alcanzar las distintas tipologias o grupos existentes en una base de
datos, estas herramientas requieren, como entrada, informacién sobre el colectivo a
segmentar. Esta informacion corresponderd a los valores concretos, para cada elemento en
un momento del tiempo, de una serie de variables ("Segmentacion estatica") o a través del
comportamiento en el tiempo de cada uno de los elementos del colectivo ("Segmentacion

dindmica").

Como resultado del tratamiento de la informacién, estas herramientas presentan los
distintos grupos detectados junto con los valores caracteristicos de las variables. Este tipo de
herramientas se basan en técnicas de caracter estadistico, de empleo de algoritmos
matematicos, de generacién de reglas y de redes neuronales para el tratamiento de registros.
Para otro tipo de elementos a agrupar o segmentar, como texto y documentos, se usan

técnicas de reconocimiento de conceptos (Beltran, 2018).

2.7.1.2 Asociacién (" Association Pattern Discovery")
Este tipo de herramientas establece las posibles relaciones o correlaciones entre
distintas acciones o sucesos aparentemente independientes, pudiendo reconocer como la

ocurrencia de un suceso 0 accion puede inducir o generar la aparicién de otros.

Normalmente, este tipo de herramientas se fundamenta en técnicas estadisticas como

los andlisis de correlacion y de variacion (Beltran, 2018).
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2.7.1.3 Secuenciamiento (“Sequential Pattern Discovery")

Esta herramienta permite identificar como, en el tiempo, la ocurrencia de una accién
desencadena otras posteriormente. Es muy similar a la anteriormente analizada, si bien, en
este caso, el tiempo es una variable critica e imprescindible a introducir en la informacion a

analizar (Beltran, 2018).

2.7.1.4 Reconocimiento de Patrones ("Pattern Matching")
Estas herramientas permiten la asociacion de una sefialo, informacion de entrada con

aquella o aquellas con las que guarda mayor similitud y que estan catalogadas en el sistema.

Estas herramientas son usadas por elementos que son tan habituales como un
procesador de texto o un despertador. Los patrones pueden ser cualquier elemento de

informacion que deseemos.

En el ambito particular del DM estas herramientas pueden ayudamos en la
identificacion de problemas e incidencias y de sus posibles soluciones, toda vez que

dispongamos de la base de informacion necesaria en la cual buscar

Estas herramientas se sustentan en las técnicas de Redes Neuronales y Algoritmos

Matemaéticos (Beltran, 2018).

2.7.1.5 Prevision ("Forecasting")

La Prevision establece el comportamiento futuro mas probable dependiendo de la
evolucion pasada y presente. Esta herramienta tiene su uso fundamental en el tratamiento de
Series Temporales y las técnicas asociadas disponen de una importante madurez. Las
herramientas de Prevision utilizan bien la propia informacién historica, o bien, la informacion

histérica relativa a otras variables de las cuales la primera depende (Beltran, 2018).
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2.71.6 Simulacién

Las herramientas de Simulacion forman parte también del conjunto de herramientas
veteranas de la investigacion cientifica. Como ejemplo estan las herramientas de disefio y
produccion asistidas por ordenador, "CAD" - "CAM", en las cuales se revisan los disefios

sometiéndoles a una amplisima serie de condiciones reales normales y extremas.

Ello permite no solo ajustar y adaptar el disefio, sino posteriormente establecer

margenes y limites de funcionamiento.

La simulacién se puede definir como la generacion de mdultiples escenarios o
posibilidades sujetas, normalmente, a unas reglas o esquemas con el objeto de analizar la
idoneidad y comportamiento de una decisién o prototipo en un marco de posibles condiciones
futuras o para analizar todas las posibles variaciones o alternativas a una decision o situacion

y también se usa para el calculo numérico (Beltran, 2018).

2.7.1.7 Optimizacién
Al igual que la Prevision y la Simulacion, las herramientas de Optimizacion tienen una

amplia tradicion de uso.

La optimizacién ha sido y es extensivamente usada en la resolucion de los problemas
asociados a la logistica de distribucién y a la gestion de "Stocks" en los negocios y en la
determinacion de parametros tedricos a partir de los experimentos en la investigacion

cientifica.

La optimizacién resuelve el problema de la minimizacién o maximizacion de una funcién
gue depende de una serie de variables, encontrando los valores de estas gque satisfacen esa

condicién de maximo, tipicamente beneficios, o minimo, normalmente costes.
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Habitualmente estos problemas conllevan, adicionalmente, una serie de "ligaduras” o
estricciones de forma que no todas las posibles soluciones son aceptables, ello se traduce en
gue debemos reducir nuestro universo de busqueda a aquellas soluciones que satisfagan tales

restricciones (Beltran, 2018).

2.7.1.8 Clasificacién (“Clasification”, “Prediction” o “Scoring”)
La clasificacion agrupa todas aquellas herramientas que permiten asignar a un
elemento la pertenencia a un grupo o clase. Ello se instrumenta a través de la dependencia de

la pertenencia a las clases en los valores de una serie de atributos o variables.

A través del andlisis de un colectivo de elementos, o casos de los cuales conocemos
la clase a la que pertenecen, se establece un mecanismo que establece la pertenencia a tales
clases en funcion de los valores de las distintas variables y nos permite establecer el grado de

discriminacion o influencia de estas.

También se utiliza para estas herramientas la denominacion de Prediccion o
Evaluacién para aquellos casos donde se aplican técnicas, normalmente numéricas, que
establecen para cada elemento un valor dependiente de los valores que tengan las variables

en tal elemento.

Las herramientas de Clasificacion hacen uso de técnicas como algoritmos
matematicos, andlisis discriminante y de variaciones, sistemas expertos y sistemas de

conocimiento e induccion de reglas.

Como se ha podido apreciar, normalmente es necesaria la conjuncién e integracion de
varios tipos de herramientas a efectos de brindar una solucién completa a nuestros problemas

(Beltran, 2018).
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Métodos apropiados

¢ No estructurados:
o Métodos bayesianos.
o Otros métodos estadisticos
o Métodos relacionales
e Semiestructurados
o Gramaticales.

o Métodos relacionales con constructores.

Métodos no apropiados

Sin una profunda transformacion de los datos, muchas técnicas de aprendizaje

automatico son utiles para muchas aplicaciones.

e Métodos de clasificacion (arboles de decision) estdn basados. En una clase
dependiente de un nimero de atributos predeterminados.

e Métodos numéricos (regresion, redes neuronales) los datos son simbdlicos, no
numeéricos.

¢ Meétodos por casos (KNN, CBR) tiempos de respuesta serian muy altos.

2.7.2 Técnicas de la Mineria de Datos

La Mineria de Datos ha dado lugar a una paulatina sustitucion del andlisis de datos
dirigido a la verificacion por un enfoque de analisis de datos dirigido al descubrimiento del
conocimiento. La principal diferencia entre ambos se encuentra en que en el ultimo se
descubre informacién sin necesidad de formular previamente una hipétesis. La aplicacion
automatizada de algoritmos de Mineria de Datos permite detectar facilmente patrones en los

datos, razén por la cual esta técnica es mucho mas eficiente que el analisis dirigido a la
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verificacién cuando se intenta explorar datos procedentes de repositorios de gran tamafio y
complejidad elevada. Dichas técnicas emergentes se encuentran en continua evolucién como
resultado de la colaboracién entre campos de investigacion tales como bases de datos,
reconocimiento de patrones, inteligencia artificial, sistemas expertos, estadistica,

visualizacién, recuperacion de informacion, y computacion de altas prestaciones.

Como mencionamos al principio, los algoritmos de Mineria de Datos se clasifican en
dos grandes categorias: supervisados o predictivos y no supervisados o de descubrimiento del

conocimiento.

En la tabla siguiente se muestran algunas de las técnicas de Mineria de Datos en

ambas categorias:

Tabla 4.

Clasificacion de las técnicas de Mineria de Datos

SUPERVISADOS NO SUPERVISADOS
Arboles de decision Deteccion de Desviaciones
Induccion neuronal Segmentacion

Regresion Agrupamiento (Clustering)

Series temporales Reglas de Asaciacion

Patrones Secuenciales

Nota. Técnicas de la Mineria de Datos (Beltran, 2018).

La aplicacion de los algoritmos de Mineria de Datos requiere la realizacion de una serie
de actividades previas encaminadas a preparar los datos de entrada debido a que, en muchas
ocasiones, dichos datos proceden de fuentes heterogéneas, no tienen el formato adecuado o

contienen ruido. Por otra parte, es necesario interpretar y evaluar los resultados obtenidos.
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La siguiente tabla muestra algunas de las técnicas mas comunes de Mineria de Datos

y a continuacion describiremos cada una de ellas:

Tabla 5.

Técnicas del Data Mining

Métodos Estadisticos

Arboles de decision.

Reglas de Asociacion.
Reglas de neuronas artificiales.

Algoritmos genéticos.

Otros.

ANOVA

Prueba JI cuadrado.

Andlisis de componentes principales.
Analisis de Clusters.

Andlisis discriminante.

Regresion Lineal.

Regresion Logistica.

CHAID.

CART.

Logica Difusa.

Series Temporales.

Nota. Listado de Técnicas de la Mineria de Datos (Beltran, 2018).

2.7.2.1 Métodos Estadisticos

La estadistica segun (Beltran, 2018), es tradicionalmente la técnica que se ha usado

para el tratamiento de grandes volimenes de datos numéricos y nadie pone en duda su

efectividad al poseer un amplisimo conjunto de modelos de andlisis para cubrir el tratamiento

de todo tipo de poblaciones y series de datos. Estos son algunos de los métodos estadisticos

mas utilizados:
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ANOVA: andlisis de la Varianza, contrasta si existen diferencias significativas entre

las medidas de una 0 mas variables continuas en grupos de poblacion distintos.

Ji cuadrado: contrasta la hipétesis de independencia entre variables.

Componentes principales: Permite reducir el nUmero de variables observadas a
un menor numero de variables artificiales, conservando la mayor parte de la

informacién sobre la varianza de las variables.

Analisis de clusters: permite clasificar una poblacién en un nimero determinado
de grupos, sobre la base de semejanzas y diferencias de perfiles existentes entre

los diferentes componentes de dicha poblacién.

Analisis discriminante: método de clasificacién de individuos en grupos que
previamente se han establecido, y que permite encontrar la regla de clasificacién
de los elementos de estos grupos, por tanto, identificar cudles son las variables que

mejor definan la pertenencia al grupo.

Regresion Lineal: técnica mas basica del Data Mining. Un modelo de regresion
lineal se implementa identificando una variable dependiente (y) y todas las variables
independientes (X1, X2,). Se asume que la relacién entre estas y aquella es lineal.
Todas las variables han de ser continuas. El resultado es la ecuacion de la recta
gue mejor se ajusta al juego de datos y esta ecuacion se interpreta o se usa para

prediccion.

Regresion Logistica: puede trabajar con variables discretas. También requiere

gue todas las variables sean lineales.
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2.7.2.2 Métodos Basados en Arboles de Decision

Son herramientas analiticas empleadas para el descubrimiento de reglas y relaciones
mediante la ruptura y subdivisién sistematica de la informacién contenida en el conjunto de
datos. El arbol de decision se construye partiendo el conjunto de datos en dos (CART) 0 mas
(CHAID) subconjuntos de observaciones a partir de los valores que toman las variables
predictoras. Cada uno de estos subconjuntos vuelve después a ser particionado utilizando el

mismo algoritmo.

Este proceso continla hasta que no se encuentran diferencias significativas en la
influencia de las variables de prediccion de uno de estos grupos hacia el valor de la variable

de respuesta.

La raiz del arbol es el conjunto de datos integro, los subconjuntos y los subconjuntos

conforman las ramas del arbol. Un conjunto en el que se hace una particién se llama nodo.

El método CHAID (Chi Squared Automatic Interaction Detector) es Gtil en aquellas
situaciones en las que el objetivo es dividir una poblacién en distintos segmentos basandose

en algun criterio de decisién (Beltran, 2018).

2.7.2.3 Reglas de Asociacion

Derivan de un tipo de analisis que extrae informacion por coincidencias. Este andlisis,
a veces llamado "cesta de la compra" permite descubrir correlaciones en los sucesos de la
base de datos a analizar y se formaliza en la obtencién de reglas de tipo; Sl ... ENTONCES...

(Beltran, 2018).
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2.7.2.4 Redes Neuronales (“Neural Networks")
Las Redes Neuronales constituyen una técnica inspirada en los trabajos de
investigacion, iniciados en 1930, que pretendian modelar computacionalmente el aprendizaje

humano llevado a cabo a través de las neuronas en el cerebro.

Las redes neuronales son una nueva forma de analizar la informacién con una
diferencia fundamental con respecto a las técnicas tradicionales: son capaces de detectar y

aprender patrones y caracteristicas dentro de los datos.

Se comportan de forma parecida a nuestro cerebro, aprendiendo de la experienciay el

pasado y aplicando tal conocimiento a la resolucién de problemas nuevos.

Una vez adiestradas, las redes neuronales pueden hacer previsiones, clasificaciones y

segmentacion.

Las redes neuronales se construyen estructurando en una serie de niveles o capas
compuesta por nodos o "neuronas”. Poseen dos formas de aprendizaje derivadas del tipo de

paradigma que usan: el supervisado y el no supervisado.

Son métodos de proceso numérico en paralelo que tratan de modelizar el
funcionamiento del cerebro. La red asigna pesos al azar a cada variable independiente y
determina si existe algun patron, predictivo en los datos. Una vez que encuentra un patrén la
red lo optimiza reforzando los pesos de las variables y comparando con los datos del grupo de
validacién. Luego prosigue el proceso y aprende de los resultados una y otra vez. Finalmente,
se puede aplicar el modelo aprendido a cualquier nuevo conjunto de datos de entrada. Pueden
manejar datos continuos y discretos, lineales y no-lineales simultaneamente. El Unico

inconveniente que presentan es que no genera una ecuacion o modelo que explique el
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comportamiento del sistema, siendo muy dificil determinar la influencia de cada variable en el

comportamiento global del sistema (Beltran, 2018).

2.7.2.5 Algoritmos Genéticos (“Genetic Algorithms”)

Los Algoritmos Genéticos son otra técnica que debe su inspiracion, de nuevo, a la
Biologia como las Redes Neuronales. Estos algoritmos representan la modelizacion
mateméatica de como los cromosomas en un marco evolucionista alcanzan la estructura y
composicion mas 6ptima en aras de la supervivencia. Entendiendo la evolucion como un
proceso de busqueda y optimizacién de la adaptacion de las especies que se plasma en
mutaciones y cambios en los genes o cromosomas. Los Algoritmos Genéticos hacen uso de
las técnicas bioldgicas de reproduccién (mutacion y cruce) para ser utilizadas en todo tipo de
problemas de busqueda y optimizacion. Esta aproximacion esta enfocada a problemas de
optimizacién. Se comienza con una poblacion de partida y se va alterando y optimizando su
composicion para la solucién de un problema particular mediante mecanismos tomados de la
teoria de la evolucion (introducir elementos aleatorios para la modificacién de las variables o

mutaciones).

El material genético o informacién de los individuos puede ser transmitido a las
siguientes generaciones, de diferentes formas, que van optimizando el proceso. A través de la
reproduccion, los mejores segmentos perduran y su proporcion crece de generacion en
generacion. Al cabo de cierto nimero de iteraciones, la poblacion estara constituida por
buenas soluciones al problema de optimizacién. Esta herramienta se usa en las primeras fases
del Data Mining, para seleccionar las variables que luego se emplearan con otra técnica, como

las redes de neuronas o la regresion logistica (Beltran, 2018).
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2.7.2.6 Lobgica Difusa (“fuzzy logic")

La Logica Difusa surge de la necesidad de modelizar la realidad de una forma mas
exacta, evitando precisamente el determinismo o la exactitud. La Ldgica permite el tratamiento
probabilistico de la categorizacion de un colectivo. La Logica Difusa es aquella técnica que
permite y trata la existencia de barreras difusas o suaves entre los distintos grupos en los que
categorizamos un colectivo o entre los distintos elementos, factores o proporciones que

concurren en una situacion o solucion (Beltran, 2018).

2.7.2.7 Series Temporales

Consisten en el estudio de una variable a través del tiempo para, a partir de ese
conocimiento, y bajo el supuesto de que no van a producirse cambios estructurales, poder
realizar predicciones. Suelen basarse en un estudio de la serie en ciclos, tendencias y
estacionalidades, que se diferencian por el ambito de tiempo abarcado, para, por composicion,
obtener la serie original. Se pueden aplicar enfoques hibridos con los métodos anteriores, en
los que la serie se puede explicar no solo en funcién del tiempo, sino como combinacién de
otras variables de entorno mas estables y, por lo tanto, mas facilmente predecibles (Beltran,

2018).

2.7.2.8 Redes Bayesianas
Las redes bayesianas son una alternativa para Mineria de Datos, la cual tiene varias

ventajas:

e Permiten aprender sobre relaciones de dependencia y causalidad.

e Permiten combinar conocimiento con datos.

e Evitan el sobre ajuste de los datos.

e Pueden manejar bases de datos incompletos.
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El obtener una red bayesiana a partir de datos es un proceso de aprendizaje, el cual

se divide, naturalmente, en dos aspectos:

1. Aprendizaje paramétrico: dada una estructura, obtener las probabilidades a

priori y condicionales requeridas

2. Aprendizaje estructural: obtener la estructura de la red Bayesiana, es decir,
las relaciones de dependencia e independencia entre las variables

involucradas.

Las técnicas de aprendizaje estructural dependen del tipo de estructura de red: arboles,
poliarboles y redes multicomectadas. Otra alternativa es combinar conocimiento subjetivo del
experto con aprendizaje. Para ello se parte de la estructura dada por el experto, la cual se

valida y mejora utilizando datos estadisticos (Beltran, 2018).

2.7.2.9 Induccién de Reglas
Las técnicas de Induccion de Reglas surgieron hace dos décadas y permiten la
generacion y contraste de arboles de decisién o reglas y patrones a partir de los datos de

entrada.

Como informacién de entrada, tendremos un conjunto de casos donde se ha asociado

una clasificacion o evaluacién a un conjunto de variables o atributos.

Con tal informacion, estas técnicas obtienen el arbol de decision o conjunto de reglas

gue soportan la evaluacion o clasificacion.

En los casos en que la informacion de entrada posee algun tipo de "ruido" o defecto,
estas técnicas pueden habilitar métodos estadisticos de tipo probabilistico para generar, en

estos casos, arboles de decisién podados o recortados (Beltran, 2018).
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2.7.2.10 Sistemas Basados en el Conocimiento y Sistemas Expertos
(“Knowledge Based Systems"” & “Expert Systems")
Estos sistemas son un clasico de la Inteligencia Artificial. Estas técnicas permiten la
formalizacion de arboles y reglas de decision extraidas de la formalizacién del conocimiento

de los expertos.

Poseen motores llamados "Motores de Inferencia" que se encargan de gestionar las
distintas preguntas al ser realizadas de forma que el proceso de decision sea lo més eficiente

y rapido posible. (Beltran, 2018).

2.7.2.11 Algoritmos Matematicos

Sin llegar a ser técnicas que den soporte a unas necesidades concretas como las
anteriores, existe una amplia gama de algoritmos matematicos que son especialmente Utiles
y eficaces en la resolucion y tratamiento de problemas muy especificos y. puntuales y que,
normalmente, son incorporados en alguna de aquellas técnicas con el objeto de mejorarlas

(Beltran, 2018).

2.8 APLICACIONES DE LA MINERIA DE DATOS
Algunas de las tareas importantes de la Mineria de datos incluyen la identificacién de
aplicaciones para las técnicas existentes, y desarrollar nuevas técnicas para dominios

tradicionales o de nueva aplicacion, como el comercio electronico y la bioinformatica.

Existen numerosas areas donde la Mineria de Datos se puede aplicar, practicamente

en todas las actividades humanas que generen datos:

e Comercio y banca: segmentacion de clientes, prevision de ventas, analisis de

riesgo.
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e Medicina y Farmacia: diagnostico de enfermedades y la efectividad de los

tratamientos.

e Seguridad y deteccion de fraude: reconocimiento facial, identificaciones

biométricas, accesos a redes no permitidos.

e Recuperacion de informacion no numérica: mineria de texto, mineria web,
basqueda e identificacion de imagen, video, voz y texto de bases de datos

multimedia.

e Astronomia: identificacion de nuevas estrellas y galaxias.

e Geologia, mineria, agricultura y pesca: identificacion de areas de uso para distintos
cultivos o de pesca o de explotacidbn minera en bases de datos de imagenes de

satélites.

e Ciencias Ambientales: identificacion de modelos de funcionamiento de ecosistemas
naturales y/o artificiales, plantas depuradoras de aguas residuales para mejorar su

observacion, gestion y/o control.

e Ciencias Sociales: estudio de los flujos de la opinion publica. Planificacion de

ciudades: identificar barrios con conflicto en funcién de valores sociodemogréficos.

En la actualidad se puede afirmar que la MD ha demostrado la validez de una primera
generacion de algoritmos mediante diferentes aplicaciones al mundo real. Sin embargo, estas
técnicas todavia estan limitadas por bases de datos simples, donde los datos se describen
mediante atributos numéricos o simbdlicos, no conteniendo atributos de tipo texto o imagenes,
y los datos se preparan con una tarea concreta en mente. Sobrepasar este limite sera un reto

a conseguir (Riquelme y otros, 2006).
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2.9 HERRAMIENTAS DE LA MINERIA DE DATOS

En la figura que se mostrara de la investigacion que realizo (Martinez de Pis6n
Ascacibar, 2003), podemos apreciar, el resultado de una encuesta hecha en el conocido portal
sobre Mineria de Datos y Gestién del Conocimiento, donde se pregunta al encuestado sobre

la herramienta de Data Mining que habitualmente usa.

Este tipo de encuesta es particularmente importante, porque nos da una idea de las
aplicaciones que mas estan usando los profesionales y nos puede ayudar a decidir

correctamente cuando tengamos que adquirir uno de estos programas.

Figura 6.

Herramientas mas usadas de la Mineria de Datos

Encuesta
Herramientas de mineria de datos que utiliza habitualmente: [967 opciones, 551 votantes]

SPSS Clementina (128) 13%
Weka (101) [
SAS (100) I
CARRO/MARTE (89) ____h
SPSS/Arbol de respuestas (76) L)
Minero empresarial SAS (67) 7y,
Otras herramientas comerciales (65) Ly
Otras herramientas gratuitas/de cédigo abierto (57) 6%
MATLAB (52) s,
Microsoft SQLServer/Excel (40) By,
Minero perspicaz (36) I
Minero inteligente de 1BM (35) 4%

KXEN (35) LT
C45/C4.8(29) 3%
angoss (26) s
Polianalista de megacomputadoras (10) 1%
Software neuronal (8) ho

Suite Oracle (Darwin) (8) 1%

Piedra cuadruple (3) lo,3%
Pensar en analisis (2) 0,2%

Nota. Encuesta realizada en junio del 2002 Herramientas de la Mineria de Datos (Martinez

de Pis6n Ascacibar, 2003, p. 68).
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291 Weka

En 1993, la Universidad de Waikato en Nueva Zelanda, inici6 el desarrollo de la version
original de WEKA, y no fue hasta 1997 que se decidié reescribir su codigo en java, incluyendo
la implementacion de nuevos algoritmos de modelado. En el 2005, WEKA recibe el galardon
‘Data Mining and Knowledge Discovery Services” (Servicios de Mineria de Datos y

Descubrimiento del Conocimiento).

Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA), es un entorno para
experimentacion de analisis de datos que permite aplicar, analizar y evaluar las técnicas mas
relevantes de andlisis de datos, principalmente las provenientes del aprendizaje automético,
sobre cualquier conjunto de datos. Para ello Unicamente se requiere que los datos a analizar

se almacenen con un cierto formato, conocido como Attribute-Relation File Format (ARFF).

WEKA es un software de libre distribucion desarrollado en Java. Esta constituido por
una serie de paguetes de cddigo abierto con diferentes tareas como clasificacion,
agrupamiento, asociacion, visualizacién, asi como facilidades para su aplicacion y analisis de
prestaciones cuando son aplicadas a los datos de entrada seleccionados. Estos paquetes
pueden ser integrados en cualquier proyecto de andlisis de datos, e incluso pueden extenderse
con contribuciones de los usuarios que desarrollen nuevos algoritmos. Con objeto de facilitar
Su uso por un mayor numero de usuarios, WEKA ademas incluye una interfaz grafica de

usuario para acceder y configurar las diferentes herramientas integradas.

WEKA se distribuye como un archivo ejecutable comprimido de java (archivo "jar"), que
se invoca directamente sobre la maquina virtual JVM. En las primeras versiones de WEKA se
requeria la maquina virtual Java 1.2 para invocar a la interfaz gréfica, desarrollada con el
paquete gréafico de Java Swing. En el caso de la ultima versién, WEKA 3-4, se requiere Java

1.3 o superior. WEKA se distribuye como software de libre distribucion desarrollado en Java.
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Esta constituido por una serie de paquetes de codigo abierto con diferentes tareas como
clasificacién, agrupamiento, asociaciéon, y visualizacion, asi como facilidades para su
aplicacion y andlisis de prestaciones cuando son aplicadas a los datos de entrada
seleccionados. Estos paquetes pueden ser integrados en cualquier proyecto de analisis de
datos, e incluso pueden extenderse con contribuciones de los usuarios que desarrollen nuevos
algoritmos. Con objeto de facilitar su uso por un mayor numero de usuarios, WEKA ademas
incluye una interfaz grafica de usuario para acceder y configurar las diferentes herramientas

integradas (Sagrario, 2011, p. 37).

2.9.1.1 Caracteristicas de Weka

WEKA es una extensa coleccién de algoritmos de Maquinas de conocimiento
desarrollados por la universidad de Waikato (Nueva Zelanda) implementados en Java, Utiles
para ser aplicados sobre datos mediante las interfaces que ofrece o para embeberlos dentro
de cualquier aplicacion. Ademas, WEKA contiene las herramientas necesarias para realizar
transformaciones sobre los datos, tareas de clasificacion, regresion, clustering, asociacion y
visualizacién. WEKA esta diseflado como una herramienta orientada a la extensibilidad, por lo

gue afiadir nuevas funcionalidades es una tarea sencilla.

Sin embargo, y pese a todas las cualidades que WEKA posee, tiene un gran defecto y
este es la escasa documentacion orientada al usuario que conlleva una utilizacion bastante
pobre, lo que la hace una herramienta dificil de comprender y manejar sin informacion

adicional.

La licencia de WEKA es GPL* lo que significa que este programa es de libre
distribucion y difusion. Ademas, ya que WEKA esta programado en Java, es independiente de
la arquitectura, ya que funciona en cualquier plataforma sobre la que haya una maquina virtual

Java disponible (Sagrario, 2011, p. 38).
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2.9.2 Rapid Miner
La version inicial fue desarrollada por el departamento de inteligencia artificial de la
Universidad de Dortmund en 2001. Se distribuye bajo licencia GPL y esta hospedado en

SourceForge desde el 2004.

RapidMiner proporciona méas de 500 operadores orientados al andlisis de datos,
incluyendo los necesarios para realizar operaciones de entrada y salida, preprocesamiento de

datos y visualizacion.

RapidMiner es un software de distribucion libre usado mas comunmente por las
empresas, a diferencia de WEKA que es un software para aprendizaje sobre Mineria de Datos,
por lo cual es considerado por algunos especialistas como el lider mundial de cddigo abierto
en Mineria de Datos; debido a la combinacién de tecnologia de primera calidad y su rango de
funcionalidad. Ademas de ser una herramienta flexible para aprender y explorar la Mineria de
Datos, la interfaz grafica de usuario tiene como objetivo simplificar el uso para las tareas

complejas de esta area.

RapidMiner (anteriormente, YALE, Yet Another Learning Environment) es un programa
informatico para maquinas de aprendizaje y Mineria de Datos. Permite el desarrollo de
procesos de andlisis de datos mediante el encadenamiento de operadores a través de un
entorno grafico. ElI concepto modular de Rapidminer permite que el operador disefie y anide
un gran nimero de cadenas para complejos problemas de aprendizaje, debido a que el manejo
interno de datos es transparente para el usuario; RapidMiner introduce nuevos conceptos de
transparencia del manejo de datos y modelado de procesos, en donde la configuracién final

del proceso esta dada por el usuario (Sagrario, 2011, p. 38).
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2.9.21 Caracteristicas de Rapid Miner
Segun (Sagrario, 2011, p. 39), su aplicacion mas comdn es en la investigacion, y

algunas de sus caracteristicas principales son las siguientes:

Se encuentra desarrollado en Java

e Es un sistema multiplataforma

e Representacion interna de los procesos de andlisis de datos en archivos XML

¢ Permite el desarrollo de programas a través de un lenguaje de script

e Puede usarse de diversas maneras:

o Através de una GUI

o Enlinea de comandos

o En batch o Desde otros programas a través de llamadas a sus librerias

e Es extensible

¢ Incluye graficos y herramientas de visualizacion de datos.

2.9.3 R Development
R es un conjunto integrado de programas para manipulacion de datos, calculo y

graficos. Entre otras caracteristicas dispone de:

¢ Almacenamiento y manipulacion efectiva de datos,

e Operadores para célculo sobre variables indexadas (Arrays), en particular matrices,

e Una amplia, coherente e integrada coleccion de herramientas para analisis de datos,
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e Posibilidades graficas para analisis de datos, que funcionan directamente sobre

pantalla o impresora, y

e Un lenguaje de programacion bien desarrollado, simple y efectivo, que incluye
condicionales, ciclos, funciones recursivas y posibilidad de entradas y salidas. (Debe
destacarse que muchas de las funciones suministradas con el sistema estan escritas

en el lenguaje R).

El término “entorno” lo caracteriza como un sistema completamente disefado y
coherente, antes que como una agregacion incremental de herramientas muy especificas e
inflexibles, como ocurre frecuentemente con otros programas de analisis de datos. R es en
gran parte un vehiculo para el desarrollo de nuevos métodos de andlisis interactivo de datos.
Como tal es muy dindmico y las diferentes versiones no siempre son totalmente compatibles
con las anteriores. Algunos usuarios prefieren los cambios debido a los nuevos métodos y
tecnologia que los acompafian, a otros, sin embargo, les molesta porque algun cédigo anterior
deja de funcionar. Aunque R puede entenderse como un lenguaje de programacion, los
programas escritos en R deben considerarse esencialmente efimeros. (Gonzales & Gonzalez,

2000, p. 8).

2.9.3.1 Caracteristicas del Lenguaje R

Se trata de un proyecto de software libre, resultado de la implementacién del Lenguaje
S. Probablemente, R es el lenguaje mas utilizado en investigacion por la comunidad
estadistica. A esto contribuye la posibilidad de cargar diferentes Librerias o Paquetes con

finalidades especificas de célculo o grafico. (Ximénes & Revuelta, 2022, p. 4).

Sus principales caracteristicas son las siguientes:
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¢ R es un lenguaje de programacion eficaz que permite hacer todo tipo de analisis

estadisticos.

e Aunque en un principio R puede resultar poco amigable, ya que requiere redactar

cadigos, su sintaxis es relativamente facil de aprender.

¢ R permite combinar facilmente librerias de cédigo R y de otros programas y ofrece

gréficos de alta calidad.

¢ R es gratuito. Por tanto, se utiliza sin ningin coste. Esto hace que su alcance sea

mucho mayor que el de cualquier otro programa comercial.

e R se estd actualizando permanentemente, con las aportaciones de la comunidad
cientifica de expertos en Estadistica. Esto obliga al usuario a actualizar el programa

de forma permanente también en su equipo.

e R tiene un Menu de Ayuda muy completo. Ademas, en la web pueden encontrarse
multiples tutoriales y videos donde se explica el manejo de muchas de las

funcionalidades y librerias del programa.

¢ R no dispone de un soporte comercial, pero se actualiza permanentemente por
miles de usuarios en todo el mundo, lo que permite contactar online y consultar
directamente con el autor o autora de la funcion o libreria en cuestion, aquellas

dudas que tengamos.

2.9.4 Orange Data Minig
Orange naci6 de un proyecto como proyecto de la Universidad de Liubliana hace méas
de 20 afos, desarrollado inicialmente en C++, para después ampliarse con Python. Orange

ofrece aplicaciones de gran utilidad para el andlisis de datos y de texto, asi como
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caracteristicas de aprendizaje automatico, trabajando con operadores para la clasificacion,
regresion y clustering a través de una programacion visual la cual facilita a los usuarios en el
proceso de datamining para tomar decisiones rapidamente en el ambito profesional (Gutierrez

Alvarez, 2019, p. 65).

2.9.5 Knime

El software KNIME (Konstanz Information Miner), desarrollado por la universidad de
Constanza, esta basado en Java y preparado con Eclipse, y se destaca por contar con una
amplia gama de mddulos y paquetes los cuales permiten descubrir estructuras ocultas de
datos. Dentro de las bondades de KNIME se tiene: la integracion de numerosos
procedimientos de aprendizaje automatico y de datamining, y la eficiencia en el tratamiento

previo de los datos (Gutierrez Alvarez, 2019, p. 65).

2.9.6 Python

Python es un lenguaje de programacién creado por Guido Van Rossum a principios de
los afios noventa, es un lenguaje que posee una sintaxis clara y estructurada que favorece a
generar un cédigo legible. Es administrado por la Python Software Foundation, posee una
licencia de cddigo abierto, denominada Python Software Foundation License, que es
compatible con la Licencia publica general de GNU a partir de la version 2.1.1. Se trata de un
lenguaje interpretado o de script, con tipado dinamico, multiplataforma y orientado a objetos,
ademas cuenta con una gran cantidad de librerias y frameworks disponibles. La sintaxis de
Python es sencilla y cercana al lenguaje natural. Por estas razones se trata de uno de los
mejores lenguajes para comenzar a programar, ya que es como programar en pseudocddigo,
y la curva de aprendizaje es bastante alta y rapida. Es una tecnologia muy utilizada en la
actualidad, por su simplicidad y potencia permite realizar aplicaciones de una manera rapida,
sencilla y oOptima para el despliegue en distintas plataformas, ademas permite utilizar

algoritmos de machine learning e inteligencia artificial en produccion.
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Existen muchos casos de grandes empresas que utilizan Python en sus aplicaciones
con gran éxito, tal es el caso de Google, la NASA, Netflix, Mercado libre, Spotify, Dropbox,

Instagram, Pinterest, Globant, Sattelogic.

Un lenguaje interpretado o de script es aquel que se ejecuta utilizando un programa
intermedio llamado intérprete, en lugar de compilar el cédigo a lenguaje maquina que pueda
comprender y ejecutar directamente una computadora. La ventaja de los lenguajes compilados
es que su ejecucidn es mas rapida. Sin embargo, los lenguajes interpretados son mas flexibles

y mas portables.

Python tiene, no obstante, muchas de las caracteristicas de los lenguajes compilados,
por lo que se podria decir que es semi interpretado. En Python, como en Java, Delphi y muchos
otros lenguajes, el cddigo fuente se traduce la primera vez que se ejecuta a un pseudocdédigo
maquina intermedio llamado bytecode, generando archivos “.pyc” o “.pyo”, que son los que se

ejecutaran en sucesivas ocasiones.

La caracteristica de tipado dindmico se refiere a que no es necesario declarar el tipo
de dato que va a contener una variable, sino que su tipo se determinara en tiempo de ejecucion
segun el tipo del valor al que se asigne, y el tipo de esta variable puede cambiar si se le asigna

un valor de otro tipo, lo cual le otorga una gran flexibilidad a la hora de programar.

En los lenguajes con esta caracteristica no se permite tratar a una variable como si
fuera de un tipo distinto al que tiene, es necesario convertir de forma explicita dicha variable
al nuevo tipo previamente. Por ejemplo, si tenemos una variable que contiene un texto (variable
de tipo cadena o string) no podremos tratarla como una variable numérica, sin previamente

realizar una conversion.
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La programacion orientada a objetos es un paradigma en el que los conceptos del
mundo real relevantes para nuestro problema se trasladan a clases y objetos en nuestro
programa. La ejecucién del programa consiste en una serie de interacciones e intercambio de
mensajes entre los objetos. No obstante, el lenguaje soporta también los paradigmas de
programacion imperativa y funcional (este ultimo le permite al lenguaje afiadir caracteristicas

avanzadas muy interesantes).

El intérprete de Python esta disponible en muchas plataformas de las méas comunes
(Linux, UNIX, Mac OS, Solaris, DOS, Windows, etc.) por lo que si no utilizamos librerias
especificas de cada plataforma nuestro programa podra correr en todos estos sistemas sin
tener que realizar ningun tipo de cambio. Esto nos permite desarrollar programas que sean

portables de un sistema operativo a otro.

Los creadores de Python entienden que la gran sencillez, flexibilidad y potencia del
lenguaje debe ir acompafiada de una correcta formacion del programador que lo utiliza para
poder realizar las actividades de desarrollo con criterio, dado que la inexperiencia de los
nuevos programadores puede conducirlos a programar de manera incorrecta, aunque lleguen

a un resultado (Bel, 2020, p. 16).

2.10 METODO CIENTIFICO

El método cientifico, segun (Bernal Torres, 2010, p. 58), se entiende como el conjunto
de postulados, reglas y normas para el estudio y la solucion de los problemas de investigacion,
institucionalizados por la denominada comunidad cientifica reconocida. En un sentido mas
global, el método cientifico se refiere al conjunto de procedimientos que, valiéndose de los
instrumentos 0 técnicas necesarias, examina y soluciona un problema o conjunto de

problemas de investigacion.
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En la investigacion cientifica han predominado, a lo largo de la historia, tres métodos

cientificos basicos:

1. Elbaconiano, que postula el desarrollo de la induccion.

2. El galileano, que postula la experimentacion.

3. El cartesiano, que postula la duda fundamentada en el andlisis y la sintesis de los

problemas.

En la actualidad, sin embargo, dada la diversidad de escuelas y paradigmas
investigativos, estos métodos se han complementado y es frecuente reconocer, entre otros,

métodos como los siguientes:

Método deductivo: este método de razonamiento consiste en tomar conclusiones
generales para obtener explicaciones particulares. El método se inicia con el analisis de los
postulados, teoremas, leyes, principios, etcétera, de aplicacién universal y de comprobada

validez, para aplicarlos a soluciones o hechos particulares.

Método inductivo: este método utiliza el razonamiento para obtener conclusiones que
parten de hechos particulares aceptados como validos, para llegar a conclusiones cuya
aplicacion sea de caricter general. El método se inicia con un estudio individual de los hechos
y se formulan conclusiones universales que se postulan como leyes, principios o fundamentos

de una teoria.

Método inductivo-deductivo: este método de inferencia se basa en la I6gica y estudia
hechos particulares, aunque es deductivo en un sentido (parte de lo general a lo particular) e

inductivo en sentido contrario (va de lo particular a lo general).
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Método hipotético-deductivo: consiste en un procedimiento que parte de unas
aseveraciones en calidad de hipétesis y busca refutar o falsear tales hipétesis, deduciendo de

ellas conclusiones que deben confrontarse con los hechos.

Método analitico: este proceso cognoscitivo consiste en descomponer un objeto de

estudio, separando cada una de las partes del todo para estudiarlas en forma individual.

Método sintético: integra los componentes dispersos de un objeto de estudio para

estudiarlos en su totalidad.

Método analitico-sintético: estudia los hechos, partiendo de la descomposicion del
objeto de estudio en cada una de sus partes para estudiarlas en forma individual (analisis), y

luego se integran esas partes para estudiarlas de manera holistica e integral (sintesis).

Método histérico-comparativo: procedimiento de investigacion y esclarecimiento de
los fendbmenos culturales que consiste en establecer la semejanza de esos fendmenos,

infiriendo una conclusién acerca de su parentesco genético, es decir, de su origen comun.

Métodos de investigacion cualitativa y cuantitativa: otra forma reciente de
caracterizar métodos de investigacion es la concepcién de métodos cimentada en las distintas
concepciones de la realidad social, en el modo de conocerla cientificamente y en el uso de
herramientas metodoldgicas que se emplean para analizarla. Segun esta concepcioén, el
método de investigacion suele dividirse en los métodos cuantitativo o investigacion

cuantitativa, y cualitativo o investigacién cualitativa.

Método cuantitativo o método tradicional: se fundamenta en la medicién de las
caracteristicas de los fendmenos sociales, lo cual supone derivar de un marco conceptual

pertinente al problema analizado, una serie de postulados que expresen relaciones entre las
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variables estudiadas de forma deductiva. Este método tiende a generalizar y normalizar

resultados.

El método cualitativo o método no tradicional: se orienta a profundizar casos
especificos y no a generalizar. Su preocupaciéon no es prioritariamente medir, sino cualificar y
describir el fenébmeno social a partir de rasgos determinantes, segun sean percibidos por los

elementos mismos que estan dentro de la situacion estudiada.

Los investigadores que utilizan el método cualitativo buscan entender una situaciéon
social como un todo, teniendo en cuenta sus propiedades y su dinamica. En su forma general,
la investigacion cuantitativa parte de cuerpos tedricos aceptados por la comunidad cientifica,
en tanto que la investigacion cualitativa pretende conceptuar sobre la realidad, con base en la

informacion obtenida de la poblacién o las personas estudiadas.

Aunque durante afos estos métodos asumieron posiciones antagonicas, en tanto que
los cualitativos aun no tienen el amplio reconocimiento general de la comunidad cientifica
clasica, con mayor frecuencia se reconoce que uno y otro tienen puntos fuertes y débiles.
Algunos expertos consideran que en una investigacion lo indicado es darles prioridad a las
técnicas e instrumentos que ofrezcan mayor capacidad para generar conocimiento valido. A
menudo se corrobora que, para el estudio de los aspectos sociales, ninguno de los dos
métodos tiene validez universal para resolver satisfactoriamente los problemas de

investigacion (Bernal Torres, 2010, p. 61).

2.11 METODOLOGIAS PARA MINERIA DE DATOS

Formalmente, (Moine, 2013, p. 11) indica que, una metodologia consiste en un conjunto
de actividades organizadas que tienen por objetivo la realizacion de un trabajo. Para cada
actividad se define, ademas de las entradas y salidas, la forma en la que debe llevarse a cabo.

En este capitulo se analizaran los distintos enfoques para la gestion de proyectos de Mineria
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de Datos mas difundidos en la comunidad cientifica (KDD, SEMMA, CRISP-DM y Catalyst),
aunque existen otros experimentales y de menor difusion que crean hibridos con estandares

de Ingenieria de Software.

2.11.1 KDD

El Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (KDD Knowdlege Discovery in
Databases) constituye el primer modelo que define el descubrimiento de conocimiento en
bases de datos como un “proceso”, compuesto por distintas etapas y fases que van desde la

preparacion de los datos hasta la interpretacion y difusién de los resultados.

En el afo 1996, Fayyad define a KDD como el “proceso no trivial de identificar patrones
validos, novedosos, potencialmente Utiles y en Ultima instancia entendibles en los datos”. El
término proceso se refiere a la secuencia iterativa de etapas o fases que lo componen. Los
patrones deberian ser validos para nuevos datos, novedosos en el sentido que deberian
aportar nuevo conocimiento al dominio de aplicacién y potencialmente Utiles para el usuario

final o tomador de decisiones.

KDD es un proceso iterativo e interactivo. Iterativo ya que la salida de alguna de las
fases puede retroceder a pasos anteriores y porque a menudo son necesarias varias
iteraciones para extraer conocimiento de alta calidad. Es interactivo porque el usuario, 0 mas
generalmente un experto en el dominio del problema, debe ayudar a la preparacion de los

datos y validacion del conocimiento extraido (Moine, 2013, p. 11).

El modelo de proceso KDD se resume en las siguientes cinco fases.

e Seleccién de los datos sobre los que se trabajara.

e Preprocesamiento de los datos, donde se realiza un tratamiento de los datos

incorrectos y ausentes.
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e Transformacion de los datos y reduccion de la dimensionalidad.

¢ Mineria de datos, donde se obtienen los patrones de interés segun la tarea de

mineria que llevemos a cabo (descriptiva o predictiva).

e Interpretacion y evaluacién del nuevo conocimiento en el dominio de aplicacion.

Figura 7.

Proceso KDD
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Nota. Esquema resumido del proceso KDD (Moine, 2013, p. 12).
Si bien el proceso KDD puede resumirse en las cinco fases mencionadas

anteriormente, Fayyad puntualiza nueve etapas para llevarlo a cabo:

1. Comprension del dominio de aplicacién: en esta primera etapa, se deberia
recolectar todo el conocimiento disponible y relevante sobre el dominio de aplicacién e

identificar los objetivos del proceso KDD desde el punto de vista del usuario.

2. Creacioén del conjunto de datos: esta etapa consiste en la eleccion de las fuentes de
datos que se utlizaran, la integracion de las mismas y la seleccién de las
observaciones/atributos que conformaran la vista minable. Aunque no es estrictamente

necesario, en este paso podria requerirse la construccion de un almacén de datos.
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Limpieza y preprocesamiento de los datos: en esta fase se deberian llevar a cabo
tareas como limpieza de ruido o datos an6malos (outliers) y tratamiento de datos

faltantes (missing values).

Reduccion y proyeccion de los datos: en este paso se detectan caracteristicas Utiles
de representacion de los datos dependiendo del objetivo de la tarea de mineria
(descripcion o prediccion). Se incluye la utilizacion de técnicas de reduccion de la
dimensionalidad y métodos de transformacion de los datos para reducir la cantidad de
variables en discusion o para encontrar representaciones invariantes de los datos. En
esta etapa es frecuente la transformacién de los datos, calculando nuevos atributos o

bien redefiniendo los existentes con otro formato.

Determinar la tarea de Mineria de Datos: en esta fase, se debera determinar la tarea
de mineria con la que se abordard el estudio (como agrupamiento, regresion,

clasificacién, o asociacion) teniendo en cuenta los objetivos definidos en la etapa 1.

Determinar el algoritmo de mineria: ee acuerdo a la tarea de mineria establecida en
el punto anterior, en esta etapa se define el algoritmo (o algoritmos) que se aplicaran
parala busqueda de patrones sobre los datos. Incluye la determinacion de qué modelos
y paradmetros son los mas adecuados segun la naturaleza del problema y de los datos

disponibles.

Mineria de Datos: etapa en la que se aplican los algoritmos y técnicas seleccionadas

al conjunto de datos en busqueda de los patrones de interés.

Interpretacion: comprende la interpretacion de los patrones encontrados, visualizando

y traduciendo los mismos en términos comprensibles por el usuario.
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9. Utilizacién del nuevo conocimiento: en esta fase se implementa el conocimiento
descubierto, apoyando con el mismo la toma de decisiones o bien reportandolo a las
partes interesadas. Incluye la verificacién y resolucién de potenciales conflictos con

conocimiento descubierto previamente.

Si bien KDD define las fases generales del proceso de Mineria de Datos, no especifica
gué actividades puntuales hay que realizar en cada una, quedando la definicion de las mismas

a criterio del equipo de trabajo (Moine, 2013, p. 13).

2.11.2 SEMMA

SEMMA, creada por SAS Institute, fue propuesta especialmente para trabajar con el
software SAS Enterprise Miner. Si bien en la comunidad cientifica se conoce a SEMMA como
una metodologia, en el sitio de la empresa SAS se aclara que este no es el objetivo de la
misma, sino Mmas bien la propuesta de una organizacién l6gica de las tareas mas importantes
del proceso de Mineria de Datos. SEMMA establece un conjunto de cinco fases para llevar a
cabo el proceso de mineria: Sample (Muestreo), Explore (Exploracion), Modify (Modificacién),

Model (Modelado), Assess (Evaluacion).

Esta especialmente enfocada al desarrollo del modelo de mineria, y quedan fuera de
su alcance otros aspectos del proyecto como el conocimiento del problema en estudio o la
planificacion de la implementacion. SAS Enterprise Miner organiza sus herramientas (llamadas
“nodos”) en base a las distintas fases que componen la metodologia. Es decir, el software
proporciona un conjunto de herramientas especiales para la etapa de muestreo, otras para la
etapa de exploracion, y asi sucesivamente. Sin embargo, el usuario podria hacer uso del

mismo siguiendo cualquier otra metodologia de Mineria de Datos (Moine, 2013, p. 14).
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Nota. Las cinco fases de la Metodologia SEMMA (Moine, 2013, p. 14).

1.

Sample (Muestreo): en esta etapa se toma una muestra del conjunto de datos
disponible, que debe ser lo suficientemente grande para contener la informacién
relevante, y lo suficientemente pequefia como para correr el proceso rapidamente.
La etapa de muestreo es opcional, aconsejable cuando el tamafio del conjunto de

datos es demasiado extenso.

Explore (Exploracién): consiste en explorar los datos en busqueda de relaciones
y tendencias desconocidas. Es una etapa especial para familiarizarse con los datos,

y formular nuevas hipétesis a partir de su andlisis.

Modify (Modificacion): consiste en una etapa de preparacion de los datos, donde
se limpian los valores andmalos, se realiza un tratamiento de los datos faltantes, y

se seleccionan, crean y modifican las variables con las que se trabajaran.

Model (Modelado): consiste en la creacion del modelo que permitird predecir las
variables de respuesta a partir de las variables explicativas, utilizando algunas de
las técnicas predictivas como arboles de decision, redes neuronales, andlisis

discriminante o andlisis de regresion.
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5. Assess (Evaluacion): en esta fase se evalla la utilidad y la exactitud de los
modelos obtenidos en el proceso de Mineria de Datos, por ejemplo, analizando la

capacidad predictiva de los mismos.

SEMMA propone que luego de la fase de evaluacion, se generan nuevas hipoétesis que

llevan a repetir el proceso iterativamente.

Figura 9.
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Nota. Iteracion de la metodologia SEMMA (Moine, 2013, p. 15).

2.11.3 CRISP-DM

CRISP-DM (CRoss Industry Standard Process for Data Mining) fue presentada en el
afo 1999 por las empresas SPSS, Daimer Chrysler y NCR. Es una metodologia abierta, no
esta ligada a ningun producto comercial, y fue construida en base a la experiencia de sus

creadores, es decir, desde un enfoque practico.
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La metodologia esta estructurada en un proceso jerarquico, compuesto por tareas

descritas en cuatro niveles diferentes de abstraccién, que van desde lo general a lo especifico.

CRISP-DM, propone en el nivel mas alto seis fases para el proceso de mineria de
datos: entendimiento del negocio, entendimiento de los datos, preparacién de los datos,

modelado, evaluacion e implementacion. La sucesion de fases, no es necesariamente rigida.

Cada fase se descompone en un conjunto de tareas genéricas (0 generales) de
segundo nivel. Estas tareas son genéricas, ya que tratan de abarcar la mayoria de las
situaciones posibles en Mineria de Datos. A partir del tercer nivel de abstraccién, se realiza un
“‘mapeo” de las tareas genéricas definidas en el modelo a situaciones especificas. De esta
forma, las tareas genéricas se traducen en tareas especificas para casos y proyectos
concretos. En el cuarto nivel, encontramos las instancias de proceso, donde se describen las
acciones, decisiones y resultados de un proyecto particular de Mineria de Datos (Moine, 2013,

p. 16).
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Figura 10.
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Nota. Se puede observar las fases de la metodologia CRISP-DM (Moine, 2013, p. 16).

|

Preparacion de ]

La metodologia proporciona un modelo de referencia y una guia de usuario. El modelo
de referencia presenta un resumen de las fases y tareas a llevar a cabo en cada una (junto
con sus salidas). Es decir, describe “que” deberia hacerse en un proyecto de Mineria de Datos.
La guia de usuario proporciona sugerencias para la ejecucion de cada tarea del modelo de

referencia.

Analizando el nivel mas alto de abstraccién del modelo, las seis fases que componen

el proceso de Mineria de Datos son:
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1. Comprension del negocio: en esta fase se determinan los objetivos y
requerimientos del proyecto desde una perspectiva del negocio, definiendo el

problema de mineria y el plan de trabajo.

2. Comprensioén de los datos: fase que consiste en la recoleccion de datos que se
utilizardn en el proyecto y la familiarizacion con los mismos. En esta etapa es
posible el surgimiento de las primeras hipétesis acerca de la informacién que podria

estar oculta.

3. Preparacién de los datos: comprende aquellas actividades de tratamiento de los
datos para construir la vista minable o conjunto de datos final sobre el cual se

aplicaran las técnicas de mineria.

4. Modelado: en esta etapa se aplican las diversas técnicas y algoritmos de mineria
sobre el conjunto de datos para obtener la informacién oculta y los patrones

implicitos en ellos.

5. Evaluacién: fase en la que se analizan los patrones obtenidos en funcion de los
objetivos organizacionales. En esta etapa se deberia determinar si se ha omitido
algun objetivo importante del negocio y si el nuevo conocimiento sera

implementado, es decir, si se pasara a la proxima etapa.

6. Implementacion: consiste en la comunicacion e implementacion del nuevo

conocimiento, el cual debe ser representado de forma entendible para el usuario.

Cada una de estas fases generales se compone de un conjunto de tareas en las que

se definen las salidas o entregables que se generan.
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Si bien la metodologia no especifica detalladamente como llevar a cabo cada tarea, los
consejos de la seccion “Guia de Usuario” resultan de mucha utilidad y orientacién al momento

de ejecutarlas (Moine, 2013, p. 17).

2.12 INGENIERIA DE SOFTWARE
En la actualidad, la mayoria de profesionales y muchos usuarios tienen la fuerte
sensacion de que entienden el software. Pero, ¢es asi? La descripcién que daria un libro de

texto sobre software seria mas o menos asi.

(Pressman, 2010, p. 4), No hay duda de que podrian darse definiciones mas completas.
Pero es probable que una definicion mas formal no mejore de manera apreciable nuestra
comprension. Para asimilar lo anterior, es importante examinar las caracteristicas del software
que lo hacen diferente de otros objetos que construyen los seres humanos. El software es
elemento de un sistema logico y no de uno fisico. Por tanto, tiene caracteristicas que difieren

considerablemente de las del hardware:

1. El software se desarrolla o modifica con intelecto.

2. El software no se “desgasta”.

3. Aunque la industria se mueve hacia la construccion basada en componentes, la

mayor parte del software se construye para un uso individualizado.

La ingenieria de software es una tecnologia con varias capas. Cualquier enfoque de
ingenieria (incluso la de software) debe basarse en un compromiso organizacional con la
calidad. La administracion total de la calidad, Six Sigma y otras filosofias similares que
alimentan la cultura de mejora continua, y es esta cultura la que lleva en ultima instancia al
desarrollo de enfoques cada vez mas eficaces de la ingenieria de software. El fundamento en

el que se apoya la ingenieria de software es el compromiso con la calidad. El fundamento para
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la ingenieria de software es la capa proceso. El proceso de ingenieria de software es el
aglutinante que une las capas de la tecnologia y permite el desarrollo racional y oportuno del

software de computo.

Figura 11.

Capas de la Ingenieria de Software
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Nota. Capas de la Ingenieria de Software (Pressman, 2010, p. 12).

El proceso define una estructura que debe establecerse para la obtencion eficaz de
tecnologia de ingenieria de software. El proceso de software forma la base para el control de
la administracién de proyectos de software, y establece el contexto en el que se aplican
métodos técnicos, se generan productos del trabajo (modelos, documentos, datos, reportes,
formatos, etc.), se establecen puntos de referencia, se asegura la calidad y se administra el

cambio de manera apropiada.

Los métodos de la ingenieria de software proporcionan la experiencia técnica para
elaborar software. Incluyen un conjunto amplio de tareas, como comunicacion, andlisis de los
requerimientos, modelacion del disefio, construccion del programa, pruebas y apoyo. Los
métodos de la ingenieria de software se basan en un conjunto de principios fundamentales
gue gobiernan cada area de la tecnologia e incluyen actividades de modelacién y otras

técnicas descriptivas.
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Las herramientas de la ingenieria de software proporcionan un apoyo automatizado o
semiautomatizado para el proceso y los métodos. Cuando se integran las herramientas de
modo que la informacién creada por una pueda ser utilizada por otra, queda establecido un
sistema llamado ingenieria de software asistido por computadora que apoya el desarrollo de

software (Pressman, 2010, p. 12).

Es imposible operar el mundo moderno sin software. Las infraestructuras nacionales y
los servicios publicos se controlan mediante sistemas basados en computadoras, y la mayoria
de los productos eléctricos incluyen una computadora y un software de control. La fabricacién
y la distribucién industrial estan completamente computarizadas, como el sistema financiero.
El entretenimiento, incluida la industria musical, los juegos por computadora, el cine y la
televisién, usan software de manera intensiva. Por lo tanto, la ingenieria de software es
esencial para el funcionamiento de las sociedades, tanto a nivel nacional como internacional

(Sommerville, 2011, p. 4).

Los sistemas de software son abstractos e intangibles. No estan restringidos por las
propiedades de los materiales, regidos por leyes fisicas ni por procesos de fabricacién. Esto
simplifica la ingenieria de software, pues no existen limites naturales a su potencial. Sin
embargo, debido a la falta de restricciones fisicas, los sistemas de software pueden volverse

rapidamente muy complejos, dificiles de entender y costosos de cambiar.

Hay muchos tipos diferentes de sistemas de software, desde los simples sistemas
embebidos, hasta los complejos sistemas de informacion mundial. No tiene sentido buscar
notaciones, métodos o técnicas universales para la ingenieria de software, ya que diferentes
tipos de software requieren distintos enfoques. Desarrollar un sistema organizacional de
informacion es completamente diferente de un controlador para un instrumento cientifico.

Ninguno de estos sistemas tiene mucho en comun con un juego por computadora de graficos
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intensivos. Aungue todas estas aplicaciones necesitan ingenieria de software, no todas

requieren las mismas técnicas de ingenieria de software.

Sin ingenieria de software, no se habria explorado el espacio, ni se tendria Internet o
las telecomunicaciones modernas. Todas las formas de viaje serian mas peligrosas y caras.
La ingenieria de software ha contribuido en gran medida, y sus aportaciones en el siglo XXI

seran aun mayores. (Sommerville, 2011, p. 4).

2.12.1 Historia de la Ingenieria de Software

El concepto “ingenieria de software” se propuso originalmente en 1968, en una
conferencia realizada para discutir lo que entonces se llamaba la “crisis del software” (Naur y
Randell, 1969). Se volvié claro que los enfoques individuales al desarrollo de programas no
escalaban hacia los grandes y complejos sistemas de software. Estos no eran confiables,
costaban mas de lo esperado y se distribuian con demora. A lo largo de las décadas de 1970
y 1980 se desarrollé una variedad de nuevas técnicas y métodos de ingenieria de software,
tales como la programacion estructurada, el encubrimiento de informacion y el desarrollo
orientado a objetos. Se perfeccionaron herramientas y notaciones estandar y ahora se usan

de manera extensa (Sommerville, 2011, p. 5).

2.12.2 Procesos de Software

Un proceso de software es una serie de actividades relacionadas que conduce a la
elaboracion de un producto de software. Estas actividades pueden incluir el desarrollo de
software desde cero en un lenguaje de programacion estandar como Java o C. Sin embargo,
las aplicaciones de negocios no se desarrollan precisamente de esta forma. El nuevo software
empresarial con frecuencia ahora se desarrolla extendiendo y modificando los sistemas

existentes, o configurando e integrando el software comercial o componentes del sistema.
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Existen muchos diferentes procesos de software, pero todos deben incluir cuatro actividades

gue son fundamentales para la ingenieria de software:

1. Especificacion del software: tienen que definirse tanto la funcionalidad del

software como las restricciones de su operacion.

2. Disefio e implementacion del software: debe desarrollarse el software para

cumplir con las especificaciones.

3. Validacion del software: hay que validar el software para asegurarse de que

cumple lo que el cliente quiere.

4. Evolucion del software: el software tiene que evolucionar para satisfacer las

necesidades cambiantes del cliente.

Los procesos de software son complejos y, como todos los procesos intelectuales y
creativos, se apoyan en personas con capacidad de juzgar y tomar decisiones. No hay un
proceso ideal; ademas, la mayoria de las organizaciones han disefiado sus propios procesos
de desarrollo de software. Los procesos han evolucionado para beneficiarse de las
capacidades de la gente en una organizacion y de las caracteristicas especificas de los
sistemas que se estan desarrollando. Para algunos sistemas, como los sistemas criticos, se
requiere de un proceso de desarrollo muy estructurado. Para los sistemas empresariales, con
requerimientos rapidamente cambiantes, es probable que sea mas efectivo un proceso menos

formal y flexible (Sommerville, 2011, p. 28).

Los procesos de software pueden mejorarse con la estandarizacion de los procesos,
donde se reduce la diversidad en los procesos de software en una organizacién. Esto conduce
a mejorar la comunicacion, a reducir el tiempo de capacitacion, y a que el soporte de los

procesos automatizados sea mas econémico (Sommerville, 2011, p. 29).
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2.13 METODOLOGIA SCRUM

Scrum es un proceso en el que se aplican de manera regular un conjunto de buenas
practicas para trabajar colaborativamente, en equipo, y obtener el mejor resultado posible de
un proyecto. Estas practicas se apoyan unas a otras y su seleccion tiene origen en un estudio
de la manera de trabajar de equipos altamente productivos, Scrum se basa en los siguientes

puntos nombre (Maida & Pacienzia, 2015, p. 87).

o El desarrollo incremental de los requisitos del proyecto en bloques temporales
cortos y fijos (iteraciones de un mes natural y hasta de dos semanas, si asi se
necesita). Las iteraciones se pueden entender como mini proyectos, en todas las
iteraciones se repite un proceso de trabajo similar (de ahi el nombre “iterativo”) para
proporcionar un resultado completo sobre el producto final, de manera que el cliente
pueda obtener los beneficios del proyecto de forma incremental. Para ello, cada
requisito se debe completar en una Unica iteracion. El equipo debe realizar todas
las tareas necesarias para completarlo (incluyendo pruebas y documentacion) y
gue esté preparado para ser entregado al cliente con el minimo esfuerzo necesario.
De esta manera no se deja para el final del proyecto ninguna actividad arriesgada

relacionada con la entrega de requisitos.

e La priorizacion de los requisitos por valor para el cliente y coste de desarrollo en
cada iteracion. Para que un proyecto proporcione el mejor resultado posible, y como
soporte fundamental al control empirico del proyecto, es necesario priorizar los
requisitos de manera regular, en cada iteracion, segun el valor que proporcionan al
cliente en ese momento y su coste estimado de desarrollo. Como resultado de esta

priorizacion se actualiza la lista de requisitos priorizada (Product Backlog).
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e Elcontrol empirico del proyecto. Por un lado, al final de cada iteracion se demuestra
al cliente el resultado real obtenido, de manera que pueda tomar las decisiones
necesarias en funcion de lo que observa y del contexto del proyecto en ese
momento. Por otro lado, el equipo se sincroniza diariamente y realiza las

adaptaciones necesarias.

e La potenciacion del equipo, que se compromete a entregar unos requisitos y para

ello se le otorga la autoridad necesaria para organizar su trabajo.

e La sistematizacion de la colaboracion y la comunicacién tanto entre el equipo y

como con el cliente.

¢ Eltimeboxing de las actividades del proyecto, para ayudar a la toma de decisiones
y conseguir resultados. La técnica del timebox consiste en fijar el tempo maximo
para conseguir ciertos objetivos, tomar una decision o realizar unas tareas, y hacer

lo mejor que podamos en ese.

e intervalo. De esta manera, en lugar de ponerse a trabajar en algo hasta que esté
hecho, de antemano se acuerda que solo se dedica un tiempo limitado. La
consciencia de esta limitacidn temporal favorece la priorizacion de objetivos/tareas

y fuerza la toma de decisiones.

Herramientas que se utilizan en Scrum son:

e Lista de objetivos / requisitos priorizada (Product Backlog): la lista de
objetivos/requisitos priorizada representa la vision y expectativas del cliente
respecto a los objetivos y entregas del producto o proyecto. El cliente es el
responsable de crear y gestionar la lista con la ayuda del Facilitador y del

equipo, quien proporciona el coste estimado de completar cada requisito.
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Lista de tareas de la iteracion (Sprint Backlog): es una lista de tareas que el
equipo elabora en la reunién de planificacion de la iteracion (Sprint planning)
como plan para completar los objetivos/requisitos seleccionados para la
iteracién y que se compromete a demostrar al cliente al finalizar la iteracion, en
forma de incremento de producto preparado para ser entregado. A cada tarea

se la suele llamar Historia (History).

Gréficos de trabajo pendiente (Burndown charts): consiste en un grafico que
indica el trabajo pendiente a lo largo del tiempo y muestra la velocidad a la que
se estan completando los objetivos/requisitos. Permite predecir si el equipo

podra completar el trabajo en el tiempo estimado

Las ventajas de utilizar Scrum son:

Entregas parciales a corto plazo de resultados.
Gestion regular de las expectativas del cliente y basada en resultados tangibles.
Resultados anticipados.

Flexibilidad y adaptacion respecto a las necesidades del cliente, cambios en el

mercado.

Gestidn sistematica del Retorno de Inversion (ROI).
Mitigacién sistematica de los riesgos del proyecto.
Productividad y calidad.

Alineamiento entre el cliente y el equipo de desarrollo.

Equipo motivado.
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2.14 INDICES DELICTIVOS

La violencia urbana se expande, cada vez con mayor fuerza, en las ciudades de la
Regién. El incremento real de los actos delictivos y la nueva percepcion de la poblacion,
provocan cambios manifiestos en las urbes latinoamericanas. Alli estan las transformaciones
en el urbanismo (amurallamiento de la ciudad, nuevas formas de segregacion residencial), en
los comportamientos de la poblacién (angustia, desamparo), en la interaccién social (reduccién
de la ciudadania, nuevas formas de socializacion) y en la militarizacion de las ciudades; amén

de la reduccién de la calidad de vida de la poblacion.

Hoy se ve la necesidad de tener un mayor conocimiento de la problematica y una nueva
Optica para enfrentar el problema. Ya no es suficiente actuar con el sentido comun y con la
transferencia de recursos hacia la represién; se requiere tener verdaderos observatorios de la
violencia, nuevos conceptos y metodologias para entenderla y novedosas concepciones para
enfrentarla. Esto sera posible solo si se incorporan a nuevos actores sociales y no se convierte
en un tema exclusivo de un sector del Estado. En definitiva, se trata de un problema crucial de
la sociedad latinoamericana actual, porgue en su enfrentamiento priman enfoques que tienden
a incrementarla en vez de mitigarla. De alli que nos encontremos en los albores de un cambio
en el escenario de la violencia (o de la guerra): del campo y las naciones a la ciudad. Sin
embargo, desgraciadamente, es alin un tema poco conocido y poco explorado (Carrién, 2002,

p. 14).

En América Latina se encuentra enfrentada a diversas fuentes de inseguridad. Desde
la perspectiva econdmica, las fuentes son multifacéticas y entre las principales se han
destacado las provenientes de los procesos de globalizacion que han sido acompafiados por
la declinacién de la proteccién del empleo, por resultados imprevistos de las crisis forAneas y
por la volatilidad de los flujos de capital, e inestabilidades macroeconémicas, ademas de la

debilidad de las instituciones para enfrentar esos riesgos. Sin duda, entre las causas mas
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directas de esa inseguridad se encuentra el aumento de la violencia de diversos tipos en la
Region y su expresion en la inseguridad creciente de la vida cotidiana de los ciudadanos. La
seguridad ciudadana constituye un ambito en que la ciudadania y la cohesion social se
vinculan estrechamente. En la medida en que los grupos interiorizan patrones de
comportamiento que no obedecen a las normas legales y sociales, la sociedad se expone cada
vez mas al uso de la violencia como una forma de resolver conflictos y obtener recursos. Las
dificultades en la aplicacion de justicia que las instituciones experimentan para garantizar

proteccion a sus ciudadanos, acenttan la percepcion de inseguridad.

Las definiciones de seguridad ciudadana han enfatizado distintas dimensiones y
niveles, en especial su intangibilidad y su caracter subjetivo. La seguridad ciudadana se define,
de una manera amplia, como la preocupacion por la calidad de vida y la dignidad humana en
términos de libertad, acceso al mercado y oportunidades sociales. La pobreza y la falta de
oportunidades, el desempleo, el hambre, el deterioro ambiental, la represién politica, la
violencia, la criminalidad y la drogadiccion pueden constituir amenazas a la seguridad

ciudadana (Carrion, 2002, p. 109).

Los factores de riesgo se pueden clasificar en tres grandes conjuntos:

a) factores relacionados con la posicion y situacién familiar y social de las
personas: sexo, edad, educacion, socializacion en la violencia, consumo de
alcohol y drogas.

b) factores sociales, economicos Yy culturales: desempleo, pobreza,
hacinamiento, desigualdad social, violencia en los medios de comunicacion,
cultura de la violencia.

c) factores contextuales einstitucionales: guerra, trafico de drogas, corrupcion,

disponibilidad de armas de fuego, festividades, entre otros.
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Factores de riesgo

Paises con alta
presencia

Paises con
presencia media

Paises con baja
presencia

1. Desigualdad del
ingreso urbano.
Consiente entre 10%
mas rico y 40% mas

pobre

2. Pobreza de los

hogares urbanos.

3. Tasas de
desempleo abierto

urbano

4. Porcentaje de

jovenes urbanos de
13 a 17 afios que no
estudian ni trabajan.

5. Déficit educacional,
porcentaje de nifios
urbanos de 14 o0 15
afios que no han
completado 6 afos de
estudio.

6. Porcentaje de
jovenes urbanos de
13 a 17 afios que
trabajan.

Sobre 11 veces Brasil,
Colombia, Chile,
Guatemala y Panamé

40% y més de los
hogares Bolivia,
Ecuador, Guatemala,
Haiti, Honduras,
Nicaragua, Paraguay y
Venezuela.

Mas de 10% Argentina,
Colombia, Panama,
Uruguay y Venezuela.

Sobre 15% Honduras y
Uruguay.

Sobre 20% Brasil y
Honduras.

Sobre 15% Bolivia,
Brasil, Ecuador,
Honduras, México y
Paraguay

Entre 8 y 11 veces
Argentina, Bolivia,
Honduras,
Nicaragua,
Paraguay,
Republica
Dominicana y
Venezuela.

20% y 39% de los
hogares Brasil,
Colombia, El
Salvador, México,
Panama, Peray
Republica
Dominicana.

Entre 6% vy 10%
Brasil, Chile, Costa
Rica, Ecuador,
Honduras, México,
Paraguay y Peru.

Entre 8% y 15%
Argentina, Brasil,
Colombia, Costa
Rica, El Salvador,
México, Nicaragua,
Panama, Paraguay
y Venezuela

Entre 10% y 20%
Colombia, Costa
Rica, Ecuador,
México, Paraguay y
Venezuela.

Entre 5% y 15%
Argentina,
Colombia, Costa
Rica, Venezuelay
Uruguay.

Hasta 8 veces
Costa Rica,
Ecuador, El
Salvador,
México y
Uruguay.

Menos de 20%
de los hogares
Argentina, Chile,
Costa Rica 'y
Uruguay.

Menos de 6%
Bolivia,
Honduras y
México

Menos de 8%
Bolivia, Chile,
Ecuadory
Republica
Dominicana

Menos de 10%
Argentina, Chile,
Panamay
Uruguay.

Hasta 5% Chile
y Panama.

Nota. Factores de riesgo de violencia urbana (Carrién, 2002, p. 113).
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En la Gltima década, la violencia se ha convertido en uno de los temas mas importantes
de las ciudades que conforman el territorio boliviano, esto a causa de un notorio incremento
en cantidad y modalidad de los actos delictivos secuestros, atracos organizados y a los

impactos sociales y econémicos que estos conllevan.

La violencia se ha extendido principalmente en los grandes centros urbanos del pais,
con peculiaridades propias en cada region, y provocando varios cambios en la modalidad del

urbanismo y el comportamiento de la poblacion. (Rubin de Celis y otros, 2012).

Figura 12.

Denuncias de Atracos
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Nota. Denuncias de atracos en diferentes afios (Rubin de Celis y otros, 2012).

La violencia en el mundo afecta mucho mas las areas urbanas que las rurales, y dentro
de las primeras, mucho mas las ciudades grandes que a las pequefias. Esta conexion, aunque
raras veces cuantificada, es parte de nuestro subconsciente: las actividades delictivas ya no
ocurren en desolados pasajes en el campo sino en el centro de la ciudad e indiferentes

peatones.
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Particularmente en el Estado Plurinacional de Bolivia, mediante datos del Instituto
Nacional de Estadistica, INE y Bolivia: Opinién Publica y Policia 1990 — 2007 (series historicas
Comparadas), muestra, la percepcién por parte de la sociedad sobre los principales problemas

gue aquejan al pais (Tudela, 2012, p. 34).

Figura 13.

Problemas que posee Bolivia

Porcentajes
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m Corrupcion m Desempleo M Crisis econdmica

Nota. Percepcion de la sociedad para los hechos delictivos (Tudela, 2012, p. 34).
Segun (Tudela, 2012, p. 36), indica una muestra que las personas sienten o perciben
una mayor inseguridad en las ciudades fronterizas, mas que en las ciudades principales, esto

debido a que al estar alejados tienen un nimero significativamente menor de policias.
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Figura 14.

Inseguridad en horarios nocturnos.
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Nota. Apreciacion de seguridad de caminar solo por la noche por ciudades (Tudela, 2012, p.

36),

2.14.1 Causas

21411 La Familia

El ambiente familiar desfavorable (familias disfuncionales, divorcios de los padres,
desacuerdos conyugales, libertad de costumbres, ausencia del padre, deficiencia educativa,
poca vigilancia a los hijos) es un factor en la criminogénesis. Las estadisticas de delincuentes
gue vienen de un hogar critico son bastante numerosas tanto en el Perd y el mundo entero

(Carranza, 2013, p. 16).

2.14.1.2 Las Condiciones Socioeconémicas
En un pais como el nuestro, con problemas sociales y econémicos, existe un clima

permanente de intranquilidad debido al desempleo o subempleo, asi como a la falta de
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inclusion en el desarrollo econémico, lo que nos ha llevado un alto riesgo de predisposicion
criminégena. La accién de estas circunstancias es compleja: la familia disfuncional, estado
constante de tension, dificultades alimenticias, inseguridad econdémica, costumbres
licenciosas, hacinamiento de la poblacién, promiscuidad, desesperanza, inseguridad. Todo
esto ha repercutido fatalmente en el alto indice de criminalidad y la aparicion de nuevas y
graves modalidades delictivas. Finalmente, debemos admitir que dados los problemas
socioecondémicos de nuestro pais, la alternativa es una: optar por un nuevo modelo de
sociedad y de hombre realmente superior, o convertirnos en retrogrados (Carranza, 2013, p.

16).

2.14.1.3 Influencias Psicosociales

Dentro de estos consideramos a la influencia psicolégica del medio social en que se
desarrolla el individuo, vale decir, la influencia de los grupos de edad. El barrio, el trabajo, los
medios de comunicacién social y otros agentes socializadores que pueden ser inadecuados o
mal percibidos por el individuo. El estudio de los jévenes delincuentes permite evidenciar la
peligrosa influencia de ciertas relaciones sociales. Aunque no todos los jévenes que viven en
los barrios con alta incidencia delictiva, son delincuentes; es de sefialar que los jévenes, sin
vigilancia de los padres o superficial, llegan a adquirir un esquema de comportamiento proclive
al delito. Los medios de comunicacién social ejercen alta influencia en los jévenes, sobre todo
en la época de la preadolescencia (pubertad). El delito y el crimen aparecen en el cine, la TV
e incluso en la literatura (novelas) como un subyugante, atractivo, apasionante y audaz estilo
de vida, donde la aventura y placeres a monton bien valen la pena vivirlos asi se tenga que
entregar la vida o la libertad a cambio. Esta es la concepcion de muchos delincuentes
“profesionales”, la cual es muy dificil de cambiar, por ello es mejor optar por la prevencion

(Carranza, 2013, p. 17).
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2.14.1.4 Influencia Cultural

Estudiosos como Sellin, Kaiser, Shoharn, Grumfeld (1997), y otros plantean la tesis del
conflicto cultural, en la cual sefialan que en una sociedad se producen, en algunas etapas
criticas, conflictos diversos entre grupos de personas y este choque cultural puede ser un
factor determinante en el incremento de la criminalidad. Los conflictos entre los grupos de una
sociedad se pueden deber a sistemas negativos de prejuicios étnicos, econdémicos, sociales,
etc. En el proceso migratorio, en el cual las personas llevan consigo una forma de vida
(corrupcion-delincuencia) diferente a la de los otros grupos, se contamina con estas conductas
a los sujetos predispuestos. Shoham (1962), dice que el indice de criminalidad sera tanto méas
elevado cuanto mas divergentes sean las normas juridicas de los valores y costumbres de un
determinado grupo social. Del conflicto cultural, los grupos sociales crean su propia subcultura
por oposicién al grupo mayoritario. Albert Cohén (1955), es el primero en desarrollar la teoria
sobre la subcultura delincuente; se cree que el fundamento de esta teoria parte de los

postulados de Sellén. Cloword y Ohlin (1969), amplian los estudios.

2.14.1.5 Corrupcion y el Delito en las Instituciones

Este es un grave problema que debe ser erradicado por la connotacién e implicancias
sociales que trae consigo. Existen en los ultimos tiempos loables esfuerzos para afrontar
radicalmente el problema. Los especialistas en analisis experimental de la conducta explican
la psicopatizacion colectiva como producto de una serie de estimulos reforzados por el medio
social, como “el dinero da poder y para conseguirlo no interesan los medios” o viceversa “el
poder debe brindarme bienestar econémico a como dé lugar”. Los sistemas de valores, el
primero es el econémico y el ultimo es el ético, actitudes y patrones de comportamiento que
se transmiten en ciertos medios, no son los mejores. Por ejemplo, pensar que es picardia,
“criollada” o inteligencia, el logro de ciertas metas aprovechandose de los demas o del cargo

gue se ostenta, sin importar el dafio que se ocasiona. Se dira que siempre va a existir
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delincuencia y criminalidad en todas partes del mundo, pero acaso esta no se puede reducir
0, por lo menos, detener o amenguar su avance escandaloso, el delito en las instituciones
sucede por las razones mencionadas y muchas otras mas, y todos tenemos responsabilidad
en el problema. El reforzamiento de las conductas delictivas en las instituciones, lo efectla
muchas veces la propia comunidad, pero también es verdad que en muchas de ellas existen
verdaderos delincuentes, simulando una imagen de personas inofensivas, pero que pueden
causar mucho sufrimiento y dolor a gente inocente, pues en todas partes existen individuos
con alguna psicopatologia que no es detectada por sus jefes o por los especialistas. Existen
muchas personas que padecen en alguna etapa de su vida de alteraciones de tipo neurético
y mas aln rasgos psicopaticos. Los rasgos psicopaticos se encuentran en todos, aunque
refrenados, o sublimados, pero latentes y los factores determinantes y desencadenantes
pueden hacerlos aparecer. Un alto porcentaje de delincuentes pertenece a la clase bajay a la
clase media-baja. Debido a la nueva legislacion de lucha contra la corrupcion, hoy existen
sujetos de clase socioecondémica alta en los penales, pero adn no abundan los de esa clase
en las cérceles, pues son los profesionales del delito de cuello y corbata, o muy bien pasan
desapercibidos en un medio aun corrupto donde el poder del dinero los hace intocables

(Carranza, 2013, p. 18).

2.14.2 Efectos
2.14.2.1 Dafios Fisicos y Sicoldgicos a las Victimas
Lesiones fisicas: los delitos pueden causar lesiones fisicas de diversa gravedad,

desde leves hasta graves e incluso la muerte.

Dafios psicoldgicos: los delitos pueden causar traumas psicologicos, como ansiedad,

depresion, estrés postraumatico, etc.
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Sentimiento de inseguridad: las victimas de delitos pueden sentir miedo, inseguridad

y desconfianza hacia los demas.

2.14.2.2 Pérdidas Econdmicas
Robo de bienes: los delitos pueden ocasionar la pérdida de bienes materiales, como

dinero, joyas, vehiculos.

Costos de reparacion: los dafios causados por los delitos pueden ocasionar gastos

en reparaciones, reposicion de bienes.

Costos médicos: las lesiones fisicas causadas por los delitos pueden implicar gastos

en atencion médica, hospitalizacion.

2.14.2.3 Deterioro del Tejido Social
Desconfianza e inseguridad: los delitos pueden generar un clima de desconfianza e

inseguridad en la sociedad.

Desintegracién familiar: los delitos pueden afectar negativamente a las relaciones

familiares y generar desintegracion.

Deterioro de la calidad de vida: los delitos pueden deteriorar la calidad de vida en las
comunidades, ya que las personas pueden tener miedo de salir a la calle o participar en

actividades sociales.

2.14.2.4 Impacto en el Sistema Judicial
Aumento de la carga de trabajo: los delitos generan un aumento de la carga de

trabajo para el sistema judicial, que debe investigar, procesar y juzgar a los responsables.

Costos del sistema judicial: los delitos implican un costo para el Estado en términos

de recursos humanos, materiales y financieros.
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Congestion del sistema judicial: el aumento de la delincuencia puede congestionar

el sistema judicial, lo que puede afectar a la eficiencia del mismo.

2.14.2.5 Estigmatizacion de las Victimas y los grupos Sociales
Victimizacion secundaria: las victimas de delitos pueden ser estigmatizadas por la

sociedad, lo que puede aumentar su sufrimiento.

Estigmatizacion de grupos sociales: los delitos pueden contribuir a la
estigmatizacion de ciertos grupos sociales, como los jovenes, los inmigrantes o las personas

con problemas de salud mental.

2.15 INDICES DELICTIVOS EN EL MUNICIPIO DE EL ALTO

El Alto es una urbe "sui generis" debido a ciertas caracteristicas historicas,
demogréficas, culturales, econémicas, sociales y politicas. En efecto, es la ciudad mas joven,
la mas pobre, la mas abigarrada, la mas postergada, la mas peligrosa y la mas violenta. En el
terreno de las estadisticas, la ciudad de El Alto es considerada como una de las urbes mas
violentas y peligrosas del pais. A nivel nacional, en términos de violencia social urbana ocupa
el segundo lugar después de la ciudad de Santa Cruz y, en relacion con la violencia
intrafamiliar, ocupa el primer puesto. Para el 2006, el Informe sobre Desarrollo Humano en
Bolivia vinculado al tema de la "Policia Nacional y Seguridad Ciudadana" sefiala que ocho de
cada diez habitantes altefios se sienten inseguros o muy inseguros al recorrer los espacios
publicos de su ciudad. En este mismo afio, un diagndstico realizado por la Alcaldia altefa
establece que cuatro de cada diez altefios o, en su defecto, algunos de sus familiares fueron

victimas de algun tipo de delito.

Para el afio 2011, la FELCC informa que en esta ciudad se producen, en promedio por
dia, entre 3 y 5 asaltos, 2 y 3 atracos, 2 y 3 casos de victimas "acogotadas"; asimismo, cada

dia en promedio, se reporta entre una y cuatro personas muertas por causas violentas. Estos
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datos estadisticos revelan un panorama preocupante en relacion con la inseguridad ciudadana
en dos dimensiones, por un lado, mayores niveles de inseguridad factica que se traducen en
un incremento de la violencia, los homicidios y la delincuencia y, por otro lado, mayores niveles
de inseguridad simbdlica que van acompafiadas de un aumento en las sensaciones de miedo,
temor e inseguridad. En funcién de esta bidimensionalidad, no resulta casual que casi la
mayoria de los "altefios", tengan una historia que contar vinculada a la violencia e inseguridad
factica y simbdlica en términos de miedo, temor, recelo, amenazas, golpizas, peleas, robos,

atracos, asaltos, heridas, desapariciones e inclusive muertes.

Esta apretada revision de los datos estadisticos provenientes de organismos policiales
e instituciones municipales, pone en evidencia el hecho de que una buena parte de la
poblacidn altefia no se siente segura y que la inseguridad ciudadana se ha constituido en un
mal social muy difundido, latente, sordo y frecuente que se esta convirtiendo en pan amargo

de todos los dias (Valdivia, 2011).

2.15.1 Posibles factores delictivos

Asaltos y atracos: se define legalmente al robo como la apropiacién de bienes y
objetos a través del uso de la violencia, la intimidacion de personas o la imposicién de la fuerza
sobre las cosas. En relacion con este tipo de delito, se debe sefialar que existe una
bidimensionalidad y una diferencia conceptual entre los términos "asalto" y "atraco". Por una
parte, los asaltos hacen referencia a los robos perpetrados en los domicilios particulares y, por
otra, los atracos incluyen a los robos que se efectian con violencia factica y simbdlica en
diferentes espacios publicos y/o en los vehiculos. Los altefios encuentran en los asaltos y los
atracos, amenazas peligrosas, severas y persistentes para su seguridad y tranquilidad, a diario
se reportan robos a domicilios, departamentos, viviendas, negocios, tiendas, comercios,
oficinas publicas y a personas particulares. Segun funcionarios policiales de la FELCC-E1 Alto,

en la gestion 2009 se han registrado 1.117 delitos contra la propiedad privada y 461 contra las
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personas, para la gestion 2001 estas cifras se han incrementado en 1.416 y 714 casos
respectivamente, tratdndose en la mayoria de los casos de robo patrimonial y de robo a

particulares (Valdivia, 2011).

Pandillas juveniles: es evidente que no todos los jévenes altefios son "disociales" o
"potenciales delincuentes”, pero también es innegable la presencia de cientos de ellos
involucrados en la drogadiccion, el alcohol, la prostitucion y la delincuencia, a través de la
conformacion y el accionar de las denominadas pandillas juveniles. En la mayoria de estos
jovenes pandilleros se advierte un deterioro en la calidad de las relaciones familiares y una
profunda pérdida de valores morales, que provoca una deshumanizacion y una degradacion
social que afecta negativamente su convivencia individual, familiar y social. Su frustracion es
tal que se han visto obligados a conformar o refugiarse en "tribus o bandas urbanas", a través
de las cuales desarrollan sobre todo actividades diséciales o conductas delictivas (Valdivia,

2011).

Bares y cantinas: es ya un lugar comun decir que en El Alto el consumo "continuo" y
"exagerado" del "alcohol", que se ha convertido en un elemento indispensable para celebrar
acontecimientos sociales tanto privados como publicos, sean estos bautizos, matrimonios,
entierros, fines de luto, festividades religiosas, eventos deportivos, celebraciones sociales e
incluso actividades educativas. Solo con fines ilustrativos, cabe sefialar que no existe un fin de
semana donde algun vecino o familiar no se halle compartiendo bebidas alcohdlicas y donde
alguna plaza, parque, calle o avenida se convierta en un espacio publico de consumo
indiscriminado de bebidas alcohdlicas debido a la celebraciéon de un "preste", una "festividad

religiosa" o un "aniversario de la zona" o de algun sindicato o gremio (Valdivia, 2011).

Desapariciones, violaciones y asesinatos: otro de los factores centrales que

determina un clima de inseguridad ciudadana esta relacionado con la desaparicion de
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personas. Segun funcionarios policiales, entre los meses de enero y marzo de 2010, en las
ciudades de La Paz y El Alto se registraron alrededor de 300 personas desaparecidas; se trata
en particular de mujeres, adolescentes, nifios y nifias que proceden de sectores sociales
econOmicamente bastante deprimidos. Las causas de estas desapariciones son diversas, pero
vinculadas principalmente a problemas familiares, disputas conyugales y situaciones violentas
en el caso de las violaciones casi la mayoria de las mujeres altefias, independientemente de
su edad y su condicién social, se siente amenazada por este tipo de agresion sexual (Valdivia,

2011).

Violencia intrafamiliar: si bien la mayoria de los altefios no se siente seguro en los
distintos espacios publicos, las manifestaciones de violencia e inseguridad se hallan también
presentes al interior de los hogares a través de la denominada violencia intrafamiliar. Segun
estadisticas nacionales, El Alto presenta los mayores indices de violencia intrafamiliar,
recientes investigaciones han constatado que en 8 de cada 10 hogares altefios prevalece esta
forma de maltrato en términos de agresiones fisicas, psicoldgicas y sexuales, en particular en
contra de nifios, nifias, adolescentes y esposas 0 concubinas. Asimismo, se sabe que en
Defensorias de la Nifiez y Adolescencia se atienden diariamente entre 15 y 25 casos de
maltrato infantil y en Servicios Legales Integrales Municipales entre 20 y 30 casos diarios de

violencia en contra de las mujeres (Valdivia, 2011).



2.15.2 Datos sobre los indices Delictivos

Figura 15.

Denuncias de delitos

BOLIVIA: CANTIDAD DE DENUNCIAS DE DELITOS DE ALTA CONNOTACION SOCIAL",
POR ANO, SEGUN MUNICIPIOS CAPITALES DE DEPARTAMENTO Y EL ALTO, 2017 — 2022

(En nimero)

Municipios capitales
de departamento y El 2017

Alto

TOTAL 50.640
Sucre 3.919
La Paz 6.436
El Alto 5.799
Cochabamba 4.827
Oruro 1.765
Potosi 2979
Tarija 2.917

Santa Cruz de la Sierra 17.774
Trinidad 2.426
Cobija 1.798

391
5.745
4.848
4157
1.340
3.051
3.355
18.253
2.454
1.498

3.233
6.832
4.761
4.796
1.366
3.165
3.609
19.795
2.5M
1.706

2020
39.784

2.267
5.61
3.890
4.263
763
2.194
2.831
15.064
1.813
1.088

Nota. Denuncias de delitos (Choque Soto y otros, 2023, p. 33).

3.579
6.167
4.260
5.256
1.034
2.537
3.158
16.793
1.796
1.161

4.604
7.224
6.039
6.048
1.804
2.890
3.276
16.471
1.786
1.457
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Figura 16.

Denuncias de Delitos
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BOLIVIA: TASA DE DENUNCIAS DE DELITOS DE ALTA CONNOTACION SOCIAL™,
POR ANO, SEGUN MUNICIPIOS CAPITALES DE DEPARTAMENTO Y EL ALTO, 2017 — 2022

(Por 100 mil habitantes)

Municipios capitales
de departamento y 2017

El Alto

TOTAL 875.37
Sucre 1.191.01
La Paz 713,64
El Alto 5737
Cochabamba 617,75
Oruro 549.41
Potosi 1.208.45
Tarlja 1.185,65

Santa Cruz de la Sierra 1.033.27
Trinidad 1.627,22

Cobija 2.280.22

2018

824,56
1.167.13
629,27
470,61
522,00
409,18
1.216.54
1.334.66
1.038.48
1.610,23

1.844.,78

2019

862,05
947,38
739,40
453,57
591,12
409.41
1.240,20
1.405,80
1.102,92
1.611,95

2.042.67

2020

650.47
652,25
600,12
363,78
515,90
224,57
844,70
1.080.28
822,52
1.138,73

1.267.93

Nota. Denuncias de delitos (Choque Soto y otros, 2023, p. 35).

2.16 METRICAS DE CALIDAD

2.16.1 ISO 25010

2021

734,64

1.011.03
651,98
391.14
624,77
299,02
959,52
1.181,10
899,14
1.103,80

1.318.36

2022

814.36
1.276,96
755.07
544,52
706,38
512,79
1.073.63
1.201.36
865.35
1.074.,21

1.613,92

Esta ISO se trata de la evolucion de la ISO 9126. (Moreno, 2018, p. 20) indica que esta

norma revisa el marco propuesto, modificando y afiadiendo nuevas caracteristicas que deben

ser analizadas para determinar la calidad del software que, al igual que su predecesora, se

dividen en subcategorias. Este modelo establece la calidad en base a tres marcos diferentes,

segun el ambito donde vaya a ser aplicado. El primer marco es el Modelo de Calidad de uso,

orientado a los stakeholders, a los que va dirigido el producto software. El Modelo de Calidad
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de producto, centrado en los propios desarrolladores del software. Y finalmente el modelo de

Calidad de datos, que esta recogido en la ISO 25012.

Se pueden encontrar un total de ocho caracteristicas diferentes, ampliando en dos las
de su predecesora, donde algunas de las categorias ya definidas han sido reformuladas y

adaptadas. Estas caracteristicas son:

Figura 17.

Estructura de la 1ISO 25010

~ CALIDAD DEL
PRODUCTO
SOFTWARE
il k== _ e e
muum
Comportari A : +Adaptabilidad
“'“‘ “m“" SNeidad -An-tnomu +Facllidod de
S ends oy () Morep: +Capacidad de s
recursos “Interoperabilided  deusuario sor o
Estétics *Capacidad de ided O ser reemplazado
funcional «Accesibilidad S o ser probado

1s025000.com
Nota. Disefio de la estructura de la ISO 25010 (Moreno, 2018, p. 20).

Adecuacién funcional: categoria, que al igual que en su predecesora, hace referencia
a las funciones que implementa el software y satisface las necesidades implicitas de los
usuarios, bajo unas condiciones determinadas. A su vez esta dividida en diferentes

subcategorias:

e Completitud funcional: si el software es capaz de cubrir todas las necesidades

del usuario objetivo

e Correlacion funcional: si es capaz de sacar unos resultados correctos y

coherentes con los esperados.

e Pertinencia funcional: si proporciona un conjunto de funciones para las tareas y

objetivos que sean las que el usuario necesita.
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Eficiencia de desempefio: esta caracteristica es medida en conjunto a atributos que
evaltan el rendimiento del software en relaciéon con la cantidad de recursos que emplea.

Dentro de esta categoria podemos encontrar:

e Comportamiento temporal: el tiempo de respuesta y procesamiento empleado
por el software, ademas de la capacidad de throughput del mismo bajo condiciones

determinadas

e Utilizacién de recursos: la cantidad de recursos que utiliza el software cuando

esta ejecutando su labor bajo unas condiciones determinadas.

e Capacidad: relacionado con la capacidad del sistema para funcionar bajo ciertas

circunstancias extremas con relacion a los requisitos.

Compatibilidad: hace referencia a la capacidad de varios sistemas a intercambiar
informacion entre si, bajo la posibilidad de compartir un mismo entorno, hardware o software.

Se divide en dos subcategorias:

o Coexistencia: si el software puede coexistir junto a otro de manera independiente,

compartiendo recursos comunes sin perder rendimiento.

e Interoperabilidad: si dos 0 mas sistemas son capaces de intercambiar datos y

utilizar esa informacion para cumplir su labor.

Usabilidad: esta caracteristica tiene en cuenta la capacidad del sistema para ser
aprendido, comprendido, usado y el grado de aceptacién del usuario con relacion a su
apariencia visual. De manera general, es evaluada por los propios usuarios del sistema. Es

desglosada en varias subcategorias:
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e Capacidad parareconocer su adecuacioén: si es capaz de ser entendido por un

usuario y determinar si cubre sus necesidades.

e Capacidad de aprendizaje: relacionado con el tiempo que le lleva a un usuario

aprender su funcionamiento.

e Capacidad para ser usado: adecuacion del sistema para ser manejado y

controlado por los usuarios.

e Proteccién contra errores de usuario: si el sistema es capaz de gestionar el

comportamiento no esperado de los usuarios.

e Estética de la interfaz de usuario: determina si la interfaz es amigable para el

usuario.

e Accesibilidad: si el sistema es capaz de adaptarse a determinadas caracteristicas

y discapacidades de los usuarios.

Fiabilidad: capacidad del software para desempenfar unas funciones especificas, bajo

unas circunstancias y durante un tiempo determinado. Esta subdivida en:

e Madurez: capacidad para satisfacer las necesidades en unas condiciones

normales

e Disponibilidad: si el sistema es capaz de estar disponible y accesible cuando se

requiere su utilizacion.

e Tolerancia a fallos: en el caso de que existan fallos de hardware o software, si el

sistema es capaz de seguir funcionando correctamente.
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e Capacidad de recuperacion: si es capaz de recuperar los datos directamente
afectados y restablecer un estado deseado del sistema tras un fallo o una

interrupcion.

Seguridad: esta relacionado con la capacidad del sistema para proteger la informacion
gue maneja, impidiendo acceso a personas o sistemas no autorizados para que no sean

capaces de leer o modificar su contenido. Se subdivide en varias categorias:

Confidencialidad: si es capaz de proteger frente accesos no autorizados, ya sean

intencionales o no.

e Integridad: si el sistema es capaz de prevenir modificaciones tanto de los datos

como de los programas que almacena.

e No repudio: capacidad para realizar un seguimiento de todas las acciones

realizadas dentro del sistema o los eventos que ocurren durante su funcionamiento.

e Responsabilidad: si existe un responsable de las acciones que ocurren en un

sistema.

Autenticidad: es capaz de demostrar la identidad de los usuarios y los recursos.

Mantenibilidad: hace referencia a la capacidad de un producto software para ser

modificado de manera efectiva y eficiente. Esta caracteristica se subdivide a su vez en:

e Modularidad: capacidad para modificar una de sus partes y que produzca un

impacto minimo en la totalidad del sistema.

o Reusabilidad: si el software esta construido de tal manera que pueda ser utilizado

en otros sistemas.
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Analizabilidad: facilidad con la que se puede evaluar el impacto que tiene un
determinado cambio en el resto del sistema, descubrir las deficiencias o los posibles

puntos de fallo.

Capacidad para ser modificado: si el software posee la capacidad para ser

modificado de manera eficiente y efectiva sin introducir ningan fallo.

Capacidad para ser probado: si tiene la posibilidad de crear unos criterios de

prueba con los que se pueda evaluar si cumple los requisitos determinados.

Portabilidad: si el sistema posee la capacidad de ser transferido a otro sistema con

diferente hardware o software y funcionar de la manera esperada. Se divide en:

Adaptabilidad: sies capaz de adaptarse de manera efectiva y eficiente a diferentes

entornos con determinado hardware, software, operaciones o uso.

Capacidad para ser instalado: facilidad con la que el software puede ser instalado

o desinstalado de forma exitosa y completa.

Capacidad para ser reemplazado: si el software es capaz de sustituir a otro que

cumple el mismo propésito y esta ejecutando en el mismo entorno.

2.17 EVALUACION DE COSTOS COCOMO |l

COCOMO Il (Gémez y otros, 2010, p. 6), esta compuesto por tres modelos que

corresponden a distintos niveles de detalle y precision. Mencionados en orden creciente son:

Modelo Basico, Intermedio y Detallado. La estimacién es mas precisa a medida que se toman

en cuenta mayor cantidad de factores que influyen en el desarrollo de un producto de software.

COCOMO Il permite estimar cédmo se distribuye el esfuerzo y el tiempo en las distintas fases
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del desarrollo de un proyecto y dentro de cada fase, en las actividades principales. Las fases

consideradas por COCOMO Il son:

Disefio del Producto (PD): se define la arquitectura del hardware, software y las
estructuras de datos y control. También se desarrolla un bosquejo del manual del usuario y los

planes de aceptacion y testeo.

Disefio Detallado (DD): codificacion y Testeo de Unidades (CT) En estas dos fases el
disefio global de la fase anterior es implementado, creando las componentes de software, que

son testeadas y evaluadas individualmente.

Integracion y Testeo (IT): se fusionan todas las componentes de software
desarrolladas con el fin de lograr que el producto de software funcione correctamente. Los

requerimientos definidos son usados para controlar las aptitudes del producto liberado.

Los costos y tiempos de las fases excluidas (Requerimientos y Mantenimiento) deben
ser estimados en forma separada empleando otros modelos. Se distinguen las siguientes

actividades principales:

Analisis de Requerimientos: determinacion, especificacion, revisién y actualizaciéon

de la funcionalidad, performance e interfase del software.

Disefio del producto: determinacion, especificacién, revisién y actualizacion de la

arquitectura de hardware y software, disefio del programa y disefio de la base de datos.

Programacion (Disefio detallado + Unit Test): comprende el disefio detallado,
codificacion, testeos unitarios e integracion de las componentes individuales de software.
Incluye planificacién del personal de programacion, adquisicion de herramientas, desarrollo de

la base de datos, y documentacion al nivel de componente.
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Planificacion del Testeo: especificacion, revision y actualizacion de los planes de
testeo del producto y de aceptacion del mismo. Adquisicion de herramientas de testeo y lotes

de datos de prueba.

Verificaciéon y Validacion: ejecucion de la validacion y verificacion de requerimientos,
disefio, testeos del producto y testeos de aceptacion. Adquisicion de herramientas de V&V. Se
hacen las preguntas ¢estaremos construyendo el producto correcto?, y ¢estaremos

construyendo correctamente el producto?

Actividades de oficina: tareas referidas al gerenciamiento del proyecto. Incluye la

administracién de contratos y subcontratos, relaciones con los clientes.

Administracién de la Configuracion y Aseguramiento de la Calidad (CM/QA): La
Administracion de la Configuracién incluye la identificacion del producto, control de cambios,
administracion de las librerias de soporte, etc. Aseguramiento de la Calidad abarca el
desarrollo y monitoreo de estandares, auditorias técnicas del producto de software y el proceso

de desarrollo.

Manuales: desarrollo y actualizaciobn de los manuales de usuario, operador y

mantenimiento.

2.17.1 Caracteristicas
Es una herramienta basada en las lineas de cédigo, la cual la hace muy poderosa para
la estimacién de costos y no como otros que solamente miden el esfuerzo en basandose al

tamanfo.

Representa el mas extenso modelo empirico para la estimacion de software.
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Existen herramientas automaticas que estiman costos basados en COCOMO como

ser: Costar, COCOMO 81

2.17.2 Modelos de Estimacioén
En el modelo COCOMO 81, uno de los factores mas importantes que influye en la
duracion y el costo de un proyecto de software es el Modo de Desarrollo. Todo proyecto

corresponde a uno de los siguientes tres modos:

Modo Organico (Organic): en esta clasificacion se encuentran proyectos
desarrollados en un ambiente familiar y estable. El producto a elaborar es relativamente
pequefio y requiere pocas innovaciones tecnoldgicas en lo que refiere a algoritmos, estructuras

de datos e integracién de hardware.

La mayoria de las personas conectadas con el proyecto tienen gran experiencia en
sistemas relacionados dentro de la organizacion, y un entendimiento acabado de cémo el
sistema contribuird a los objetivos de la organizacién. Esto significa que todo el equipo de
desarrollo podra contribuir en las etapas iniciales del proyecto sin generar confusion en las

comunicaciones debido a que todos conocen qué tarea deben realizar.

Ademas, un proyecto clasificado dentro del modo organico, es relativamente flexible en

el cumplimiento de los requerimientos, especificaciones de interfase y tiempos de entrega.

Muy pocos proyectos de modo organico han desarrollado productos con mas de 50
KSLOC1 de nuevo software. En los casos de productos mas extensos, han sido construidos

frecuentemente a partir de software existente.

Estas caracteristicas permiten decir que los proyectos que se encuentran en este modo
tienen una gran productividad y una pequefia deseconomia de escala. Ejemplos de software

gue se encuentran bajo esta clasificacion son:
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Modelos de negocios.

Modelos cientificos.

Sistemas operativos de pequefa escala.

Modo Semiacoplado (Semidetached): es un modelo para productos de software de

tamafo y complejidad media. Las caracteristicas de los proyectos se consideran intermedias

a las de los modos Orgénico y Empotrado. Esto implica:

Que el equipo de desarrollo:

Tiene un nivel intermedio de experiencia y conocimiento del sistema en

desarrollo.

Esta conformado por algunas personas con vasta experiencia y otras inexpertas

en el campo de aplicacion.

Esta constituido por personas con amplios conocimientos solo en algunos

aspectos.

Con respecto al cumplimiento de especificaciones de interfase y funcionalidad:

Son sistemas que presentan niveles variados de exigencia, algunas interfases
rigurosas (auditadas por el gobierno) y otras interfases muy flexibles (mensajes

de display al operador).

Los productos tienen un tamafio que llega a 300 KSLOC.

Ejemplos de software que se encuentran en esta clasificacion son:

Sistemas de control de produccion.
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e Sistemas de procesamiento de transacciones.

e Administradores de Bases de Datos.

Modo Empotrado (Embedded): en esta clasificacion estan incluidos proyectos de
gran envergadura que operan en un ambiente complejo con altas restricciones de hardware,

software y procedimientos operacionales, tales como los sistemas de trafico aéreo.

Se espera que el software no solo conforme las especificaciones, sino también que sea
estable frente a cambios y dificultades producidas en el ambiente. Es decir, estos proyectos
no tienen opcion de negociar cambios y/o arreglos provocados por modificaciones en los
requerimientos y/o en las especificaciones de interfase. El proyecto dedica un gran esfuerzo
para adaptarse a los cambios y arreglos, en asegurar que el software cumpla verdaderamente
las especificaciones y que los cambios se efectlen correctamente. Esto implica altos costos
en los procesos de Verificacién y Validacion y en la Administracién de la Configuracion,
contribuyendo asi a la disminucién de la productividad y al aumento de las deseconomias de

escala en grandes proyectos.

El equipo que interviene en el proyecto tiene un conocimiento general de los objetivos
del mismo y una moderada experiencia en el tema. En general, el lider del proyecto destina
en las primeras etapas a un grupo pequefio del equipo a las tareas de andlisis, evitando asi
los problemas acarreados por la sobrecarga de comunicaciones. Una vez que se completa el
disefio global del producto, la mejor estrategia es delegar a un gran equipo de programadores

las tareas de disefio detallado, codificacion y testeo.

Ejemplos de software que se encuentran en esta clasificacion son:

e Sistemas complejos de procesamiento de transacciones.

e Sistemas operativos de gran escala.
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2.17.3 Modelos Bésicos
El Modelo Basico estima el esfuerzo y el tiempo empleado en el desarrollo de un

proyecto de software usando dos variables predictivas denominadas factores de costo.

Esfuerzo: PM = A x (KSLOC)B Cronograma: TDEV = C x (PM)?

Donde: Donde:

e PM &es el esfuerzo estimado. e TDEV representa los meses de trabajo que
Representa los meses persona se necesitan para ejecutar el proyecto.
necesarios para ejecutar el proyecto.

e KSLOC es el tamafio del software a e Cy D son coeficientes que varian segun el
desarrollar en miles de lineas de Modo de Desarrollo (Organico, Semi
cédigo. acoplado, Empotrado).

e A y B son coeficientes que varian
segun el Modo de Desarrollo
(Orgéanico, Semi acoplado,
Empotrado).

Tabla 7.

Modelo Basico

Modo de Desarrollo Esfuerzo Cronograma
Organico PM=2.4 x (KSLOC)10> TDEV = 2.5 x (PM)?38
Semi acoplado PM=3.0 x (KSLOC)*12 TDEV = 2.5 x (PM)?35
Empotrado PM=3.6 x (KSLOC)*20 TDEV = 2.5 x (PM)?:32

Nota. Modelo Basico de Cocomo Il Gémez y otros, 2010, p. 9),

2.17.4 Modelos Intermedios
Comparado con el modelo anterior, este provee un nivel de detalle y precision superior,

por lo cual es méas apropiado para la estimacion de costos en etapas de mayor especificacion.



112

COCOMO Intermedio incorpora un conjunto de quince variables de prediccién que toman en

cuenta las variaciones de costos no consideradas por COCOMO Basico.

Existen diversos factores a considerar en el desarrollo de un buen modelo de
estimacion de costos de un proyecto de software. Para reducir el nUmero a una cantidad

relativamente manejable se utilizaron fundamentalmente dos principios:

e Eliminar aquellos factores que son significativos solamente en una fraccion

relativamente pequefia 0 en situaciones especiales.

¢ Eliminar los factores que estan altamente correlacionados con el tamafio y comprimir

aquellos factores correlacionados entre si

Los factores seleccionados se agrupan en cuatro categorias:

e Atributos del producto de software

o RELY Confiabilidad Requerida

o DATA Tamafo de la Base de Datos

o CPLX Complejidad del Producto

e Atributos del hardware

o TIME Restriccion del Tiempo de Ejecucién

o STOR Restriccion del Almacenamiento Principal

o VIRT Volatilidad de la Maquina Virtual=

o TURN Tiempo de Respuesta de la computadora expresado en horas
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Atributos del personal involucrado en el proyecto

o ACAP Capacidad del Analista

O

AEXP Experiencia en Aplicaciones Similares

o PCAP Capacidad del Programador
o VEXP Experiencia en la maquina virtual
o LEXP Experiencia en el Lenguaje de Programacion

Atributos propios del proyecto

o MODP Practicas Modernas de Programacion.

o TOOL Uso de Herramientas de Software.

o SCED Cronograma de Desarrollo Requerido.



Tabla 8.

Modelo Intermedio
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Modo de
Esfuerzo Nominal Esfuerzo Ajustado Cronograma
Desarrollo
PMnominal= TDEV=2.5 x
Orgénico PM=3.2XxEAFX(KSLOC)10>
3.2x(KSLOC)105 (PM)0-38
PMnominal= TDEV=2.5 x
Semiacoplado PM=3.0xEAFX(KSLOC)102
3.0x(KSLOC)12 (PM)0:35
PMnominal= TDEV=2.5 x
Empotrado PM=3.6XEAFX(KSLOC)12°
2.8x(KSLOC)12° (PM)0:32

Nota. Ecuaciones del Modelo Intermedio Gomez y otros, 2010, p. 13).
2.17.5 Modelos Detallados

El Modelo Detallado provee los medios para generar estimaciones con mayor grado de
precision y detalle. Difiere del Modelo Intermedio en dos aspectos principales que ayudan a

superar las limitaciones mencionadas.

Jerarquia de niveles del producto: en el Modelo Intermedio se pueden calcular
valores diferentes de los factores de costo para cada componente de software. Este proceso
puede resultar muy tedioso e innecesariamente repetitivo si las componentes estan agrupadas
en subsistemas de caracteristicas generales similares. Para subsanar este problema, el
Modelo Detallado aplica al producto de software una descomposicidén jerarquica de tres
niveles. En el nivel inferior, nivel de moédulo, la estimacion se basa en el nUmero de lineas de
cbdigo del moédulo (SLOC) y aquellos factores que tienden a variar en ese nivel: complejidad

del médulo y adaptacion del software existente, nivel de capacidad y experiencia del
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programador, con el lenguaje y la maquina virtual sobre la que se construira el software. El
segundo nivel, nivel de subsistema, esta descripto por el resto de los factores de costo que
pueden variar de un subsistema a otro, pero que tienden a ser los mismos para todos los
moédulos dentro de un subsistema. Entre ellos se encuentran: restricciones de tiempo y
espacio, capacidad del analista, herramientas, etc. El nivel superior, nivel de sistema, se usa
para aplicar las ecuaciones de esfuerzo nominal y cronograma y calcular las estimaciones

tanto para todo el proyecto como para cada fase.

Multiplicadores de Esfuerzo (EM Effort Multipliers): sensitivos a las fases. El
modelo Detallado provee un conjunto de multiplicadores diferentes para cada factor de costo,
segun la fase del ciclo de desarrollo que se considere De esta forma los multiplicadores se
utilizan para determinar el esfuerzo requerido para completar cada fase, ver Tabla4 y Tabla 5
gue muestran los factores que afectan al proyecto al nivel de mddulo y subsistema
respectivamente. Las ecuaciones fundamentales de este modelo son similares a las del
modelo COCOMO Intermedio, la Unica diferencia reside en el calculo del Factor de Ajuste del
Esfuerzo (EAF). El procedimiento incluye el calculo de un Factor de Ajuste del Esfuerzo al nivel

de médulo (EAFM) y otro al nivel de subsistema (EAFS) Gémez y otros, 2010, p. 14).
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3 CAPITULO I

3.1 DISENO METODOLOGICO
3.1.1 Tipo de Investigacién

La metodologia cuantitativa usualmente parte de cuerpos tedricos aceptados por la
comunidad cientifica con la base en los cuales formula hipotesis sobre relaciones esperadas
entre las variables que hacen parte del problema que se estudia. Su constatacion se realiza
mediante la recoleccién de informacién cuantitativa orientada por conceptos empiricos
medibles, derivados de los conceptos tedricos con los que se construyen las hipoétesis
conceptuales. El andlisis de la informacidn recolectada tiene por fin determinar el grado de
significacion de Las relaciones previstas entre las variables. El procedimiento que se sigue de
la teoria, la operacionalizacion de las variables, la recoleccion, el procesamiento de los datos

y la interpretacion. (Alvarez, 2011, p. 11).

3.1.1.1 Investigacién Correlacional

Esta investigacion fundamentalmente determina el grado en el cual las variaciones en
uno o varios factores son concomitantes con la variacion en otro u otros factores. La existencia
y fuerza de esta covariacion. Es conveniente tener en cuenta que esta covariacion no significa
gue entre los factores existan relaciones de casualidad, estas se determinan por otros criterios

que ademas de covariacion (Alvarez, 2011, p. 101).

Caracteristicas: algunas caracteristicas sobresalientes de este tipo de estudio.

a) Esindicado en situaciones complejas que importa relacionar variables, pero no

las cuales no es posible el control experimental.

b) Permite medir e interrelacionar multiples variables simultineamente en

situaciones de observaciéon naturales.
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c) Permite identificar asociaciones entre varias variables, pero hay que prevenir
que ellas sean espurias o falsas, introduciendo los controles estadisticos

ofrecidos.

d) Es menos riesgoso que el tipo de investigacién experimental porque no hay
posibilidad de, manipular la variable o variables independientes ni de

controlarlas rigurosamente.

Etapas de la investigacién correlacional

1. Definir el problema.

2. Revisar la literatura.

3. Determinar el disefio correlacional:

a) ldentificar las variables pertinentes.

b) Seleccionar los sujetos apropiados.

c) Determinar cudles instrumentos son los apropiados para detener los datos.

d) Seleccionar las técnicas de correlacién estadisticas apropiadas para los

datos.

4. Recoger los datos.

5. Analizar los datos por medio de las correspondientes técnicas correlacionales

e interpretar los resultados.
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3.1.2 Disefio de la Investigacion
El término disefio se refiere al plan o estrategia concebida para obtener la informacion

gue se desea con el fin de responder al planteamiento del problema

En el enfoque cuantitativo se utilizan los disefios para analizar la certeza de las
hipo6tesis formuladas en un contexto en particular o para aportar evidencias respecto a los

lineamientos de la investigacion (Sampieri, 2006, p. 128).

3.1.2.1 Disefio no Experimental

Es la investigacion en la que se realiza sin manipular deliberadamente variables, es el
estudio en los que no hacemos variar de forma intencional las variables independientes para
ver el efecto que causa en otras variables. En la investigacién no experimental es observar
fendmenos tal como se dan en un contexto natural, para analizarlos, en un estudio no
experimental no se genera ninguna situacion, sino que se observan situaciones ya existentes,

no provocadas intencionalmente.

En la investigacion no experimental no se tiene un control directo sobre dichas variables
ni se puede influir en ellas, porque ya sucedieron al igual que sus efectos, en un estudio no

experimental la investigacion es sistematica y empirica (Sampieri, 2006, p. 153).

3.1.2.2 Tipos de Disefios no Experimentales
La siguiente manera de clasificar dicha investigacién: por su dimensién temporal o el
nimero de momentos o puntos en el tiempo en los cuales se recolectan datos. En algunas

ocasiones la investigacion se centra en:

a) Analizar cudl es el nivel o modalidad de una o diversas variables en un momento

dado.
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b) Evaluar una situacion, comunidad, evento, fenbmeno o contexto en un punto

del tiempo.

c) Determinar o ubicar cual es la relacion entre un conjunto de variables en un

momento.

El disefio apropiado (con un enfoque no experimental) es el transversal o transeccional.

Ya sea que su alcance inicial o final sea exploratorio, descriptivo, correlacional o explicativo.
Otras veces, la investigacion se enfoca en:
a) Estudiar cdmo evolucionan una o més variables o las relaciones entre ellas.

b) Analizar los cambios al paso del tiempo de un evento, comunidad, proceso,

fendmeno o contexto.

En situaciones como estas el disefio apropiado (en un enfoque no experimental) es el
longitudinal. Dicho de otro modo, los disefios no experimentales se pueden clasificar en

transeccionales y longitudinales. (Sampieri, 2006, p. 154)

Figura 18.

Disefio no experimental.

4 transeccional

Investigacion  _
no experimental

Nota. Clasificacion del disefio no experimental (Sampieri, 2006, p. 154).
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3.1.3 Variables de la Investigacion

La variable es una caracteristica o propiedad de la realidad que pude variar entre
individuos o conjuntos, cualquier aspecto o propiedad de la realidad que sea susceptible de
asumir valores, esto es, de variar de una unidad de observacion a otra, de un tiempo a otro en

una misma unidad de observacion. (Alvarez, 2011, p. 91).

¢ Independiente: las supuestas causas, es la caracteristica o propiedad que se

supone el antecedente o causa del fendmeno estudiado.

o Variable Independiente: Modelo Predictivo.

o Dependiente: el efecto supuesto, los cambios esperados o producidos por la
variable independiente, el resultado atribuible a la existencia o manipulacion de la
variable independiente.

o Variable Dependiente: indices delictivos.

3.1.4 Ambiente de la Investigacion

El ambiente puede ser tan variado (un hospital, una o varias empresas, el area de
produccion de una fabrica, una obra civil, una zona selvatica si estudiamos el comportamiento
de una especie animal, una comunidad indigena, una universidad, una plaza publica, un
consultorio, una casa donde sesiona un grupo). Y el contexto implica una definicion geogréfica,
pero es inicial, puesto que puede variar, ampliarse o reducirse. Imaginemos que queremos
estudiar los valores de ciertos estudiantes universitarios mediante la observacion es una
interpretacion detallada de casos, seres vivos, personas, objetos, lugares especificos y

eventos del contexto (Sampieri, 2006, p. 365).
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3.1.41 Muestreo
El andlisis de la investigacion, se recolectdé una muestra probabilistica. Donde se limita

el universo de estudio a los distritos que conforman al Municipio de EI Alto.

La informacién sobre los distritos fue proporcionada por el Gobierno Auténomo

Municipal de EI Alto.

También se cuenta con los datos recolectados de los hechos delictivos, datos
proporcionados por el Comando General de la Policia Boliviana de las gestiones 2017 hasta

la gestién 2023.

3.1.5 Descripcion de la Metodologia a usar
3.1.5.1 Método Cientifico
Para que se dé el conocimiento cientifico en forma razonada y valida, un método

general de investigacién debera cumplir unos requisitos especificos de la ciencia.

El profesor Mufioz (1998), basado en Mario Bunge, presenta un inventario de las

principales caracteristicas de la ciencia (Bernal Torres, 2010, p. 67).

El conocimiento cientifico es factico (verdadero): la ciencia intenta descubrir los

hechos como son, independientemente del valor comercial o emocional que se les otorgue.

El conocimiento trasciende los hechos: la investigacion cientifica observa los
hechos, descarta los que no le son Utiles, produce acontecimientos nuevos y los explica

después de observarlos y describirlos, y de realizar cierta experimentacion.

La ciencia es analitica: la ciencia aborda problemas especificos y trata de
descomponer sus elementos, con la finalidad de entenderlos de manera integral y en sus

relaciones con el medio que los rodea.
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La investigacién cientifica es especializada: a pesar de utilizar muchas y muy
variadas técnicas de observacién y experimentacién, métodos, procedimientos, analisis y

alcances, etcétera, la investigacion cientifica se enmarca en una disciplina en particular.

El conocimiento cientifico es claro y preciso: la ciencia es mucho mas que un
método organizado, pues constituye una alternativa de conocimiento que se apoya en métodos

y técnicas comprobados para darle claridad a la investigacion y precisar sus resultados.

El conocimiento cientifico es comunicable: la comunicacion de resultados y
técnicas utilizadas para lograr conocimiento cientifico perfecciona la ciencia, y multiplica las

posibilidades de confirmacion, refutacion y expansion.

El conocimiento cientifico es verificable: para que el conocimiento sea admitido

como ciencia, tendra que someterse a la comprobacion y a la critica de la comunidad cientifica.

La investigacion cientifica es metddica: cualquier trabajo de investigacién cientifica
se fundamenta en un método, unas técnicas y unos procedimientos que han resultado eficaces

en el pasado.

El conocimiento cientifico es sistemético: la ciencia es un sistema de ideas
interconectadas que buscan la verdad. El fundamento de la ciencia es un conjunto ordenado
de principios, hipotesis y resultados, que se conjugan con un método légico y coherente que

les da racionalidad y validez.

El conocimiento cientifico es general: la ciencia ubica los hechos singulares en
pautas generales y promueve que de enunciados particulares derivan esquemas mas amplios.
En este punto es importante recordar que el debate de la filosofia de la ciencia se refiere a que
el conocimiento cientifico es hipotético-deductivo y no inductivo, es decir, que va de lo general

a lo particular y no inversamente.
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El conocimiento cientifico es legal: el conocimiento cientifico busca leyes y se apoya
en pautas generales. Estas leyes deben servir como marco de referencia y no como una norma

rigida.

La ciencia es explicativa: la ciencia no solo se conforma con realizar la descripcion

detallada de un fendmeno o una situacion, sino que busca entender el porqué de los hechos.

El conocimiento cientifico es predictivo: la ciencia supone los fendbmenos del
pasado para proyectarlos al futuro. A partir de resultados de investigaciones se predicen

nuevos hechos y consecuencias.

La ciencia es abierta: el conocimiento cientifico, a pesar de fundamentarse en leyes,

considera que el conocimiento actual es susceptible de corregirse y remplazarse.

La ciencia es util: la ciencia busca la verdad y la objetividad de los resultados, pero
en particular solucionar problemas. Evidentemente, estas quince caracteristicas responden a
un tipo especifico de modelo o idea de ciencia, como es la ciencia factica o el modelo general

de ciencia positivista, uno de los modelos de investigacion cientifica que existen.

3.2 HERRAMIENTAS
3.2.1 Python

presenta una serie de ventajas que lo hacen muy atractivo, tanto para su uso
profesional como para el aprendizaje de la programacion. Entre las mas interesantes desde el

punto de vista didactico tenemos.

1. Python es un lenguaje muy expresivo, es decir, los programas Python son muy
compactos: un programa Python suele ser bastante mas corto que su equivalente
en lenguajes como C. (Python llega a ser considerado por muchos un lenguaje de

programacion de muy alto nivel.)
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2. Python es muy legible. La sintaxis de Python es muy elegante y permite la escritura
de programas cuya lectura resulta mas facil que si utilizaramos otros lenguajes de

programacion.

3. Python ofrece un entorno interactivo que facilita la realizacion de pruebas y ayuda

a despejar dudas acerca de ciertas caracteristicas del lenguaje.

4. Elentorno de ejecucion de Python detecta muchos de los errores de programacion
que escapan al control de los compiladores y proporciona informaciéon muy rica para
detectarlos y corregirlos. Python puede usarse como lenguaje imperativo

procedimental o como lenguaje orientado a objetos.

5. Posee un rico juego de estructuras de datos que se pueden manipular de modo

sencillo.

Estas caracteristicas hacen que sea relativamente facil traducir métodos de calculo a
programas Python. Una ventaja fundamental es la gratuidad de su intérprete (Marzal & Gracia,

2009, p. 16).

3.2.2 Postgres

PostgreSQL es un avanzado sistema de bases de datos relacionales basado en Open
Source. Esto quiere decir que el cédigo fuente del programa esta disponible a cualquier
persona libre de cargos directos, permitiendo a cualquiera colaborar con el desarrollo del
proyecto o modificar el sistema para ajustarlo a sus necesidades. PostgreSQL esta bajo
licencia BSD. Un sistema de base de datos relacionales es un sistema que permite la
manipulacién de acuerdo con las reglas del algebra relacional. Los datos se almacenan en
tablas de columnas y renglones. Con el uso de llaves, esas tablas se pueden relacionar unas

con otras.
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PostgreSQL se caracteriza por ser un sistema estable, de alto rendimiento, gran
flexibilidad, ya que funciona la mayoria de los sistemas Unix, ademas tiene caracteristicas que
permiten extender facilmente el sistema. PostgreSQL puede ser integrada al ambiente
Windows permitiendo de esta manera a los desarrolladores, generar nuevas aplicaciones o
mantener las ya existentes. Permite desarrollar o migrar aplicaciones desde Access, Visual
Basic, Foxpro, Visual Foxpro, C/C++ Visual C/C++, Delphi, para que utilicen a PostgreSQL
como servidor de BD; Por lo expuesto PostgreSQL se convierte en una gran alternativa al

momento de decidirse por un sistema de bases de datos (Denzer, 2002, p. 2).

3.2.3 Visual Studio Code

Visual Studio Code es un editor de cédigo fuente ligero, pero potente que se ejecuta
en su escritorio y esta disponible para Windows, macOS y Linux. Incluye soporte incorporado
para JavaScript, TypeScript y Node.js y tiene un rico ecosistema de extensiones para otros
lenguajes (como C ++, C #, Java, Python, PHP, Go) y tiempos de ejecucion (como .NET y

Unity).

Visual Studio Code es un editor de cédigo fuente. Es compatible con varios lenguajes
de programacién y un conjunto de caracteristicas que pueden o no estar disponibles para un
idioma dado. Muchas de las caracteristicas de Visual Studio Code no estan expuestas a través
de los mendus o la interfaz de usuario. Mas bien, se accede a través de la paleta de comandos

0 a través de archivos. Json.

También incluye soporte para la depuracién, control integrado de Git, resaltado de
sintaxis, finalizacioén inteligente de cédigo, fragmentos y refactorizacion de cédigo. También es
personalizable, por lo que los usuarios pueden cambiar el tema del editor, los atajos de teclado
y las preferencias. Es gratuito y de cddigo abierto, aunque la descarga oficial esta bajo software

propietario, requiriendo tus datos de uso del programa legalmente. (Emanuel, 2019, p. 33).
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3.3 HERRAMIENTAS A USAR
3.3.1 Técnicas de Investigacion e Instrumentos

3.3.1.1 Técnicade Investigacion

Método cuantitativo o método tradicional se fundamenta en la medicion de las
caracteristicas de los fendmenos sociales, lo cual supone derivar de un marco conceptual
pertinente al problema analizado, una serie de postulados que expresen relaciones entre las
variables estudiadas de forma deductiva. Este método tiende a generalizar y normalizar

resultados

La investigacion cuantitativa parte de cuerpos tedricos aceptados por la comunidad
cientifica, en tanto que la investigaciéon cualitativa pretende conceptuar sobre la realidad, con
base en la informacién obtenida de la poblacion o las personas estudiadas (Bernal Torres,

2010, p. 60).

3.3.2 Instrumentos de investigacion

Los instrumentos de investigacibn son las herramientas que se utilizan para la
recoleccién de datos, el cual se basa en la muestra seleccionada y con el correcto analisis
aportaremos conocimientos significativos en nuestro tema de investigaciéon. Los pasos para la

recoleccién de datos son los siguientes:

Identificar fuentes.

Ubicar fuentes.

Identificar cdbmo se recopilan los datos.

Determinar como preparar los datos.
Para que la recoleccién de datos aporte valor debemos medir dichos datos. Medir
significa asignar nimeros, simbolos o valores a las propiedades de objetos o eventos de

acuerdo con reglas.
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Estos instrumentos deben contar con las siguientes caracteristicas:

Confiabilidad: nos referimos a confiabilidad cuando adquirimos diferentes
electrodomésticos en el mismo almacén y estos funcionan sin molestia alguna,
ademas cumplen con su periodo de vida util. Por ende, si vamos a comprar al
mismo almacén esto se interpreta que confiamos en la calidad de los productos que
venden. Por lo tanto, la confiabilidad se genera cuando se repite un instrumento
con el mismo sujeto y produce el mismo resultado o similar. Por esta razén se

determina que la confiabilidad es una medida de estabilidad.

Validez: Por lo general cuando se ingresa a un curso o seminario de cualquier area,
matematicas, por ejemplo, nos realizan un pequefio test en donde se pretende
conocer el grado de conocimiento que tiene cada individuo. Por lo tanto, para que
dicho test tenga validez tiene que estar acorde a lo que se desea evaluar. No seria
valido hacer preguntas sobre hobbies, religion, grado de estudios, etc. Podemos
concluir que la validez indica el grado en que un instrumento mide la variable que

se busca medir.

Hay tres tipos de validez:

o Contenido: dominio especifico de contenido de lo que se mide.

o Criterio: su resultado al ser comparado con otro que mide lo mismo esta

correlacionado.

o Constructo: el instrumento representa y mide un concepto tedrico.

Objetividad: hace referencia al grado en que el instrumento es 0 no permeable a

la influencia de sesgos y tendencias del investigador. Por ejemplo: Si reunimos un
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grupo de nifios de 1 a 12 afios y les proporcionamos los siguientes juguetes:
mufiecas, animalitos e instrumentos musicales. Se comprobara que no todos los
nifios se sentirdn atraidos a jugar con dichos juguetes, por lo general los nifios de
9 a 12 afios se interesan por los deportes, videojuegos, experimentos, lectura, etc.
Por lo tanto, para que haya objetividad en el instrumento debe estar estandarizado,
es decir, mismas condiciones e instrucciones. “Es importante recalcar que tanto la
confiabilidad, validez y objetividad no deben tratarse de forma separada. Si el
instrumento no posee una de estas caracteristicas, este no sera util para el estudio.

(Sampieri, 2006).

3.4 APLICACION DE CRISP-DM

Figura 19.

Metodologia CRISP-DM

CO;npnnsldn Compn'mlén
. del negocio de los datos

Preparacion
de los datos

Modelado

=

Nota. Metodologia CRISP-DM (Hernadndez Cedano, 2015, p. 24).
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3.41 FASE |: Comprension del negocio
En el Municipio de El Alto, originario de la provincia Pedro Domingo Murillo, situada en
el departamento de La Paz, es destacada por ser la ciudad mas joven y tener un alto

crecimiento en poblacién, llegando a ser una de las ciudades mas pobladas de Bolivia.

El Municipio de El Alto esta atravesando un incremento en los hechos delincuenciales,
esta situacion en consecuencia llego a tener un gran impacto a tal punto de ser considerada
como una de las ciudades mas peligrosas, causantes de este suceso los hechos delictivos en

el Municipio de EIl Alto

Esta investigacion adopta un enfoque de Mineria de Datos para generar informacion
valiosa y predictiva a partir de los datos recopilados, permitiendo encontrar el indice de

crecimiento de los hechos delictivos.

3.4.2 FASE Il: Comprension de los datos

3.4.2.1 Recoleccion de los datos iniciales

Los datos recopilados sirvieron como base fundamental para llevar a cabo esta
investigacion, estos datos hacen referencia al indice de hechos delictivos en el Municipio de
El Alto, se realizd6 una solicitud formal de informacion sobre estos hechos delictivos al

Comando General de la Policia Boliviana.

3.4.2.2 Datos recolectados
Los datos proporcionados del Comando General de la Policia Boliviana sobre los

hechos delictivos, se obtuvieron en formato de hoja de célculo Excel.
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Figura 20.

Datos de hechos Delictivos

Nota. Datos de los hechos delictivos del Municipio de El Alto.

3.4.2.3 Descripcién de los datos

La informacion que se tiene en las columnas de la hoja de célculo Excel es:

e Zona, es el lugar en el que se registro algun tipo de suceso delictivo.

¢ Nombre del caso, es El nombre del tipo de suceso delictivo que ocurrié en el lugar
especifico.

e Meses, los meses estan separados por su respectivo mes con los niumeros de
casos que se registraron en el mes correspondiente.

e Total, casos es el conjunto de sucesos delictivos ocurridos en toda la gestion.

e Distrito, se registraron todos los distritos correspondientes al Municipio de El Alto

e Afo, es el afio en el cual se registraron los sucesos delictivos.
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3.4.3 FASE lll: Preparacion de los datos
Se deben cargar los datos obtenidos a un gestor de base de datos para su respectivo

uso requerido en el prototipo.

Tabla 9.

Datos de la Tabla

Campo Muestra

Id 1

Zona 12 de octubre
Nom_caso Lesiones Graves y leves
Caso_ene 10

Caso_feb 3

Caso_mar 19

Caso_abr 0

Caso_may 16

Caso_jun 13

Caso_jul 13

Caso_ago 6

Caso_sep 6
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Caso_dic 7
Caso_nov 2
Caso_dic 1
Total _caso 96
Distrito 6
Afo 2017

Nota. Elaboracién propia.

Tabla 10.

Total, datos delictivos

Id Total _caso Afo

1 1797 2017
2 1553 2018
3 1393 2019
4 1713 2020
5 1737 2021
6 2188 2022
7 2855 2023

Nota. Total, datos de las gestiones.
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3.4.3.1 Importando ala Base de Datos
Se necesita usar los datos desde una base de datos para poder realizar las consultas

SQL y obtener los datos correspondientes que nos ayudaran a lograr la prediccion.

Figura 21.

Base de Datos PostgreSQL

0na nom_caso £asg.e Caso, caso r caso_ghi caso a caso_jyr caso jul caso_gg caso_ge| casogn casongy. caso_dip. total_cas distrto aflo

mteﬁe character varying (200) = character varying (200) L ntear ntegefrﬁ integes ntege;b nteg ntegs! integel integ ntegﬁ ntegernﬁ ntegerﬁ neg:ﬁ nteér ntegQ
n 1 12 DEOCTUBRE LESIONES GRAVES Y LEVES 10 9 0 13 13 [ ] 7 2 1 1 2017
2 2 16 DEJULIO LESIONES GRAVES Y LEVES 0 3 4 0 4 1 6 2 1 3 1 1 28 6 2017
3 3 VILLABOLIVARD LESIONES GRAVES Y LEVES 0 0 3 0 1 ] 0 1 21 0 0 0 26 207
4 4 ALTOLIMA LESIONES GRAVES Y LEVES 0 2 2 0 2 2 2 2 2 3 1 1 19 6 2017
5 5 VILLADOLORES LESIONES GRAVES Y LEVES 0 0 1 0 4 0 3 2 0 5 0 1 16 3017
] 6 SENKATA LESIONES GRAVES Y LEVES 1 0 2 0 1 3 3 ] 0 0 0 0 10 g 2017
7 7 RIOSECO LESIONES GRAVES Y LEVES 0 0 0 0 1] 2 2 3 2 0 1 0 16 4 7
8 8 VILLATUNARI LESIONES GRAVES Y LEVES 1 1 0 0 1 ] 0 ] 3 3 0 1 10 4 2017
9 9 CIUDAD SATELITE LESIONES GRAVES Y LEVES 0 0 3 0 1 1 3 ] 0 2 0 2 14 12017
10 10 VILLA ADELA LESIONES GRAVES Y LEVES 1 0 2 0 2 2 1 ] 1 0 0 0 9 3 7
il 11 FERROPETROL LESIONES GRAVES Y LEVES 0 0 0 0 2 2 0 ] 1 1 0 0 6 6 2017
12 12 SANTAROSA LESIONES GRAVES Y LEVES 2 0 1 0 0 ] 1 ] 1 3 0 0 8 12017
13 13 VILLA INGENIO LESIONES GRAVES Y LEVES 1 0 2 0 0 0 1 1 0 0 0 0 5 5 2017
14 14 BALLIVIAN LESIONES GRAVES Y LEVES 0 1 0 0 0 ] 0 ] 0 0 2 1 4 6 2017
15 15 SANMARTIN LESIONES GRAVES Y LEVES 0 1 0 0 1 1 1 ] 0 0 0 1 3 72017
16 16 SAN LUIS PAMPA LESIONES GRAVES Y LEVES 0 0 1 0 0 1 0 ] 1 0 0 0 3 32017

Nota. Datos ingresados en el gestor de base de Datos PostgreSQL.

3.4.4 FASE IV: Modelado
En la Mineria de Datos mediante la informacion cargados a la base de datos es con la
aplicacion de algoritmo. Los datos cumplen con los criterios estadisticos de validez y

confiabilidad.

3.4.5 FASE V: Evaluacion
El algoritmo implementado en el modelo de prediccion, el modelo Arima Luego de las
varias correcciones en el prototipo se obtuvo resultados en la ejecucién del modelo con el

algoritmo mencionado.
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Figura 22.

Resultado de Arima

SARIMAX Results

Dep. Variable: SUM No. Observations:

Model: ARIMA{1. 0. 1) Log Likelihcod

Date: Mon, 17 Jun 2024 AIC 108.900
Time: 11:37:38 BIC 108.683
Sample: 106.226

coef std err

const 20059070 534.193 3.755 0.000 958.8309

ar.L1 04286 0.422 1.017 0309 -0.398

ma.L1 1.0000 1300  0.769 0442  -1.548

sigma2  7.023e+04  0.000 4.55e+08 0.000 7.02e+04 7.02e+04

Ljung-Box (L1) (Q): 0.19 Jargue-Bera (JB):
Prob{Q): 0.67 Prob(JB):
Heteroskedasticity (H): 4.79 Skew:

Probi{H} (two-sided): 0.35 Kurtosis:

Nota: datos resultantes del entrenamiento Arima.
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3.5 APLICANDO LA METODOLOGIA SCRUM

3.5.1 Planificacion de laiteracién (Sprint Planning)

Objetivo: Disefiar un modelo predictivo de indices delictivos basado en Mineria de
Datos, aplicado al Municipio de El Alto, utilizando datos recolectados de las diferentes
instituciones relacionadas con la tematica de Seguridad, con el fin de anticipar el incremento

de los indices delictivos.

Duracién del sprint: 2 semanas

Tabla 11.

Sprint Planning.

Equipo Tareas

Cientifico de Datos. Revision de requisitos. Recopilacién de Datos.

Entrenamiento y
Desarrollador de Software. Seleccién del modelo.
evaluaciéon del modelo.

Analista de Datos. Exploracién de Datos. Preparacion de Datos.

Nota. Planificacién de la iteracion, elaboracion propia.



3.5.2 Ejecucion de laiteracion (Sprint)
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Equipo

Para hacer

Haciendo

Hecho

Cientifico de Datos.

Una revision

detallada de los

Analisis de datos

historicos, datos

Seleccién de datos.

requisitos. relevantes.
Entrenar al
Modelo seleccionado
Desarrollador de Seleccioén del modelo, mediante

mediante el ajuste de

Software. algoritmo adecuado. los datos

los datos.
preparados
Identificar patrones, Incorporar los datos
Limpieza de los
Analista de Datos. relaciones en los transformados al
datos.

indices. modelo.

Nota. Ejecucion de la Iteracion, Elaboracion Propia.

3.5.3 Reunion diaria de sincronizacion del equipo (Daily meeting)

Equipo Tareas Obstaculos Objetivos
Revision de Datos historicos
Cientifico de Datos. Datos atipicos.
requisites. seleccionados.
Identificacién del
Desarrollador de Seleccion del Modelo preparado
modelo adecuado al
software. modelo. para las pruebas.

tipo de dato.
Exploracion de los Datos preparados
Analista de Datos. Datos duplicados.

Datos. para el modelo.

Nota. Sincronizacion del equipo y seguimiento, Elaboracién propia.
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3.5.4 Demostracion de requisitos completados (Sprint Review)

Recoleccién de datos:

o Datos Histéricos: datos de los hechos delictivos del Municipio de El Alto.
o Fuentes de recopilacién de datos: comando General de la Policia Boliviana.
o Formato adecuado: informacién obtenida en formato hoja de calculo Excel.

Procesamiento de Datos:

o Limpiezay normalizacion de datos: se realiz6 la limpieza correspondiente.
o eliminacidon de valores atipico: no se detectd valores atipicos considerables.
e Anélisis Exploratorio de Datos:
o Generacion de graficos: se generaron los gréaficos con los datos procesados.
e Seleccién de Algoritmos:
o Algoritmos: se seleccioné los algoritmos adecuados para una mejor prediccion
con los datos procesados.
e Entrenamiento del modelo: se entreno al modelo con el algoritmo adecuado y con el
procesamiento de los datos.
e Resultados del Modelo: el modelo seleccionado dio resultados de los datos historicos
que se seleccionaron para su proyeccion, y como resultado fue capaz de predecir datos

futuros.

3.6 METRICAS DE CALIDA
Para asegurar un producto de alta calidad, la norma ISO/IEC 25010 de calidad de

software ofrece una clasificacion detallada en un marco estructurado.

3.6.1 Funcionalidad

Son las necesidades que satisfacen, a continuacion, una muestra en la siguiente tabla.



Tabla 12.

Puntuacion de la Funcionalidad
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Aspectos Porcentaje
Usabilidad 80%
Exactitud 80%
Conformidad 80%
Adecuacion 80%
Promedio 80%

3.6.2 Usabilidad

Se evaluara el esfuerzo necesario que se invirtié para usar el sistema, en la siguiente

tabla se mencionara los aspectos a tomar en cuenta.

Tabla 13.

Caélculo de la Usabilidad

N ° Preguntas No Puntuacién

1 ¢, Se adapté a usar el 1 90%
sistema?

2 ¢La interffaz  le parecio 2 80%

agradable?
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3 ¢Le parecié comprensible la 9 1 90%
interfaz?
4 ¢(El Sistema responde con 7 3 70%

rapidez a sus peticiones?

5 ¢El Sistema responde a sus 9 1 90%
peticiones?

6 ¢El Sistema le facilita su 9 1 90%
trabajo?

7 ¢Es féacil el desplazamiento 9 1 90%

entre las opciones de la

interfaz?

8 ¢cLas operaciones que se 10 0 100%

realizan no son complejas?

9 ¢ El Sistema le proporciono los 9 1 90%

resultados esperados?

10 ¢El Sistema no presento 8 2 80%

errores recuentes?

Resultados de la Usabilidad es del;: 84%

3.6.3 Confiabilidad
La confiabilidad del sistema se define mediante la probabilidad de operacion libre de

fallos en un entorno determinado y durante un tiempo especifico. Para determinar la
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confiabilidad de un software especificamos desde el instante que empieza a funcionar, es

decir, que a partir de ese momento se realiza las observaciones pertinentes.
N=Numero de fallas (indica el nimero de fallas que puedan llegar a ocurrir)

F(t)= Tiempo total de operaciones (Tiempo en el cual el software esta en ejecucion),

en el tiempo total se tomara en cuenta 15 dias de ejecucion.

(1) Porcentaje de fallas

2 100
A= —*
15

x=13.3%

La tasa de fallas representa la cantidad promedio de fallas que ocurren por unidad de
tiempo. Un valor de A alto indica una confiabilidad baja, mientras que un valor bajo indica una

confiabilidad alta.

El 13.3% es el porcentaje de fallas que puede llegar a tener el software en el transcurso

de 15 dias.

Siguiendo con la formula para obtener el tiempo promedio entre fallas.
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(2) Confiabilidad del sistema

15
MTBF = >

15
MTBF = > * 100

MTBF =75%
MTBF alto indica una confiabilidad alta, ya que las fallas llegan a ocurrir con menos

frecuencia, Entonces, la confiabilidad del sistema es del 75%.

3.6.4 Eficiencia.
Se obtendra la eficiencia del sistema con las caracteristicas esenciales que el sistema

desempefia para poderlas ponderar.

Tabla 14.

Evaluacion de la Eficiencia

Desemperio del sistema Ponderacion
Disponibilidad 5
Fluidez 4
Rapidez de inicio 4
Rapidez de procesos 4
Proceso de informacion 3

Nota. Evaluacion de la eficiencia.



142

En base a los datos obtenidos del desempefio del sistema, se puede llegar con
exactitud a comprender la idea de la eficiencia, siguiendo esta formula se obtendra el valor a

la eficiencia.

(3) Valor de la eficiencia

Eficiencia = % *100/n

20
Eficiencia = = *100/5

Eficiencia = 80%

3.6.5 Mantenibilidad

Es la facilidad con la que un programa de software se puede modificar para corregir
errores, mejorar su funcionalidad o adaptarlo a nuevos requisitos. Es una caracteristica
esencial del software de alta calidad, ya que permite a los desarrolladores realizar cambios de

manera eficiente y sin introducir nuevos errores.
Mantenibilidad = (Mt — (Fc + Fa + Fd))/Mt
Donde:

e t=numero de mddulos en la version actual.

e Fc =numero de médulos en la version actual que han cambiado.

e Fa=numero de moddulos en la version actual afadido.

e Fd =numero de modulos en la version anterior que se ha borrado
Entonces:

Mt=1;Fc=0; Fa=0;Fd=0
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(4) Vvalor de la mantenibilidad
Mantenibilidad = (1—-(0+ 0+ 0))/1
Mantenibilidad = 1 * 100

Mantenibilidad = 100%

3.6.6 Portabilidad
Es la facilidad con la que un software se pueda adaptar para ejecutarse en diferentes

plataformas de hardware, sistemas operativos o entornos de programacion.

Portabilidad = 1 — (ndpm/ndim)

Donde:

(5) Valor de la portabilidad
ndim = dias para convertir el modelo a portable
dias,ndim = dias para la implementacion del modelo
portabilidad =1 — (1/5)
portabilidad = 0.8 x 100

portabilidad = 80%

3.7 EVALUACION DE COSTOS

Se estimaré el costo de produccion del Software desarrollado mediante COCOMO 1.

3.7.1 Adecuacion Funcional

Para esta parte se agrupara los atributos que calificaran si el producto de Software
maneja las funciones para satisfacer las necesidades para las que fue disefiado. Para este
calculo funcional se determiné las caracteristicas de dominios de informacion de la siguiente

manera.
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e Numero de entradas de usuario: es cuando el usuario proporciona distintos datos en

el sistema.

e NUmero de salida de usuario: son datos que ofrecen informacién al usuario.

e NuUumero de peticiones: se refieren a las consultas desde la base de datos que muestra

informacion en el sistema.

¢ Numero de archivos: se refieren a la base de datos o flujos de informacién requerida

por el sistema.

e Numero de interfaces externos: representa las interfaces externas con las que se

conecta nuestro sistema.

Tabla 15.

Célculo de Adecuaciéon Funcional

N ° PARAMETROS DE MEDIDA CANTIDAD
1 Numero de entradas de usuario 0
2 NuUmero de salida de usuario 26
3 Numero de peticiones 26
4 Numero de archivos 1
5 Numero de interfaces externos 0

Nota. Cuadro de resultados obtenidos del calculo de la adecuacién funcional.
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Tabla 16.

Caélculo de cuenta total

Factor de Valor
Parametros de medicién Cuenta total
ponderacién obtenido

Numero de entradas de usuario 0 4 0
Numero de salida de usuario 7 5 35
Numero de peticiones 8 5 40
Numero de archivos 1 4 4
Numero de interfaces externos 0 4 0

TOTAL 79

Nota. Calculo general de la cuenta total.



Tabla 17.

Célculo factor de ajuste de complejidad
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N ° Factores 1 2 3 4 5 Fi
¢ Requiere el sistema copias de seguridad

1 X 4
y de recuperacion fiables?

2 ¢ Se requiere comunicacion de datos? X 5
¢ Existen funciones de procesos

3 X 1
distribuidos?

4 ¢ Es critico el rendimiento? X 4
¢ Sera ejecutado el sistema en un entorno

S X 4
operativo existente y fuertemente utilizado?
¢Requiere el sistema entrada de datos

6 X 1
interactivo?
¢ Se utilizaron los archivos maestros de

7 X 1
forma iterativa?

8 ¢ Tiene facilidad operativa? X 2
¢Son complejas las entradas, salidas y/o

9 X 1
peticiones?

10 ¢Es complejo el procesamiento interno? X 2
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¢Se ha disefiado el codigo para ser
11 X 3
reutilizable?

SEstan incluidas en el disefio la

12 X 2
conversacion y la instalacion?
¢ Se ha disefiado el sistema para soportar

13 diferentes instalaciones en diferentes X 2

organizaciones?

¢ Se ha disefiado la aplicacién para facilitar
14 los cambios y para ser facilmente utilizada X 4

por el usuario?

Factor ajusté de complejidad 36

Nota. Calculo general del factor de ajuste de complejidad.

Para realizar el célculo de punto de funcién se emplea la siguiente formula:

PF = CuentaTotal * (x + min(Y) = Y.f;)
Donde:

PF: medida de la ecuacién funcional

Cuenta Total: es la sumatoria de los nimeros de entrada, nimeros de salida, nimero

de peticiones, numero de archivos y de niumero de interfaces externas.

X: Confiabilidad del proyecto, varia entre el 1% o 100%

Min(Y): error minimo aceptable de complejidad
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Y Fi: es el valor de ajuste de complejidad donde 1<=i=> 14.

Reemplazando los valores obtenidos anteriormente se tendra el siguiente resultado:

(6) Punto de funcidn

PF = Cuenta Total * [0.75(0.013 * Y F})]

PF =79 % (0.65 + 0.013 * 36)

PF =79%1.118 = 88.32

Como resultado se obtuvo la funcionalidad de la aplicacién con el valor de 88% de
funcionalidad, el cual significa que el sistema responde de manera 6ptima a las funcionalidades

requeridas.

3.7.2 Aplicacion de COCOMO Il

El desarrollo del sistema implica una cuidadosa consideracion de varias plataformas
de soporte, el lenguaje de programacién que se empleara y el sistema de gestién de bases de
datos que respaldara la aplicacion. Para estimar las lineas de codigo requeridas, utilizamos el
valor del punto de funcion ajustado y el factor de linea de codigo asociado con el lenguaje de

programacion elegido.
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Tabla 18.

Factor LCD/PF de lenguaje de Programacién

Lenguaje Nivel Factor LCD/PF

C 25 128
ANSI/BASIC 5 64
Java 6 53
PL/I 4 80
Visual Basic 7 46
ASP 9 36
PHP 11 29
Visual C++ 9.5 34

Nota. Cuadro de factor LCD/PF.

Célculo de costo del Modelo mediante las siguientes formulas.

E = a(KLDC)? ; Pesonas = mes

Tdev = c(E)%; Mses

P = E/dev; Personas

Donde:

E: esfuerzo requerido por el proyecto expresado en persona-mes.

D: tiempo requerido por el proyecto expresado en meses.

P: numero de personas requeridas para el proyecto.

A, B, Cy D: constantes con valores definidos segun cada sub modelo.
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KLDC: cantidad de lineas de cddigo distribuidas en miles.

A la vez cada modelo se subdivide en tres modos:

Modo organico: es un pequeiio grupo de programadores experimentados

desarrollando proyectos de software en un entorno familiar.

Modo semilibre: corresponde a un esquema intermedio entre el modo orgéanico y el
rigido, el grupo de desarrollo puede incluir una mezcla de personas experimentadas y no

experimentadas.

Modo rigido: el proyecto tiene fuertes restricciones, que pueden estar relacionadas

con la funcionalidad y/o pueden ser técnicas.

Tabla 19.

Constantes A, B, C, D COCOMO

Modo A B C D
Orgénico 2.4 1.05 2.5 0.38
Semilibre 3.0 1.12 2.5 0.35

Rigido 3.6 2.20 2.5 0.32

Nota. Constantes de los Modos.

3.7.2.1 Costos del sistema

Para la estimacion de costos del sistema se realizara el desarrollo tomando en cuenta

las KLDC (Kilo lineas de Cédigo) en la cual detallaremos:



(7)Kilo lineas de codigo

LDC = PFA x Factor LDC/ PF

LDC = 88.32 % 35

LDC = 3091.2

KLDC = 3091.2/1000

KLDC = 3.09

Esfuerzo Requerido para el proyecto persona — mes

(8) Esfuerzo requerido

E = a(KLDC)? ; Personas — mes

E = 2.4 % (3.09)1% = 7 persona — mes

Para el calculo del tiempo requerido para el proyecto en meses.
(9) Tiempo requerido

Tdev = c(E)% ; Meses

Tdev = 2.5 = (7)%3% = 5 meses

Para el calculo del nUmero de programadores para desarrollar el proyecto.

(10) Calculo de programadores

P = E/Tdev ; Personas

P= 8/5 = 1.6 = 1 personas

151
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Calculo de estimacion de salario, el salario minimo nacional es de Bs. 2500, esta cifra

se tomara en cuenta para la estimacién de salario.

(11) Estimacién de salario

Costo del software = N° de programadores * salario de un programador

Costo del Software por Persona = 1 * 2500 = 2500 Bs.

Costo Total del Software Desarrollado = 2500 * 5 = 12500 Bs.

Tabla 20.

Costo total del Modelo

Descripcion

Estimacion

Personas necesarias por mes para llevar a cabo el proyecto

7 personas — mes

Tiempo de desarrollo del proyecto 5 meses
Personas necesarias para realizar el proyecto 1 persona
Costo total del proyecto Bs.12500

Nota. Costo total del modelo.

El costo del sistema desarrollado con un calculo de tiempo requerido de 5 meses con

un costo total de software de Bs. 12500, el costo total del software equivalente en délares es

de $ 1795.
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4 CAPITULO IV
4.1 PRUEBAS Y RESULTADOS

Tiene como principal objetivo dar a conocer las pruebas de Hipétesis del presente
trabajo de investigacion y su interpretacion, que es fundamental para el trabajo de

investigacion.

4.2 PRESENTACION DEL MODELO

Figura 23.

Interfaz principal

% INCIDENT

%  |NCIDENT

‘ Grafica Circular
||| Grafica de Lineas
Q Prediccion

E Base de datos

Nota. Interfaz principal del prototipo disefiado para la ejecucion de la prediccién.

4.3 DESARROLLO DEL MODELO

Se importaron las librerias necesarias para el disefio del prototipo que ejecutara el

analisis de datos del modelo, como pandas, statsmodels, matploit, flet, psycopg?2.
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Se carg0 la serie para analizar y se preparé el modelo, esto incluy6 la limpieza de datos

y modificaciones para adecuar el modelo a la prediccion si fuese necesario.

Se selecciono los valores apropiados para la prediccion mas 6ptima.

Se entreno al modelo ARIMA utilizando la serie temporal preparada.

Se debe realizar el pronéstico futuro para la serie temporal.

Se visualizé los resultados del modelo ARIMA, incluyendo la serie original y los

pronosticos.

El desarrollo del modelo predictivo en ARIMA utilizando Python me permitio analizar

una serie temporal, y realizar prondsticos futuros con precision.

4.4 DEMOSTRACION DEL PROTOTIPO

Figura 24.

Porcentaje de indices delictivos Gestion 2017

“ INCIDENT

®  INCIDENT
GRAFICO CIRCULAR

W A W07 P GPeoe QP22 G201 G2z G 2023 G Anales

Porcentaje de indices delictivos por distritos, gestion 2017, con un indice total de 1797 delitos

D D2




Figura 25.

Porcentaje de indices delictivos Gestién 2018
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Porcentaje de indices delictivos por distritos, gestion 2018, con un indice total de 1553 delitos
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Figura 26.

Porcentaje de indices delictivos Gestion 2019
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Porcentaje de indices delictivos por distritos, gestion 2019, con un indice total de 1393 delitos
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Figura 27.

Porcentaje de indices delictivos Gestién 2020
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Porcentaje de indices delictivos por distritos, gestion 2020, con un indice total de 1713 delitos
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Figura 28.

Porcentaje de indices delictivos Gestion 2021
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Porcentaje de indices delictivos por distritos, gestion 2021, con un indice total de 1737 delitos
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Figura 29.

Porcentaje de indices delictivos Gestion 2022
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Porcentaje de indices delictivos por distritos, gestion 2022, con un indice total de 2188 delitos
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Figura 30.

Porcentaje de indices delictivos Gestion 2023
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Porcentaje de indices delictivos por distritos, gestion 2023, con un indice total de 2855 delitos
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Figura 31.

Porcentaje de indices delictivos Gestiones 2017 al 2023
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Porcentaje de indices delictivos por gestiones 2017 - 2023, con un indice total de 13236 delitos
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Figura 32.

indices delictivos altos y bajos por distritos gestion 2017
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Indices delictivos en los distritos del Municipio de El Alto, Gestion 2017
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Figura 33.

indices delictivos altos y bajos por distritos gestion 2018
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Indices delictivos en los distritos del Municipio de El Alto, Gestion 2018
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Figura 34.

indices delictivos altos y bajos por distritos gestion 2019
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Indices delictivos en los distritos del Municipio de El Alto, Gestion 2019
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Figura 35.

indices delictivos altos y bajos por distritos gestién 2020
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indices delictivos en los distritos del Municipio de El Alto, Gestién 2020
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Figura 36.

indices delictivos altos y bajos por distritos gestion 2021
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indices delictivos en los distritos del Municipio de El Alto, Gestidén 2021
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Figura 37.

indices delictivos altos y bajos por distritos gestién 2022
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Figura 38.

indices delictivos altos y bajos por distritos gestion 2023
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indices delictivos en los distritos del Municipio de El Alto, Gestion 2023
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Figura 39.

indices delictivos altos y bajos por distritos gestiones 2017 al 2023
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Figura 40.

Informacion del Modelo Arima
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SARIMAX Results

Dep. Variable: UM No. Observations:
Model: ARIMA(1, 0, 1) Log Likelihood -50.450
Date: Fri, 21 Jun 2024 AIC 108.900
Time: 13:56:01 BIC 108.6
Sample: 0 HQIC 106.226

-7
Covariance Type: opg

coef std err [0.025 0.975]

const 20059070 534.193 3.755 0.000 958.909
ar.L1 04286 0422 1017 0309 -0.398 1.2
1.0000 1.300 0769 0442 -1.548 HE
0.000 4.55e+08 0.000 7.02e+04 7.02e+04

Prob(Q):
Heteroskedasticity (H):
Prob(H) (tw B

Warni
[1] Covariance matrix calculated using the outer product of gradients (complex-step).
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Figura 41.

Resultados obtenidos
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Name: predicted_mean, dtype: float64

Figura 42.

Prediccion de 6 afos futuros
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Tabla 21.

Comparacion Correlacional

% INCIDENT

#  INCIDENT

PREDICCION

L e Informacién del modelo Resultados Predicciones Grafica de Autocorrelacion

Comparacion correlacional, Gestion 2017 al 2023 - Gestion 2024 al 2029

INDICE DE CASOS

2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026 2027 2028 2029
AROS

4.5 PRUEBAS DE HIPOTESIS

Se obtendra un modelo predictivo basado en la Mineria de Datos, teniendo un prototipo
con la capacidad de realizar predicciones a 3 afios de los indices delictivos del Municipio de
El Alto con una eficiencia del 85% para un mejor conocimiento y contribucién a la toma de

decisiones por parte de las autoridades pertinentes.

e Hi
Se obtendra un modelo predictivo basado en la Mineria de datos, teniendo un prototipo

con la capacidad de realizar predicciones a 1 afios de los indices delictivos del Municipio de
El Alto con una eficiencia del 55% para un mejor conocimiento y contribucion a la toma de

decisiones por parte de las autoridades pertinentes.
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e Hpo

No se obtendrd un modelo predictivo basado en la Mineria de Datos, teniendo un
prototipo con la capacidad de realizar predicciones, no lograra la prediccion de los indices

delictivos del Municipio de El Alto.

Tabla 22.

indices Pasados, indices Futuros

GESTIONES PASADAS iINDICES PASADOS

2017 1797

2018 1553

2019 1393

2020 1713

2021 1737

2022 2188

2023 2855
GESTIONES FUTURAS INDICES FUTUROS

2024 2669

2025 2290

2026 2127

2027 2058

2028 2028

2029 2015

Nota. indices pasados, indices futuros.



Tabla 23.

Media, Desviacion estandar
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Desviacion
Gestiones Media Varianza Promedio
estandar
2017 — 2023 1890 490.57 240665 1890
2024 - 2029 2197 240.79 63466 2197

Nota. Célculo de la media y la desviacion estandar.

H=P=>85%; Hl=P, <55%;n,=7;n,=6

Varianza comun:

(12) Varianza comun

(ny — ST + (n, — 1)$3
ng+ny,—2

s =

(7 — 1) * 240665 + (6 — 1) = 63466

2
¢ 7+6-2

S

s¢ =160120



Estadistico de prueba:

(13) Estadistico de prueba

X1 - X5

sé | sé
n; n

t =

1890 — 2197

’160120 " 160120
7 6

t= -1,379
Valor critico:
(14) Valor critico
gl=mny+n,—2)
gl=(7+6-2)
gl=11

a = 0.05
t(1—%)*(n1+n2—2)=2,200

p —valor = 0,1952

167
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-1,379

—2,200 Valores criticos de t 2,200

Se obtiene como resultado el célculo t = -1,379 por lo que cae en la zona de critica, por
lo que se rechaza la Hipétesis Nula Ho, y se acepta la Hipétesis Alternativa Hi, con un intervalo

de confianza de 85%
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5 CAPITULOV

5.1 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

511 CONCLUSIONES
Se concluyo el trabajo de investigaciéon y haber realizado el desarrollo del modelo, se

ha logrado el objetivo principal planteado anteriormente.

Disefiar un modelo predictivo de indices delictivos basado en Mineria de Datos,
aplicado al Municipio de El Alto, utilizando datos recolectados de las diferentes instituciones
relacionadas con la teméatica de Seguridad, con el fin de anticipar el incremento de los indices

delictivos.

En el Disefio metodoldgico se demuestra el analisis de los datos, la aplicacion de la
mineria de datos y el desarrollo del modelo de proyecciéon INCIDENT llegando a la totalidad

del objetivo.

Los objetivos especificos se cumplieron de la siguiente manera:

o Analizar y relevar los requerimientos necesarios sobre el indice delictivo en el
Municipio de El Alto.

o Disefiar un modelo de Mineria de Datos para el analisis del indice delictivo.

o Identificar los requerimientos de un modelo predictivo, para los datos
recolectados.

o Desarrollar el algoritmo del modelo predictivo para el indice delictivo.

o Analizar los indices delictivos mediante los datos obtenidos utilizando el modelo
de Mineria de Datos.

o Establecer la relacion entre los datos y el prototipo disefiado.
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o Verificar e interpretar los resultados obtenidos por el prototipo disefiado con el
modelo de Mineria de Datos.
¢ Podra un modelo predictivo basado en Mineria de Datos ayudar a predecir los futuros

indices delictivos en el Municipio de EIl Alto?

Al disefiar un Modelo predictivo donde se visualiza los posibles datos futuros sobre los
indices delictivos en el Municipio de El Alto, las autoridades competentes podran tener
conocimiento sobre estos sucesos y se espera que puedan tomar decisiones previniendo el
posible crecimiento en los indices delictivos, que estos provocan que el Municipio de El Alto

sea potencialmente muy peligrosa.

5.1.2 RECOMENDACIONES

Como recomendaciones propongo qué.

Registrar mas datos, de gestiones pasadas e incorporarlas a la base de datos para

obtener una mejor prediccion.

Recopilar informacion adicional sobre los indices delictivos en diferentes instituciones,

y complementar a la base de datos existente en el modelo.

Diseflar una segunda versiébn con mas registros sobre los indices delictivos del

Municipio de El Alto y aplicarla a otros Municipios.

Estudiar diferentes algoritmos y aplicar otros modelos de prediccion basados en

Mineria de Datos para mejorar la prediccidn e interpretacion de resultados.
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El Alto, 20 de junio de 2024
Sefior:
Lic. Ing William Roque Roque
DIRECTOR DE CARRERA
INGENIERIA DE SISTEMAS
Presente. —
REF. AVAL DE CONFORMIDAD

Distinguido director de carrera:
Mediante la presente tengo a bien comunicarle mi conformidad del Trabajo de Grado:

TITULO: MODELO PREDICTIVO DE INDICES DELICTIVOS BASADO EN MINERIA DE
DATOS APLICADO EN EL MUNICIPIO DE EL ALTO

MODALIDAD: TESIS DE GRADO

Univ. Adan Eddy Paredes Barrionuevo

Registro Universitario: 200017211

Cedula de Identidad: 8362144 LP

Para su defensa publica y evaluacion correspondiente a la materia de Taller de Grado II, de
acuerdo al reglamento vigente de la Carrera de Ingenieria de sistemas de la Universidad
Publica de EI Alto.

Atentamente,
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MANUAL DE USUARIO

El modelo predictivo Basado en Mineria de datos, fue disefiada con la necesidad de

predecir datos futuros de los indices delictivos.
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Comparacion de los indices de delictivos en los distritos del Municipio de El Alto por Gestién 2017 al 2023
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Resultados

SARIMAX Results

Dep. Variable:
Model:

Date: Fri, 21 Jun 2024 AIC

Time:
Sample:

Covariance Type:

ef std err

const 20059070 534.193

ar.l1 04286 0422

ma.ll 1.0000 1300
0.000 4.55e+08

sigma2  7.023e+04
Ljung-Box (L1} (Q):
Prob{Q):
Heteroskedasticity (H):
Prob(H) (two-sided):

Warnings:
I1]1 Covariance matrix calculated using the outer product of gradients (complex_step),

1.017

3.755

Predicciones

SUM MNo. Observations:
ARIMA(1. 0. 1) Log Likelihood
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Resultados del modelo:
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LA Informacién del modelo Resultados Predicciones Grafica de Autocorrelacion

Prediccicnes Residuos Desviacion Estandar

2669.987449
2290.560192
2127.921503
2058.207630 -2.3005249463827306 329.21718485583
2028.325294
2015.516451
Name: predicted_mean, dtype: float64
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Interfaz de la Base de Datos:
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o it ) GESTION 2017  GESTION 2018 GESTION 2019  GESTION 2020  GESTION 2021  GESTION 2022  GESTION 2023

NOMBRE DE CASO TOTAL CASO DISTRITO

LESIONES GRAVES Y LEVES

16 DE JULIO LESIONES GRAVES Y LEVES

VILLA BOLIVAR D LESIONES GRAVES Y LEVES

ALTO LIMA LESIONES GRAVES Y LEVES

VILLA 3 LESIONES GRAVES Y LEVES

SENKATA LESIONES GRAVES Y LEVES

RIO SECO LESIONES GRAVES Y LEVES

VILLA TUNARI LESIONES GRAVES Y LEVES

CIUDAD SATELITE LESIONES GRAVES Y LEVES




