UNIVERSIDAD AUTONOMA DEL ESTADO DE HIDALGO

ESCUELA SUPERIOR DE TLAHUELILPAN

LICENCIATURA EN INGENIERIA DE SOFTWARE

TESIS

ANALISIS DE DATOS POBLACIONALES PARA EL
DESARROLLO DE LA PLATAFORMA DATAMEX

Para obtener el titulo de

Licenciado en Ingenieria de Software

PRESENTA

Uriel Navarrete Garamendi

Director

Dr. Gabriel Sanchez Bautista

Comité tutorial

Dra. Julia Yazmin Arana Llanes
Dr. Gustavo Padrén Rivera
Dr. Gabriel Sanchez Bautista
Mtra. Matilde Reyes Fuentes

Tlahuelilpan, Hidalgo., junio 2025



M.C. MIGUEL ANGEL DE LA FUENTE LOPEZ
Director de la Escuela Superior de Tlahuelilpan

Universidad Autonoma del Estado de Hidalgo
Escuela Superior de Tlahuelilpan

11 de junio de 2025

Asunto: Autorizacién de impresion formal.

Manifestamos a usted que se autoriza la impresion formal del trabajo de investigacion del
pasante Uriel Navarrete Garamendi, bajo la modalidad de tesis individual, cuyo titulo es:
“ANALISIS DE DATOS POBLACIONALES PARA EL DESARROLLO DE LA PLATAFORMA
DATAMEX’ debido a que retne los requisitos de decoro académico a que obligan los
reglamentos en vigor para ser discutidos por los miembros del jurado.

“AMOR, ORDEN Y PROGRESO”

Nombre de integrantes del jurado Cargo Firma
Dra. Julia Yazmin Arana Llanes Presidente
// It
Dr. Gustavo Padrén Rivera Secretario =)
CF
~-
Dr. Gabriel Sanchez Bautista Vocal @;
Mtra. Matilde Reyes Fuenteg,\;-ﬁaxaMA D& ;. Suplente

09170\~

Ex-Hacienda de San Servando S/N, Col. Centro,
Tlahuelilpan, Hidalgo, México; C.P. 42780

Teléfono: 77171720 00 Ext. 50601y 50603
esc_sup_tlahuelilpan@uaeh.edu.mx

uaeh.edu.mx







Agradecimientos

Agradezco a Dios, por darme la oportunidad de vivir y poder demostrar
todo lo que puedo ser emocional y profesionalmente, le agradezco por guiarnos
y nunca soltarnos de la mano a mi y a mi familia.

Agradezco a mi Madre, por apoyarme en toda mi trayectoria como estudian-
te e inculcarme cada valor que ahora me permiten tener ese gran compromiso
con el trabajo y en todo lo que hago, ha sido la mayor fuente de inspiracién
en mi vida, ese ejemplo de salir adelante con esfuerzo y dedicacién siempre lo
tendré presente, y en algiin momento espero ser esa fuerza para mis hijos, estoy
feliz de haber concluido esta etapa para poder devolverle todo lo que ha hecho
por nosotros, te amo.

Agradezco al Dr. Gabriel Sanchez Bautista, por la atencién brindada y ese
gran apoyo en todo momento durante la realizacion de este trabajo, sin su
orientacién en los temas no hubiera sido posible la conclusién del mismo.



Resumen

El presente trabajo de investigacion se centré en el andlisis de datos en
México, abordando aspectos criticos como seguridad, educacién, economia, sa-
lud y empleo, con el objetivo realizar un anélisis de datos para facilitar la
toma de decisiones. Se emplearon técnicas de ciencia de datos para analizar
esta informacién, cuyos resultados fueron integrados en una plataforma web
denominada DATAMEX, desarrollada para permitir a los usuarios consultar
datos de interés y realizar predicciones tutiles. La plataforma web, desarrollada
con tecnologias como HTML, CSS y JavaScript, se creé para ser accesible y
comprensible, adaptandose a diferentes dispositivos. Este proyecto subraya la
importancia de contar con herramientas que permitan a la poblacién, empre-
sas e instituciones gubernamentales acceder a informacién critica de manera
clara y efectiva. A lo largo de esta investigacion, se aplicaron diversas técnicas
y modelos predictivos entre los que se encuentran regresion lineal, drboles de
decisién y regresion de vectores de soporte, proporcionando una base sélida
para futuras investigaciones e incentivar el desarrollo de politicas piblicas mas
efectivas. Por otro lado, para la parte de visualizacién de datos se utilizaron
bibliotecas de Python como seaborn y matplotlib. Cabe mencionar que a pesar
de las limitaciones encontradas, como la dependencia de datos histéricos o la
recopilacién de datos de distintas fuentes, este trabajo destaca la necesidad de
realizar un anadlisis de datos en México para ofrecer una visién actualizada.
La plataforma DATAMEX puede tener un impacto significativo en diversos
sectores, contribuyendo al bienestar y desarrollo de México.



Abstract

This research focused on data analysis in Mexico, addressing critical as-
pects such as security, education, economy, health and employment, with the
aim of performing data analysis to facilitate decision making. Data science
techniques were used to analyze this information, the results of which were
integrated into a web platform called DATAMEX, developed to allow users to
consult data of interest and make useful predictions. The web platform, deve-
loped with technologies such as HTML, CSS and JavaScript, was created to
be accessible and understandable, adapting to different devices. This project
highlights the importance of having tools that allow people, companies and
government institutions to access critical information in a clear and effective
way. Throughout this research, various techniques and predictive models were
applied such as linear regression, decision trees and support vector regression,
providing a solid basis for future research and encouraging the development
of more effective public policies. On the other hand, for the data visualiza-
tion, Python libraries such as seaborn and matplotlib were used. Despite the
limitations found, such as the dependence on historical data or the collection
of data from different sources, this work highlights the need to perform data
analysis in Mexico to offer an up-to-date view. The DATAMEX platform can
have a significant impact on various sectors, contributing to the well-being and
development of Mexico.



Indice general

[[ndice de figuras|
[Indice de tablas|
[1. Construccion del objeto de estudio]

[1.4. Objetivos de la investigacién| . . . . . . .. ... ... .. ...
[1.4.1. Objetivo general] . . . . ... ... ... ... ......
1.4.2. Objetivos especificos| . . . . . . . .. ... ... ..

1.5. Pregunta de investigacion| . . . . . . . . . ... ... ... ..

1.6. Hipotesis| . . . . . . . . . . .

[L.7. Alcances y limitaciones|. . . . . . . ... .. ... L.

|[L.8. Organizacion del documento|. . . . . . . .. ... ... ..

2.1.1. Regresion Lineall . . . . . ... ... .. ... ......

[2.1.3.  Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)| . . . ... ..
214 Analisis Bayesiano] . . . . . . . . ..o
[2.1.5.  Comparacion entre técnicas| . . . . . . . . . .. ... ..
[2.2. Metodologias en ciencia de datos| . . . . . . ... .. ... ...

[2.3. Tipos de variables| . . ... ... ... ... ... . 000




[3. La plataforma DATAMEX]| 73

B.1. Herramientas . . ... ... ... ... ... ... ... ... 73
3-2. Implementacion de la metodologia de IBM|. . . . .. ... ... 76
[3.2.1. Ktapa 1: Comprension del negocio| . . . . . .. ... .. 76

3.2.2. Etapa 2: Enfoque analiticol . . . . ... ... ... ... 77

3.2.3. Etapa 3: Requisitos de datos| . . . . . ... .. ... .. 77

[3.2.4. Etapa 4: Recopilacion de datos] . . . . . ... ... ... 77

[3.2.5.  Etapa 5: Comprension de datos| . . . . . . . . ... ... 78

[3.2.6. Etapa 6: Preparacion de datos| . . ... ... ... ... 78

3.2.7. Etapa 7: Modelado| . . . . ... ... ... .. .. 79

3.2.8. Etapa 8: Evaluacion| . . . . ... .00 80

3.2.9. Etapa 9: Implementacion| . . . . . ... ... 81

[3.2.10. Etapa 10: Retroalimentacion| . . . . .. .. ... .. .. 81

13.3. Preparacion de datos| . . . . . . ... ... oL 81
3.4. Analisis y visualizacion de datos| . . . . .. .. ... ... ... 91
3.5. Desarrollo de la platatorma DATAMEX]| . . . . ... ... ... 100
4. Resultados| 105
4.1, Predicciones . . . . . . . . ... 105
[4.2. Interfaces de la plataforma DATAMEX] . . ... ... ... .. 133
[A37 Pruebas de aceptacion de usuarios] . . . . . . ... ... ... 149
[6._Conclusiones] 157
Bibliog 3 160
IA. Manual de Usuariol 167
IA.L. Navegacion| . . . . . . .. ... Lo 167




Indice de figuras

|1.1. Organizaciones de recoleccion respecto a los datos estadisticos

en México. | . . . . .. 18

|1.2. La manera en la que se muestran los datos recolectados en Méxi- |
YO 19
|1.3. Los temas de mayor importancia para los mexicanos. | . . . . . 21
1.4 Numero de fuentes de informacion.|. . . . . . . . . .. .. ... 22
L5, _Correlacion de factores. | . . . . . . . . ... ... 23
[1.6. Una mejor forma para mostrar los resultados del analisis de |
[ datos. ] . . . . . . 24
|[1.7.  Analisis de datos historicos para prediccion. | . . . . . . . . .. 24
[1.8. Competitividad. | . . . . . . .. ... L 25
I1.9. Demanda de la platatorma. |. . . . . ... ... ... ... ... 26
2.1. Ejemplo de Regresion Lineal Simple [1]. . . . . . . ... .. .. 31
2.2. Ejemplo de Regresion Lineal Multiple 2. |. . . . . . .. .. .. 32
2.3. Arbol de decision @J ....................... 33
2.4. Arbol de decisién, terminologia [4]. | ............... 34
2.5. Arbolde decision .| . . . ... ... .. 35
2.6. Vectores de soporte [Bl.| . . . ... ... oL 37
2.7. Hiperplanos como superficies de decision BlLf.......... 38
2.8. El mejor hiperplano [0f. [ . . . . . . .. ... ... 0. 39
2.9. Hiperplano antes de ser lineal [6]. | . . . .. ... ... .. ... 40
2.10. Hiperplano con la separacion lineal [6].| . . . . ... ... ... 40
p1T. Metodologia de IBM para ciencia de datos [7].| . . . . . .. .. 45
2.12. Diagrama de Pareto [8].|. . . . .. ... ... ... ... 50
2.13. Importancia de las caracteristicas [9]. | . . . . . ... ... ... 51
2.14. Matriz de confusion [9]. | . . . . .. ... oL 52
2.15. Tasa de homicidios y producto interno bruto en México 1997- |
2012 [TO1. | . . . . . o o 55



12.16. Tasa de homicidios y tasa de crecimiento economico en México |

| ___1997-2012 L] . ... . 55

2.17. Metodologia Funcional para la Ciencia de Datos [7]. | . . . . . . 56
2.18. Distribucién de los municipios [7].| . . . . . .. .. ... ... 58
2.19. Resultado de la agrupacién [7]. . . . . . . . .. .. ... ... 59
2.20. Distribucion de los centroides en los grupos [7.|. . . . . . . .. 60
[22T. Distribucién de los municipios de los grupos externos [7].| . . . 61
2.22. Municipios con mayor tasa de mortalidad COVID-19 @ 61
2.23. Municipios con menor tasa de mortalidad COVID-19 . 62
2.24. Distribucion de las tasas de ahorro promedio, tasa de endeu—
damiento promedio y consumo por nivel educativo en hogares
endeudados [L1]. | . . . . . . . . . . ... 63
[2.25. Distribucién de la tasa de ahorro promedio, tasa de endeuda- |
| miento promedio y consumo por rangos de edad [11]. | . . . . . 64

12.26. Implementacion del método elbow para determinar el nimero

6ptimo de clisteres [III. . . . . . . . ... 65
2.27. Matriz de correlacién O 67

2.28. Analisis de varianza S 69
2.29. Bondad del ajuste y ecuacion de regresion [12].|. . . . . . . .. 70
13.1. Bibliotecas necesarias para la manipulacion de datos.| . . . . . 85
13.2. Linea de codigo para leer datos en formato CSV.|. . . . . . .. 85
Jolummnas del dataframe homicidios. 1. . . . . .. .. ... ... 86
[3.4. 'Total de registros y datos nulos. | . . . .. ... ... ... ... 86
B.E). Linea de codigo para eliminar datos faltantes.| . . . . .. ... 87
[3.6. Registros respecto a homicidios excluyendo datos faltantes.| . . 88
13.7. Linea de codigo para seleccionar columnas especificas. | . . . . . 88
13.8. Datatrame con las columnas especificas. |. . . . . .. ... ... 88
[3.9. Linea de cédigo para agrupar filas. |. . . . ... ... ... ... 89
3.10. Dataframe con agrupaciones. | . . . . . . . . .. ... ... 89
[3-11. Tinca de cddigo para seleccionar el tipo de delito. | . . . . . . . 89
8.12. Dataframe de homiadios. | . . . . . . ... ... ... ... ... 90
13.13. Linea de codigo para agregar una nueva columna. | . . . . . . . 90
13.14. Dataframe con la columna Sumatoria. l. . . . . .. .. ... .. 90
[3.15. Linea de cédigo para ordenar los estados mas violentos. | . . . . 91
[3.16. Dataframe con 10 registros respecto al mayor numero de homi-
[ adios) . . . .. 91
13.17. Codigo para generar la grafica “Homicidios por entidad federa-
................................ 92
[3.18. Homicidios por entidad federativa.|. . . . . .. ... ... ... 93
[3.19. Personas desaparecidas por entidad federativa. | . . . . . . . . . 94

10



13.20. Porcentaje de personas desaparecidas por género.| . . . . . .. 95

13.21. Robos por entidad federativa.| . . . ... ... ... ...... 96
13.22. Secuestros por entidad tederativa. | . . . . . . ... ... 96
[3.23. Tasa de desempleo por ano. |. . . . .. ... ... ... ..., . 97
3.24. Numero de fallecidos por entidad tederativa.| . . . . . ... .. 98
3.25. Contribucion por entidad federativa. |. . . . . . . .. ... ... 99
13.26. Nivel de escolaridad por entidad tederativa. |. . . . . . . .. .. 100
18.27. Maquetacion de DATAMEX en Figma.| . . . .. .. ... ... 101
[3.28. Herramientas de Figma | . . . . . . . ... ... ... ... ... 101
3.29. Fragmento de codigo ML en Visual Studio Code. |. . . . . . 102
3.30. Fragmento de codigo en Visual Studio Code. ....... 102
[3-3T. Fragmento de cddigo JavaScript en Visual Studio Code. |. . . . 103
3.32. Entorno de Desarrollo Integrado (IDE) utilizado en el proyecto |
[ DATAMEX. 1 . . . . . . 104
4.1, Técnicas de ciencia dedatos. | . . . . . . ... .. ... ... .. 105
4.2. Biblioteca para arboles de decision. | . . . . . .. ... L. 106
4.3. Conjunto de datos prueba.| . . . . . ... ... ... ... .. 106
4.4, Procesamiento de datos con arboles de decision. | . . . . . . . . 106
4.5. Las hojas finales del arbol de decision sobre las variables de |
| escolaridad y salario. | . . .. ... .. ... 0oL 107
4.6. Precision del modelo. | . . . . . . .. .. ... L. 107
4.7. Biblioteca para bosques aleatorios. |. . . . . . .. ... ... .. 107
[4.8. Procesamiento de datos con bosques aleatorios. |. . . . . . . .. 108
[4.9. Prediccién aplicando bosques aleatorios. |. . . . . . ... .. .. 108
[£10. Biblioteca para maquinas de vectores. | . . . . . . . . . . . ... 109
4.11. Procesamiento de datos con maquinas de vectores de soporte. | 110
4.12. Grafica resultante al aplicar SVR.| . . . .. ... .. ... ... 110

|4.13. Evaluacion del modelo utilizando maquinas de vectores de so- |

| Eorte. PSR 111

[A.14. Bibliotecas para teorema de bayes. |. . . . . . . . . oo ... 111
14.15. Procesamiento de datos con teorema de bayes.| . . . . . . . .. 112
14.16. Resultados aplicando teorema de bayes. | . . . . . . . ... ... 113
|4.17. Bibliotecas para la aplicacion de regresion lineal. | . . . . . . . . 113

[4.18. Conjunto de datos escolaridad y salario. |. . . . .. .. .. ... 114
[£19 Modelo de regresidn lineal. | . . . . . . ... ... ........ 115

[A:20. Datos predichos respecto al salario con base en la escolaridad. | 115

4.21. Métricas calculadas. | . . . . .. .. ... o000 116
[4.22. Linea de codigo para generar matriz de correlacion. | . . . . . . 117
4.23. Matriz de correlacion. | . . . . . . . . ... 118
|4.24. Codigo para generar mapa de calor. | . . . . .. ... ... ... 118

11



4.26. Librerias utilizadas. | . . . . . . .. . ... ... ... 120
4.27. Linea de codigo para leer datos en formato CSV.|. . . . . . .. 120
|4.28. Dataframe respecto a PIB —robos. |. . . . ... ... ... ... 120
[£:29Seccion de cddigo referente a regresion lineal simple. | . . . . . . 121
[£-30. Diagrama de dispersién Escolaridad — salario. | . . . . . . . . . 122
4.31. Diagrama de prediccion Escolaridad — salario. | . . . . . .. .. 123
4.32. Diagrama de dispersion PIB —robos.| . . . . . .. .. ... .. 124
|4.33. Diagrama de prediccion PIB —robos. | . . . ... ... ... .. 125
[4334 Diagrama de dispersidn PIB —becas. | . . . . . . .. .. .... 126
[4:35. Diagrama de prediccion PIB —becas.| . . . . . . ... ... .. 127
[4.36. Diagrama de dispersién —asegurados. | . ... ... ... 128
4.37. Diagrama de prediccion PIB — asegurados.| . . . . . . ... .. 129
4.38. Diagrama de dispersion Asegurados — secuestros. [. . . . . . . . 130
[4.39. Diagrama de prediccion Asegurados — secuestros| . . . . . . . . 131
[4.40. Diagrama de dispersidon Asegurados —robos.] . . . ... .. .. 132
[f41 Diagrama de prediccién Asegurados — robos. | . . . . . . . . . . 133
|4.42. Pagina principal de manera responsive. | . . . . . . . ... ... 134
4.43. Seccion “Prediccion de datos” de manera responsive. | . . . . . 135
|4.44. Seccion “Fuentes de consulta” de manera responsive.| . . . . . 136
45 Encabezado de DATAMEX.] . . . . . . o oo oot 137
|4.46. Acerca del proyecto. |. . . . . . .. ..o oo 137
14.47. Introduccion a las secciones de DATAMEX. [. . .. .. ... .. 138
4.48.;Qué nos dicen los datos? |. . . . . ... ..o 138
14.49. Datos respecto a homicidios. | . . . . . . .. ... L. 139
[4.50. Datos respecto a desaparecidos caso 1.| . . . . ... ... ... 140
[£51. Datos respecto a desaparecidos interfaz caso 2.] . . . . . . . . . 140
[£52. Datos respecto a desaparecidos interfaz caso 2. . . . . . . . . . 141
4.53. Datos respecto a secuestros. | . . . . .. .. .. ... L. 141
4.54. Datos respecto a la escolaridad. | . . . . .. .. ... ... ... 142
[4.55. Datos respecto al producto interno bruto.|. . . . . .. ... .. 142
[£556. Datos respecto a defunciones por covid-19. ] . . . . . . . . . .. 143
4.57. Datos respecto al desempleo. | . . . . . . v v 143
4.58. Intertaz mapa decalor.| . . . . ... . ... ... 0. 144
14.59. Lista desplegable para seleccionar correlacion. | . . . . ... .. 144
[4.60. Interfaz prediccion Fiscolaridad — Salario. | . . . . . .. ... .. 145
[4.61. . Tnterfaz prediccidn —Robos. |. .. ......... ... 145
[£.62." Tnterfaz prediccién —Becas.| . .. ..o 146
14.63. . Interfaz prediccion PIB — Asegurados.| . . . . . . . ... ... 147
|4.64. Intertaz prediccion Asegurados — Secuestros. | . . . . . . . . .. 147
14.65. Intertaz prediccion asegurados —robos. | . . . . ... ... 148

12



14.66. Lista desplegable sobre tuentes de datos. | . . . .. .. ... .. 149

|4.67. Fuentes de consulta de empleo.|. . . . . .. .. ... ... .. 149
4.68. Temas de 1nterés en los usuarios. |. . . . . . . .. .. ... ... 152
[4.69. Niveles de satisfaccién. | . . . . . . ... ... Lo 153
4.70. Nube de palabras ;Qué te gusto mas del sitio web? | . . . . .. 154

4.71. Nube de palabras jcual es la importancia de los datos para ti? | 155
4.72. Nube de palabras ; Recomendarias este sitio web a un amigo?

JPorqué? | oL 156
IA.1. Intertaz principal. | . . . . . .. ... ... ... . ... 167
|A.2. Interfaz explorar.| . . . . .. ... ... .. L. 168
|A.3. Interfaz ;qué nos dicen los datos?. | . . . . . ... .. ... ... 169
A.4. Interfaz Mapadecalor. | . . . . . ... ... ... ... 169
|A.5. Interfaz seleccione par de variables. | . . . ... ... ... ... 170
[A.6. Tnterfaz nive[ de escolaridad.] . . . . . . . . .. . ... ..... 170
|A.7. Valores predichos. | . . . . . . . ... oo 171
|A.8. Seleccionar categoria. | . . . . . .. .. Lo 171
A9, Fuentesdeconsulta. |. . . . .. ... .. ... oL 172

13



Indice de tablas

|1.1. Datos demograficos de las personas encuestadas.| . . . .. ...

[2.1. Descripcion de técnicas.| . . . . . . ... oo
[2.2. Varianza total explicada.|. . . . . . ... .. ..o 0L

[2.3. 'Tasa de endeudamiento por cluster|. . . . . .. ... ... ...
-4 Comparacién de trabajo relacionado) . . . . . . . . . . . . . ..

[3.2. Subtemas y fuentes de datos para el tema de Seguridad.| . . . .

3.3. Subtemas y fuentes de datos para el tema de Educacion.| . . . .
3.4. Subtemas y fuentes de datos para el tema de Economia.| . . . .
13.5. Subtemas y fuentes de datos para el tema de Salud.| . .. . ..
13.6. Subtemas y fuentes de datos para el tema de Empleo.| . . . . .

4.1. Variables poblacionales| . . . . . . ... .. ... ... ..
4.2. Datos demograficos de las personas.| . . . . ... .. ... ...

14



Capitulo 1

Construccion del objeto de
estudio

1.1. Introduccién

Este trabajo de investigacién se basa en el andlisis de datos poblacionales
en México, utilizando técnicas avanzadas de ciencia de datos para identificar
patrones, relaciones y tendencias que impactan la vida cotidiana de las perso-
nas, ya que el analisis de datos puede ser utilizado para tomar decisiones, por
ejemplo, cuando se identifica que una variable socioeconémica se ve influencia-
da por el valor de otra variable. A través del desarrollo de una plataforma web,
DATAMEX, se busca no solo facilitar el acceso a estos datos, sino también
presentar los resultados de manera clara y comprensible, permitiendo a ciuda-
danos, empresas e instituciones gubernamentales tomar decisiones informadas
y estratégicas. La creciente preocupacion por temas econdémicos y sociales en
México refuerza la necesidad de tener herramientas que ofrezcan un anélisis
profundo y accesible de los datos poblacionales. Este proyecto no solo aborda
esta necesidad, sino que también busca contribuir al conocimiento sobre cémo
los diferentes factores sociales y econdmicos interactian y afectan el bienes-
tar general de la poblaciéon. Por lo anterior se prevé que el andlisis de datos
en conjunto con la plataforma sean una estrategia adecuada para la toma de
decisiones por parte de las personas.
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1.2. Planteamiento del Problema

En cada pais, existen diferentes factores tales como seguridad, salud, me-
dio ambiente, educacién, economia, entre otros, que la poblacién considera
importantes debido a que tienen un impacto directo en su vida cotidiana. De
acuerdo con lo anterior las personas pueden revisar los informes respectivos a
cada ambito emitidos a través de internet, una vez que estos sean publicados,
y asi puedan por ejemplo, tomar una mejor decisién al momento de elegir su
lugar de residencia. México no es la excepcién, tal como en otros paises hay
temas que son de gran interés. En la web es posible consultarlos de diferentes
sitios, un ejemplo de ello es el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia
(INEGI), los temas que aborda de acuerdo con su sitio web son: demografia
y sociedad, economia y sectores productivos, geografia y medio ambiente, go-
bierno, seguridad y justicia. Sin embargo, en la actualidad no existe un sitio
web que presente los resultados del andlisis de datos en distintas dreas de
México, y que muestre la informacién de manera clara y sea capaz de realizar
predicciones con base a los datos. Todo esto en conjunto seria una herramienta
de mucha utilidad para distintos panoramas en México.

1.3. Justificacion

Actualmente estamos viviendo un cambio radical, la tecnologia estd en
constante crecimiento, cada dia surge algo nuevo e innovador que ayuda al
ser humano a realizar sus tareas o simplemente enfocado al entretenimiento.
En tal sentido, a lo largo de nuestra cultura la innovaciéon es una parte que
se ha destacado debido a las diferentes tendencias que han surgido, lo nuevo
siempre sobresale, artefactos como el teléfono, la maquina de escribir, la televi-
sién y la computadora son herramientas innovadoras, las cuales han facilitado
el trabajo, lo que da cuenta que dia a dia hay un constante cambio. En esta
era digital los datos son el nuevo recurso, gracias a su andlisis pueden surgir
areas de oportunidad en las cuales sea posible encontrar tendencias y resol-
ver problemas mediante ellos [13]. Hoy en dia la gran cantidad de datos a la
que se accede, creada de manera continua por parte de usuarios, entidades o
servicios, ha dado lugar al desarrollo de métodos cientificos e ingenieriles para
contar con sistemas y procedimientos con la capacidad de almacenar, procesar
y analizar gran cantidad de datos, generando informaciéon y conocimiento en
areas de suma importancia como la banca, finanzas, el marketing, redes socia-
les, la industria, el comercio electrénico, salud, medicina, ciudades inteligentes,
entre otras [14]. Las personas estdn cada vez més preocupadas de cémo viven y
si la situacién econdémica y social mejorara en algin futuro. De acuerdo con el
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estudio de Ipsos [15], el porcentaje de interés por parte de los mexicanos sobre
algunos factores es: “Crimen y violencia (53 %), Desempleo (35 %), Pobreza
y Desigualdad Social (30 %), Inflacién (30 %), Corrupcién (25 %), Educacién
(23%), Cambio climético (22 %), Costo de la Salud (16 %), Programas Socia-
les (8 %), Covid-19 (8 %), entre otros. Es por ello que es necesario tener una
herramienta que les brinde la facilidad de consultar informacién relevante so-
bre algunos temas de interés, tomando diferentes fuentes de informacion para
llevar a cabo un analisis, mostrando la relacién entre cada factor para la pre-
diccion de datos. Esta herramienta es una aportacién para la sociedad ya que
de acuerdo con [16] 17, [18], es importante que las personas se apoyen de la
ciencia de datos para la toma de decisiones.

Como parte del trabajo de investigacion fue aplicada una encuesta a 103
personas, la cual muestra en cada seccién el interés de los usuarios acerca de
contar con un analisis de datos méas profundo sobre temas que ellos consideran
de mayor preocupacion. Los datos demograficos de las personas encuestadas se
muestran en la Tabla 1.1

Entidad Federativa Rango de edad Sexo

Las personas encuestadas
son de los 32 estados de
la Republica Mexicana.

Sin embargo, la mayoria
son del Estado de Hidal-
go (67%), seguido por el
Estado de México (7.8 %)
y la Ciudad de México
(5.8%)

La poblacién encuestada
esta entre 15 y 69 anos.

Sin embargo, la mayoria
esta en el rango de entre
los 20 y 29 anos (59.2 %),
seguido por el rango de en-
tre 15 y 19 anos (16.5 %),
el rango de entre 30 y 39
anos (14.6 %) y el rango
entre 40 y 49 afos (7.8 %)

Mujer 40.8 %
Hombre 59.2 %

Tabla 1.1: Datos demograficos de las personas encuestadas.

Los resultados de las preguntas de la encuesta se explican a continuacion.
Pregunta: ;Conoces alguna organizacién en México que recolecta datos es-

tadisticos?

El objetivo de esta pregunta es saber qué tanto estd informada la pobla-
cién acerca de la recoleccién de datos en México y de las organizaciones que
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se encargan de ello. Los resultados muestran que la mayor parte de las per-
sonas encuestadas, para ser exactos un 81.6 % de la muestra, conocen por lo
menos una organizacion que se encarga de recolectar datos estadisticos a nivel
nacional. En la Figura 1.1 se muestran los porcentajes de respuesta para esta
pregunta.

¢ Conoces alguna organizacién en México que recolecta datos estadisticos?

103 respuestas

® Si
® No

Figura 1.1: Organizaciones de recoleccién respecto a los datos estadisticos en
México.

Pregunta: En tu opinién ;consideras que el resultado del anélisis de datos
recolectados en México es presentado a la poblacién de forma clara?

El objetivo de esta pregunta es saber qué tan bien se muestran los resultados
del andlisis a la poblacién respecto a los datos recolectados en México.

En los resultados se puede observar que el 59.2% de la muestra no estd
conforme con la manera en la que el resultado del andlisis de datos se presenta
a la poblacién, mientras que el resto de la muestra, el 40.8 %, considera que el
resultado del andlisis se presenta de forma entendible. Los resultados de esta
pregunta se muestran en la Figura 1.2.
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En tu opinion, ;consideras que el resultado del analisis de datos recolectados
en México es presentado a la poblacion de forma clara?

103 respuestas

® si
® No

Figura 1.2: La manera en la que se muestran los datos recolectados en México.

Pregunta: Selecciona los 5 temas que tienen mayor importancia para ti y
sobre los que te gustaria que se realice un analisis de datos en México.

El objetivo de esta seccion de la encuesta es identificar cuales con algunos
de los temas que la poblacion considera importantes en México para realizar
un andlisis de datos sobre ellos.

En los resultados aparecen una serie de temas que la poblacién considera
interesantes, entre los que se encuentran:

= La seguridad se posiciona como el tema de mayor interés. En México
la inseguridad va en aumento ano con ano. La poblacién reporta que se
siente menos segura en los estados donde radican [I9] 20]. La inseguridad
se ha convertido en una de las mdas grandes problematicas de México,
tanto asi que México puede ser considerado como un “estado fallido”
debido a que en muchos casos se pierde el control de la situacién y el
crimen organizado se apodera del estado mediante la corrupciéon lo que
conlleva que la poblacion pierda la confianza en la policia, la justicia y
los gobernantes recurriendo en algunos casos a la autoproteccién [21].

= La educacién ocupa el segundo lugar como tema de mayor importancia
de acuerdo con la encuesta. La educacién es parte fundamental para el
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desarrollo personal y profesional de las personas. Con una buena educa-
cién las personas pueden alcanzar otros niveles de empleo, ayudandoles
a un crecimiento social y econémico. Especialmente, los jovenes estan en
busca de una educacién de calidad con el objetivo de ampliar sus oportu-
nidades dentro de la ciencia, la tecnologia y la innovacion. Por esa razén
el tema de la educacion no se debe dejar a un lado debido al gran impacto
en nuestro paifs [22].

La economia de igual manera es un tema que genera un nivel de preocupa-
cién en algunas personas en México. Las personas en México y en otras
naciones, dia con dia tienen diferentes necesidades tales como alimen-
tacion, educaciéon, vivienda, salud, entre otras. Estos bienes y servicios
dependen del desarrollo econémico de cada pais, algunos aspectos que
contribuyen con la economia son la agricultura, la ganaderia, el comer-
cio, la industria, entre otros [23], 24]. A partir del afio 2019 México pasd
por una caida en su economia debido a los precios bajos del petréleo y
a la crisis econémica global ocasionada por la pandemia de COVID-19
en el ano 2020. Sin embargo, se espera que en los préximos anos la eco-
nomia mexicana crezca gracias a las estrategias de desarrollo econémico
del Gobierno Mexicano. Sin un buen crecimiento econémico las personas
no pueden disponer de los bienes y servicios necesarios para subsistir, de
acuerdo con lo anterior la economia es un tema importante para todos.

Otro aspecto que se mantiene como tema de gran interés a nivel nacional
es la salud. La preocupaciéon por la salud personal siempre ha estado,
pero aumenté a partir del ano 2019 cuando surgié la enfermedad por
coronavirus (COVID-19), la cual es una enfermedad infecciosa causada
por el virus SARS-CoV-2. La preocupacion sobre los posibles casos de
infeccion por COVID-19 trajo consigo la prevalencia global de ansiedad y
depresion. En la actualidad atn persisten brechas y preocupaciones [25].
Lo que aumenta mas el impacto que tendra la salud sobre la poblacién es
que en los ultimos afios el gobierno mexicano recorté alrededor de 15,000
millones de pesos del sector salud. En los siguientes anos se prevé que
el sistema enfrente una poblacién con un nivel significativo de adultos
mayores, ademas presentard un gran nimero de enfermos crénicos que
soliciten tratamientos costosos y tardados [26].

Empleo, el panorama laboral en México es complicado desde hace tiempo,
los niveles de pobreza no disminuyen tanto, debido a un factor de riesgo
que la provoca, la informalidad laboral. Sin contar con un factor externo
que influyé mucho en su momento como fue la pandemia. Se estima que
alrededor del 38.3 % de la poblacién en México se encuentra en un nivel
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de pobreza laboral, es decir, 49.2 millones de mexicanos viven en una
situacion en la que los ingresos laborales de su vivienda no son suficientes
para adquirir los alimentos bésicos para todos los integrantes [27] 28].

Los resultados de la encuesta de los temas de interés en la poblaciéon mexi-
cana se muestran en la Figura 1.3. Estas respuestas son relevantes ya que son
una muestra de lo que opina la sociedad mexicana, ya que en este estudio se
incluyeron personas de distintas entidades federativas y de distintas edades.

Selecciona los 5 temas que tienen mayor importancia para ti y sobre los que
te gustaria que se realice un analisis de datos en México.

103 respuestas

Educacion
Economia
Seguridad

Salud

Empleo

Problemas sociales
Medio ambiente
Infraestructura
Recursos y energia
Cultura

Turismo

Conflictos bélicos

79 (76,7 %)
74 (71,8 %)

67 (65 %)
62 (60,2 %)

27 (26,2 %)
43 (41,7 %)

19 (18,4 %)

30 (29,1 %)

20 (19,4 %)

4(3,9 %)

7 (6,8 %)

0 20 40 60 80

Figura 1.3: Los temas de mayor importancia para los mexicanos.

Pregunta: ;De cuantas fuentes distintas de informacién te gustaria que se
obtengan los datos para llevar a cabo el analisis?

En los resultados se observa que mas de la mitad de los encuestados, el
62.1 %, esté de acuerdo con que se usen distintas fuentes de informacién para
obtener los datos que serviran para el analisis. Entre mas fuentes de datos
se utilicen, existird un andlisis méds completo ya que considera informacion
proveniente de diversos medios. Los resultados de esta pregunta se muestran
en la Figura 1.4
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;De cuantas fuentes distintas de informacidn te gustaria que se obtengan los
datos para llevar a cabo el analisis?

103 respuestas

@1

®203

@405

@ De tantas como sea posible

Figura 1.4: Nimero de fuentes de informacion.

Pregunta: ;Te gustaria que el resultado del andlisis de datos te muestre si
existe una relacion entre dos o mas factores?

El objetivo de esta pregunta es conocer si a las personas les interesa saber
si existen correlaciones que puedan existir entre los diferentes factores que
se tomaran para el andlisis de datos. Es decir, a través de esta pregunta se
busca saber si a las personas les interesa identificar correlaciones entre variables
dependientes e independientes, es decir cuando una variable se ve influenciada
por otra de forma positiva o negativa.

En los resultados de la encuesta se observa que el porcentaje es significati-
vo, con un 99 % a favor de que se identifiquen las correlaciones entre variables,
notandose que las personas encuestadas consideran necesario identificar si exis-
te una relacién entre dos o maés factores. Los resultados de esta pregunta con
los respectivos porcentajes se observan en la Figura 1.5.
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¢ Te qustaria que el resultado del analisis de datos te muestre si existe una
relacion entre dos o mas factores?

103 respuestas

® s
@ No

Figura 1.5: Correlacion de factores.

Pregunta: ;Te gustaria que el andlisis de datos te muestre graficas para la
visualizacién de los resultados?

El objetivo de la pregunta anterior es para saber de qué manera se pueden
presentar los resultados del andlisis. La mayoria de los usuarios al momento de
presentarles algin tipo de andlisis respecto a datos estadisticos prefieren que
los resultados obtenidos se puedan visualizar en graficas que a su vez faciliten
el entendimiento de los datos presentados. Es por ello que en esta seccién de
pregunta es importante identificar de qué forma es mas adecuado presentar los
resultados del andlisis de datos, de tal forma que la informacién mostrada sea
de utilidad para las personas que la consulten.

De acuerdo con la encuesta, al 100 % de las personas le gustaria que se pue-
dan visualizar los resultados de manera grifica. El resultado de esta pregunta
se observa en la Figura 1.6
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¢ Te gustaria que el analisis de datos te muestre graficas para la visualizacion
de los resultados?

103 respuestas

® si
® No

Figura 1.6: Una mejor forma para mostrar los resultados del anélisis de datos.

Pregunta: ; Te gustaria que ademaés del analisis de datos histéricos, también
se incluya una prediccion de indicadores para el futuro?

De acuerdo con los resultados, al 97.1 % de la muestra les parece buena idea
la implementacion de una predicciéon basada en el analisis de datos histoéricos.
Los resultados de esta pregunta se muestran en la Figura 1.7.

¢ Te gustaria que ademas del anélisis de datos historicos, también se incluya
una prediccién de indicadores para el futuro?

103 respuestas

®si
@ No

Figura 1.7: Anélisis de datos histéricos para prediccion.
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Pregunta: ;Conoces alguna plataforma que realice andlisis de datos acerca
de los temas que a ti méas te interesan, que tome distintas fuentes de informa-
cién y que ademas incorpore prediccién de datos?

El objetivo de la pregunta anterior es obtener el dato de que tantas plata-
formas son reconocidas a nivel nacional que realicen andlisis de datos y predic-
ciones con base en la recopilacién de datos de distintas fuentes. Los porcentajes
de respuesta de esta pregunta se muestran en la Figura 1.8. Se observa que el
77.7% de la muestra dice no conocer alguna plataforma que implemente angli-
sis de datos acerca de temas de interés para la poblacién mexicana, incluyendo
caracteristicas como la prediccion con base en los datos recolectados de distin-
tas fuentes, por lo que se justifica el desarrollo de una plataforma que tenga
estas caracteristicas.

:Conoces alguna plataforma que realice analisis de datos acerca de los
temas que a ti mas te interesan, que tome distintas fuentes de informacion y
que ademas incorpore prediccion de datos?

103 respuestas

® si
® No

Figura 1.8: Competitividad.
Pregunta: ;Te gustaria que existiera esta plataforma?

La pregunta final consiste en saber si a la poblacién le gustaria tener una
plataforma web con un anélisis de datos poblacionales sobre distintos rubros,
donde se muestren los resultados del anélisis a los usuarios, y ademas la plata-
forma tenga la capacidad de incorporar prediccion de datos. En la Figura 1.9
se pueden observar los resultados en los cuales, el 100 % de las personas a las
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que se les aplicé la encuesta esta a favor que exista una plataforma web con
ese andlisis de datos.

¢ Te gustaria que existiera esta plataforma?

80 respuestas

® si
® nNo

Figura 1.9: Demanda de la plataforma.

Como se puede observar, todas las personas encuestadas manifestaron que
9
les gustaria que existiera esta plataforma.

1.4. Objetivos de la investigaciéon

Este trabajo consta de un objetivo general y cinco especificos que ayuden
a desarrollar una plataforma que presente el resultado del analisis de datos.

1.4.1. Objetivo general

Desarrollar una plataforma web interactiva que muestre los resultados del
analisis de datos poblacionales en México en los temas de educacién, economia,
empleo, seguridad y salud, implementando técnicas de ciencia de datos para
que en la plataforma se puedan consultar las predicciones en areas de interés
con base en las correlaciones encontradas entre distintas variables.
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1.4.2. Objetivos especificos

1. Identificar y recabar datos poblacionales relevantes de diferentes fuentes
de informacién.

2. Limpiar los datos recabados para su correcto andlisis, esto implica la
eliminacion de datos atipicos.

3. Desarrollar un modelo predictivo para saber como se comportan los datos
poblacionales en los siguientes anos.

4. Evaluar y validar el modelo, a través de la validacién cruzada, la com-
probacién con otros modelos y la evaluacion de la precisién.

5. Crear un sistema web que integre los resultados del anélisis de una ma-
nera intuitiva para que los usuarios puedan consultar datos relevantes y
realizar predicciones en sus dreas de interés.

1.5. Pregunta de investigacion

.Es posible realizar predicciones de interés para la poblacién mexicana,
basadas en correlaciones de variables dependientes e independientes en areas de
economia, salud, empleo, seguridad y educacién, mostradas en una plataforma
web para la toma de decisiones?

1.6. Hipdtesis

La realizacién de un analisis de datos sobre temas de interés para la po-
blacién mexicana puede permitir identificar variables dependientes e indepen-
dientes, asi como sus correlaciones, las cuales podrian utilizarse para generar
predicciones que aporten informacién 1util y relevante para la sociedad.

1.7. Alcances y limitaciones

Los alcances son los siguientes:

= Recopilacién de datos poblacionales de diferentes fuentes, datos en for-
mato CSV o datos semiestructurados.

= Limpieza y estructuracién de datos.

= Desarrollo y validacién de un modelo predictivo.
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s Creacién de un sitio web capaz de integrar los resultados del andlisis
poblacional.

Por otra parte, las limitaciones en este proyecto son las siguientes:

= Dependencia en datos historicos.
» Falta de actualizacién en las fuentes de datos.

= Los conjuntos de datos existentes para ciertos temas no estan estructu-
rados.

= Conjuntos de datos con demasiados valores nulos o con datos faltantes.

= Acceso Gnicamente a repositorios de datos abiertos.

1.8. Organizacién del documento

Este documento estd organizado en cinco capitulos. El Capitulo 2 presenta
el marco tedrico en el andlisis de datos, haciendo una revisién de distintas técni-
cas utilizadas para ciencia de datos. De igual forma, se presenta una revision de
distintos trabajos relacionados, asi como de metodologias y tipos de variables.
El Capitulo 3 presenta la recopilacion, analisis y visualizacién de datos. De
igual forma, este capitulo presenta el diseno de la plataforma DATAMEX, un
sitio web donde se presentan los resultados del analisis de datos. En el Capitulo
4, se muestran las correlaciones y los resultados de las predicciones para distin-
tas variables poblacionales. Ademads, se presentan las interfaces desarrolladas
de la plataforma y los resultados de las pruebas de aceptacion de los usuarios.
Finalmente, en el Capitulo 5 se presentan las conclusiones y el trabajo a futuro.
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Capitulo 2

Marco teorico en el analisis
de datos

2.1. Técnicas de ciencia de datos

En esta seccién se describen diversas técnicas utilizadas en ciencia de da-
tos, entre las que se encuentran regresiéon lineal, analisis bayesiano, arboles de
decisién y maquinas de vectores de soporte, ya que estas técnicas permiten
generar predicciones con base en el analisis de datos.

2.1.1. Regresién Lineal

La regresién lineal se puede definir como una técnica paramétrica princi-
palmente utilizada para predecir variables continuas, dependientes dando un
conjunto de variables independientes, es decir, la finalidad de esta técnica es
predecir la variable dependiente y en funcién de los valores que emplean las
variables independientes x. Regresién lineal es usada principalmente en los ca-
sos donde se quiera predecir alguna cantidad continua, por ejemplo, se puede
utilizar para predecir el trafico en una tienda minorista, al igual que predecir
el tiempo de permanencia de un usuario. Se dice que es paramétrica ya que
hace algunas suposiciones que se basan en el conjunto de datos. En el caso
que el conjunto de datos sigue esas suposiciones, los resultados que muestre la
regresion seran resultados concretos, en el peor de los casos tiene dificultades
para proporcionar una precisién adecuada [IJ.

Variables independientes y dependientes. Dentro de la regresiéon lineal se
utilizan dos tipos de variables, las cuales son variables dependientes e indepen-
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dientes.

Variable dependiente (y): Variable que se desea predecir.

Variable independiente (x): Variable que se estd utilizando para predecir el

valor de la otra variable, es decir, de la variable dependiente (y) [29] 61].
Representaciéon matemaética: La regresién lineal se divide en simple o multi-

ple, la regresion lineal simple se refiere a cuando solamente existe una sola

variable independiente para la prediccion, por otro lado, en la regresion li-

neal miltiple se emplean multiples variables independientes. La regresion lineal

simple, como su nombre lo indica, utiliza una funcién lineal para predecir la

variable dependiente representada de la siguiente manera:

y=mz+b (2.1)

Donde:
y es la variable dependiente.
z es la variable independiente.
m es la pendiente de la linea.
b es la interseccién con el eje y.

La Figura 2.1 muestra un ejemplo de regresién lineal simple, donde se mues-
tra cémo predecir el nimero de accidentes de trafico mortales en un estado,
representado como la variable de respuesta (y), en funcién de la poblacién
del estado, que actiia como la variable predictora (x). Dicho de otra forma, el
numero de accidentes es la variable dependiente y la poblacién del estado es la
variable independiente.
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Linear Regression Relation Between Accidents & Population

5000 ¢
4500
4000 -
3500 -
3000 -
2500
2000

1500 |

Fatal traffic accidents per state

1000 -

500 -

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5

Population of state x10

Figura 2.1: Ejemplo de Regresién Lineal Simple [I].

En la regresién lineal multiple la gran diferencia es que se pueden incluir
n variables independientes con su respectivo coeficiente (a), por lo que en esta
regresion se involucran multiples coeficientes.

Cabe destacar que la regresion lineal multiple es la que se utiliza mas que
la regresién lineal simple debido a que para realizar un andlisis normalmente
se cuenta con miultiples variables independientes [2]. A continuacién, en la
Figura 2.2 se muestra una grafica que ejemplifica una regresién lineal miltiple
utilizada para predecir las millas por galén (MPG) de varios automéviles como
variable dependiente (y), tomando como variables independientes el peso y la
potencia (x).
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Figura 2.2: Ejemplo de Regresién Lineal Miultiple [2].

2.1.2. Arboles de Decisién

Un arbol de decisién se puede definir como un algoritmo supervisado no
paramétrico que se utiliza para dos tipos de tareas, de clasificacion y de regre-
sién. La estructura que posee es de tipo jerarquica, que se forma de un nodo
raiz, ramas, nodos internos y nodos hoja. En el siguiente diagrama se puede
observar un arbol de decisién que consta de un nodo raiz al principio, las ra-
mas salientes a los extremos del nodo raiz dan origen a los nodos internos y
por tltimo los nodos hoja representan todos aquellos resultados posibles que
se pueden generar dentro del conjunto de datos [3]. Un ejemplo de un arbdl de
decisién se muestra en la Figura 2.3
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Figura 2.3: Arbol de decisién [3].

Arbol de decisién y sus terminologias

Nodo raiz: Representa a toda la muestra.
Divisién: Proceso de divisién de uno o més nodos denominados subnodos.

Nodo de decision: Se crea cuando un subnodo se divide en subnodos
adicionales.

Nodo de hoja: También llamados nodos terminales y son los nodos sin
hijos.

Poda: Proceso cuando se disminuye el tamano de los arboles de decisién
eliminando nodos.

Rama: Es una subseccion del arbol de decisién, conocida también como
subarbol.

Nodo padre e hijo: El nodo principal es un solo nodo que se divide en
subnodos, mientras que los hijos son subnodos del nodo principal.
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La Figura 2.4 muestra la terminologia utilizada en un arbol de decisién,
donde se pueden identificar los Leaf Node (Nodos Hoja) y los Decision Node
(Nodos de Decisién), asi como el Sub-drbol (Sub-Tree).

‘ Decision Node

.

v v

‘ Decision Node ‘ Decision Node

| : , ,|,
\ 7
| _
. v

Leaf Node Leaf Node

Figura 2.4: Arbol de decisién, terminologia [4].

Un arbol de decisién tiene una estructura muy parecida a la de un diagra-
ma de flujo, en donde un nodo interno hace referencia a una caracteristica o
atributo [4]. Por otra parte, la rama representa una regla de decisién y cada
hoja se refiere al resultado, tal como se puede observar en la Figura 2.5 en
donde se presentan varias condiciones con las opciones de Si y No y donde se
observan distintos tipos de nodos (raiz, de pruebas y de decisién).
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Figura 2.5: Arbol de decisién [4].

La diferencia con los modelos lineales, es que los arboles de decisién mapean
de manera correcta las relaciones no lineales, ademas se adaptan para resolver
problemas de clasificacién o regresion.

Problemas de tipo regresién. Este tipo de problemas son aquellos en los que
se intenta predecir los valores de una variable continua a partir de una o mas
variables predictoras categoricas.

Problemas de tipo clasificacién. Por otro lado, en los problemas de clasifi-
cacién se intenta predecir los valores de una variable dependiente categérica a
partir de una o mas variables predictoras continuas.

Medidas de Seleccion de atributos. La medida de seleccién de atributos se
entiende como una heuristica para seleccionar el criterio de divisién que divide
los datos de la forma que mejor se acople, o también la medida de seleccion
es llamada como reglas de particién debido a que facilita a encontrar puntos
de ruptura para un conjunto en un nodo dado. Entre las medidas de seleccién
que mas sobresalen se encuentran la ganancia de informacién, la relacién de
ganancia y el indice de Gini [30].

Ganancia de informacion. La ganancia de informacion es una medida que
surge cuando la entropia cambia, y esto se da al momento de utilizar un nodo
en un arbol de decisién con la finalidad de particionar las instancias de for-
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macion de pequenos subconjuntos. La entropia se define como la medida de la
incertidumbre de una variable de tipo aleatoria. Cuando mayor sea la entropia,
mayor serd el contenido de la informacién.

Existen una serie de pasos a tener en cuenta para construir un arbol de
decision con la medida de seleccién ganancia de informacién.

= Empezar con cada una de las instancias de formacién en conjunto al nodo
raiz.

= Usar la ganancia de informacién y asi seleccionar qué atributo estara con
cada nodo.

= Construir de manera recursiva cada uno de los subarbol en el subconjunto
de instancias de capacitacién que a su vez se clasificarian en el camino
del arbol.

Indice Gini. Por otra parte, el indice de Gini se define como una métrica
que sirve para medir la frecuencia con la que un elemento seleccionando alea-
toriamente seria identificado incorrectamente. Esto quiere decir que se debe
seleccionar un atributo con un indice méas bajo [30].

Ventajas

= Se pueden capturar de manera mas sencilla patrones no lineales.
= No es tan complicado interpretar y visualizar los arboles de decision.

= Los arboles de decision al ser de naturaleza no paramétrica no cuentan
con suposiciones sobre la distribucion.

= Se requiere menos preprocesamiento de datos lo que para el usuario es
de gran ayuda debido a que no es necesario normalizar las columnas.

Desventajas

= A causa de una ligera variacién en los datos se puede generar un arbol
de decisién diferente.

= Cuenta con datos sensibles al ruido.

= Antes de crear el drbol de decisién es recomendable equilibrar el conjunto
de datos porque los arboles de decision estan sesgados con un conjunto
de desequilibrio.
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2.1.3. MaA4quinas de Vectores de Soporte (SVM)

Una maquina de vectores de soporte se basa en un tipo de aprendizaje
automaético supervisado. Se define como un algoritmo que usualmente se uti-
liza para la solucién de problemas de clasificacién al igual que problemas de
regresion pero su aplicacién se da més en problemas de clasificacién. Ademas,
SVM (Méquina de vectores de soporte) son perfectos para conjuntos de datos
pequenios con menos valores atipicos [5]. Los vectores de soporte son aquellos
puntos de datos que se encuentran mas cerca al hiperplano. En la Figura 2.6
se muestra una representacién de ellos.

I |I
/ .
Small Margin %rge Margin

Support Vectors

Figura 2.6: Vectores de soporte [5].

El SVM emplea un hiperplano, que se define como un subespacio de una
dimensiéon menos que su espacio ambiental, es decir, divide el espacio en dos
dimensiones. El hiperplano generado por el SVM es ptimo y de forma iterativa,
busca minimizar el error. La maquina de vectores de soporte se centra en hallar
un hiperplano marginal maximo que separe de la mejor manera el conjunto de
datos en las diferentes clases [5]. En la Figura 2.7 se muestran los hiperplanos
como superficies de decisién.
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Hyperplanes as decision surfaces

* Ahyperplaneis alinear decision surface that splits the
space into two parts;
* [tis obvious that a hyperplane is a binary classifier.
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Figura 2.7: Hiperplanos como superficies de decisién [5].

En la Figura 2.8 se observan los elementos, los cuales se explican a conti-
nuacion.

= Vectores de soporte: Puntos de datos que se encuentran mas cercanos al
hiperplano.

= Hiperplano: Plano de decisién, su funcién es separar un conjunto de ob-
jetos que se encuentran en clases diferentes dentro de un espacio multi-
dimensional.

= Margen: Espacio entre las dos lineas en los puntos que estdn mas cerca
de la clase. Se considera un buen margen si este es mayor entre las clases,
si el margen es menor entonces es un mal margen.

Funcién del algoritmo de Maquinas de Soporte de Vectores: El objetivo
es emplear un hiperplano que cuente con el méximo margen posible entre los
vectores de soporte dentro del conjunto de datos establecido. Una manera de
hallar el hiperplano correcto es con los siguientes pasos:
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Generar diferentes hiperplanos que segregan las clases lo mejor que se pue-
da. Por ejemplo, en la Figura 2.8 se muestra que se generaron 3 hiperplanos,
pero unicamente un hiperplano esta dividiendo ambas clases de tal manera que
la clasificacién sea correcta.

Figura 2.8: El mejor hiperplano [6].

Seleccionar el hiperplano adecuado, con la maxima segregacion de los pun-
tos de datos. Una manera de resolver esto es con un hiperplano de tipo lineal,
pero no funciona en todos los casos. En la Figura 2.9 se observa como el algo-
ritmo usa el ntcleo para transformar el espacio de entrada en uno dimensional
superior.
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Clase A

Clase B *

Figura 2.9: Hiperplano antes de ser lineal [6].

Los puntos de datos se grafican en los ejes X y Z, donde Z es la suma
cuadrada de los ejes X y Y. Ahora es posible separar de una manera mas

sencilla los puntos utilizando la separacién lineal, tal como se observa en la
Figura 2.10.

*
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*
* ok K Kk

v

Figura 2.10: Hiperplano con la separacién lineal [6].
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Lo aplicado anteriormente se le conoce como Kernel. Un kernel cambia un
espacio de datos de entrada en la forma que se requiera, es decir, el truco kernel
permite ampliar los datos en un sinfin de dimensiones [6].

Ventajas: La clasificacién con Maquinas de Vectores de Soporte posee una
precisién muy buena en comparacién con Regresion Lineal y Arboles de Deci-
sién que igual pueden servir como clasificadores. A causa de utilizar un sub-
conjunto de puntos de entrenamiento en la etapa de decisién no ocupa mucha
memoria.

Desventajas: Las SVM no son muy aptas para manejar grandes cantidades
de datos a causa del tiempo que demora en su formacién. Ademads, su fun-
cionamiento falla con las clases superpuestas y es sensible al tipo de nicleo
empleado.

2.1.4. Analisis Bayesiano

La inferencia estadistica que regularmente se venia utilizando en los tltimos
anos se encuentra en un momento de declive, debido a otras maneras de inferir
que se estan poniendo en préactica, como lo son los métodos bayesianos. La
inferencia bayesiana constituye otro panorama para el andlisis estadistico de
datos que tiene mucha relacién con los métodos convencionales de inferencia
[31].

El analisis bayesiano, fue desarrollado a partir de una férmula mateméatica
por Thomas Bayes durante el siglo XVIIL. Su enfoque en sistemas expertos,
una rama de la inteligencia artificial en la década de los 80s, contribuyé a
grandes avances, y en la actualidad esta técnica de ciencia de datos esta por
todas partes, de hecho, es implementada en los teléfonos celulares de hoy [32].

Teorema de Bayes: Dada una hipdtesis sobre una poblacion, la inferencia
Bayesiana lo que hace es actualizarla una vez que se hayan presentado datos
mediante:

P(A|B) = =~ (2.2)

Donde:

P(A|B): Probabilidad posterior de A dado B.
P(B|A): Verosimilitud de B dado A.

P(A): Probabilidad previa de A.

P(B): Probabilidad marginal de B (evidencia).

Para aplicar este teorema antes que todo es necesario formular el problema

en término de una o mas hipétesis. Por poner un ejemplo respecto al area de
salud, un paciente con COVID-19, en el caso de seleccionar a alguien de manera
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aleatoria se desconoce el diagnéstico final, sin embargo, los expertos tendrian
una idea inicial sobre el diagndstico, esto es llamado probabilidad previa y
se refiere a la medida de la probabilidad de que un suceso pueda ocurrir. La
probabilidad se encarga de medir que tan posible es que se presente un suceso,
empleando un valor numérico ya sea 0 o 1. Para obtener una mejor estimacién
de cualquier probabilidad previa es recomendable consultarlo con un experto
al igual que de promedios estadisticos [32].

Lo siguiente es utilizar una evidencia para actualizar la probabilidad previa
de la hipétesis. Generalmente, la evidencia empleada se representa con la letra
E, y con la expresién P(E). Bayes noté que a partir de la probabilidad previa de
una hipdtesis e incluyendo las evidencias de lo observado, era posible calcular
una probabilidad actualizada conocida como la probabilidad posterior [33].

Sistemas ingenuos de aprendizaje bayesiano

Una de las desventajas que presenta el andlisis bayesiano es que cuando en
sistemas que se manejan grandes dimensiones, el aumento de hipdtesis y prue-
bas puede llevar a la presencia de demasiadas combinaciones entre la cantidad
de hipétesis y de pruebas. La implementacion del aprendizaje automatico res-
pecto a los datos es posible que evite gran cantidad de codificacién manual. Un
sistema ingenuo de aprendizaje automatico también se puede denominar como
una red neuronal de clasificacién. Utiliza ejemplos de aprendizaje supervisado,
es decir, ejemplos de datos en donde los resultados constituyen al algoritmo de
aprendizaje y que funciona mucho mejor con grandes conjuntos de datos. Una
vez que los datos se convierten en una tabla de frecuencia estadistica, es posible
que aprenda valores nuevos utilizados antes para cada clase. Posteriormente,
se clasifican los predictores. En este caso se refiere a la hipdtesis, de manera
descendente para la prediccion, incluso cuando no se satisfacen los criterios
de independencia. De este modo a esta técnica se le conoce como aprendizaje
ingenuo de Bayes [33].

La inferencia Bayesiana se ha posicionado como una técnica muy utilizada
para el desarrollo de nuevas aplicaciones, tanto en sistemas computacionales
como en sistemas derivados de un modelo de aprendizaje [33].

2.1.5. Comparacion entre técnicas

En esta seccién se muestra la comparacion entre las técnicas de ciencia de
datos descritas anteriormente.

Técnica Descripcién | Ventajas Desventajas| Casos de uso
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Regresién Modelo es- | Facil de | Sensible  a | Prediccién  de
Lineal tadistico que | interpretar, valores atipi- | precios, analisis
encuentra rapido de | cos, asume | de tendencias.
la  relacién | entrenar. linealidad.
lineal entre
variables.
Arboles de | Modelo Fécil inter- | Puede sobre- | Clasificacion
Decision basado  en | pretacién, ajustar si no | de clientes,
reglas  que | 1til para | se poda co- | diagnéstico
divide los | datos no | rrectamente. | médico.
datos en | lineales.
ramas segun
condiciones.
Bosques Conjunto Reduce el | Mas  lento | Deteccion de
Aleatorios de miltiples | sobreajuste, |y menos | fraudes, cla-
arboles  de | maneja da- | interpretable | sificacion de
decisién tos grandes. | que un solo | iméagenes.
para mejorar arbol.
precision.
Méquinas Encuentra Eficiente Lento  con | Reconocimiento
de Vectores | un hi- | en espacios | grandes de texto, cla-
de Soporte | perplano de alta di- | volimenes sificacion de
(SVM) 6ptimo para | mensién, de datos, | imégenes.
separar cla- | robusto. dificil de
ses en datos. interpretar.
Anidlisis Ba- | Modelo pro- | Funciona Sensible  a | Filtrado de
yesiano babilistico bien con | la calidad | spam, diagndsti-
basado en el | pocos datos, | de las dis- | co médico.
Teorema de | maneja in- | tribuciones
Bayes. certidumbre. | previas.

Tabla 2.1: Descripcién de técnicas.
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2.2. Metodologias en ciencia de datos

En este trabajo se consideraron dos metodologias enfocadas a ciencia de
datos, descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD, por sus siglas
en inglés) [34, 35| 36] y la metodologia BATCH FMDS de IBM [7 37, [38].

KDD es un proceso utilizado para extraer conocimiento 1til y significativo
a partir de grandes volimenes de datos. Esta metodologia es fundamental en
campos como la mineria de datos, la inteligencia artificial y el aprendizaje
automatico, y se compone de varias etapas que van desde la preparacién de los
datos hasta la interpretacion de los resultados. El objetivo principal de KDD
es identificar patrones ocultos, relaciones y tendencias dentro de los datos que
puedan ser 1tiles para la toma de decisiones. Las etapas del proceso KDD son
las siguientes.

= Etapa 1: Seleccién de datos. Se seleccionan los datos relevantes de la base
de datos, aquellos que son importantes para el andlisis. Esta fase implica
definir los objetivos y criterios para seleccionar los subconjuntos de datos
que se van a utilizar.

s Etapa 2: Preprocesamiento de los datos. Antes de aplicar técnicas de
mineria de datos, es necesario limpiar y preparar los datos. Esto incluye
la correccién de errores, el manejo de valores faltantes, la normalizacion y
la transformacion de datos para que sean consistentes y adecuados para
el analisis.

= Etapa 3: Transformacion de los datos. Los datos se transforman o conso-
lidan en un formato adecuado para el proceso de mineria de datos. Esto
puede incluir la reducciéon de dimensiones, la proyeccion de variables, o
la transformacién de variables en nuevas caracteristicas que faciliten la
extraccion de patrones.

» Etapa 4: Minerfa de datos (Data Mining). Esta es la etapa central del
proceso KDD, donde se aplican técnicas y algoritmos para descubrir pa-
trones, relaciones, o modelos dentro de los datos. Los métodos pueden
incluir algoritmos de clasificacion, regresion, clustering, asociaciones, o
deteccién de anomalias.

= Etapa 5: Evaluacién de patrones. Una vez que se han identificado los
patrones o modelos, es crucial evaluarlos para determinar su validez y
utilidad. Esta fase implica medir la calidad del modelo, su precisién, y
su relevancia para los objetivos definidos al inicio del proceso.

= Etapa 6: Interpretacién y uso del conocimiento. Los resultados obtenidos
se interpretan y se traducen en conocimiento accionable. Esta fase implica
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presentar los hallazgos de manera que sean comprensibles y ttiles para la
toma de decisiones. En muchos casos, el conocimiento descubierto puede
retroalimentar el proceso para refinar futuras extracciones.

Por otra parte, se presenta la descripcién de cada uno de los pasos seguidos
en la investigacién con base en la metodologia de IBM especialmente para el
andlisis de datos. La metodologia BATCH FMDS de IBM [38] proporciona
un marco completo y sistemédtico para el procesamiento eficiente de grandes
volimenes de datos, optimizando los recursos y mejorando la calidad de la
toma de decisiones empresariales. Los pasos de esta metodologia se muestran
en la Figura 2.11.

Comprension
del negocio

Requisitos
de datos

Retroalimentacion

Recopilacion
de datos

Comprension
de datos

Preparacion

Modelado de datos

Figura 2.11: Metodologia de IBM para ciencia de datos [7].

Los pasos de la metodologia IBM se enlistan a continuacion:

= Etapa 1: Comprensién del negocio. Para comenzar cualquier proyecto
es necesario entender el negocio, debido a que el éxito para resolver el
problema empresarial depende de esta primera etapa. Definir el problema,
los objetivos del proyecto y los requisitos de la soluciéon son secciones
establecidas por los promotores de negocios.

= Etapa 2: Enfoque analitico. Después de definir el problema con claridad,
se podra definir el enfoque analitico por parte del cientifico de datos,
para posteriormente dar solucién al problema. En esta segunda etapa se
necesita expresar el problema en otro contexto, es decir, bajo el contexto
de las técnicas estadisticas y de aprendizaje automatico con la finalidad

45



de que la organizacién pueda identificar las que mejor se adapten y asi
obtener el resultado esperado.

Etapa 3: Requisitos de datos. El enfoque analitico elegido en la etapa an-
terior, determina lo que es la etapa 3, los requisitos de datos. Los métodos
analiticos que se estan dispuestos a utilizar requieren de contenidos de
datos, formatos y representaciones, orientados por el conocimiento en el
dominio.

Etapa 4: Recopilacién de datos. Para realizar la etapa inicial de recopila-
cién de datos, los cientificos de datos se encargan de identificar y reunir
todos los recursos de datos disponibles, ya sean datos estructurados, no
estructurados y semiestructurados, cualquiera que sea relevante para el
dominio del problema. Si durante la recopilacién de datos se encuentran
lagunas, existe la posibilidad que el cientifico de datos tenga que regresar
a la etapa anterior y revisar los requisitos de datos para recopilar mas
datos o datos nuevos.

Etapa 5: Comprension de datos. Después de completar la recopilacion
inicial de datos, los cientificos de datos deben analizar el contenido, eva-
luar la calidad de la informacién y explorar posibles descubrimientos
preliminares. Para llevar a cabo esta tarea, suelen emplear estadisticas
descriptivas y herramientas de visualizacion. En esta etapa se puede re-
gresar a la etapa anterior a recopilar datos para llenar algunos huecos.

Etapa 6: Preparacion de datos. La preparacion de datos suele ser la eta-
pa mas larga de un proyecto de ciencia de datos debido a las actividades
que emplea. Las actividades para llevar a cabo la preparacién de datos
son las siguientes: La limpieza de datos, esta actividad se refiere a tra-
tar con valores no validos o que faltan, eliminar datos que se repitan y
dar un formato correcto, en la limpieza de datos también entra la parte
de normalizaciéon. Combinar datos de multiples fuentes, como archivos,
plataformas y tablas. Transformar los datos en variables mas ttiles.

Etapa 7: Modelado. Para la etapa de modelado se utiliza la primera fase
del conjunto de datos previamente preparado y se centra en desarrollar
modelos predictivos o descriptivos, esto depende del enfoque analitico de-
finido anteriormente. Para la construccién de los modelos predictivos, los
cientificos de datos emplean un conjunto de capacitacion, es decir, datos
histoéricos en los que se descubre el resultado de interés. Para encontrar
el modelo que mejor se acople, los cientificos de datos pueden probar
diferentes algoritmos, cada uno con sus respectivos parametros.
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s Etapa 8: Evaluacién. Mientras el modelo estda en su fase de desarrollo
y antes de que sea implementado, el cientifico de datos debe evaluar el
modelo para verificar su calidad y asegurarse que el modelo se centra
en el problema empresarial de manera correcta y completa. La etapa
de evaluacion del modelo implica el calculo de diferentes medidas de
diagnostico y de resultados como tablas y gréficos, con ello el cientifico
de datos puede interpretar el nivel de calidad y que tan capaz es el modelo
en la resolucién del problema.

= Etapa 9: Implementaciéon. Una vez que el modelo ha sido desarrollado
satisfactoriamente y aceptado por los promotores del negocio, procede a
implementarse en la fase de produccién o en una fase de pruebas compa-
rable, En la mayoria de los casos, no se implementa completamente hasta
que su rendimiento se haya evaluado totalmente.

= Etapa 10: Retroalimentaciéon. Cuando el modelo se haya implementado
se recopilan los resultados del mismo, la organizacién obtiene la retroali-
mentacion sobre el funcionamiento del modelo y su impacto en el area
en el que se implementd. Esta retroalimentacién puede servir para que a
los cientificos de datos les sea posible ajustar el modelo para aumentar
su nivel de precisién y eficiencia. Incluso es posible automatizar algunas
o todas las secciones de la evaluacién del modelo y de la recopilacion de
retroalimentacién, el ajuste y la reimplementacién del modelo con el ob-
jetivo de acelerar el proceso de actualizacion del modelo y asi garantizar
mejores resultados.

Como resultado de la revisiéon de ambas metodologias, se concluyen los
siguientes puntos.

= Alineacién con el negocio: BATCH FMDS es superior en su capacidad
para asegurar que todo el proyecto esté alineado con los objetivos es-
tratégicos de la organizacion, lo que aumenta la probabilidad de que el
proyecto tenga un impacto real y positivo en el negocio.

= Ciclo de vida completo: A diferencia de KDD, que se enfoca principal-
mente en la extraccién de conocimiento, BATCH FMDS cubre todo el
ciclo de vida del proyecto, desde la comprensién del problema hasta el
monitoreo en produccién. Esto es esencial para proyectos empresariales
que requieren implementacién efectiva y sostenible.

= Mejora continua: La inclusién de fases de retroalimentacion y monitoreo
en BATCH FMDS permite una iteraciéon constante, lo que es crucial en
entornos dindmicos donde los modelos pueden degradarse con el tiempo
debido a cambios en los datos o el contexto del negocio.

47



s Preparacién para produccién: BATCH FMDS esta diseiado para asegu-
rar que los modelos no solo sean precisos, sino que también sean desplega-
bles y mantenibles en un entorno de produccion, lo cual es una necesidad
critica en aplicaciones empresariales.

Como resultado, se determiné utilizar la metodologia de IBM para ciencia
de datos en este proyecto.

2.3. Tipos de variables

Las variables estadisticas se pueden definir como caracteristicas que son
propias de las personas, cosas al igual que lugares, y esas caracteristicas pue-
den ser medibles. Ejemplos muy claros son el peso, la edad, la estatura, el
sexo, la temperatura, entre otros. El estudio de las variables estadisticas tiene
como objetivo entender cémo se comportan las variables de un determinado
sistema para posteriormente realizar predicciones sobre la manera en la que
se comportan en algiun futuro. Existe una enorme cantidad de variables para
estudiar, sin embargo, algunas pueden ser representadas de diferente manera,
ya sea de forma numérica mientras que otras no [39).

2.3.1. Variables cualitativas

Este tipo de variables se emplean para designar cualidades o categorias. Por
ejemplo, variables como el estado civil que cubre soltero, casado, divorciado o
viudo son cualitativas debido a que ninguna de las categorias anteriores es
superior a la otra, solamente expresa una situacién diferente. Ademds, una
categoria puede tomar el valor de un ntimero, por ejemplo, niimero de casa,
nimero de teléfono, de calle o bien de cédigo postal, representando una etiqueta
y no un valor numérico diferente. Las variables cualitativas pueden pertenecer
a su vez:

= Nominales: Asignan un nombre a la categoria, ejemplo el color.

= Ordinales: Representan un orden, un ejemplo podria ser opiniones sobre
alguna propuesta (a favor, indiferente, en contra).

» Binarias: Estas variables solo pueden tomar dos valores, como en el sexo,
de igual manera se le puede asignar un valor nimerico, como el 1 y el 2,
pero sin que represente un valor niimerico o algin orden [g].
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2.3.2. Variables cuantitativas

Por otro lado, estan las variables cuantitativas, a estas variables se les otor-
ga un numero, debido a que representan cantidades, ejemplos de variables
cuantitativas serian el salario, la edad, las distancias, calificaciones en clase. A
comparacion de las variables cualitativas, el nimero de este tipo de variables
si puede ser superior a los otros.

Las variables numéricas se dividen en dos categorias:

= Variables discretas: Las variables que pertenecen a esta categoria sola-
mente pueden tomar determinados valores y caracterizan por ser conta-
bles, es decir, el niimero de hijos es una variable discreta ya que puede
tomar ciertos valores como 0, 1, 2, 3 0 mas, pero nunca 3.5 nimero de
hijos.

= Variables continuas: La diferencia con las variables anteriores es que las
variables continuas pueden tomar cualquier valor numérico como lo es en
el caso del peso y la estatura de las personas, la temperatura, el tiempo,
la longitud, entre otros [§].

La Figura 2.12 representa un diagrama de Pareto que compara frecuencia
de defecto (variable cuantitativa en el eje vertical) y el porcentaje acumulativo
versus cada defecto (variable cualitativa en el eje horizontal).
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Pareto chart of titanium investment casting defects
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Figura 2.12: Diagrama de Pareto [g].

2.4. Estado del arte

En el articulo “Ciencia de datos educativos y aprendizaje automatico: un
caso de estudio sobre la desercién estudiantil universitaria en México” [9] se
aborda el tema de la desercién educativa en la actualidad es un tema de gran
preocupacion, ya que ademds de afectar a los estudiantes también lo hace
con el estado y las instituciones educativas. Una manera de enfrentarse a este
problema es aplicando técnicas de ciencia de datos que ayuden a identificar
las posibilidades de permanencia de alumnos universitarios. La investigacion
se realizo con la finalidad de predecir la desercién estudiantil en el primer ano
empleando técnicas de aprendizaje automaético y se basa en un caso de estudio
préactico enfocado en la educacién tomando informacién de estudiantes de una
universidad privada.

Se aplico la técnica XGBoost que se define como un algoritmo enfocado en
aprendizaje automatico basado en una amplia gama de aplicaciones como los
arboles de decision para resolver problemas de clasificacién, prediccién y regre-
sién, ademas utiliza un marco de potenciacién de gradientes. Este algoritmo
permite encontrar importantes caracteristicas para llevar a cabo la prediccion
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en la desercién escolar de un estudiante, tomando en cuenta los parametros
predeterminados de cada algoritmo en Jupyter.

A continuacién, se puede observar en la Figura 2.13 el resultado obtenido del
modelo entrenado en conjunto con el modelo XGBoost, llegando a la conclusion
de que las variables promedio en el primer periodo, porcentaje de la beca y
la region, pero principalmente la variable promedio en el primer periodo es
por mucho el predictor que determina si el alumno continda con sus estudios
universitarios.

Promedio primer periodo 633.0
Porcentaje de beca 3260

®» Regién —_—— 1050
:% Totalacti‘\ll:::des dela | 133.0
% Grado maximo de padres | 121.0
©
‘ti Edad frm— 62 0
o

Género 62 0

Foraneo 52.0

Tipode zona e 35.0
0 100 200 300 400 S00 €00

F score

Figura 2.13: Importancia de las caracteristicas [9].

Después de las pruebas con XGBoost se seleccionaron dos variables debido
a que son las mejores opciones para evaluar la regresion logistica, arbol de
decisién y red neuronal, de igual manera se seleccioné una variable objetivo
la cual determina si el estudiante se retiene o se da de baja. La aplicacién de
las tres técnicas mencionadas anteriormente consta de una serie de pasos entre
los cuales esta la prueba y el entrenamiento de datos, la creacién del algorit-
mo, la prediccién y la evaluacién del mismo. Para llevar a cabo la evaluacion
del algoritmo se necesitan las métricas mas usadas, como lo son puntuacién,
precisién, recuperacion y matriz de confusion, la cual se puede observar en la
Figura 2.14. La matriz de confusién es una tabla que describe los resultados de
un modelo de predicciéon, la matriz cuenta con dos tipos de valores, los reales
y los predichos, de esta forma es posible realizar los calculos necesarios para
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la puntuacién de precision del modelo, en este caso la exactitud del modelo
XGBoost es de 0.9928.

Matriz de Confusion

Etiqueta predicha

- 900
10
= - 750
T
g - 600
S
(]
z -450
b
. 0 1308
- 300
- 150
0 1

Figura 2.14: Matriz de confusién [9].

Finalmente, los resultados arrojan nueve principales categorias, de las cua-
les tres sobresalen a causa de su ponderacién, promedio estudiantil en el primer
periodo, porcentaje de la beca otorgada y regién. La exactitud de la técnica
XGBoost supera el 99 % mientras que las otras técnicas que se aplicaron con
el objetivo de validar los resultados, la exactitud estd por debajo del 94 %, a
pesar de que la informacién se depur6 y asi obtener una base de datos mas
normalizada.

Por otra parte, en el articulo “Indice de factores que inciden en el desarrollo
de las zonas metropolitanas en México” [40] los autores plantean que conforme
un pais va en crecimiento, se ven influenciados varios factores, especialmente en
las ciudades grandes, que estan apegados en la concentracion de las economias,
es decir, este cambio da origen a diferencias salariales y por consecuente costos
de vida superiores en las zonas metropolitanas del pais.

En México existe una alta notoriedad en sus ciudades grandes, debido a
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que, en lugares como la capital, se conoce como una zona de concentracién
econdmica, productiva, politica y social. Las zonas metropolitanas se conocen
por la integracién de: servir como punto de enlace con otras regiones del pais
que se relacionan de manera interdependiente debido al intercambio de bienes
y servicios, contar con un nimero de habitantes bastante alto, concentracién
de actividades econdémicas. La industria juega un papel muy importante en
el desarrollo de las metrépolis, por el hecho de que para contar con servicios
de bienestar bésicos para las personas es necesario la construccién de carre-
teras, puentes, vias ferroviarias, puertos, viviendas, escuelas, hospitales, cines,
hoteles, parques, entre otros. La industria de la construccién para poder ma-
terializar todos esos servicios necesita de otras industrias que proporcionan la
materia prima como lo es el hierro, el acero, la cal, el aluminio, la madera y
otros recursos, y con ello la industria se posiciona como un pilar de la economia
para el desarrollo de zonas metropolitanas.

Para el andlisis de los datos se implement6 la técnica de andlisis factorial
(AF) ya que a diferencia del modelo de regresion lineal esta técnica expresa las
variables en términos de factores comunes especificos no observados, mientras
que el modelo de regresion lineal no establece relaciones de causalidad entre
las variables previamente observadas [41]. En la parte de resultados, el anélisis
factorial agrupa los valores en seis componentes que mas destacan como se vi-
sualiza en la Tabla 2.2, y para cada uno de esos seis valores se obtiene un valor
ponderado, los valores permiten analizar cada componente por la zona metro-
politana que se evaludé anteriormente, para posteriormente el andlisis factorial
muestra las variables que cuenten con una alta variabilidad en sus resultados.

Componente Sumas de extrac- | Sumas de rota- | Ponderacién
cion de cargas | cion de cargas
al cuadrado, por- | al cuadrado, por-
centaje de va- | centaje acumula-

rianza do
1 26.779 26.779 0.3822
2 13.513 40.292 0.1929
3 9.553 49.845 0.1363
4 8.88 58.725 0.1267
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5 5.772 64.497 0.0824

6 5.568 70.065 0.0795

Tabla 2.2: Varianza total explicada.

En el analisis estadistico se demostré que si el nivel de bienestar es mayor, la
prosperidad aumenta, asi mismo que existen aspectos negativos que perjudican
directamente a la poblacién como lo son la inseguridad, los homicidios, los
secuestros, entre otros.

De igual forma, en el articulo “La probabilidad del crimen y su relacién
con su crecimiento econémico en México: un andlisis regional” [I0] los autores
establecen que en los estados de la repiiblica mexicana el crimen tiene una
relaciéon muy notable con el desarrollo econémico. El analisis de esa correlacién
es importante debido a que entre més presencia criminal la inversién productiva
se ve afectada negativamente. En esta investigacion se estima la probabilidad
del indice delictivo con base a modelos de regresién de respuesta cualitativa,
posteriormente, con métodos de panel, se calcula el impacto del crimen en
el desarrollo econémico. El crimen ademas de afectar la actividad econémica
tiene repercusiones negativas sobre la vida social de la poblacién, su aumento
perjudica la economia a causa de las diferentes formas que toma el crimen como
lo son el robo, la extorsién, el asesinato, el secuestro, entre otros. Todo esto en
conjunto genera un ambiente de temor y angustia que desalienta el desarrollo
econdmico.

En los 1ltimos anos el crimen ha crecido de una manera que se cree que
no es posible su reduccién, al mismo tiempo que la productividad econémica
va en declive, entre el ano 2007 y el ano 2012 en la republica mexicana la
tasa de homicidios aumenté a un poco més del 22 % anual, por otro lado, el
Productor interno bruto precipita del pais lo hizo a tasas demasiadas bajas,
al registrar aumentos del 0.23 % anual en promedio. Notablemente, la relacién
crimen-crecimiento no ha sido en los 1ltimos anos de manera homogénea entre
las diferentes regiones de México. El andlisis estadistico indica que los estados
pertenecientes a la frontera norte, golfo y frontera sur han sido perjudicados
por las consecuencias del crimen y el bajo desempeno econémico con mayor
severidad. Dado esto, la investigacion parte de esta observacién la cual se busca
probar, la hipotesis es que la oleada de violencia que enfrenta el pais afecta
negativamente a la economia y su crecimiento, ademéas de que no es el mismo
efecto sobre las regiones, teniendo un mayor impacto en la frontera norte y
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sur y golfo en comparacion con las zonas centro y occidente. La relacién entre
la tasa de homiciodios y producto interno bruto per capitd se muestra en la
Figura 2.15.
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Figura 2.15: Tasa de homicidios y producto interno bruto en México 1997-2012

[10].

En el periodo global el indicador del PIB cambié a una tasa del 1.54 %
anual, mientras que el periodo del ano 2007 y 2012 su tasa anual disminuyé
al 0.23% [10]. Por otro lado, la tasa de homicidios se mantuvo entre 1997 y
2006 pero comenzoé a aumentar desde el ano 2007, sus tasas se reportaron con
un valor del 22.9% anual. Y al mismo tiempo que los homicidios aumentaron
a tal magnitud en la producciéon econdémica redujo notablemente, tal como se
muestra en la Figura 2.16.

1997-2012 1997-2000 2001-2006 2007-2012

Tasa de homicidios 0.80 -8.35 -5.16 2289
Tasa de crecimiento del PIB 354 532 2.95 217
Tasa de crecimiento del PIB per capita 1.54 397 1.55 0.23

Figura 2.16: Tasa de homicidios y tasa de crecimiento econémico en México
1997-2012 [10].

Los resultados obtenidos tienden a corresponder con la hipétesis empleada.
Mayores niveles de escolaridad reducen la presencia criminal, lo cual frena el
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desempeno econdémico. Este efecto es mas notable en los estados que conforman
la frontera norte, la frontera sur y parte del golfo, mientras que en los estados
que se encuentran en la zona centro y occidente no hay un impacto tan negativo.
La probabilidad de incidentes criminales es mas elevada en los estados del sur
y golfo en comparacion a los del occidente y centro. Los estados del sur y golfo
cuentan con indicadores econémicos y sociales muy bajos por lo que el nivel
de educacién también lo es y por consecuente la violencia tiene més presencia
en dichas regiones.

Similarmente, en el trabajo denominado “Aplicacién de Ciencia de Da-
tos para el anélisis de datos de mortalidad por COVID-19 de México” [7] los
autores abordan la aplicacién de ciencia de datos en diferentes areas del cono-
cimiento, como lo es en la epidemiologia. En esta investigacion fue necesario
la aplicacién de la metodologia BATCH FMDS de IBM, debido a que es una
metodologia de Ciencia de Datos orientada al dominio epidemioldgico y la cual
garantiza resultados favorables, en conjunto con un caso préactico que cuente
con datos reales y la intervencién de expertos en el tema abordado. La meto-
dologia fundamental para la Ciencia de Datos se basa en 10 etapas, tal como
se muestra en la Figura 2.17.

Entendimiento
del negocio

Enfoque analitico

Rguerimientos de
Retroalimentacién datos

Recopilacion de
Despliegue datos
Entendimiento de
Evaluacion los datos
1}
\

Preparacion de

Modelado los datos

Figura 2.17: Metodologia Funcional para la Ciencia de Datos [7].
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El caso practico se basa en el andlisis de datos referentes a la mortalidad
por COVID-19 en México, se busca dar respuesta a la siguiente pregunta de in-
vestigacién ;Cudles factores sociodemograficos tienen en comun los municipios
con tasas de mortalidad por COVID-19 similares? La seccién de caso practico
estd conformada por diferentes etapas, como lo son las etapas de: entendi-
miento del negocio, enfoque analitico, requerimiento de datos, recopilacion de
datos, entendimiento de los datos, preparacion de los datos, modelado, eva-
luacién, despliegue, retroalimentacién. Una de las etapas que mas destaca en
esta investigacién es la etapa de preparacién de los datos, la cual se divide en
los siguientes puntos. Cabe destacar que los datos de entrada utilizados fueron
datos poblacionales recopilados de instituciones oficiales de México.

s Seleccién, limpieza y transformacién de las bases de datos.
= Datos poblacion INEGI.

= Datos catalogo de enfermedades CEMECE.

= Datos de mortalidad DGIS.

= Datos de coordenadas geogrificas AGEE.

= Datos de informaciéon municipal SNIM.

= Datos de desarrollo social CONEVAL.

= Datos de tasa de mortalidad.

= Datos de densidad poblacional.

= Normalizacién de datos.

= Almacén de datos.

Una vez concluida la etapa de preparacién de los datos se comienza con la
de modelado, esta etapa del caso practico estd basada en desarrollar modelos
predictivos o descriptivos, esto va a depender del enfoque analitico definido
anteriormente. Para desarrollar un modelo que cumpla con los requerido es
posible que se tengan que implementar multiples algoritmos con el fin de probar
cada uno de ellos y determinar cudl algoritmo se desempena mejor de acuerdo
a los pardmetros. Algunos algoritmos utilizados fueron K-medoids, Fuzzy C-
means y K-means, el algoritmo de agrupacién K-means se encuentra entre
los més utilizados debido a la facilidad que proporciona para interpretar los
resultados, por eso mismo para el llevar a cabo el modelado se aplicé una
variante hibrida del algoritmo K-means, conocida como OK-means ++, por el
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motivo que en pruebas computacionales esta por encima de algoritmos estandar
en donde el nimero de iteraciones es mayor, es decir, el tiempo computacional.

Para probar que se ha creado un buen modelo es necesario implementar
la etapa de evaluacion del modelo la cual consta de la creacién de tablas y
graficos los cuales permiten medir su calidad e interpretar su eficiencia en una
problematica.

A continuacion, se presentan los primeros resultados que se generaron a
partir del analisis de grupos, dos atributos sobresalen, densidad poblacional y
el porcentaje de personas en situacién de pobreza fueron de gran importancia
para obtener grupos cuyos elementos tuvieran algunos valores parecidos de tasa
de mortalidad por COVID-19.

Se generd el grafico presentado en la Figura 2.18 para visualizar la distri-
bucién de los municipios con base en elporcentaje de pobreza y la densidad
poblacional, los municipios estan representados por puntos. Los valores de am-
bos atributos estan normalizados en un rango del 0 al 1. En el gréfico se observa
que los valores pertenecientes a la densidad poblacional son bajos, por otro la-
do, los puntos de pobreza estan mas dispersos.
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Figura 2.18: Distribucién de los municipios [7].

En la Figura 2.19 se muestran los resultados obtenidos del agrupamiento
de 233 municipios que se dividen en 16 grupos debido a que 16 fue la cantidad
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de grupos con la que se mostraba una mejor distribucién, para las pruebas se
seleccionaron los grupos (6, 12, 16 y 18). Las tres primeras filas corresponden
a la mortalidad mas alta, y las tres dltimas a la mortalidad més baja.

En la parte de las columnas se encuentran el identificador del grupo, la
segunda y la tercera columna los centroides de los grupos, que tienen como
atributos la densidad poblacional y el porcentaje de personas en estado de
pobreza. La siguiente columna pertenece al nimero de municipios en cada

grupo.

Promedio - Tasa de
G de .l;rnm;;:l 1o ;' Nimero de mortalidad
rupo densidad “€P? acl municipios  promedio

en pobreza

iublacmnal Hr iruio

07223 0.2059 0.5524
_

01947 03491 02463

8 04734 0.6696 E 02420

3 04250  0.4042 8 02365

T 09717 04515 2 02103

14 00345 01630 25 02037

13 01393 03910 18 0.1911

1 0.0399 0.2401 30 0.1889

15 00032 03271 30 0.1571

5 0.0059 0.4185 "5 0.1437

0.0270 0.6145 0.1316
_

0.0089 0.7676 0.0579

Figura 2.19: Resultado de la agrupacién [7].

La Figura 2.20 muestra la distribuciéon de los centroides del grupo y los
municipios mas préximos a los centroides los cuales estan representados por
cruces, y los municipios estan representados por puntos.
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Figura 2.20: Distribucién de los centroides en los grupos [7].

una mejor visualizacién de los centroides y de la distribucién de los

municipios por grupos externos se generd un grafico presentado en la Figura
2.21, donde cada color pertenece a un grupo, tal como se muestra en la parte

superior

derecha de la figura.
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Figura 2.21: Distribucién de los municipios de los grupos externos [1].

Una vez que se haya seleccionado el mejor modelo, se proyectaron los grupos
con sus municipios, con su mayor y su menor tasa de mortalidad por COVID-
19, tal como se indica en la Figura 2.22 y Figura 2.23.

Mortalidad promedio

Municipios / Alcaldias Denﬂ:lad % de poblacifn por municipio
poblacional en pobreza
Benito Judrez 16079.74 7.90
Iztacalco 1759543 2520
Cuauhtémoc 16541.94 20.90
Azcapotzalco 12711.91 2420 915.769
Miguel Hidalgo 9010.22 13.50 858.687
Coyoacdn 11378.65 27.10 471.318
Gustavo A. Madero 1333353 3380 410.278
Guadalajara 9176.35 24.80 392.962
Venustiano Carranza 13050.12 30.00 95.334
San Nicolas de los Garza 6869.98 10.80
Ciudad Madero 429027 2340
Monterrey 3516.90 19.20
Guadalupe 5450.36 15.80
Apodaca 2746.71 14.20
General Escobedo 3186.84 25.00
San Pedro Tlaquepaque 6135.06 27.40

Figura 2.22: Municipios con mayor tasa de mortalidad COVID-19 [7].
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Mortalidad promedio

Densidad % de poblacién .
por municipio

Municipios / Alcaldias

poblacional en pobreza
Chimalhuacén 1602711 63.90 GG
Huejutla de Reyes 321.78 65.40 131.723
Comitin de Dominguez 169.92 68.80 125.769
Taxco de Alarcon 162.19 75.00 113.651
Ixtlahuaca 476.60 76.40 105.533
San Felipe del Progreso 39275 75.40 84872
Macuspana 65.29 69.30 76.923
San Martin Texmelucan 1730.42 65.30 62.926
Chilapa de Alvarez 164.96 75.20 54.154
San Andrés Tuxtla 169.73 79.30 48.637
Huauchinango 414.13 68.40 47.140
San Cristobal de las Casas 547.90 66.10 45.397
Palenque 45.80 69.90 38.559
Centla 40.00 76.80 38.058
Villaflores 57.62 69.50 21.911
Almoloya de Judrez 1269.55 26.60 19.475
San José del Rincon 205.09 77.00 18.984
Papantla 109.83 69.70 11.882
Hidalgo 109.98 66.30 8.750
Villa Victoria 255.18 71.90 6.470

Figura 2.23: Municipios con menor tasa de mortalidad COVID-19 [7].

En cada fase del andlisis se involucraron expertos en la validacién y en la
interpretacién de los resultados obtenidos del anélisis. Desde los resultados del
caso practico y las observaciones de la parte epidemioldgica se identificaron que
los valores respecto a los indicadores de densidad poblacional y porcentaje de
personas en situacién de pobreza contaban con una notable correlaciéon con los
valores de la tasa de mortalidad a causa de COVID-19. Por otro lado, desde
la parte del trabajo computacional se observé con base en los pasos aplicados
conforme a la metodologia BFMDS fue posible la conclusion del caso practico
y se dio respuesta a la cuestion de investigacién planteada anteriormente.

De igual forma, en el trabajo “Efectos del endeudamiento de los hogares
mexicanos en su ahorro y consumo: Un enfoque de Ciencia de Datos” [11] se
menciona que las finanzas en los hogares mexicanos juegan un papel importan-
te especialmente en funcién de diversos factores, para llevar a cabo un analisis
sobre ello es indispensable recabar datos, datos que se encuentran en diferen-
tes encuestas oficiales, en esas encuestas se puede hallar informacién acerca
de las fuentes de ingreso de las familias, de qué forma controlan su consumo,
incluyendo atributos sociodemograficos que los caracterizan. El objetivo de es-
te trabajo de investigacién fue agrupar diferentes tipos de muestras respecto a
hogares mexicanos que se encuentren en un estado econdémico de endeudamien-
to ademads de que compartan atributos sociodemograficos con alguna similitud
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aplicando el algoritmo k-means de tal forma que se estimen modelos de tipo no
lineales con el fin de medir los efectos de la deuda de los grupos en su consumo
y en su ahorro. Entre las variables econémicas y socioeconémicas que forman
parte de la muestra.

= Gasto Corriente Monetario.

= Ingreso Corriente.

» Tasa de Ahorro.

» Tasa de Endeudamiento.

» Localidad.

» Educacién Formal del Jefe de Hogar.
» Edad del Jefe de Hogar.

= Sexo del jefe de hogar.

El nivel educativo del jefe de familia se define como una variable importante
debido a que la tasa de endeudamiento segin el nivel educativo causa una
tendencia que va en aumento, por otro lado, los hogares en donde el jefe de
familia no cuenta con educacién formal se puede observar una tasa de ahorro
del 6%, el cual es mayor a los jefes de familia que cuentan con estudios de
posgrado, tal como se muestra en la Figura 2.24.

5 33%
e — L $100,000
0% 27%
F 580,000 = Tasa endeudamiento
25%
o
w 20% F 560,000 E
2 2 —Tasaahormo
= 15% £
gl _L— L sanoo0 8
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superior

Nivel educative

Figura 2.24: Distribucion de las tasas de ahorro promedio, tasa de endeuda-
miento promedio y consumo por nivel educativo en hogares endeudados [I1].
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La Figura 2.25 presenta un nivel constante de la tasa de endeudamiento
promedio conforme al rango de edad, en tanto se observa una tendencia que
va en aumento en la tasa de ahorro de los hogares.
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Figura 2.25: Distribucién de la tasa de ahorro promedio, tasa de endeudamiento
promedio y consumo por rangos de edad [11].

Para segmentar cualquier conjunto de datos en diferentes grupos se imple-
mento6 el algoritmo K-means, el algoritmo forma parte de las técnicas de agru-
pamiento de tipo no supervisadas del aprendizaje automatico. En las técnicas
de agrupamiento no supervisadas, a comparacion del agrupamiento supervisa-
do, solo hay un conjunto de p caracteristicas X;...X, medidas para n obser-
vaciones. Ademads, no busca la prediccién del comportamiento de una variable
y. El método empleado para hallar el nimero més adecuado de clisteres en el
algoritmo k-means fue el método elbow, que es un método iterativo grafico que
se basa en la bisqueda de la reduccién de la suma total de cuadrados dentro
de cada cluster, mediante el proceso iterativo que se muestra a continuacion:

1. Poner en marcha el algoritmo K-means para diferente nimero de cluste-
res.

2. Calcular la suma promedio de cuadrados en cada cldster.

3. Graficar el valor de la suma total de cuadrados dentro de los clisteres
contra el nimero de k clisteres para cada ejecucién del algoritmo.

4. Identificar el punto de inflexién en la gréfica y seleccionar el niimero maés
adecuado de k clisteres como el nimero 6ptimo de grupos.
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Figura 2.26: Implementacion del método elbow para determinar el nimero
6ptimo de clasteres [I1].

En los resultados se identificaron 4 clisteres, destacando uno de ellos que
represent6 el 3.4 % de la muestra. No obstante, la tasa promedio de endeuda-
miento en este clister supera los 53 puntos porcentuales en comparacién con
los otros clusteres. Los clusteres 1,3 y 4 muestran tasas de endeudamiento del
7.2%. 10.1% y 8.1 %, por otro lado, el clister 2 destaca entre los demés ya que
estd conformado por hogares que cuentan con altas tasa de endeudamiento,
reflejando una tasa de endeudamiento del 61.5%, tal como se muestra en la

4 5 6 7 8

Number of clusters k

Tabla 2.3.
Claster Tasa de endeudamiento
1 7.2%
2 61.5%
3 10.1 %
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4 8.1%

Tabla 2.3: Tasa de endeudamiento por cluster.

Esta investigacion concluye que los hogares con un nivel mayor de sobre-
endeudamiento se conforman por aquellos donde el jefe de familia cuenta con
estudios superiores, es decir, se muestra que tener un nivel educativo alto, o
ser parte al decil de ingresos mas pobres de la poblaciéon no significa que se
mantengan niveles de endeudamiento sanos, sin embargo es probable que en los
hogares endeudados con un nivel de ingreso bajo empleen la deuda como com-
plemento de los pocos recursos que poseen, y los hogares que cuentan con un
nivel de ingreso alto es posible que excedan los niveles sanos de endeudamiento
a causa de la sobreoferta de productos de crédito disponibles.

De igual forma, los autores del articulo “Grandes Datos, Google y Desem-
pleo” [12] analizan la relacién entre la tasa de desempleo con otras variables.
En el trabajo de investigacion se emplearon datos de buisqueda en Google acer-
ca del empleo para posteriormente pronosticar el nivel de la tasa de desempleo
en México. Ademds, se consideraron una gran cantidad de datos (Big Data)
y algoritmos de aprendizaje que son de gran ayuda para seleccionar el mo-
delo adecuado para una prediccién concreta. Algoritmos de aprendizaje: Los
algoritmos de aprendizaje automaético se definen como fragmentos de cédigo
que les permiten a los usuarios analizar grandes cantidades de datos comple-
jos y tratar de encontrar algtin significado en ellos. Cada algoritmo se basa
en una secuencia de instrucciones finitas que puede seguir una maquina para
realizar un determinado proceso. Para un modelo de aprendizaje automatico
la finalidad es detectar patrones que puedan servir para realizar predicciones
o clasificar informacion.

= Algoritmos de clisteres: Buscan similitudes, fragmentan los datos en di-
ferentes grupos determinando que tanto es la semejanza entre los puntos
de datos. Saber a qué tantos espectadores les gusta el mismo género de
pelicula. Los modelos de impresoras o cualquier hardware generan errores
similares.

= Algoritmos de clasificacion: Identificar cudl de los correos no es deseado.

Big Data: Engloba datos que contienen una variedad superior, sus volume-
nes se presentan de manera creciente y con una velocidad a gran escala. Al
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Big Data lo conforman un conjunto de datos de mayor tamafno y con un nivel
de complejidad mayor, cominmente procedentes de diferentes fuentes de datos
[42]. Conforme pasa el tiempo Google Trends ha tenido gran fama debido a la
gran cantidad de temas de interés para algunos usuarios, la gran mayoria de
personas utilizan este motor de bisqueda. La interpretacién de la informacion
que presenta Google Trends se puede definir como sencilla, a causa del indice
que contiene, va de 0 a 100 en el periodo de tiempo establecido. Los niimeros
representan el mayor valor de interés, es decir, un valor de 100 indica la popu-
laridad mas alta, mientras que 50 y 0 se refieren a una popularidad a la mitad
o menor al 1%. Para obtener el indice respectivo, Google Trends emplea una
medida de interés de los términos de busqueda, en lugar del total de busque-
das del término anterior. Google Trends se apoya en la siguiente ecuacién para
calcular el indice de interés.

nt _ Busquedas empleo (2.3)
nteres = Total de busquedas Google '

En la Figura 2.27 se presenta una matriz de correlacion en forma numeérica
y mediante un grafico de dispersién, utilizando datos de Google Trends junto
con la tasa de desocupacion a nivel nacional, desglosada por hombres, mujeres
y el promedio general. En el primer renglén y columna se encuentra IGT, en
el siguiente las tasas de desocupacién, en el tercer y cuarto rengléon da lugar a
la tasa para hombres y mujeres, respectivamente.
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Figura 2.27: Matriz de correlacién [12].
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Las correlaciones que se obtuvieron en las tasas de desocupacion como se
mostré en la Tabla 2.1, la desocupacién de los hombres tiene una mayor simili-
tud a la nacional (corr=0.98) que la de las mujeres (corr=0.94), la correlacién
entre las dos anteriores es mas baja (corr=0.85). En indice de Google Trends
cuenta con una correlacién con la desocupacién femenina (corr=0.58) a compa-
racién con la masculina (corr=0.47), sin embargo, ambos valores se encuentran
cercanos a la correlacién que la tasa de nacional presenta (corr=0.53).

Método LASSO: La regresion LASSO (Least Absolute Shrinkage and Se-
lection Operator) es un modelo muy 1til en la aplicacién del aprendizaje au-
tomatico y la estadistica. Lasso se destaca por el manejo de prevencién del
sobreajuste y el manejo de grandes cantidades de datos [43]. El método LAS-
SO, es posiblemente el algoritmo de aprendizaje de maquina més empleado por
economistas, a causa de su similitud con la regresién lineal cldsica [44]. Para
el problema de prediccién se implementé el método LASSO con el objetivo de
predecir el valor de la tasa de desocupacion tomando en cuenta valores pasados
tanto de la variable tasa de desocupacién (desde t - 1 hasta t — 12) como del
IGT (desde t hasta t — 12). Ademds, se incorporé al anélisis las interacciones
cubicas de las variables y asi explorar relaciones no lineales.

Bosque Aleatorio: El segundo método implementado fue un bosque aleato-
rio, se conoce como un método de prediccién bastante utilizado debido a su
gran capacidad predictiva sin tener que afinar tanto los hiperpardmetros [44].
Para la investigacién se tomé en cuenta el bosque aleatorio para predecir el
valor de la tasa de desocupacion nacional, se utilizaron regazos trimestrales
del IGT (IGT;, IGT—1, IGT,_3, IGT—¢, IGT;_g, IGT;_12). A diferencia de
LASSO no se generan interacciones no lineales de las variables para posterior-
mente ingresarlas al modelo. Al probar diferentes modelos predictivos con la
finalidad de encontrar el que mejor resultados generen respecto a la tasa de
desempleo a nivel nacional, se detecté que el método LASSO si gener6 ganan-
cias predictivas a un método propio de la econometria, es decir los modelos
autorregresivos (AR).

También, los autores del articulo “La costumbre al envenenamiento: el caso
de los contaminantes atmosféricos de la ciudad de Guadalajara, en México”
[45] utilizan un modelo de regresién para predecir valores. En este trabajo se
aborda el problema de contaminacién en varias ciudades de Latinoamérica, las
medidas de contaminaciéon que se registran no son normales y su vez afecta a
gran escala el estado de salud de los ciudadanos.

El objetivo principal de la investigacion es inferir sobre la presencia de en-
fermedades pulmonares en la ciudad de Guadalajara, Jalisco, México ademads
de su correlacién con los niveles de contaminaciéon que se presentan en el am-
biente. En un modelo de regresion se incluyen datos tanto cualitativos como
cuantitativos. Cuantitativos se refiere a los datos numéricos, mientras que los

68



cualitativos se refieren a los que no se pueden representar de manera numérica
o de magnitud. Para el andlisis de datos se implement6 el modelo de regresion
miltiple, que es un modelo que parte de la regresién lineal simple, a diferencia
del anterior modelo, el de regresion lineal multiple contiene diferentes varia-
bles independientes x asociadas a una variable dependiente y. A continuacién
se muestra la ecuacion del modelo de regresién multiple.

Yy = bo + b1x1 + boxs + ... + by, (24)

Donde:
y es la variable dependiente.
1,3, ..., Ly son las variables independientes.
by es la interseccién con el eje y.
b1, ba, ..., b, son los coeficientes de las variables independientes.

En problemas complejos o situaciones reales de fenémenos naturales es mas
conveniente trabajar con el modelo de regresién miiltiple ya que su andlisis se
aproxima mejor a ese tipo de problemas. El andlisis de varianza presentado en
la Figura 2.28, determina el nivel de relacién entre las variables dependientes
(contaminantes atmosféricos) y la variable independiente (total de casos IRAs).

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p
Regresion 6 138653566 23 106 928 1361 0.000
CO (ppm) 1 17838709 17836709 1050 *0.007
Oy (ppm) 1 9 750 284 9 260 284 547 *0.037
S0 (ppm) 1 6310 352 6310 382 172 0.078
MO (ppm) 1 1270 270 1270 270 075 0404
PM ¢ (gim3) 1 10 631 10 631 0.0 0.938
Py g (pgim3) 1 23683807 23683 907 13.95 *0.003
Emor 12 20 379 001 1688 250
Total 18 159 032 567

"Los valores muesiran un nivel de sgnificancia del 85 % (p=0.03)

Figura 2.28: Andlisis de varianza [12].

Se hace una comparacién del valor p (nivel de significancia), para visualizar
el impacto que las variables tienen con un porcentaje de correlacién del 95 %,
es decir, existe un riesgo del 5% de error. Tienen un valor p para mondxido
de carbono (CO) con 0.007, de ozono (OZ) con 0.037, particulas menores a 10
micras (PM10) con 0.003 catalogdndose como el més significante en el modelo.
Con el modelo de regresién multiple se obtuvieron resultados que apuntan hacia
la presencia de una correlacién entre las variables independientes, incluyendo
el ajuste (R2, R2 ajustado, R2 predictivo), en donde se hace una comparacién
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de los resultados adquiridos mediante la ecuacién de regresién representada en

la Figura 2.29.

5 R-cuad.

R-cuad.(ajustado)

R-cuad.(pred)

130317 87.19 %

BO.TE %

61.91 %

Figura 2.29: Bondad del ajuste y ecuacién de regresién [12].

El valor S se utiliza para evaluar que tan bien describe el modelo el resul-
tado, normalmente utilizado cuando no existen coeficientes de R o R2, cuanto
mayor sea el valor S, menor serd la descripcién de respuesta del modelo. En
la parte de resultados se obtuvo una correlacién notable (valor p < 50) para
el mondxido de carbono (CO) = 0.007, de ozono (03) =0.037 y particulas
menores a 10 micras (PM10) = 0.003. Son valores significativos de agentes
contaminantes en el aire que se deberian de tomar a consideracién por politica
ambiental y salud publica. Los principales contaminantes que arrojan valores
significantes en la IRAs en Guadalajara fueron el ozono, seguido del monéxido
de carbono y en ultimo lugar se encontraron las particulas menores a 10 micras.

En la Tabla 2.4 se puede observar la comparacién entre los articulos revi-

sados.
Titulo Descripcién Area Resultado
Ciencia de da- | Se aplicé la técnica | Educacién | Las variables promedio en

tos Educativos y
aprendizaje au-
tomatico: un caso
de estudio sobre la
desercién estudian-
til universitaria en
México [9].

XGBoost, se define co-
mo un algoritmo en-
focado en aprendizaje
automatico basado en
una amplia gama de
aplicaciones como los
arboles de decisién pa-
ra resolver problemas
de clasificacién, predic-
cién y regresion.

el primer periodo, porcen-
taje de la beca y la region,
pero principalmente la va-
riable promedio en el pri-
mer periodo es por mucho
el predictor que determi-
na si el alumno continuara
con sus estudios universi-
tarios.

70




Indice de factores
que inciden en el
desarrollo de las zo-
nas metropolitanas
en México [40].

Para el analisis de los
datos se implementé la
técnica de andlisis fac-
torial (AF) ya que a
diferencia del modelo
de regresiéon lineal es-
ta técnica expresa las
variables en términos
de factores comunes es-
pecificos no observa-
dos.

Economia

En el analisis estadistico
se demostré que, si el ni-
vel de bienestar es mayor,
la prosperidad aumenta.

La probabilidad del
crimen y su relacién
con su crecimiento
econémico en Méxi-
co: un analisis re-
gional [10].

Para la investigacién
se estima la probabili-
dad del indice delicti-
vo con base a mode-
los de regresion de res-
puesta cualitativa, pos-
teriormente, con méto-
dos de panel, se calcu-
la el impacto del cri-
men en el desarrollo
econdémico.

Seguridad

Mayores niveles de escola-
ridad reducen la presencia
criminal, lo cual frena el
desempeno econémico.

Aplicacién de Cien-
cia de Datos para
el andlisis de da-
tos de mortalidad
por COVID-19 de
México [T].

Para la investigacién
fue necesario la apli-
cacion de la metodo-
logia BATCH FMDS
de IBM, debido a que
es una metodologia de
Ciencia de Datos orien-
tada al dominio epide-
miolégico y la cual ga-
rantiza resultados fa-
vorables.

Salud

Los valores respecto a los
indicadores de densidad
poblacional y porcenta-
je de personas en situa-
cién de pobreza contaban
con una notable correla-
cién con los valores de la
tasa de mortalidad a cau-
sa de COVID-19.
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Efectos del endeu-
damiento de los ho-
gares mexicanos en
su ahorro y con-
sumo: Un enfoque
de Ciencia de Datos
.

El objetivo del traba-
jo de investigacién es
agrupar diferentes ti-
pos de muestras res-
pecto a hogares me-
xicanos que se en-
cuentren en un estado
econémico de endeuda-
miento.

Economia

Los hogares con un nivel
mayor de sobreendeuda-
miento se conforman por
aquellos donde el jefe de
familia cuenta con estu-
dios superiores, es decir, se
muestra que tener un nivel
educativo alto, o ser par-
te al decil de ingresos mas
pobres de la poblacién no
significa que se mantengan
niveles de endeudamiento
sanos.

Grandes Datos,
Google y Desem-
pleo [12].

En el trabajo de in-
vestigacién se emplea-
ron datos de busqueda
en Google acerca del
empleo para posterior-
mente pronosticar el
nivel de la tasa de des-
empleo en México.

Empleo

Al probar diferentes mo-
delos predictivos con la
finalidad de encontrar el
que mejor resultados ge-
nere respecto a la tasa
de desempleo a nivel na-
cional, se detecté que el
método LASSO si generé
ganancias predictivas a un
método propio de la eco-
nometria.

La costumbre al
envenenamiento: el
caso de los contami-
nantes atmosféricos
de la ciudad de
Guadalajara, en
México [45].

El objetivo principal
de la investigacién es
inferir sobre la pre-
sencia de enfermeda-
des pulmonares en la
ciudad de Guadala-
jara, Jalisco, México
ademas de su corre-
lacién con los niveles
de contaminacién que
se presentan en el am-
biente.

Salud

Los principales contami-
nantes que arrojan va-
lores significantes en la
IRAs en Guadalajara fue-
ron el ozono, seguido del
mondxido de carbono y en
ultimo lugar se encontra-
ron las particulas menores
a 10 micras.

Tabla 2.4: Comparacion de trabajo relacionado.
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Capitulo 3

La plataforma DATAMEX

3.1. Herramientas

En esta seccién se describen las herramientas que se utilizaron para el de-
sarrollo de este proyecto.

Para el diseno se utilizé Figma, que es un editor grafico que se destaca por su
funcionalidad de colaboracién en tiempo real, permitiendo que los disenado-
res, programadores y gerentes trabajen juntos en el diseno de un proyecto.
Esta herramienta permite crear prototipos que actiian como planes de accién
priorizando la comodidad del usuario al navegar por una aplicacién o sitio
web. Estos prototipos conectan las diferentes pantallas, modelando el compor-
tamiento del usuario y facilitando la presentacién y edicion del borrador del
producto con los clientes, asi como la entrega a los desarrolladores. Figma se
utiliza para disenar la interfaz visual de un sitio o aplicacién, incluyendo ico-
nos, botones, formularios y otros elementos. Cada uno de estos componentes se
integran en un sistema de disenio coherente para garantizar una experiencia de
usuario consistente. Este editor grafico facilita la manipulaciéon y modificacion
de elementos en multiples pantallas simultdneamente. La maquetaciéon de un
sitio web es fundamental para trasmitir confianza y causar buena impresion,
lo cual es crucial para garantizar la usabilidad. Este proceso implica organi-
zar y distribuir visualmente elementos, tales como ments, imédgenes, botones,
encabezados, parrafos, y seleccionar paletas de colores y tipografias. Una ma-
queta web bien diseniada facilita la creaciéon de un disefio tinico que refleje la
identidad del sitio y al mismo tiempo mejore la experiencia del usuario. La ma-
quetacion no solo organiza el contenido, sino que también permite visualizar el
sitio web antes de su programacion, lo que puede reducir en un 20 % el tiempo
de desarrollo. Esto es comparable a crear planos antes de la construcciéon de un
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edificio, asegurando que sea coherente, atractivo y funcional. Ademas, facilita
las modificaciones sin alterar el cédigo fuente, mejorando la colaboracion entre
los equipos de diseno y desarrollo [46].

Respecto al entorno de desarrollo integrado (IDE, por sus siglas en inglés),
que es una aplicacién disenada para proporcionar un conjunto de herramien-
tas completas que faciliten el desarrollo de software a los programadores. Un
IDE tipico incluye un editor de cédigo fuente, herramientas de construccion
automaéticas y un depurador. La mayoria de los IDE también ofrecen auto-
completado inteligente de cédigo (IntelliSense). Algunos IDE, como NetBeans
y Eclipse, integran un compilador, un intérprete o ambos, mientras que otros,
como SharpDevelop y Lazarus, no los incluyen [47]. Existen IDEs dedicados a
un solo lenguaje de programacion, optimizando sus caracteristicas para ajus-
tarse al paradigma de dicho lenguaje. Por otro lado, hay numerosos IDE que
soportan multiples lenguajes de programacion, como FEclipse, ActiveState Ko-
modo, IntelliJ IDEA, MyEclipse, Oracle JDeveloper, NetBeans, Codenvy y
Microsoft Visual Studio. IDEs como Xcode, Xojo y Delphi estan orientados a
lenguajes especificos o a ciertos tipos de ajustes de lenguajes de programacion.

Visual Studio Code, desarrollado por Microsoft, es un editor de cédigo fuen-
te de software libre disponible para Windows, GNU /Linux y macOS. VS Code
se destaca por su excelente integraciéon con Git, su capacidad para depurar
c6digo y una amplia variedad de extensiones, permitiendo escribir y ejecutar
c6digo en practicamente cualquier lenguaje de programacién.

Multiplataforma: Esta es una caracteristica crucial para cualquier aplica-
cién, especialmente en el ambito del desarrollo. Visual Studio Code esta dis-
ponible en Windows, GNU/Linux y macOS.

IntelliSense: Esta funcionalidad se vincula con la edicién de c6digo, el auto-
completado y el resaltado de sintaxis, facilitando una escritura de cédigo maés
eficiente. Tal como su nombre lo sugiere, ofrece sugerencias y completaciones
inteligentes de codigo basadas en tipos de variables, funciones, entre otros.
Con el apoyo de extensiones, es posible personalizar IntelliSense y hacerlo mas
completo para cualquier lenguaje de programacion.

Visual Studio Code cuenta con una potente funcién de depuraciéon que
facilita la deteccion de errores en el cédigo, eliminando la necesidad de revisar
manualmente linea por linea en busca de fallos. Ademas, VS Code es capaz
de identificar automaticamente pequenos errores antes de ejecutar el cédigo o
iniciar el proceso de depuracion.

Visual Studio Code integra Git, lo que te permite verificar diferencias (co-
nocido como git diff), organizar archivos, realizar commits directamente desde
el editor, y gestionar push y pull con cualquier servicio de control de codigo
fuente (SCM). Ademds se puede acceder a otros SCMs a través de extensiones
disponibles.
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Las extensiones son un elemento crucial para dicho IDE, Visual Studio Co-
de se destaca como un editor robusto en gran parte gracias a estas extensiones.
Ellas posibilitan la personalizacién y la adicién de funcionalidades adicionales
de manera modular y separada. Por ejemplo, facilitan la programacién en di-
versos lenguajes, la incorporacién de nuevos temas al editor y la integracién
con otros servicios. Las extensiones realmente enriquecen nuestra experiencia
de uso y, lo més significativo, no afectan el rendimiento del editor, ya que
operan en procesos independientes [48].

El desarrollo web es el proceso de crear y mantener un sitio web funcional en
internet, utilizando diferentes lenguajes de programacion segun el modelo y la
parte especifica de la pagina. Un sitio web puede clasificarse de varias maneras.
En términos de desarrollo web, se divide principalmente en dos componentes.

Frontend: Esta es la seccién del sitio web que interactiia directamente con el
usuario, tanto en términos de apariencia como de funcionalidad. Por lo tanto,
estd estrechamente relacionada con la experiencia del usuario (UX) y la interfaz
de usuario (IU).

Backend: Hace referencia a la seccién que interactia directamente con el
servidor, donde se escribe el codigo de programacién que crea la estructura del
sitio. Opera en segundo plano, gestionando la accesibilidad, las actualizaciones,
las bases de datos y las modificaciones del sitio.

El diseno web estd vinculado al frontend, ya que se encarga de definir la
apariencia estética del sitio web. En cambio, el desarrollo web estd asociado
con el backend, asegurandose de que el cédigo que sustenta la estructura del
sitio sea tanto funcional como légico [49) [50]. Para el disefio y el desarrollo web
del proyecto se implementaron las siguientes herramientas fundamentales para
conformar una pagina web funcional. También, se utiliz6 HTML, un lenguaje
que utiliza etiquetas para definir la jerarquia de los elementos en una pagina.
HTML actia como el esqueleto de una pagina web: organiza el contenido, como
encabezados, parrafos, tablas de datos, enlaces, insertando imagenes y videos
en la pdgina, asegurando que todo esté ordenado y en su lugar [57].

Por otra parte, para llevar a cabo la manipulaciéon de datos, fue necesario
la implementacién de una herramienta que se especializa en ello, la libreria
Pandas cuenta con las caracteristicas para manejar datos de alto nivel, con
ayuda del lenguaje de programacién Python es posible el proceso de grandes
cantidades de datos. Pandas fue desarrollada por Wes Mckinney y construida
basandose en Numpy lo que permite emplear el anélisis de datos que contiene
estructuras de datos necesarias para el proceso de limpieza de los mismos y al
final el conjunto de datos seleccionado sea adaptado para el andlisis [53] [54 [55].

De igual forma, una de las herramientas mas eficaces para visualizar las re-
laciones entre multiples variables son los gréaficos de correlacion. Estos graficos
facilitan el analisis de dichas relaciones. En este sentido, Seaborn es una de
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las bibliotecas de visualizacién de datos més destacadas en Python, ofrece dos
funciones principales para crear estos gréficos: los mapas de calor (heatmap) y
los gréficos de pares (pairplot) [64] [65].

3.2. Implementaciéon de la metodologia de IBM

En esta seccién se describe cémo se implementaron las etapas de la meto-
dologia IBM para ciencia de datos en este proyecto de investigacion.

3.2.1. Etapa 1: Comprension del negocio

En esta etapa se aplicé una encuesta a una muestra de 100 personas, la
cual evidencia en cada seccion el interés de los usuarios acerca de contar con
un andlisis de datos més profundo sobre temas que ellos consideran de mayor
preocupacion para la poblacién mexicana. De acuerdo con la encuesta, se ob-
servé que el 61 % de la muestra no estd conforme con la manera en la que el
resultado del anélisis de datos se presenta a la poblacién, mientras que el resto
de la muestra, el 39 %, considera que el resultado del anélisis se presenta de
forma entendible. Entre los temas que se consideraron de mayor importancia
para la poblacién se encuentran:

Seguridad (81 %) Educacién (76 %) Economia (73 %) Salud (64 %) Empleo
(60 %)

Con base en los resultados anteriores fue posible que el anélisis se centrara
solo en los temas seleccionados por los usuarios. En una de las preguntas se
observa que més de la mitad de los encuestados, el 63 %, estd de acuerdo con
que se usen distintas fuentes de informacién para obtener los datos que serviran
para el analisis. Entre mas fuentes de datos se utilicen, existird un analisis mas
completo ya que considera informaciéon proveniente de diversos conjuntos de
datos. La respuesta de una cuestién detonante indica que el 78 % de la muestra
dice no conocer alguna plataforma que implemente analisis de datos acerca de
temas de interés para la poblacién mexicana, incluyendo caracteristicas como
la prediccién con base en los datos recolectados de distintas fuentes, por lo
que se justifica el desarrollo de una plataforma que tenga estas herramientas
en conjunto. La pregunta final consiste en saber si a la poblacién le gustaria
tener una plataforma web con un anélisis de datos poblacionales sobre distintos
rubros, donde se muestren los resultados del andlisis a los usuarios, y ademas
la plataforma tenga la capacidad de incorporar prediccién de datos. A lo cual,
el 100% de las personas a las que se les aplicé la encuesta estd a favor que
exista una plataforma web con ese tipo de andlisis de datos.
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3.2.2. Etapa 2: Enfoque analitico

Una vez definido el problema con claridad, se procedié con la investigacién
de diversas técnicas de ciencia de datos, tales como:

Regresién lineal Arboles de decisién Bosques aleatorios Méaquinas de vec-
tores de soporte Analisis bayesiano

Con la finalidad de identificar las que mejor se adaptaran al modelo y de
esta manera cumplir con los objetivos planteados. En este caso se opté por
trabajar con regresién lineal, debido a que es una técnica que se especializa en
la predicciéon de variables continuas a comparacion de los casos de uso de las
otras técnicas consideradas.

3.2.3. Etapa 3: Requisitos de datos

En esta fase se definieron los datos necesarios para la recopilacién de los
mismos.

Identificacién de fuentes de datos: Se consultaron principalmente conjuntos
de datos con un formato CSV (Valores separados por comas).

Definicion de variables: Los conjuntos de datos debian contar con registros
histéricos de los temas de interés para la poblacién (Seguridad, Educacién,
Economia, Salud, Empleo) referente a cada entidad federativa de la repiblica
mexicana.

Formato y estructura: El tipo de dato considerado para el anélisis fue
numérico, debido a que las variables se representaron gréficamente para pos-
teriormente medir el nivel de correlacién sin ningtin problema.

Volumen y calidad: Para garantizar el buen funcionamiento del modelo
se opté por tomar en cuenta bases de datos con una cantidad suficiente de
registros, y con la minima existencia de datos nulos o inconsistentes.

3.2.4. Etapa 4: Recopilacion de datos

Los datos son extraidos, almacenados y preparados para su posterior pro-
cesamiento y analisis.

Fuentes de datos: Se obtuvieron los datos correspondientes de archivos, ta-
blas, encuestas de algunos sitios web dedicados a la recoleccién y representacion
de datos, tales como instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI),
México como vamos, periddico el economista, el diario oficial de la federacién,
la biblioteca digital del senado, statista, data world bank, Kaggle.

Extraccién de datos: Las bases de datos con el formato adecuado se des-
cargaron, por otro lado, los datos con informacién no estructurada y semies-
tructurada se estructuraron en manera de tabla.
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Trasformacion de datos: Ya contando con los conjuntos de datos de manera
estructurada se procedié a la trasformacién de los mismos al formato CSV
(Valores separados por comas), con la ayuda del editor de texto Sublime.

Almacenamiento: Para el resguardo de los datos previo a su andlisis, con
la herramienta Jupyter notebook que implementa Python, un lenguaje de pro-
gramacién con las caracteristicas suficientes para la manipulaciéon de grandes
cantidades de datos se carg6 la informacién.

3.2.5. Etapa 5: Comprensiéon de datos

Ya contando con los conjuntos de datos correspondientes, se cargaron para
un analisis preliminar, es decir, se evalud la calidad de la informacién, para ello
se empled estadistica descriptiva y herramientas de visualizacion

Para esta etapa se aplicaron una serie de pasos los cuales ayudaron a to-
mar decisiones sobre su procesamiento y transformacién antes de construir el
modelo predictivo o realizar andlisis més avanzados.

Exploracion general: Se consideraron diferentes puntos a corregir propios
de la estructura del conjunto de datos que estaban interviniendo con el analisis
descriptivo, tales como el tipo de dato de algunas variables, columnas con
contenido irrelevante, datos faltantes y duplicados.

Limpieza preliminar: Se identificaron datos nulos que podrian ocasionar
problemas al momento de la preparacién de datos.

Anélisis descriptivo: En algunos casos se agregdé una nueva columna que
concentraba el valor general de homicidios, secuestros, robos y desaparecidos
efectuados en cada mes por entidad federativa y ano.

Visualizacion de datos: Las librerias que se utilizaron para generar elemen-
tos visuales con estilo fueron matplotlib y seaborn, el tipo de graficos obtenidos
fueron de pastel, de lineas, de barras, e histogramas. Para realizar la represen-
tacion se tomaron variables cuantitativas y cualitativas.

3.2.6. Etapa 6: Preparacion de datos

En un trabajo de ciencia de datos consiste en transformar, limpiar y es-
tructurar los datos para que sean adecuados para el andlisis y modelado. La
fase de preparacién fue critica para el proyecto, ya que la calidad del modelo
depende en gran medida de la calidad de los datos utilizados.

Limpieza de datos: Los procesos que emplearon en este paso sirvieron para
corregir o en otro caso eliminar, registros incompletos, inexactos, irrelevantes
o corruptos.

Seleccién de caracteristicas: Existen columnas que cuentan con contenido
no apto para el andlisis, de esta manera se le fue dando la estructura deseada
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al conjunto de datos, con la finalidad de no incluir informacién poco relevante.

Transformacion de datos: Con columnas excluidas, en algunos casos, se
generé un nuevo dataframe con registros repetidos, entonces para evitar la
redundancia de datos se agruparon las filas, con el objetivo de juntar esos
registros, indicando que se agrupara con base en el ano y la entidad federativa.

Generacién de nuevas variables: En los conjuntos de datos enfocados al tema
de seguridad se incluyé una nueva columna llamada Sumatoria, asi fue posible
obtener un valor que involucrara el niimero total de incidentes delictivos por
cada mes segun el ano y la entidad federativa.

Codificacién de datos categéricos: Antes de comenzar con el modelado, se
realizé una conversion de variables en formatos numéricos, de esta manera fue
posible medir el nivel de correlacién entre ellas.

Deteccién de relaciones: En esta parte se hizo uso del coeficiente de corre-
lacién, el cual implica que, para medir el grado de relaciéon entre dos variables,
éstas necesariamente deben ser continuas y cuantitativas.

Las variables consideradas para aplicar el andlisis de regresiéon se basaron
en las siguientes categorias.

Para visualizar la manera en la que se relacionan los valores de las variables
descritas anteriormente, se consider6 el uso de matrices de correlacién, en la
cual se muestra el coeficiente de correlaciéon para cada par de variables, y en
conjunto con la funcién heatmap() utilizada, que representa un mapa de calor,
facilité el andlisis de las relaciones obtenidas. Seaborn, una de las librerias de
visualizacién de datos més destacadas en Python, ofrecié dicha funcién para
crear el mapa de calor.

Resulté una cantidad de valores que abarcaron del -1 hasta el 1, Entre mas
cerca del -1 y del 1 indica una correlacién mucho mayor, la diferencia es que
para -1 es correlacién negativa y para 1 es correlacién positiva, mientras que
para valores cercanos al 0 la correlacion es baja o incluso hasta nula.

3.2.7. Etapa 7: Modelado

Se utilizo la primera fase del conjunto de datos previamente preparado. Para
la construccion del modelo se probaron diferentes algoritmos, con la finalidad
de conocer el funcionamiento, revisar la precision e identificar la resistencia al
sobreajuste de cada modelo con base en los conjuntos de datos seleccionados,
para finalmente verificar cual algoritmo se adapté mejor al entrenamiento y
ofrecié una mejor precision.

1. Seleccién del modelo: Cada algoritmo tiene un caso de uso diferente:

Regresion, si el objetivo es predecir valores continuos.

Clasificacidn, si el objetivo es predecir categorias.
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Agrupamiento, cuando se quiere encontrar grupos naturales en los datos.
Para los casos de prueban los algoritmos enfocados para clasificacién, se adap-
taron para predecir valores continuos.

2. Entrenamiento del modelo: Para cada algoritmo se indicé que el 20 % de
los datos originales se reservara para pruebas, y el 80 % restante se usé para
entrenar el modelo.

3. Ajuste de hiperpardmetros: Se optimizaron los parametros del modelo
para mejorar su desempeno.

4. Evaluacion del modelo: Se mide el rendimiento con métricas como:

Para regresién: Coeficiente de determinacién (R?), error cuadratico medio
(MSE).

Para clasificacion: Precisién, Recall, F1-score, matriz de confusion.

5. Comparacion de modelos: Se probaron diferentes modelos para elegir el
mejor con base en los resultados obtenidos en la siguiente etapa.

3.2.8. Etapa 8: Evaluacion

Se midio el rendimiento con las métricas para regresiéon, los resultados ob-
tenidos fueron los siguientes.

Algoritmo Métrica Precision
Arboles de decisién | MSE 0.66
Bosques aleatorios | MSE 0.33
Miquinas de vecto- | R? 0.54

res de soporte

Teorema de Bayes R? 0.53
Regresién lineal R? 0.74

Tabla 3.1: Precisién de los modelos entrenados.

En la dltima columna de la tabla anterior se logra apreciar el nivel de
precisién de los modelos entrenados con cada algoritmo, el modelo entrenado
con regresién lineal obtuvo una precisién del 74 %, lo que indica el valor més
alto. Las evidencias de las precisiones obtenidas se muestran en la Seccion 4.1.
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3.2.9. Etapa 9: Implementacion

Con base en la etapa anterior, la cual permitié evaluar cada algoritmo con-
siderado, se opté por trabajar con regresién lineal, debido al nivel de precisién
que arrojo el modelo entrenado con dicho algoritmo. Cada prediccién empleada
en la investigacién se realizé con regresion lineal, para posteriormente incluir
los resultados en una plataforma facil de acceder y consultar.

Se desarrollo un sitio web, con el objetivo de que la poblacién pudiera tener
acceso al andlisis de datos completo de temas relevantes, asi como lo expuso
en la encuesta aplicada.

En la parte de “;Qué nos dicen los datos?” se puede apreciar un anélisis
prescriptivo, el cual demuestra el comportamiento de los datos, sobre algunos
temas, al pasar de los anos.

El usuario puede tener acceso a la regresion, en la seccién “Prediccién de
datos”, donde se explica como primer punto la importancia de la correlacién,
la cual es la base para realizar predicciones precisas, posteriormente se muestra
el par de variables correspondientes, que daran lugar al valor predicho con base
en la otra.

3.2.10. Etapa 10: Retroalimentacién

Como parte del proyecto se aplicaron pruebas de usabilidad, en la cual los
usuarios expresaron sus opciones sobre la manera de navegar, la calidad del
contenido que ofrece DATAMEX, y otros aspectos clave.

3.3. Preparacién de datos

Para comenzar el anélisis de datos, es primordial obtener los datos a anali-
zar, es decir, identificar el origen y recopilarlos. Los datos recopilados se trans-
forman para posteriormente cargarlos. Como primer punto se debe contar con
un dataset que incluya la informacion adecuada y asi dar inicio a el analisis.
En este sentido, la Tabla 3.3 muestra las fuentes de datos para el tema de
Seguridad.

Subtemas Fuentes de datos

Robos datos.gob.mx
inegi.org.mx
dof.gob.mx
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Secuestros cdmx.gob.mx

datos.gob.mx

fgjedmx.gob.mx

datamx.io

Homicidios datos.gob.mx

inegi.org.mx

es.statista.com
causaencomun.org.mx

Grupos Criminales politicadedrogas.org
causaencomun.org.mx
datos.gob.mx
seguridadviacivil.ibero.mx
mexicosocial.org

Personas desaparecidas bibliodigitalibd.senado.gob.mx
datos.gob.mx

Tabla 3.2: Subtemas y fuentes de datos para el tema de Seguridad.

De igual forma, los subtemas y fuentes de datos para el tema de Educacion
se muestran en la Tabla 3.4.

Subtemas Fuentes de datos

Becas datos.gob.mx
inegi.org.mx
datamx.io

Abandono escolar datos.gob.mx

inegi.org.mx

es.statista.com

Escolaridad datos.gob.mx

Tabla 3.3: Subtemas y fuentes de datos para el tema de Educacion.

Respecto a los subtemas y fuentes de datos del tema Economia, estos se
muestran en la Tabla 3.5.
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Subtemas Fuentes de datos

Inflacién canasta alimentaria data.worldbank
statista.com

Producto interno bruto datamx.io

Apoyo adultos mayores datamx.io

Tabla 3.4: Subtemas y fuentes de datos para el tema de Economia.

Por otra parte, los subtemas y fuentes de datos del tema Salud se muestran
en la Tabla 3.6.

Subtemas Fuentes de datos
Pandemias kaggle.com
who.int

datos.gob.mx
datos.covid-19.conacyt.mx
datamx.io

Adicciones who.int

datos.gob.mx

inegi.org.mx

Tabla 3.5: Subtemas y fuentes de datos para el tema de Salud.

Respecto a los subtemas y fuentes de datos para del tema Empleo, estos se
muestran en la Tabla 3.7.

Subtemas Fuentes de datos
Desempleo proyectosmexico.gob.mx
datos.bancomundial.org
Salario datos.gob.mx
datamx.io
datamexico.org
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Asegurados datos.gob.mx

statista.com
datos.cdmx.gob.mx

Tabla 3.6: Subtemas y fuentes de datos para el tema de Empleo.

Cabe mencionar que los archivos analizados son los siguientes, mostrados
respecto al nimero de filas por columnas.

Subtemas Filas por columnas
Homicidios 25088 x 19
5x 34
6049 x 18
257 x 17
22177 x 21
Robos 24865 x 18
108998 x 6
Secuestros 1280 x 19
129 x 17
673 x 18
12321 x 21
Desaparecidos 36265 x 15
2465 x 21
35157 x 15
Desempleo 19 x 2

298 x 6

17 x 33
Escolaridad 32x2
2545 x 45
PIB 32x2

270 x 78
1500 x 68
Casos COVID 32x3
232002 x 25
Tabla 3.7: Archivos.
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Para que sea posible su reconocimiento mediante la libreria Pandas, el ar-
chivo Excel que contiene el conjunto de datos necesita estar guardado bajo
el formato CSV (Valores Separados por Comas), generando una tabla donde
existen diversas filas y una columnas queda definida por cada punto y coma
51} 52.

Posteriormente, se importa la libreria Pandas con el comando que se mues-
tra en la Figura 3.1, ademas de otras librerias que sirven para generar elementos
visuales con estilo.

In [17]: import pandas as pd
import seaborn as sns
import statsmodels.formula.api as sef
import matpleotlib.pyplot as plt
sns.set_style('darkgrid®}

Figura 3.1: Bibliotecas necesarias para la manipulacién de datos.

El archivo CSV se leerd de la manera que se muestra en la Figura 3.2, donde
se indica el nombre del mismo entre comillas con el formato adecuado.

In [2]: |# Cargar dotos
df = pd.read_csv({"IDEFC_NM_jun23.csv"}
df

Figura 3.2: Linea de c6digo para leer datos en formato CSV.

Se muestran los registros de cada homicidio segin el ano, la entidad y la
modalidad, incluyendo los homicidios efectuados en cada mes como se aprecia
en la Figura 3.3. En total, el conjunto de datos lo conforman 28, 224 registros
incluyendo los datos nulos tal como se observa en la Figura 3.4.
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out[2]:

25083

25084

25085

25086

25087

Bien
Afio Clave_Ent Entidad  juridico “g“,‘“ Subtipode . jalidad Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio Julic Agosto Septiembre
afectado elito delito
La vida y
la Homicidio Con arma
0 2015 1 Aguascalienles |0 oS Homicidio ol b 0 2 1 120 10 20
corporal
Lavida y
la Homicidio Con arma
1 2015 1 Aguascalienles |0 o8 Homicidio v o 1 o o0 o 100 10 00
corporal
La vida y
la Homicidio Con ofro
2 2015 1 Aguascalienles |0 oS Homicidio w=a Sler 0 2 2 3 2 00 10 20
corporal
Lavida y
) 1a oo Homicitio No
3 2015 1 Aguascalienles |0 8 Homicidio Toiote especiicady 0 o 1 [] 0 00 00 00
corporal
La vida y
i la P Homicidio Con arma
4 2015 1 Aguascalientes |8 Homicido MRS GO 0 o 0 0 00 00 00
corporal
Figura 3.3: Columnas del dataframe homicidios.
Otros
bienes
juridicos
2022 32 t e 5 14 710 9 19 60 50 100
(del fuero
co...
Otros
uIr)\'I:iI;:i: Conira el Contra el Contra el
2022 32 Zacatecas fn 0007 medio medio medio 1 0 [ 0 o 00 00 00
(del fuero ambiente ambiente ambiente
Co...
R Delitos Delitos Delitos
T cometidos  cometidos cometidos
2022 32 Zacatecas anEEIEtIDE por por por 12 26 45 84 26 25 220 31.0 24.0
(del fuero servidores servidores servidores
o pliblicos puiblicos publicos
Otros
bienes
2022 2 zacatecas 1“9 Eiociorgles  Electorales  Electorales 1 0 I | 1 0 00 0.0 1.0
afectados
(del fuero
Co...
Otros
bienes Otros Otros Otros
juridicos delitos del delitos del delitos del
2022 2 Zacatecas MTO008 B s Tere 146 122 174 150 133 170 1410 1820 158.0
(del fuero Comun Ccomun Ccomun
co...
25088 rows x 19 columns
Figura 3.4: Total de registros y datos nulos.

Preparacién de los datos

En la etapa de preparacién engloba las actividades enfocadas en construir
el conjunto de datos apropiado para pasar a la siguiente etapa, una de las
actividades més importante es la limpieza de datos, esto se refiere a tratar
con valores faltantes o que no son validos, en resumen, su objetivo es eliminar
duplicados y dar un formato adecuado.
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El proceso de limpieza de datos consiste en una secuencia de pasos con
el objetivo de identificar posibles problemas con los datos y posteriormente
corregirlos. Entre los principales tipos de errores sobre los datos se encuentran:

= Datos faltantes

= Datos irrelevantes

= Duplicacién de datos

= Valores atipicos: Intervienen directamente en el rendimiento del modelo.

s Errores estructurales: Errores referentes a la tipografia y otras incohe-
rencias.

El principal objetivo de la limpieza de datos es mejorar la calidad de ellos,
los procesos que emplea esta etapa sirven para corregir o en otro caso eliminar,
registros incompletos, inexactos, irrelevantes o corruptos.

Sin aplicar correctamente la limpieza podria repercutir directamente en la
calidad de los datos, es decir, ocasionar que los resultados obtenidos del analisis
estén distorsionados. De la misma manera, un modelo que involucre IA como
el aprendizaje automatico, entrenado con datos no aptos puede estar sujeto a
presentar un bajo rendimiento [56].

La linea de cédigo de la Figura 3.5 se deshace de datos faltantes dentro del
dataframe, lo que disminuira la cantidad de registros como se evidencia en la
Figura 3.6, pero es necesario para un analisis concreto. El proceso de limpieza
es un paso importante para comenzar a preparar los datos.

In [3]: # Eliminar datos nulos
df.dropna(inplace=True)
df

Figura 3.5: Linea de c6digo para eliminar datos faltantes.
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Otros

Deiiios Deiitos Deitos
N'r’l.‘;'c‘ii comefidos  cometidos  cometidos
25085 2022 32 Zacatecas por por por 12 26 45 8 26 25 220 310 240
afectados
oot laare  servidores  senvidores  servidores
. piblicos  publicos  piiblicos
Otros
bienes
25086 2022 2 zacatecas M90S Eigqioraies  Electorales  Electorales 1 0 30 1 0 00 0.0 10
afectados
(cel Tuero
co..
Otros
bienes otros otros otros
25087 2022 2 Zacatecas a#g;'é'é; "e"t;i:fo‘ "e“'a:ﬁ)‘ "em‘;ﬁ;’;' 146 122 174 150 133 170 1410 1820 158.0
(del fuero Comin Comin Comdn

co.

25088 rows x 19 columns.

Figura 3.6: Registros respecto a homicidios excluyendo datos faltantes.

Existen columnas que cuentan con contenido no apto para el analisis, de
esta manera se le va dando la estructura deseada al dataset. La Figura 3.7
muestra la manera de ejecutarlo, con la finalidad de no incluir informacién
poco relevante. En este caso, se tomd en cuenta la columna, Ano, Entidad,
Tipo de Delito y la de cada mes, como se evidencia en la Figura 3.8.

In [4]: # Seleccionar columnas o utilizar
df - df[['Afo’, 'Entidad’, Tipo de delito’, 'Enero’, "Febrero’, "Marzo’, 'Abril’, "Mayo', "Junio’, 'Julio’, "Agosto’, 'Septiemb
df

Figura 3.7: Linea de codigo para seleccionar columnas especificas.

out[4]: Aiio Entidad Tipode delito Enero Febrero Marzo Abrl Mayo Junio Julic Agosto Septiembre Octubre Noviembre Diciembre
0 2015 Aguascalientes Homicidio 3 0 2 1 1 120 10 20 20 20 10
1 2015 Aguascalienies Homicidio 1 1 0 0 0 100 1.0 0.0 0.0 0.0 10
2 2015 Aguascalientes Homicidio 0 0 2 2 3 2 00 1.0 20 0.0 0.0 0.0
3 2015 Aguascalientes Homicidio 2 0 0 1 0 0 00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
4 2015 Aguascalientes Homicidio 0 0 o 0 1 0 00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Figura 3.8: Dataframe con las columnas especificas.

Con las columnas excluidas se generé un nuevo dataframe con registros
repetidos, tal como se observa en la Figura 3.8, porque no se tomé en cuenta
la columna Modalidad. En tal columna se describe cémo se llevd a cabo el
homicidio. Entonces, para evitar la redundancia de datos se agruparon las
filas, con la finalidad de juntar esos registros, indicando, con la linea de cédigo
presentada en la Figura 3.9, que se agrupe con base al ano, entidad y tipo de
delito.
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In [5]: |# Agrupar filas por:
df_agrupado = df.groupby(['Afc', 'Entidad', 'Tipo de delito']).sum().reset_index()
df_agrupado

Figura 3.9: Linea de cédigo para agrupar filas.

Las filas disminuyeron a 10240 registros, debido a que ahora solo se visualiza
un solo tipo de delito por ano y entidad federativa, como se observa en la Figura
3.10.

Afio Entidad Tipode delito Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto Sepi Octubre  Novi Diciemb

0 2015 Aguascalientes Aporto 0 3 1 0 o o0 00 o0 00 o0 10 00

1 2015 Aguascalientes Abuso de confianza 41 3 03 2 3 43 300 400 w00 340 130 260

2 2015 Aguascalientes Abusosexual & 4 0 2 1 1 10 10 00 00 10 10

3 2015 Aguascalientes Acososexual D s 0o o 0o 0o 00 00 00 00 00 00

4 2015 Aguascalientes Allanamiento de morada 13 " 18 16 16 19 180 19.0 15.0 11.0 40 9.0
10235 2022 Zacatecas Tréfico de menores 0 o o o o 0 00 00 00 o0 00 00
10236 2022 Zacatecas Violacion equiparada 5 1315 5 13 7 140 140 100 80 10 50
10237 2022 Zacetecas Violacion simple 6 4 7w 12 2 40 90 140 180 20 20
10238 2022 Zacatecas | Vienciade géneroen v 0 0o o 0 0 00 o0 0.0 00 0.0 0.0
10239 2022 Zacatecas Violenciafamiliar 194 235 272 283 383 347 3220 3150 2000 2640 2550 2360

10240 rows x 15 columns

Figura 3.10: Dataframe con agrupaciones.

Para este andlisis s6lo se incluyeron los registros de la columna tipo de
delito que se refiere a homicidios ejemplificado en la Figura 3.11, por lo que se
genera un dataframe que solo incluya el tipo de delito seleccionado por ano y
entidad, como se observa en la Figura 3.12.

In [6]: # Seleccionar el tipo de delito

homicidios = df_agrupado.loc[:, 'Tipo de delito'] == 'Homicidio’
df_hom = df_agrupado.loc[homicidios]
df_hom

Figura 3.11: Linea de cédigo para seleccionar el tipo de delito.
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Tipo de

Afio Entidad delito Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto Septiembre Octubre Moviembre Diciembre

18 2015 Aguascalientes Homicidio 22 20 14 21 18 16 16.0 140 270 16.0 9.0 18.0
58 2015 Baja California Homicidio 75 83 o7 94 93 108 113.0 114.0 1200 10.0 118.0 106.0
98 2015 Baja California Sur Homicidio 20 1" 1" 22 18 17 170 280 320 9.0 10.0 8.0
138 2015 Campeche Homicidio 13 7 18 10 10 13 2.0 9.0 8.0 10.0 8.0 120
178 2015 Chiapas Homicidio 124 149 145 162 134 16 1220 128.0 15.0 1320 107.0 18.0

Figura 3.12: Dataframe de homicidios.

Se incluyé una nueva columna llamada Sumatoria. La Figura 3.13 muestra
la manera en la que se ejecutd esta accion, con el objetivo de tener un valor
que involucre la suma de homicidios por cada mes segun el ano y la entidad
federativa, como se muestra en la Figura 3.14

In [7]: # Agregar una nueva columna
df_hom ['Sumatoria’] = df_hom ['Enerc’] + df_hom ['Febrerc’] + df_hom [‘Marzo’] + df_hom ['Abril’'] + df_hom ['Mayo'] +
df_hom
. . ’ 7 1.
Figura 3.13: Linea de c6digo para agregar una nueva columna.
Afio Entidad T‘gg“‘:z Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto Septiembre Octubre Noviembre Diciembre Sumatoria
18 2015 Aguascalientes  Homicidio 22 20 14 21 18 16 160 14.0 270 16.0 90 18.0 2110
58 2015 Baja California  Homicidio 75 83 87 a4 a3 106 1130 114.0 1200 1100 118.0 106.0 1219.0
98 o015 BAACANTR o, 2 HooM 2 e 17 170 280 320 90 100 60 2010
138 2015 Campeche Homicidio 13 7 18 10 10 13 20 90 80 10.0 6.0 120 118.0
178 2015 Chiapas  Homicidio 124 149 145 162 134 116 1220 1280 150 1320 107.0 118.0 1552.0
10058 2022 Tamaulipas  Homicidio 99 T 101 99 13 112 1160 133.0 90.0 840 800 86.0 11900
10088 2022 Tlaxcala Homicidio 7 19 12 21 13 14 110 16.0 100 220 70 13.0 165.0
Veracruz de
10138 2022 Ignacio dela  Homicidio 155 132 198 168 171 141 1380 164.0 139.0 1460 1280 165.0 1845.0
Liave
10178 2022 Yucatdn  Homicidio 17 18 20 15 24 18 200 130 140 130 1o 15.0 1980
10218 2022 Zacatecas Homicidio 136 78 120 12 a5 114 1080 96.0 98.0 1320 1310 130.0 1360.0

256 rows x 16 columns

Figura 3.14: Dataframe con la columna Sumatoria.

Teniendo la columna sumatoria es posible tener un dato general sobre la
cantidad de homicidios ocurridos en cada entidad durante 2015 y 2022, con
base al afio en el que se registraron, y con ello poder emplear este tipo de
funcién, tal como se observa en la Figura 3.15, la cual ordena los estados con
mayor nimero de homicidios con base en la sumatoria. Los resultados muestran
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que por tres anos consecutivos (2018, 2019 y 2020), Guanajuato fue el estado
mas violento del pais, como se evidencia en la Figura 3.16.

In [8]: # Visualizar Los estados mds violentos
by sum = df _hom.sort wvalues( 'Sumatoria’, ascending=False)
by sum.head{1@)

Figura 3.15: Linea de cédigo para ordenar los estados mas violentos.

Afio Entidad Tipo de delitc Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto i Octubre i Dicie Sumatoria
6818 2020 Guanajuato Homicidio 443 400 444 209 403 392 4130 3020 4310 4300 408.0 3200 4940.0
5538 2019 Guanajuato Homicidio 366 382 407 395 403 352 3190 341.0 362.0 366.0 385.0 416.0 4494.0
4258 2018 Guanajuato Homicidio 323 283 382 361 392 335 3480 369.0 4140 376.0 3280 3860 4298 0
9618 2022 México Homicidio 320 274 354 205 332 298 3120 303.0 3610 3380 3050 3300 38220
8338 2021 México Homicidio 286 303 310 311 336 265 2950 2050 307.0 3410 3130 356.0 37180
8098 2021 Guanajuato Homicidio 350 283 340 335 319 269 3250 278.0 281.0 307.0 281.0 305.0 3673.0
7058 2020 México Homicidio 259 259 333 315 273 288 2860 306.0 2950 3290 3300 3020 35750
9378 2022 Guanajuato Homicidio n 241 317 261 320 294 2970 2700 2900 3350 2980 3100 35130
5778 2019 México Homicidio 202 278 328 208 301 279 2940 2790 2710 257.0 2900 305.0 34720
2978 2017 Guangjuato Homicidio 260 228 292 266 286 274 2710 2820 2530 3230 3050 3260 3366.0

Figura 3.16: Dataframe con 10 registros respecto al mayor nimero de homici-
dios.

3.4. Analisis y visualizacion de datos

Una vez finalizado el proceso de preparacién de datos, se comienza con el
andlisis de los mismos. Con ayuda de la libreria Pandas es posible la manipula-
cién de los datos y se le da la estructura deseada para facilitar su procesamiento.
Cabe mencionar que el equipo de cémputo utilizado tiene las siguientes carac-
teristicas, sistema operativo Windows 11 Home, memoria RAM de 8 GB, alma-
cenamiento de 256 GB SSD, procesador AMD Ryzen 3, y pantalla FHD de 15.6
pulgadas. Respecto al andlisis, existen diferentes tipos, para estos ejemplos se
aplicé el andlisis descriptivo, el cual se basa principalmente en la visualizacién
de datos de manera grafica, se aplican graficos de barras, circulares, lineales,
tablas, entre otros, con la finalidad de comprender mejor el comportamiento
de la informacion.

Anélisis diagnéstico:

Se especializa en un andlisis profundo y detallado del conjunto de datos para
comprender por qué genera tales resultados. Emplea técnicas que involucran
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la minerfa de datos o las correlaciones. Estas técnicas utilizan multiples trans-
formaciones para procesar datos brutos.

Analisis predictivo:

Para este tipo de andlisis es necesario usar datos histéricos con el objetivo de
realizar previsiones precisas acerca de las tendencias futuras. Las técnicas ba-
sadas en el andlisis predictivo son el machine leraning, el modelado predictivo,
la coincidencia de patrones y la previsién.

Analisis prescriptivo:

Parte del andlisis predictivo, lo que permite que no solo realice predicciones
de futuros acontecimientos, también sugiere una respuesta éptima para tales
predicciones. Con este tipo de andlisis es posible analizar las diferentes im-
plicaciones y recomendar el mejor curso de accién. Se destaca por emplear la
simulacién, el andlisis de gréficos, el procesamiento de eventos complejos, los
motores de recomendacion y las redes neuronales.

Para poder mostrar el resultado del analisis descriptivo, se emplearon las
lineas de c6digo mostradas en la Figura 3.17, para obtener la gréfica “Homici-
dios por entidad federativa” la cual se representa en la Figura 3.18. Se aplicé
el mismo procedimiento para las representaciones graficas de cada conjunto de
datos.

In [9]: # Visualizar graficamente lLos estados mds violentos
grouped_data = df_hom.groupby('Entidad’ }['Sumatoria’].sum().reset_index()
plt.figure(figsize=(10, 6))
plt.bar(grouped_data['Entidad'], grouped_data['Sumatoria’'], color="skyblue")
plt.xlabel( Entidad")
plt.ylabel( 'Homicidios")
plt.title('Homicidios por Entidad Federativa')
plt.xticks(rotation=45, ha="right')

plt.show()

Figura 3.17: Cédigo para generar la gréfica “Homicidios por entidad federati-
va”.

Como se puede obsevar en la Figura 3.18, los datos muestran que Guanajua-
to es el estado de la repiiblica con el mayor niimero de homicidios, registrando
un total de 29,254 casos. Le siguen el Estado de México con 27,170 casos y Baja
California con 20,671 casos. En contraste, los estados del sur entre los que se
encuentran Yucatén (1,102), Campeche (1,213) y Tlaxcala (1,838) tienen los
indices mas bajos de homicidios, de acuerdo con los registros comprendidos
entre los anos 2015 y 2022.
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Figura 3.18: Homicidios por entidad federativa.

Como se puede observar en la Figura 3.19, el estado de Tamaulipas se
posiciona como la entidad con el mayor nimero de personas desaparecidas,
registrando un total de 5,990 casos. Le siguen el Estado de México con 3,890
casos, Jalisco con 3,362 y Sinaloa con 3,027. Por el contrario, los estados de la
republica con menos desapariciones son Tlaxcala con 24 casos, Campeche con
35, Baja California Sur con 39 y Quintana Roo con 61 casos. Cabe mencionar
que Tlaxcala es el estado que tiene los indices més bajos de personas desapa-
recidas en la Republica Mexicana, segtin los datos registrados entre los anos
2006 y 2018.
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Figura 3.19: Personas desaparecidas por entidad federativa.

Por otra parte, como se puede observar en la Figura 3.20, entre los anos
2006 y 2018 se reportaron un total de 26,938 hombres desaparecidos, lo que
representa el 74.3 % del total, y un total de 9,327 mujeres desaparecidas, que
corresponden al 25.7%. Estos datos evidencian una marcada diferencia entre
ambos géneros en cuestiéon de desapariciones en México.
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Figura 3.20: Porcentaje de personas desaparecidas por género.

De igual forma, la Figura 3.21 muestra los estados de la repiblica con el
mayor nimero de robos registrados entre los anos 1997 y 2017. Cabe mencionar
que la Ciudad de México es el estado que lidera la posicién con un total de
2,080,881 incidentes, seguida por el Estado de México con 2,064,767, Baja
California con 1,214,908 y Jalisco con 761,245 incidentes. Por otra parte, los
estados con las cifras mas bajas de robos son Campeche con 20,148 incidentes,
Nayarit con 55,121, Tlaxcala con 57,547 y Colima con 70,979 incidentes. Es
importante mencionar que los datos incluyen tres tipos diferentes de robos:
comunes, en carreteras y en instituciones bancarias.

95



" Robos por Entidad

& 100
78
050
0zs
w HHE
5 & F > & P © 0
PrIIIRIILY, IITIIITLT. ;;#ii«w w;ﬁ@ S
SIS S ST ey
?'?:v;t;"" & doe“"
&

Enbidad

Figura 3.21: Robos por entidad federativa.

A nivel nacional, en la Figura 3.22 se puede observar que el Estado de
México registré 1,347 secuestros entre 2015 y 2022. Le siguen las entidades de
Veracruz con 1,083 casos, la Ciudad de México con 744 y Tamaulipas con 727.
En contraste, los estados de Baja California Sur (21), Campeche (35), Durango
(41) y Nayarit (42) presentaron cifras significativamente més bajas.
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Figura 3.22: Secuestros por entidad federativa.
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La grafica respecto al desempleo en México se muestra en la Figura 3.23,

destacan los eventos econémicos globales, como la crisis financiera de 2008 y la
pandemia de COVID-19, han influido significativamente en el desempleo. Entre
los anos 2009-2012 la tasa de desempleo aumentd considerablemente durante
y después de la crisis financiera, alcanzando un pico de 5.3 % en 2011 antes de
comenzar a disminuir. Durante 2020-2021 la tasa de desempleo aumenté nue-
vamente en 2020 a 4.5 %, probablemente debido a la pandemia de COVID-19 y
sus efectos en el mercado laboral. Sin embargo, la tasa comenz6 a disminuir en
2021 a 3.8 %. Durante 2022-2024, la tasa de desempleo continué disminuyendo,
alcanzando los niveles mds bajos de la serie de datos, con un minimo de 2.7 %
en 2024.
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Figura 3.23: Tasa de desempleo por ano.

Los datos mostrados en la Figura 3.24 indican una notable variacién en

el nimero de fallecidos entre diferentes estados durante el 2022, con una con-
centraciéon mas alta en entidades con mayor densidad poblacional y centros
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urbanos grandes como el Estado de México con 55,786 fallecidos y la Ciudad
de México con 51,545 fallecidos. Por otro lado, estados con menor densidad
poblacional como Chiapas con 1,918 fallecidos y Baja California Sur con 2,424
fallecidos, reportan cifras significativamente menores de defunciones.

Numero de Fallecidos por Entidad Federativa
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Figura 3.24: Numero de fallecidos por entidad federativa.

La Ciudad de México destaca significativamente con la mayor contribucion,
siendo el principal motor econdmico del pafs con una contribucién de 14.22 %,
tal como se muestra en la Figura 3.25, al igual que el Estado de México (9.03 %),
Nuevo Leén (8.01 %), Jalisco (7.56 %). La brecha entre las entidades con mayo-
res y menores contribuciones es considerable, indicando una concentracion de
la actividad econdémica en ciertos estados. Los estados con menor contribucién
tienden a ser menos industrializados y con menor densidad poblacional, tales
como Tlaxcala (0.60 %), Colima (0.61 %), Nayarit (0.68%) y Baja California
Sur (0.74 %), lo que puede influir en su menor participacién en el PIB nacional.



Contribucion por Entidad Federativa
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Figura 3.25: Contribucién por entidad federativa.

La gréfica con respecto a la escolaridad del pais se muestra en la Figura
3.26, donde se observa que la Ciudad de México con un grado de escolaridad
de 11.5, lidera el ranking. Nuevo Ledn, conocido por su desarrollo industrial
y econdmico, tiene un grado de escolaridad de 10.7. Querétaro con un grado
de escolaridad de 10.5 se destaca por su rapido crecimiento y desarrollo en
los sectores industrial y de servicios. También, se observa que Chiapas tiene el
menor grado de escolaridad con 7.8. Chiapas enfrenta desafios significativos en
términos de infraestructura educativa y acceso a la educacién, especialmente
en areas rurales. Oaxaca, con un grado de escolaridad de 8.1 también enfrenta
obstaculos similares a Chiapas. Similarmente, Guerrero es un estado con un
grado de escolaridad de 8.4.
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Nivel de Escolaridad por Entidad Federativa
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Figura 3.26: Nivel de escolaridad por entidad federativa.

3.5. Desarrollo de la plataforma DATAMEX

El diseno de la plataforma DATAMEX se realizé en Figma. Para la interfaz
visual del sitio se establecié la distribucion de los elementos, tales como botones,
menud de navegacion, iconos, iméagenes, las secciones para cada encabezado y
parrafo. De igual manera, el editor gréifico Figma ayudé a definir la tipografia
y colorimetria deseada. El diseno se observa en la Figura 3.27.
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Figura 3.27: Maquetacién de DATAMEX en Figma.

En la parte lateral izquierda se desglosan los elementos utilizados para la
interfaz principal, tal como se observa en la Figura 3.28.
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Figura 3.28: Herramientas de Figma

Se utiliz6 HTML (HyperText Markup Language) para dar estructura al
contenido de la pagina web. Cabe mencionar que se utilizé la version HTML
5. En la Figura 3.29 se muestra una parte de cédigo, aplicando el lenguaje de
etiquetas, perteneciente a la pagina principal de DATAMEX, al igual que las
demés secciones que conforman el proyecto en la parte izquierda.
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Figura 3.29: Fragmento de c6digo HTML en Visual Studio Code.

Se utiliz6 CSS (Hojas de Estilo en Cascada) que es considerado un lenguaje
de estilos. Cabe mencionar que se utilizé la versién 3. La funcién principal de
CSS es dividir la presentacién de la estructura: se encarga de la apariencia y
el estilizado de los elementos, permitiendo gestionar colores respecto al fondo,
tipografias, disenos y otros aspectos visuales. Es como adornar la estructura
HTML con un atuendo sofisticado para que la pagina luzca tal como deseas
[51].

En la Figura 3.30 se muestra la hoja de estilo en cascada aplicada a la
péagina principal que se mostré en la Figura 3.27. Con ello, cada seccién del
sitio web se representa de una manera ordenada y estética gracias a HTML y

CSS.

Figura 3.30: Fragmento de cédigo CSS en Visual Studio Code.

JavaScript, por su lado, es el nico lenguaje de programacién entre los tres
mencionados anteriormente. En este caso se encarga de anadir interactividad
y dinamismo a las paginas web. Facilita la implementacion de funciones como
animaciones, validaciones de formularios, controlar multimedia y actualizacio-
nes de contenido en tiempo real [58]. Ademds de estructura y disefio el sitio
web debe contar con interactividad y dinamismo, para ello se programaron va-
rias funciones encargadas de ello con el lenguaje JavaScript como se visualiza
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en la Figura 3.31.
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Figura 3.31: Fragmento de c6digo JavaScript en Visual Studio Code.

JavaScript es un lenguaje de programacion de alto nivel que se ejecuta de
forma interpretada. De acuerdo con la Encuesta de Desarrolladores de StackO-
verflow de 2022, es el més utilizado a nivel mundial [59]. Esto se debe en gran
medida a que JavaScript es el lenguaje estdndar interpretado por los navega-
dores, y junto con HTML (Lenguaje de Marcado de Hipertexto) y CSS (Hojas
de Estilo en Cascada), conforman la base fundamental de toda la Web [60].

El entorno de desarrollo utilizado para el sitio web DATAMEX fue Visual
Studio Code en su versién 1.95 debido a las ventajas que este posee, tales como
la amplia biblioteca de extensiones que permiten personalizar y expandir sus
funcionalidades segin nuestras necesidades especificas. Esto incluye soporte
para una variedad de lenguajes de programacién y herramientas de desarro-
llo web como HTML, CSS, JavaScript, TypeScript, frameworks como React,
Angular y Vue.js, entre otros.

Para desarrollar cada seccién del proyecto se requirié de un entorno de de-
sarrollo capaz de brindar las herramientas necesarias para trabajar en conjunto
con HTML, CSS y JavaScript. En la Figura 3.32 se observa la estructura de
los archivos en Visual Studio Code.
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Figura 3.32: Entorno de Desarrollo Integrado (IDE) utilizado en el proyecto
DATAMEX.

Como se puede observar, en este proyecto se utilizaron archivos CSS, Ja-

vaScript y HTML. Los resultados del proyecto se pueden consultar en la pagina
web desarrollada que se encuentra disponible en www.datamex.com.mx.
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Capitulo 4

Resultados

4.1. Predicciones

Se trabajé con diferentes algoritmos enfocados al anélisis de datos, con el
objetivo de conocer el funcionamiento, revisar la precisiéon e identificar la re-
sistencia al sobreajuste de cada modelo con base en los conjuntos de datos
seleccionados, para finalmente verificar cual algoritmo se adapta mejor al en-
trenamiento y ofrece una mejor precisién. La Figura 4.1 muestra un ejemplo
de las técnicas utilizadas.

- | W/ EJEMPLOS RL | TECNICAS CIENCIA DE DATDS Hare | Lat Vst

Figura 4.1: Técnicas de ciencia de datos.

El procedimiento llevado a cabo para predecir el salario con base al nivel
de escolaridad aplicando arboles de decisién se describe a continuacién. Prime-
ramente, se importan las librerias correspondientes para utilizar el algoritmo
enfocado a regresion, tal como se observa en la Figura 4.2.
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import pandas as pd

from sklearn.model selection import train_test_split
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

from sklearn import tree

import matplotlib.pyplot as plt

Figura 4.2: Biblioteca para arboles de decision.

Posteriormente, se carga el conjunto de datos seleccionado con el que se
entrenard el modelo, tal como se observa en la Figura 4.3.

# Datos propor
data =
Escolaridad’: [

salario’: [14.8

13.887, 12
13,399, 14.17

Figura 4.3: Conjunto de datos prueba.

En la Figura 4.4 se muestra cémo se divide el conjunto de datos en dos
partes, entrenamiento y pruebas, se crea el modelo de arbol de decisién basado
en regresion, el modelo se entrena con la parte del conjunto correspondiente, el
porcentaje de pruebas se utiliza para realizar las predicciones y finalmente se
crea una funcién que muestra el diagrama representativo a arbol de decisién.
Las hojas finales del arbol se muestran en la Figura 4.5.

propin e

# oividir Los datos @
x_train, X_test, y_tri

anto de entrenaeien o0
, y_test » train_test_split(dfx[['Escolaridad’]], dfx[’salaric'], test_size.e.2, random_statess2)

# Crear el modelo e Ardol e De
model = DecisionireeRegressor(randon_stat

semegresser

DecisionTreenegressor(randon_statesda)

plt. figure(figsizes(1
tree plot_tree(sodel,
plt.title("4rbol de D
pit. show()

e_namess | "Escolariass’ ], f1lledeTrue)
- escolaridad vs salaric®)

Figura 4.4: Procesamiento de datos con drboles de decisién.
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Escolaridad<=9.3

Sfuzredenon0g squared error=0.382

squared error=1.2 squared error=0.0 squared error=5.3 = squared error=5.1 squared error=0.02 squared error=0.0
I I =

samples=1 | samples=2 samples=1 ples=2 ples=2 pl samples=1
value=13.237 samples=3 value=14.58 value=13.399 value=10.55 value=10.33 value=15.25 value=15.55
L value=12.437
squared error=0.265 squared error=0.0
samples=2 samples=1
value=12.117 value=13.077

Figura 4.5: Las hojas finales del arbol de decisién sobre las variables de esco-
laridad y salario.

Con la funcién ejemplificada en la Figura 4.6 es posible obtener la precisién
del modelo, la cual fue del 66 %, lo que indica que las predicciones no seran
tan exactas.

# Colculor Lo precisidn del modelo
accuracy = model.score(X_test, y_test)
gccuracy

8.6614368311388738

Figura 4.6: Precisién del modelo.

Posteriormente, se importan las librerias necesarias para emplear el algo-
ritmo de bosques aleatorios, tal como se observa en la Figura 4.7, a efectos
de comparacion, se carga el mismo conjunto de datos utilizado en arboles de
decision.

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.ensemble import RandomrorestClassifier
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from sklearn.metrics import accuracy_score
from sklearn.metrics import mean_squared_srror

Figura 4.7: Biblioteca para bosques aleatorios.

Una vez realizado los dos pasos anteriores se continiia con la creacién del
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modelo, tal como se visualiza en la Figura 4.8, para ello se identifican las
variables predictoras (x) y objetivo (y), es decir, se busca predecir el salario
(y) con base en el nivel de escolaridad (x), se dividen los datos proporcionados
en dos conjuntos, datos de entrenamiento y de prueba. El modelo se crea y
se entrena con el conjunto de datos reservado para ello, las predicciones se
efectian con los datos de prueba. Finalmente, se evalia el modelo y se calcula
la precisién.

# Convertir los datos a un DataFrome
df - pd.DataFrame(data)

scolaridad']] # Coracteristica (Escol
y = df['salario’] # voriagble o predecir (Solol

# Dividir el conjunto de dotos en conjunto de entrenomiento y prueba
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size-e.3, rendom_state-42)

# Crear y entrenor el modelo de Bosques Alectorios (RondomForestRegressor)
model = RandomForestRegressor{n_estimators=10@, random_state=42)
model.fit(x_train, y_train)

| - RandomForestRegressor |
| I
|RendomForestRegressor (random_state=42) |

# Hocer predicciones con los dotos de pruebs
y_pred = model.predict(X_test)

# Evaluor el rendimiento del modelo utilizando el Error Cucdrdtico Medio (MSE)
mse = mean_squared_error(y_test, y_pred)
print(f "Error Cuadritico Medic (MSE): {mse:.2f}")

Error Cubdritico Medio (MSE): 3.31
# Colcular La precisidn del modelo

accuracy - model.score(X_test, y_test)
accuracy

©.33875780456003557

Figura 4.8: Procesamiento de datos con bosques aleatorios.

En los resultados se observa que el modelo tiene una precisién del 33 %,
un porcentaje menor que el obtenido en el algoritmo anterior, sus predicciones
se muestran con la ultima funcién, tal como se esperaba, el valor arrojado no
coincide con lo esperado debido al porcentaje de precisién tal como se observa
en la Figura 4.9.

# Hocer una prediccidn con Lor especifico de Escolaridod

escolaridad_nueva = [[28]] # Ejemplo de escolorided

salarw_predu:ho = model.predict(escolaridad_nueva)

print(f"salario predicho para una escclaridad de {escolaridad_nueva[e][e]} afos: {salario_predicho[e]:.2f}")

salario predicho para una escolaridad de 2@ afos: 17.83

Figura 4.9: Prediccién aplicando bosques aleatorios.
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Posteriormente, se trabajé con el algoritmo de la Regresién de Vectores de
Soporte (SVR). Cabe mencionar que mientras que el SVM busca encontrar un
hiperplano que separe clases en problemas de clasificacién, SVR busca encon-
trar una funcién que prediga un valor continuo, por ejemplo, el salario con base
en la escolaridad. En la Figura 4.10 se observan las bibliotecas necesarias para
trabajar distintas técnicas de maquinas de vectores de soporte.

# Importaor Las bibliotecas necesarias

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.svm import SvR

import matpleotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import Standardscaler

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score

Figura 4.10: Biblioteca para maquinas de vectores.

El modelo se basé en el conjunto de datos mostrado anteriormente, el cual
contiene informacién sobre el salario y el nivel de escolaridad. Una vez creado el
dataframe se continua con la separacion de las variables, en este caso la variable
a predecir corresponde a salario (y), por el contrario, escolaridad se define como
la variable independiente (x). Antes de entrenar el modelo, se escalan tanto
las variables independientes como las dependientes, para el entrenamiento se
utiliza un kernel RBF (radial basis function), que es el més utilizado para SVR.
Finalmente, se realiza una prediccién de los salarios basados en la escolaridad
escalada y se desescala la prediccion para interpretarla en términos de los
valores originales. Este proceso se observa en la Figura 4.11.
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# convertir a Dotarrame
df = pd.DataFrame{data)

# Separar varigbles independientes (X) y dependientes (y)
X = df['escolaridad'].values.reshape(-1, 1)
y = df['salario'].values

# Escalor las coracteristicas
scaler_X = standardscaler()
scaler_y - StandardScaler()

¥_scaled = scaler_X.fit_transform(x)

y_scaled = scaler_y.fit_transform(y.reshape(-1, 1)).flatten()

# Entrenor el modelo SVR
svr_model = SVR{kernel="rbf')
svr_model.fit(X_scaled, y_scaled)

~ SWVR

SVR()

Figura 4.11: Procesamiento de datos con maquinas de vectores de soporte.

El modelo SVR intenta ajustar una curva lo més cerca posible de los puntos
de datos reales, manteniendo un margen para permitir ciertas variaciones en

los datos,

tal como lo muestra la Figura 4.12.

# Visuglizor resultodos

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

Salario

scatter(x, y, color="red', label="Datos Reales")
plot(x, y_pred, colors'blue', labels="Prediccién SVR™)
title("svR - Prediccidén de Salaric basado en Escolaridad”)

xlabel("Escolaridad™)
ylabel("salaric")
legend()
show()
SVR - Prediccion de Salario basado en Escolaridad
200001 @ Datos Reales .
— Prediccién SVR . .
[ ]
18000
16000
14000 1
12000
10000 4

8.0 8.5 9.0 9.5 10.0 10.5 11.0 11.5
Escolaridad

Figura 4.12: Grafica resultante al aplicar SVR.
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Para medir la precision de un modelo de regresion SVR, se utilizan métricas
especificas para problemas de regresion. Estas métricas son:

» Coeficiente de determinacién (R?): Indica que tan bien las predicciones
del modelo se ajustan a los valores reales. Un valor de R2? cerca de 1
indica un buen ajuste del modelo.

» Error cuadratico medio (MSE): Mide el promedio de los errores al cua-
drado entre los valores reales y las predicciones.

» Raiz del error cuadritico medio (RMSE): Similar al MSE pero en la
misma escala que los datos originales. La Figura 4.13 muestra el resultado
de la evaluacién del modelo. Se obtuvo un coeficiente de determinacién
del 0.54, lo que significa que las predicciones realizadas no tendran buena
exactitud.

# calculor el error cuadrdtico medic (MSE
mse = mean_squared_error(y, y_pred)

# calculor La roiz del error cuedrdtico medic (RMSE)
rmse = np.sqri(mse)

# calcular el coeficiente de determinacidn r?
r2 = r2_score(y, y_pred)

# Mostror Los resultodos

print(f"Error Cuadratico Medio y: {mse}”)
print(f"Raiz del Error Cuadratice ic (RMSE): {rmse}")
print(f"Coeficiente de Determinacidn (RZ): {r2}")

Error Cuadrdtico medic (MSE): 2812773.1391864354
Raiz del Error Cuadrdtico Medio (AMSE): 1577.1324155195484
Coeficiente de Determinacidon (R*): @.5488262316845391

Figura 4.13: Evaluacién del modelo utilizando maquinas de vectores de soporte.

Posteriormente, para el algoritmo bayesiano se utilizaron las siguientes li-
brerias, para aplicar el teorema de bayes con el conjunto de datos seleccionado,
las cuales se ejemplifican en la Figura 4.14.

import numpy as np
import pandas as pd
import statsmodels.apl as sm

Figura 4.14: Bibliotecas para teorema de bayes.
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Como se mostré en los casos practicos anteriores, se aplican una serie de
pasos sobre el conjunto de datos, que van desde la preparacion de los mismos
hasta la creacién del modelo y finalmente la obtencién de los resultados, como
se observa en la Figura 4.15.

# convertir Los dgtos en un DataFrame
df = pd.pataFrame{data}

# pefinir Las variables dependiente (y) e independiente (X)
¥ = df['Escolaridad']
df['salario']

3
nol

# Aflgdir ung constante @ X para la regresidn
¥ = sm.add_constant(x)

# Ajustar el modelo de regresidn Lineal
model = sm.OLS(y, X).fit()

# Resumen del modelo
summary = model.summary ()
summary

Figura 4.15: Procesamiento de datos con teorema de bayes.

El modelo de regresion lineal ajustado entre la escolaridad y el salario mues-
tra los siguientes resultados.

s Coeficiente de determinacién (R-squared): 0.531, lo que indica que apro-
ximadamente el 53.1% de la variacién en los salarios puede explicarse
por la escolaridad.

» Constante (intercepto): -8823.9995, que representa el salario esperado
cuando la escolaridad es cero, aunque en este caso no tiene mucho sentido
interpretar un valor negativo dado el contexto.

= p-valor para el coeficiente de escolaridad: 0.000, lo que indica que la
relacion entre escolaridad y salario es estadisticamente significativa.

Estos resultados se muestran en la Figura 4.16.
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OLS Regression Results

Dep. Variable: Salario R-squared: 0531
Model: OLE  Adj. R-squared: 0515
Method: Least Squares F-statistic: .02

Date: Mon, 20 Sep 2024 Prob (F-statistic): 2.28e-05

Time: 223251  Log-likelihood: -283.60
No. Observations: ] aic: 5712
Df Residuals: 0 BIC: 5741
Df Model: 1
Covariance Type: nenrobust
coef  stder t Pt 0025 0975

const -2E23.0005 2037.081 -2241 0032 -160e+04 -T23.407
Escolaridad 23542003 404217 5824 0000 1528783 23172.312

Omnibus: 0.585 Durbin-Watson:  1.240

Prob{Omni 0717 Jarque-Bera (JB): 0.552
Skew: 0.307 Prob(JB): 0.720
Kurtosis: 2650 Cond.No. 124

Figura 4.16: Resultados aplicando teorema de bayes.

Finalmente, se trabajo el mismo caso aplicando regresién lineal. El modelo
mostrado a continuaciéon define la relacién entre una variable dependiente y una
variable independiente. Se comenz6 importando las librerias que corresponden
a este algoritmo, tal como se observa en la Figura 4.17.

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.linear_model import Linearkegression

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absclute_error, r2_score

Figura 4.17: Bibliotecas para la aplicaciéon de regresién lineal.

Se carga el conjunto de datos que contiene registros sobre escolaridad y
salario a nivel estado, su estructura se observa en la Figura 4.18.
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df = pd.read_csv{"Escolaridad-Salarioc Corr.csv")

df

Entidad Clave Escolaridad Salario

1] AGUASCALIENTES 1 102 14.085
1 BAJA CALIFORMIA 2 102 18.888
2 BAJA CALIFORNIA SUR 3 10.2  18.508
3 CAMPECHE 4 88 13475
4 COAHUILA DE ZARAGOEA 5 10.4 15.400
5 COLIMA g 100 14445
[ CHIAPAS T TE 11.185
T CHIHUAHUA 8 100 17.622
] CIUDAD DE MEXICO g 1.5 18.723
9 DURAMNGO 10 T 11884
10 GUANAIUATD 11 a0 13237
i GUERRERO 12 2.4 10250
12 HIDALGO 13 8.4 12077
13 JALISCO 14 B8 13887
14 MEXICO 15 101 12812
15 MICHOACAN DE OCAMPO 18 248 13.007
16 MORELOS 17 88 11.183
7 MATARIT 18 .7 12889
13 NUEWD LECN 18 10.7 18218
13 CAXACA 20 21 11438
20 PUEBLA 21 82 11.6802

Figura 4.18: Conjunto de datos escolaridad y salario.

Una vez indicando con que variables se desea trabajar se procede a dividir
el conjunto de datos en dos partes, entrenamiento y prueba. Los pardametros
de entrada que recibe son dos, escolaridad siendo la variable independiente y
salario, la cual es la variable que se busca predecir, es decir, la dependiente.
Se indica que el 20 % de los datos originales se reserva para pruebas, y el 80 %
restante se usa para entrenar el modelo. Se crea el modelo con los valores
definidos previamente y al mismo tiempo se realiza su entrenamiento, para
realizar las predicciones con los datos de prueba, tal como se muestra en la
Figura 4.19.
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# Divigir Los dotos en conjuntes de ento y pr:
%_tradn, X_test, y_train, y_test - train_test_split{dfx([ 84'1], dfx['Salaric'], test_size.8.2, random_state.s2)
el modelo de

» cr egre.
model = LinearRegression()

# entrenar el models con Los dato:
mogel FIE(Ltrain, y_train)

- Lineargegrassion |
Linearregression()|

predicciones con L
model.predict(x_t:

Figura 4.19: Modelo de regresién lineal.

Graficamente, en la parte inferior se coloca la funcion con la cual se obtienen
las predicciones del salario con base en el grado de escolaridad. Por ejemplo,
en la Figura 4.20 se muestra que para una escolaridad de 16 (equivalente al
dltimo afio de nivel superior), el salario mensual seria de 28,454 pesos.

Regresién Lineal

204

Salario

8.5 9.0 95 100 105 11.0 115
Escolaridad

esc = np.array([[1]1])
predicted_sal = model.predict{esc)
print(f"Para Escolaridad {esc[e][e]} {predicted_sal[e]} Salaric")

Para Escolaridad 16 28.454916666666662 Salario

Figura 4.20: Datos predichos respecto al salario con base en la escolaridad.
La precision del modelo se obtiene mediante las funciones que se observan

en la Figura 4.21, especialmente con el coeficiente de determinacién (R?), el
cual en este caso indica que aplicando la técnica de regresién lineal al conjunto
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de datos seleccionado da lugar a un modelo con 74 % de la variabilidad de los
datos, lo que significa que el 74 % de las variaciones en la variable dependiente
pueden ser explicadas por el modelo a partir de las variables independientes
utilizadas en la regresién, mostrando una diferencia significativa respecto a los
algoritmos explicados previamente.

# calculor el R?
rz = r2_score(y_test, y_pred)

# Calcular el MSE y el RMSE
mse = mean_squared_error(y_test, y_pred)
rmse = np.sgqrit{mse)

# calcular el MAE

mae = mean_absolute_error(y_test, v_pred)

# Imprimir resultados
print{f"rR%: {r2:.2f}")
print{f"MSE: {mse:.2f}")}
print{f"RMSE: {rmse:.2f}")
print{f"MAE: {mae:.2f}")

R?: 8.74

MSE: 1.77
RMSE: 1.33
MAE: 1.24

Figura 4.21: Métricas calculadas.

Las variables consideradas para realizar el anélisis de regresién pertenecen
a las siguientes categorias.

Categorias Variables
SEGURIDAD Homicidios

Robos

Secuestros

Tréafico de personas

116



EDUCACION Escolaridad

Becas

Abandono Escolar
SALUD Casos Covid

Adicciones

EMPLEO Asegurados

Desempleo

Salario

ECONOMIA Producto Interno Bruto
Apoyo a adultos mayores
Inflacién

Tabla 4.1: Variables poblacionales.

Para visualizar la manera en la que se relacionan los valores de las variables,
se puede considerar el uso de una matriz de correlacién, en la cual se muestra
el coeficiente de correlacién para cada par de variables, esto es posible con la
funcién que se muestra en la Figura 4.22.

In [8]: correlation_matrix = dfm.corr{method="pearson')
print{correlation_matrix)

Figura 4.22: Linea de cédigo para generar matriz de correlacion.

Una vez aplicada la funcién, resulta una cantidad de valores que abarcan del
-1 hasta el 1, refiriendose al nivel de correlacion que existe tal como se observa
en la Figura 4.23. Entre més cerca esté del -1 y del 1 indica que la correlacion
es mucho mayor, la diferencia es que para -1 es correlacién negativa y para 1
es correlacion positiva, mientras que para valores cercanos al 0 la correlaciéon
es baja o incluso hasta nula [62] [63].

117



Homicidios rRobes Trafico_personas Secuestros %

Homicidios 1.080088 ©.6519827 2.423534  9.434884
Robos 8.5619927 1.0002889 @.398335 8.662198
Trafico_personas @.4235%4 @.398335 1.e08088 8.487787
Secuestros 8.434804 @.6631%8 e.4877e7 1.e08088
PIBE 8.518719 @.795318 @.428857 8.532982
Inflacion @.229586 @.870935 -2.885282 8.0885732
Escolaridad -8.156836 @.235272 @.243043 -8.812866
Abandono_escolar -9.869293 -2.385003 -2.147659  -9.8@7571
Becas 9.247356 @.57275@ 2.068855  9.438142
Desempleo £.384835 ©.454991 2.168875  9.382385
salario 9.839252 @.175754 2.135188  -9.142817
Asegurados 8.711422 ©.869644 2.495123  9.741875
Apoyo_adultos_mayores — 8.589934 @.558906 2.220837  0.671533
Adicciones 9.143865 ©.846331 2.115333  9.916531
Casos_Covid @.282214 @.697697 @.171886 9.585859

Figura 4.23: Matriz de correlacion.

En este caso se utilizé la funcién heatmap de la libreria Seaborn y el cédigo
para generarlo se muestra en la Figura 4.24.

In [11]: # Generar el mopa de calor
plt.figure(figsize=(18, &)}
sns.heatmap{correlation_matrix, anmot=True, cmap='viridis')
plt.title("Mapa de Calor")
plt.show()

Figura 4.24: Cédigo para generar mapa de calor.

En Seaborn se puede usar la funcién heatmap() para representar un mapa
de calor a partir de los datos de una matriz de correlacién. Para obtener la
matriz a partir del conjunto de datos se empleé el método corr() como se
mostrd en la Figura 4.22.

El mapa de calor parte de la matriz de correlacién mostrada en la Figura
4.23, aplicando dicha herramienta se puede observar de una mejor manera los
valores de la matriz. En estos graficos, cada valor de la matriz se representa en
una celda con un color distinto. Las celdas que muestran valores de correlacién
cercanos a 1, lo que indica una correlaciéon positiva fuerte, se representan con
tonos cédlidos (amarillos). Por otro lado, las celdas con valores de correlacién
cercanos a -1, indicando una fuerte correlacién negativa, se representan con
tonos frios (azules). Los valores cercanos a 0, que indican una ausencia de
correlacidn, se muestran en tonos intermedios (color verde turquesa). El mapa
de calor se muestra en la Figura 4.25.
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Mapa de Calor

Homicidios = 1

Pobos
- 0.8
Trafico_personas

Secuestros
0.6
PE
Inflacion
0.4
Escolandad g
Abandono_escolar
0.2
Becas -JUbd] 0 0 153 0.24 0.11
Desempleo
P 1]
Salario
Asegurados
Apoyo_adultos_mayores

Adicciones

Ccasos_Covid

Robos
inflacion

Homicidios

Trafico_personas
Escolaridad
Abandono_escolar
Desempleo
Asegurados
Adicciones
Casos_Covid - =

Apoyo_adultos_mayores

Figura 4.25: Mapa de calor creado con Seaborn.

Para este caso practico, de acuerdo al mapa de calor, las variables que
cuentan con una correlacién alta son: Escolaridad — Salario, PIB — Robos, PIB
— Becas, PIB — Asegurados, Asegurados — Secuestros y Asegurados — Robos.
Es decir, alguna de las dos variables se ve influenciada por la otra. Para tal
situacion la técnica de ciencia de datos que se aplicé fue regresién lineal simple.

En el siguiente ejemplo se aplica sobre el nivel de correlacién que existe
entre producto interno bruto y robos.

Para ello es necesario la importacién de algunas librerias especializadas en
regresion lineal, tal como se indica en la Figura 4.26.
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In [1]: import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.model selection import train_test split

Figura 4.26: Librerias utilizadas.

Posteriormente, se carga el conjunto de datos como se aprecia en la Figura
4.27. Respecto a las variables seleccionadas, el dataframe generado se muestra
en la Figura 4.28 para su posterior entrenamiento.

In [2]: |df = pd.read_csv{"PIE - Robos Corr.csv")
df

Figura 4.27: Linea de cdédigo para leer datos en formato CSV.

e Entidad Clave PIBE Robos
1] AGUASCALIENTES 1 131 14943
1 BAJA CALIFORMIA 2 385 50242
2 BAJA CALIFORNIA SUR 2 074 10725
3 CAMPECHE 4 174 a3
4 COAHUILA DE ZARAGOZA 5 403 10240
5 COLIMA 8 081 65032
6 CHIAPRS T 158 9305
T CHIHUAHUA 8 372 16845
8 CIUDAD DE MEXICO 8 1422 102573
9 DURANGO 10 128 1018

=
=

GUANAJUATO 11 460 30426

-
-

GUERRERO 12 130 eg20

=
L

HIDALGO 12 175 14148

Figura 4.28: Dataframe respecto a PIB — robos.

En la Figura 4.29 se muestran los pasos aplicados para la técnica de re-
gresion lineal simple. El primer paso fue la separacion del conjunto de datos,
mediante la funcién train_test_split de sklearn.model_selection para dividir los
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datos en conjuntos de entrenamiento y prueba. La variable dfx es un DataFra-
me que contiene las columnas 'PIB’ y ’Robos’. Por otra parte, test_size=0.2
indica que el 20% de los datos se usaron para pruebas, y random_state=42
asegura que la divisién sea reproducible.

Posteriormente se cre6 una instancia del modelo de regresién lineal utili-
zando la clase LinearRegression de sklearn.linear_model.

La tercera linea de cédigo se us6é para entrenar el modelo de regresién
lineal utilizando los datos de entrenamiento. X_train contiene los valores del
PIB, mientras que y_train contiene los valores correspondientes de robos.

Una vez entrenado el modelo, se utilizaron los datos de prueba (X_test)
para hacer predicciones de los valores de robos (y_pred).

Finalmente, estas lineas se encargaron de graficar los resultados:

s plt.scatter(X_test, y_test, color="black’) crea un diagrama de dispersién
de los datos reales de prueba.

= plt.plot(X_test, y_pred, color="blue’, linewidth=3) dibuja la linea de re-
gresion utilizando las predicciones del modelo.

= plt.title("Regresién Lineal’) establece el titulo del grafico.

= plt.xlabel("PIB’) y plt.ylabel("Robos’) etiquetan los ejes X e Y respecti-
vamente.

= plt.show() muestra el gréfico

: |# pividir Los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba
X_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(dfx[['PIe’']], dfx['Robos’], test_size=e.2, random_state=42)
n [S]: # crear el modelo de regresida Lineal
model = Linearmegression()
]: |# Entrenar el modelo con Los datos de entrenamiento
model.fit(X_train, y_train)
(61t |- Linearregression |

Linearaegression() |

predicciones con Los dato
model.predict(X_test)

cor Los resultodos
tter(X_test, y_test, color.
plt.plot(X_test, y_pred, colors"blu
plt.title( regr Li 1
plt.xlabel(
plt.ylabel(’
plt.show()

ack')
s linewidth=3)

Figura 4.29: Seccién de cédigo referente a regresién lineal simple.
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Divisién de los datos: Los datos se dividieron en conjuntos de entrenamiento
y prueba, utilizando el 20 % de los datos para pruebas.

Creacion y entrenamiento del modelo: Se cre6 y entrendé un modelo de
regresién lineal con los datos de entrenamiento.

Predicciones: Se realizaron predicciones utilizando los datos de prueba.

Visualizacion: Se graficaron los resultados para mostrar cémo el modelo
predice el nimero de robos en funcién del PIB.

Escolaridad y Salario: En Figura 4.30 se muestra el resultado de la relacion
entre escolaridad y salario, donde los puntos negros representan los datos reales
de prueba y la linea azul muestra las predicciones del modelo. Este diagrama
de dispersién en particular cuenta con algunos valores atipicos, que podrian
haber presentado problemas con la prediccién, pero no fue asi de acuerdo con
la tendencia de los datos.

Regresion Lineal

20 A

18 -

16 -

Salario

14 -+

12 4

8.5 9.0 9.5 10.0 10.5 11.0 11.5
Escolaridad

Figura 4.30: Diagrama de dispersién Escolaridad — salario.

Interpretacién

» Valores Observados: Los registros (8 a 11) representan datos reales del
salario asociado a ciertos niveles de escolaridad.
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= Valores Predichos: Los anteriores (4 a 6) y siguientes registros de escola-
ridad (13 a 16) son valores predichos por un modelo de regresién lineal
simple que predice el salario basado en la escolaridad, como se aprecia
en la Figura 4.31.

Tendencia: La relacién entre escolaridad y salario muestra una tendencia
ascendente, lo que indica que a mayor nivel de escolaridad, mayor es el salario.

Los valores predichos son consistentes con la tendencia observada en los
datos y sugieren que el modelo de regresiéon estd capturando de forma adecuada
la relacién entre escolaridad y salario tal como se observa en la Figura 4.31.

Con un grado de escolaridad 4 (equivalente a cuarto afio de primaria) se
estima que el sueldo para una persona va a ser menor que 5,000. En otro caso,
se estima que una persona con un grado de escolaridad de 16 (equivalente
al ultimo ano de estudios universitarios) su ingreso serfa cerca de 30,000 de
acuerdo con las predicciones realizadas en el modelo de regresion lineal. Esto
se observa en la Figura 4.31.

Escolaridad - Salario
30000

25000

20000

15000

Salario

10000

5000

o

=]
Y
o

8 10 12 14 16 18

Escolaridad

Figura 4.31: Diagrama de predicciéon Escolaridad — salario.

PIB y Robos

La grafica resultante se aprecia en la Figura 4.32 que muestra la relacion
entre el PIB y el nimero de robos, donde los puntos negros representan los
datos reales de prueba y la linea azul muestra las predicciones del modelo.

El punto que se encuentra muy alejado de los demds es un outlier o valor
atipico. Los outliers son datos que se encuentran a una distancia considerable
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del resto de los puntos y pueden tener un impacto significativo en el anélisis y
los resultados de los modelos de regresién. En este caso, el outlier es el punto
con un PIB de 14.22 y 102,678 robos.

Regresidon Lineal

140000 +

120000 +

100000 4

80000 -

60000 A

40000 A

20000 ~

0_

Figura 4.32: Diagrama de dispersiéon PIB — robos.

Interpretacién

= Valores observados: Los primeros cuatro registros representan datos reales
del nimero de robos asociados a ciertos valores del PIB.

= Valores predichos: Los siguientes cuatro registros (de PIB 15 a 18) son
valores predichos por el modelo de regresién lineal simple que se entrené
anteriormente, como se muestra en la Figura 4.33.

Tendencia: Los valores predichos muestran una tendencia ascendente en el
numero de robos a medida que aumenta el PIB, siguiendo la linea de regresion
ajustada.
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Para estados de la republica mexicana con una contribucién cercana al 5
por ciento (como es el caso de Coahuila, Guanajuato y Veracruz), el nimero
de robos efectuados es menor de 5,000 segun los datos reales. En cambio, para
estados con una contribucién cercana a 15 por ciento (un claro ejemplo es la
ciudad de México que estd cerca), se estima que el nimero de robos incremente
a un poco mas de 15,000 tal como se muestra en la Figura 4.33.

PIB - Robos
250000
., 150000
o
L
o
< 100000
50000
0
0 5 10 15 20
PlB
Figura 4.33: Diagrama de prediccion PIB — robos.
PIB y Becas

En la Figura 4.34 se muestra el diagrama de dispersién respecto a la predic-
cién en relacion de PIB y becas, la mayor parte de los datos reales de prueba
se encuentran cerca de la linea azul que representa las predicciones del modelo,
lo que indica que se cuenta con valores aptos para la prediccion.
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Regresion Lineal

7000 -

6000 -

5000 -

4000 -

Becas

3000 -

2000 4

1000 - L

o1 ®*®

PIB

Figura 4.34: Diagrama de dispersion PIB — becas.

Interpretacién

= Valores observados: Los primeros cuatro registros representan datos reales
del nimero de becas asociados a ciertos valores del PIB.

= Valores predichos: Los siguientes cuatro registros (de PIB 15 a 18) son
valores predichos por el modelo de regresién lineal simple que se entrené
anteriormente, como se muestra en la Figura 4.35.

Tendencia: Los valores predichos muestran una tendencia ascendente en el
numero de robos a medida que aumenta el PIB, este patron sugiere que, a me-
dida que la economia crece, la capacidad para ofrecer becas también aumenta
de manera considerable. El crecimiento en el niimero de becas no es lineal en
los valores més bajos de PIB (especificamente entre 3 y 7), pero se vuelve mds
consistente a partir de un PIB de 8 tal como se evidencia en la Figura 4.35.

Para el estado que pueda obtener una contribucién cerca del 17 por ciento,
el nimero de becas otorgadas aumentaria cerca de 2,500 como se observa en
la Figura 4.35.
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PIB - Becas
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Figura 4.35: Diagrama de prediccion PIB — becas.

PIB y Asegurados. El diagrama de dispersiéon que se visualiza en la Figura
4.36, pertenece a los datos predichos sobre asegurados con base en el producto
interno bruto. Los datos reales de prueba se encuentran dentro del rango de
las predicciones.
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Figura 4.36: Diagrama de dispersién PIB — asegurados.

Interpretacién

» Valores observados: Los primeros cuatro registros (PIB 1 a 14) represen-
tan datos reales del nimero de personas aseguradas asociados a ciertos
valores del PIB.

= Valores predichos: Los siguientes cuatro registros (PIB 16 a 19) son va-
lores predichos por el modelo de regresion lineal simple que se entrend
anteriormente, como se observa en el diagrama de la Figura 4.37.

Tendencia: Se observa un aumento en el ntimero de asegurados conforme
aumenta el PIB, es decir, la mejora en el PIB tiene un impacto considerable
en la cantidad de personas aseguradas, reflejando una mejora en la capacidad
econémica para acceder a seguros.

El crecimiento en el nimero de asegurados no es lineal, hay ciertos puntos
donde el aumento es mas pronunciado, especialmente entre los PIBde 1 a 2y de
14 a 16. A partir de un PIB de 16, el crecimiento en el nimero de asegurados
sigue siendo significativo, pero mds estable. Para entidades federativas que
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logren una contribucién de 16 por ciento se estima que el nimero de asegurados
serfa alrededor de 14 millones, tal como se observa en la Figura 4.37.

PIB - Asegurados
18000000
16000000
14000000
12000000
10000000

..........

Asegurados

PIB

Figura 4.37: Diagrama de prediccién PIB — asegurados.

Asegurados y Secuestros

El siguiente diagrama de dispersién consta de datos predichos respecto a
secuestros con base en el nimero de asegurados, a comparacién de los diagra-
mas anteriores el que se muestra en la Figura 4.38, los datos reales de prueba
estan ligeramente dispersos de la prediccién del modelo.
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Figura 4.38: Diagrama de dispersién Asegurados — secuestros.

Interpretacién

= Valores observados: Los primeros cuatro registros (2 millones a 11 millo-
nes) representan datos reales del niimero de secuestros asociados a ciertos
valores del nimero de asegurados.

» Valores predichos: Los siguientes cuatro registros (13 millones a 16 mi-
llones) son valores predichos por el modelo de regresion lineal simple que
se entrené anteriormente, el comportamiento de los valores predichos se
observa en el diagrama de la Figura 4.39.

El Estado de México cuenta con el mayor niimero de personas aseguradas,
por lo que, si continia creciendo ese valor alrededor de 13 millones de personas
con seguro, se estima que el nimero de secuestros aumentan a un poco mas
de 1,100 como se evidencia en la Figura 4.39. Por otro lado, los datos reales
indican que para 2 millones de asegurados el ntimero de secuestros apenas es
de 100, tal es el caso de estados como Baja California y Coahuila.
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Asegurados - Secuestros
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Figura 4.39: Diagrama de prediccion Asegurados — secuestros

Asegurados y Robos

El dltimo diagrama de dispersion consta de datos predichos respecto a robos
con base en el nimero de asegurados, tal diagrama se representa en la Figura
4.40, que consta de un par de valores atipicos, pero a pesar de ello los valores
predichos se mantienen lineal a los datos reales.
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Figura 4.40: Diagrama de dispersiéon Asegurados — robos.
Interpretacion

= Valores observados: Los primeros cuatro registros (2 millones a 11 mi-
llones) representan datos reales del nimero de robos asociados a ciertos
valores del niimero de asegurados.

s Valores predichos: Los siguientes cuatro registros (13 millones a 16 mi-
llones) son valores predichos por el modelo de regresién lineal simple que
se entrené anteriormente, el comportamiento de los datos reales y los
predichos se muestra en el diagrama de la Figura 4.41.

Otro estado que cuenta con un alto nimero de personas aseguradas es la
Ciudad de México, en algin punto, si la capital logra llegar a 14 millones
de asegurados, se estima que el nimero de robos efectuados sobrepasaron los
150,000, dicha prediccién se aprecia en la Figura 4.41. Para alrededor de 3
millones de asegurados, en estados como San Luis Potosi, Sinaloa y Sonora, los
robos apenas llegan a 5,000 segun los datos reales.

132



Asegurados - Robos

250000

uuuuuuuuuu

uuuuu

0 5000000 10000000 15000000 20000000

Asegurados

Figura 4.41: Diagrama de predicciéon Asegurados — robos.

Como se puede observar en la Figura 4.41, los robos aumentan conforme al
numero de personas aseguradas.

4.2. Interfaces de la plataforma DATAMEX

En esta seccién se presentan las interfaces desarrolladas. Cabe mencionar
que el diseno web responsivo es un enfoque que propone que el diseno y el
desarrollo se adapten al comportamiento y al entorno del usuario, teniendo en
cuenta el tamano de la pantalla, la plataforma y la orientacién del dispositivo.

Esta practica combina cuadriculas y disenos flexibles, imagenes adaptables
y un uso eficiente de consultas de medios CSS. Asi, cuando un usuario cambia
de su computadora portatil a una tableta, el sitio web debe ajustarse automati-
camente para adaptarse a la resolucién, tamano de imagen y capacidades de
scripting. También, es importante considerar la configuracion de los dispositi-
vos del usuario; por ejemplo, si tienen una VPN en su iPad, el sitio web no
deberia bloquear el acceso a la pagina. En resumen, el sitio web debe ser ca-
paz de responder automaticamente a las preferencias del usuario, eliminando
la necesidad de un diseno y desarrollo especificos para cada nuevo dispositivo
en el mercado [66].

El sitio web desarrollado tiene como objetivo brindar informacién relevante
a la poblacién sobre temas de interés comun, lo que acoplarlo a diferentes
dispositivos es primordial para que se cumpla. En la Figura 4.42 se presenta
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la pagina principal de DATAMEX adaptada al entorno del usuario, en este
caso se tomé como ejemplo las dimensiones de un iPhone SE, el diseno y el
desarrollo del sitio web sigue manteniéndose a pesar del cambio de dispositivo.

Dimensicns: iPhone SE » 375 x 667 81% v No throttling v \§\

DATAMEX

UN ENFOQUE
DIFERENTE A LOS
DATOS

" Descubra informacion relevante
compuesta de diferentes fuentes de
datos previamente analizados *

Figura 4.42: Pagina principal de manera responsive.

Como se menciond anteriormente, el disefio y el desarrollo en la seccién
“Prediccién de datos” se adapté al comportamiento y al entorno del usuario,
sin presentar problemas en la navegabilidad tal como se observa en la Figura
4.43.
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Dimensions: Phone SE¥ s x 66T B1% ¥ No throttling ™ @

A continuacién, puedes conocer las
predicciones obtenidas para distintas
variables a traves de la aplicacien de
técnicas de ciencio de datos.

FiB - Robos -
Seleccione correlacion

oa
Escolaridad - Salario

al

FIB - Becas
FIB - Asegurados
Asegurados - Secuestros

Asegurados - Robos

o s

Figura 4.43: Seccién “Prediccién de datos” de manera responsive.

Los elementos que conforman la estructura del HTML tales como imégenes,
parrafos, iconos, entre otros cambian su definicion al momento que el usuario
navega en algin dispositivo movil gracias al disefio responsivo como se eviden-
cia en la Figura 4.44.
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Dimensions: iPhone SE¥ 375 x 667 81% ¥ Nothrotting ¥ \§‘

Tablet = T68px

Fuentes de datos

F

Meta

Facilitar la busqueda de
repositorios de Datos para
futures proyectos de analisis
con informacion de calidad.

AN

Figura 4.44: Seccién “Fuentes de consulta” de manera responsive.

Cabe mencionar que el diseno de la experiencia del usuario (UX) es un
proceso empleado por los equipos de disefio para desarrollar productos que
ofrezcan experiencias significativas y relevantes a los usuarios. Este enfoque
abarca todo el proceso de adquisicion e integracion del producto, incluyendo
elementos de branding, diseno, usabilidad y funcionalidad.

La Organizacién Internacional de Normalizacién (ISO) define la experiencia
del usuario como:

”Las percepciones y respuestas de una persona que resultan del uso o uso
anticipado de un producto, sistema o servicio”.

— IS0 9241-210, Ergonomia de la interacciéon hombre-sistema—Parte 210:
Diseno centrado en el ser humano para sistemas interactivos [67].

En las siguientes figuras se representan las interfaces de DATAMEX, la
Figura 4.45, la Figura 4.46 y la Figura 4.47 son ejemplos de la pagina principal,
en la Figura 4.45 se observa en la parte superior el menu de navegacion que
consta de 3 secciones mas, y el nombre del sitio web, al igual que una frase
referente al proyecto desarrollado ubicada en el encabezado de cada seccion
que conforman DATAMEX.
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DATAMEX Inicio ¢Qué nos dicen los datos?  Prediccion de datos  Fuentes de datos

UN ENFOQUE DIFERENTE A LOS
DATOS

“ Descubra informacion relevante compuesta de diferentes fuentes de datos previamente
analizados *

Figura 4.45: Encabezado de DATAMEX.

En la Figura 4.46 se muestran 3 secciones donde se explica la meta, la
metodologia y las herramientas empleadas para el desarrollo del proyecto de
analisis de datos.

Acercade
- oy o
B &
Meta Metodologia Herramientas
Este proyecto tiene como )
objetivo mejorar la toma de Con ayuda del lenguaje de
decisiones y fomentar el £l trabajo requirio una programacion Python fue
bienestar de la sociedad al metodologia, perteneciente a posible la manupulacion de los
anticipar cambios y IBM, enfocada especialmente a grandes volumenes de datos
necesidades en estos sectores la ciencia de datos. para su respectivo
clave. procesamiento.

Figura 4.46: Acerca del proyecto.

Por dltimo, en la parte inferior de la pagina principal se da una introduccién
a cada opcion del menu de navegabilidad, en cada recuadro se encuentra un
icono azul en forma de flecha ubicado a la derecha para que al seleccionarlo se
visualice la informacién correspondiente como se evidencia en la Figura 4.47.
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Prediccion de datos (-]

Después de aplicar recopilacion, preparacion de datos se empleo el procesamiento de los mismos, en el cual se aplicaron técnicas de
ciencia de datos, una vez verificada la correlacion existente entre dos variables, de esta manera fue posible predecir valores respecto a tales
variables

Fuentes de datos (]

DATAMEX.

Figura 4.47: Introduccién a las secciones de DATAMEX.

En la siguiente seccién “;Qué nos dice los datos?” se muestra informacion
relevante de manera grafica sobre cada tema de interés para la poblacion, se-
guridad, educacién, economia, salud y empleo. Cada grifica presentada cuenta
con su respectiva explicacion a un costado tal como se evidencia a partir de
la Figura 4.49, de tal manera serd posible comparar facilmente los resultados
obtenidos a nivel estatal o de manera anual. En la Figura 4.48 se muestra el
primer vistazo de esta seccién con su respectiva meta.

£Qué nos dicen los datos?

(1)

afos

Figura 4.48: ; Qué nos dicen los datos?

El contenido de esta seccién se va mostrado segin la relevancia del te-
ma segln la encuesta aplicada anteriormente, por lo que las representaciones
graficas respecto a seguridad se presentan a continuacion, homicidios, desapa-
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riciones, robos y secuestros. Los datos respecto a homicidios se aprecian en la
Figura 4.49, de igual manera se observa una explicaciéon con la finalidad de
interpretar mejor la grafica de barras color azul en este caso. Para continuar
visualizando el contenido de los siguientes temas, se empleé una funcién que
facilita la navegabilidad, representada con el icono de flecha color negro, tal
icono se ubica en los extremos.

Homicidios -

ecificormants, kos datos

registrondo 20,264 casos. Lo

€= ¥guen ol Estodo de Mésco e >
con 27170 ¥ Bajo Coltornia
con 20671 En contraste, los
estodos del sur como Yueatan
{1102), Compeche (1213) y
Tiemealo (L838) tienen los
indices mos boj
ormiicon, SRGn ko tegittrot
comprendicos entre 2015 y
2002

Figura 4.49: Datos respecto a homicidios.

Los datos respecto a Desaparecidos se dividen en dos casos, el nimero de
desaparecidos a nivel estatal conforme se visualiza en la Figura 4.50 mediante
una grafica de barras de color verde con la descripcion en donde se resaltan
los estados con més incidentes. Por otro lado, en la Figura 4.51 se presenta
una grafica diferente, en la cual se observa el valor de los datos en porcentajes
segin el género.
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Figura 4.50: Datos respecto a desaparecidos caso 1.

MUER

Desaparecidos

Como se pusds observar en el
Squiente grafica, entre 2000 y
2018 98 reportaron 26,938
€ hombres desaporecsics, ko aue >
ropeesenio ol 74.3% dl ot y
5327 mrujeres osoporec
s o TS TR L

AT

Figura 4.51: Datos respecto a desaparecidos interfaz caso 2.

La siguiente interfaz representa la Figura 4.52, la cual muestra mediante una
grafica de barras color morado los datos relacionados con los robos efectuados
en el pafs, ademas de su explicacién correspondiente.
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Figura 4.52: Datos respecto a desaparecidos interfaz caso 2.

La ultima grafica acerca de seguridad se observa en la Figura 4.53, los datos
descritos se basan en el nimero de secuestros registrados y representados en
una grafica de barras color naranja junto a su descripcion.
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sircotivamaents mas bajas

Figura 4.53: Datos respecto a secuestros.

El siguiente tema de interés es Educacién, por lo cual se generé una gréfica
que representa el nivel de escolaridad por entidad federativa tal como se observa
en la Figura 4.54, destacando los estados con niveles superiores de escolaridad.
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Nivel de Escolaridad por Entidad Federativa
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Figura 4.54: Datos respecto a la escolaridad.

El tercer tema es Economia, la grafica de barras representada en la Figura
4.55 se basa en los porcentajes de contribucién que brinda cada estado a la

economia del pafis.
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Figura 4.55: Datos respecto al producto interno bruto.
Los datos sobre la salud en México son muy relevantes entre la poblacién, en

situacién alarmante fue la pandemia de Covid — 19, por lo que las defunciones
a causa del virus durante la pandemia en el pais se aprecian en la Figura 4.56.
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Numero de Fallecicos por Entdad Federativa
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Figura 4.56: Datos respecto a defunciones por covid-19.

Un punto abordado sobre el ultimo tema fue el desempleo, los niveles del
mismo basados en el ano, se muestran en la Figura 4.57, esta seccién consta

de la descripcion del tema junto a su respectiva gréfica.
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Figura 4.57: Datos respecto al desempleo.

La seccion “Prediccion de datos” tiene como objetivo ofrecer resultados
precisos y relevantes, ayudando a los usuarios a comprender las tendencias y
relaciones entre diversos factores que impactan la seguridad, educacién, eco-
nomia, salud y el empleo en México. Una herramienta clave para comprender
de donde parte el analisis de datos es un mapa de calor, tal herramienta se
visualiza en la Figura 4.58 y se explica mejor en la parte de resultados previa-

mente mostrada.
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Figura 4.58: Interfaz mapa de calor.

Una vez seleccionado cada par de variables con base en el mapa de calor
para calcular su correlacién, es posible proceder con la prediccién de datos.
En la Figura 4.59 se observa una lista desplegable que cuenta con diferentes
opciones, tales opciones corresponden al par de variables aptas para aplicar
regresiéon lineal simple.

A

Seleccione correlacion v

Seleccione correlacion

Escolaridad - Salario

PIB - Robos

PIB - Becas

PIB - Asegurados
Asegurados - Secuestros

Asegurados - Robos
ATANV

¥ Proyecto desarrollado por Uriel Navarrete Garamendi
VEgresado de la Licenciatura en Ingenieria de Software

 Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo

Figura 4.59: Lista desplegable para seleccionar correlacion.

En el primer par de variables, el usuario podra seleccionar de una lista
desplegable un rango de valores respecto al nivel de escolaridad, que van de la
escolaridad 13 a la escolaridad 16, para posteriormente visualizar en pantalla
el valor que corresponde a el salario con base en la escolaridad seleccionada.
La gréfica que aparece en la parte inferior muestra la tendencia entre los datos
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reales registrados y los datos predichos como se evidencia en la Figura 4.60.

A continuocitn, 56 presentan ks volicbles con una oita conelacin
Escolariciad - Salano -

Datos i al io con base en la Escolaridad

P L
Seleccions ol volor de escolarkiad oo cuerdo ol siguients rango:

Pora una Escolandad de 14 o Salorio seria ce $T1887

Figura 4.60: Interfaz prediccién Escolaridad — Salario.

En el siguiente par de variables, el usuario podrd seleccionar de una lista
desplegable un rango de valores respecto al porcentaje del producto interno
bruto, que van de 15 a 18, para posteriormente visualizar en pantalla el valor
que corresponde a el nimero de robos posiblemente efectuados con base en el
valor del PIB seleccionado. La grafica que aparece en la parte inferior muestra
la tendencia entre los datos reales registrados y los datos predichos como se
evidencia en la Figura 4.61.

A itn, 28 o

FIB - Bobos -

Datos predichos respecto a Robos con base en el PIB
wakar del ) rango

Pora un PB de 16 o cantiksod de Robos serian de 158675

Figura 4.61: . Interfaz prediccién PIB — Robos.
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Para las variables PIB y becas, el usuario podra seleccionar de una lista
desplegable un rango de valores respecto al porcentaje del producto interno
bruto, que van de 15 a 18, para posteriormente visualizar en pantalla el valor
que corresponde a el niimero de becas posiblemente otorgadas con base en el
valor del PIB seleccionado. La grafica que aparece en la parte inferior muestra
la tendencia entre los datos reales registrados y los datos predichos como se
evidencia en la Figura 4.62.

A CONtINUOSISN, 34 ProSentan Ios voriabios con UNG Olto comslacion
il - Bocos ol

Datos predichos respecto a Becas con base en el PIB

Seleccions o valor del P de oouerdo ol siguients rango

Poea un Pl de 16 ko contidod de Bacas olorgodos sedion de 2,234

Figura 4.62: . Interfaz prediccién PIB — Becas.

Para las variables PIB y asegurados, el usuario podra seleccionar de una lis-
ta desplegable un rango de valores respecto al porcentaje del producto interno
bruto, que van de 16 a 19, para posteriormente visualizar en pantalla el valor
que corresponde a el niimero de personas posiblemente aseguradas con base
en el valor del PIB seleccionado. La grafica que aparece en la parte inferior
muestra la tendencia entre los datos reales registrados y los datos predichos
como se evidencia en la Figura 4.63.
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Figura 4.63: . Interfaz prediccion PIB — Asegurados.

Para las variables asegurados y secuestros, el usuario podra seleccionar de
una lista desplegable un rango de valores respecto al ntimero de personas ase-
guradas, que van de 13 millones a 16 millones, para posteriormente visualizar
en pantalla el valor que corresponde a el nimero de secuestros posiblemente
efectuados con base en el valor de asegurados seleccionado. La grafica que apa-
rece en la parte inferior muestra la tendencia entre los datos reales registrados

y los datos predichos como se evidencia en la Figura 4.64.

A 2@ presentan k £on una alla

AsogUIaGos - SBCUOSITOS ¥

Datos predi P a con base en Asegurados
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Eo0000 v
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Asegiuracon - SeCstIos

Figura 4.64: Interfaz prediccién Asegurados — Secuestros.

Por ultimo, para las variables asegurados y robos, el usuario podré seleccio-
nar de una lista desplegable un rango de valores respecto al nimero de personas
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aseguradas, que van de 13 millones a 16 millones, para posteriormente visua-
lizar en pantalla el valor que corresponde a el nimero de robos posiblemente
efectuados con base en el valor de asegurados seleccionado. La grafica que apa-
rece en la parte inferior muestra la tendencia entre los datos reales registrados
y los datos predichos como se evidencia en la Figura 4.65.

A continuacion, I8 voriks alta

Asegurodos - Rebos

Datos predichos respecto a Robos con base en Asegurados
L o ik Qo

HO00000 v

Farn 14,000,000 de por ! ms:

Asagarados - Aobos

Figura 4.65: Interfaz prediccion asegurados — robos.

La tdltima seccién de DATAMEX es ”Fuente de datos y tiene como objetivo
facilitar la busqueda de repositorios de datos para futuros proyectos de ciencia
de datos con informacién de calidad. De acuerdo con la categoria seleccionada
en la lista desplegable, tal como se observa en la Figura 4.66, se enlistan algunas
fuentes de consulta de donde se recopilé informaciéon como se aprecia en la
Figura 4.67.

148



Seleccione categoria v

Seleccione categoria
Seguridad
Educacion

Economia

salud
Empleo

DATAMEX.

 Proyecto desarroliado por Uriel Navarrete Garamendi
VEgresado de la Licenciatura en Ingenieria de Software
V Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo

Figura 4.66: Lista desplegable sobre fuentes de datos.
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Figura 4.67: Fuentes de consulta de empleo.

4.3. Pruebas de aceptacion de usuarios

Se plantearon tres tareas, cada una de ellas con el objetivo de evaluar
diferentes procesos que se enfocan en la experiencia del usuario al momento
de que se navega por el sitio web. Participaron 7 personas en las pruebas de
aceptacién de usuarios. Los datos demograficos de estas personas se muestran
en la Tabla 4.2
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Entidad Federativa Rango de edad Sexo

Las personas que partici- | La poblacién esta entre | Mujer 71 %
paron son de 2 estados de | 19 y 55 anos. Hombre 19 %
la Republica Mexicana.

La mayoria son del Estado
de Hidalgo (71 %), seguido
por la Ciudad de México
(19%)

Tabla 4.2: Datos demograficos de las personas.

Tarea 1: Buscar informacién y tema especifico

Objetivo: Evaluar la facilidad de busqueda.

Instrucciones: Busca informacién de tu interés en la seccién ” ; Qué nos dicen
los datos?”.

. Cudnto tiempo te tomé encontrar la informacién? (segundos)

Resultado: A excepcién de un usuario, que le tomo més tiempo, los demas
completaron la actividad en un tiempo aproximado de 2 segundos.

¢ Tuviste algtin problema? (Si/No) ;Cudl?

Resultado: Los usuarios opinaron que no se les present6é ningin problema
al momento de navegar a la seccién descrita.

Tarea 2: Consulta de datos predichos

Objetivo: Evaluar el proceso referente a la consulta de datos predichos
obtenidos para distintas variables.

Instrucciones: Ingresa y consulta en la seccién “Prediccién de datos” los
datos predichos respecto al salario con base en los siguientes niveles de escola-
ridad:

Para una escolaridad de 16 (equivalente al dltimo afio de nivel superior)
;de cuanto seria el salario mensual en pesos?.

Para una escolaridad de 18 (equivalente a dos afios de nivel maestria) ;de
cuanto seria el salario mensual en pesos?.

Resultado: Las respuestas por parte de los usuarios en este ejercicio fueron
concretas, el 100 % entendié este proceso y obtuvo los valores predichos del
salario con base en el nivel de escolaridad.

JEncontraste la seccién de predicciones facilmente? (S{ o No)
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Resultado: Todos los usuarios senalaron que les result6 sencillo encontrar
y navegar en la seccién de prediccion de datos.

;Cudnto tiempo te tomé completar el proceso? (...segundos) Resultado: De-
bido a la interaccién que tuvo el usuario en esta tarea, el tiempo total efectuado
por los usuarios fue en promedio de 5 segundos.

Tarea 3: Navegar por el sitio web

Objetivo: Evaluar la navegacién general y la estructura del sitio.

Instrucciones: Explora cada seccién del sitio y encuentra las fuentes de
consulta que se consideraron para cada tema mostrado.

. Te resultd facil entender la navegacion del sitio? (Si o No)

Resultado: En términos generales, los usuarios argumentaron que la nave-
gacion les resulté sencilla, conforme méas exploraban el sitio web. Es decir, la
curva de aprendizaje fue bastante buena.

Entre las diferentes secciones §Cudl de todas te resulto més interesante? y
;Por qué?:

Resultado: Prediccién de datos fue el drea que a los usuarios les parecié
mas interesante, argumentaron que el andlisis aplicado les resultaria ttil para
anticipar comportamientos y a su vez emplear la toma de decisiones con base
en informacién de diferente indole.

De igual forma, los temas que resultaron maés atractivos para los usuarios
en la seccién ;Qué nos dicen los datos? fueron seguridad, educacion y salud,
tal como se muestra en la Figura 4.68, debido a que la informacién expuesta
corresponde al area de especialidad de cada uno.
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El tiempo empleado por un usuario en completar cada actividad estuvo
entre 1 y 7 segundos. Esto se debe a que no se presentaron complicaciones
al navegar, consultar y entender la informacién solicitada en cada tarea. En
resumen, el diseno de la interfaz es amigable e intuitiva, cada seccion estd bien
definida y el usuario identifica facilmente que clase de informacién puede en-

Temas de interés

m5eguridad w Educacion m Salud

Empleo

m Ecanomia

Figura 4.68: Temas de interés en los usuarios.

contrar en cada una de ellas.

Escala de satisfaccién

En la segunda parte se evalué la satisfaccion del usuario en una escala del
1 al 5. El nimero 1 representa el puntaje mas bajo mientras que el niimero 5
demuestra el grado més alto de satisfaccion, con base en los nueve puntos clave

para medir la usabilidad que se enumeran a continuacion.

1.
2.

AR

Facilidad de navegacion

Claridad de la informacién

Velocidad del sitio

Estética y disenio

Facilidad para consultar la informacién

Adaptabilidad en dispositivos moviles
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7. Interactividad del sitio
8. Informacién util

9. Satisfaccion general

En la Figura 4.69 se observan los valores presentados de manera gréafica. En
cada caso, el nivel de satisfaccién del usuario se observa cercano a 5 que es el
valor de satisfaccién méximo, lo que muestra que DATAMEX es un sitio web
que cumple con las caracteristicas deseadas para un alto nivel de satisfaccién

entre los usuarios.

Nivel de satisfaccién

Facilkdad de navegacion

Clandad de la informacion

Velocidad del sitio

Estética y disefio

Facilidad para consultar la informacion

Atributos

Adaptabilidad en dispositivos maviles

Interactividad del sitio

Informacion atil

Satisfaccion general

o
(5]
w
-
o

Puntaje

Figura 4.69: Niveles de satisfaccién.

Por 1ltimo, se llevé a cabo la parte de preguntas abiertas, con lo cual se
busca obtener una retroalimentacién directa por parte de los usuarios. Las pre-

guntas fueron las siguientes.

1. ;Qué te gustd mas del sitio web?

Respuesta:

Como respuesta mas comun por parte de los usuarios, se mencioné que
les agrado mucho el tipo de informaciéon mostrada y la facilidad para
acceder a ella. Ademés de presentar los datos de una manera clara, les
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resulto interesante poder emplear la prediccion de los mismos con base a
sus intereses. La nube de palabras generada se muestra en la Figura 4.70.
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Figura 4.70: Nube de palabras ;Qué te gusté més del sitio web?

. Con base en tu experiencia al navegar por el sitio web y el contenido
visualizado, jcudl es la importancia de los datos para ti?

Respuesta:

Los usuarios argumentaron que estan conscientes de la importancia del
procesamiento de datos para la toma de decisiones, de esta forma se crea
conciencia de probleméticas u oportunidades que existen en cada entorno.
La nube de palabras generada se muestra en la Figura 4.71.
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Figura 4.71: Nube de palabras ;cudl es la importancia de los datos para ti?

3. ;Hubo algo que te confundiera respecto al sitio? (Si o No)
Respuesta:
Respecto a los problemas presentados, solamente uno de los usuarios
manifestd tener confusion en la pagina de inicio, debido a que en su dis-
positivo mévil se le complicé navegar a la siguiente seccion, pero después
entendié la nevegacién y contintio explorando.

4. ;Hay algo que cambiarias o mejorarias?
Respuesta:

Todos los usuarios comentaron que actualmente el sitio web cumple con
los objetivos planteados en cada seccién consultada.
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5. ;Recomendarias este sitio web a un amigo? ;Por qué?
Respuesta:
El 100 % de los usuarios expresaron que si recomendarian el sitio web
DATAMEX a sus amigos y conocidos, por la importancia de obtener
datos precisos que puede brindar un panorama mas amplio a las personas

sobre la situacién en el pais respecto a varias tematicas que sobresalen.
La nube de palabras generada se muestra en la Figura 4.72.

brindar
emplear

Figura 4.72: Nube de palabras ; Recomendarias este sitio web a un amigo? ; Por
qué?
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Capitulo 5

Conclusiones

El presente trabajo de investigacion se centrd en el andlisis de datos en
México en areas de seguridad, educacién, economia, salud y empleo, utilizan-
do datos estructurados en formato CSV y datos semiestructurados. Para tal
analisis se utilizaron técnicas de ciencia de datos, para posteriormente presen-
tar los resultados en un sistema web desarrollado. Este sistema tiene como
finalidad facilitar la consulta de datos por parte de la poblacién y proporcio-
nar una visién méas clara de los datos obtenidos, contribuyendo a la toma de
decisiones. En un contexto de constante innovacién tecnoldgica y aumento en
la generacion de datos, el andlisis de los mismos se ha convertido en un recurso
crucial. La gran cantidad de datos disponibles permite identificar tendencias y
resolver problemas en areas como la banca, finanzas, marketing, salud, empleo,
entre otros. La creciente preocupacién de la poblacién por factores econémicos
y sociales refuerza la necesidad de una herramienta que facilite la consulta de
informacién relevante y permita realizar predicciones ttiles. Como parte del
trabajo, se aplicé una encuesta que mostré el interés de los usuarios en contar
con un analisis de datos sobre temas de mayor preocupacién, tales como se-
guridad, salud, educacién y economia. Los resultados mostraron una demanda
significativa por una herramienta que brinde un analisis detallado y predic-
ciones confiables, lo que respalda la relevancia y necesidad del proyecto. El
objetivo fue desarrollar un sistema web que muestre los resultados del andlisis
de datos poblacionales en México, facilitando su consulta y proporcionando
una vision clara y comprensible de los resultados. Para ello fue necesario la
identificacion y recopilacién de datos, limpieza de datos, el desarrollo de un
modelo predictivo, la evaluacién y validacion del modelo y la creacién del sis-
tema web para presentar los resultados obtenidos del andlisis de datos. La
investigacion partié de la hipétesis que existen relaciones significativas entre
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diversos factores sociales y econémicos de interés para la poblaciéon mexicana.
Estas relaciones, una vez identificadas y analizadas, facilitaron la comprension
de los datos y pueden contribuir a una toma de decisiones méas informada.
Se propuso desarrollar un sistema web con la capacidad de presentar, de una
manera clara y accesible el analisis de datos en México mediante técnicas de
ciencia de datos que fueron previamente recopilados de diferentes fuentes, pre-
parados y evaluados. La metodologia utilizada se baso en el enfoque de IBM
para la ciencia de datos. De igual forma, se realiz6 una revision exhaustiva
de diversas investigaciones centradas en el andlisis de datos poblacionales en
México. Estos trabajos fueron comparados con los resultados presentados en
DATAMEX. Aplicando las fases de identificacién y recopilacién de datos, lim-
pieza de los mismos, desarrollo de un modelo predictivo, evaluacion y validacion
del modelo abordado, el analisis de regresion lineal mostré una clara relacién
entre el nivel de escolaridad y el salario, lo que subraya la importancia de la
educacion en el incremento del ingreso personal, asi como una fuerte correla-
cién entre el PIB y factores como el nimero de becas otorgadas y el niimero de
personas aseguradas. Este andlisis no solo valida la hipétesis de que una ma-
yor educacién conlleva a mejores salarios, sino que también destaca la utilidad
de las técnicas de regresiéon y visualizacién para interpretar y comunicar rela-
ciones estadisticas en datos reales. Estos hallazgos pueden ser utilizados para
mejorar politicas educativas y laborales, enfatizando la inversion en educacion
como medio para mejorar los ingresos y potencialmente la calidad de vida. De
igual manera, el andlisis mostré que el crecimiento econémico tiene un impacto
positivo en el acceso a la educacién y los seguros, mejorando las condiciones
de vida en la poblacién. Por otro lado, se demostré que en cuestiones de se-
guridad, la cantidad de robos se ve influenciada por el crecimiento econémico,
es decir, entre mayor sea la contribucién del estado, el nimero de incidentes
delictivos, en este caso robos, aumenta notablemente. También, se desarroll6
el sitio web DATAMEX, cumpliendo con el objetivo principal planteado, que
se basa en presentar los resultados del anélisis obtenido de una manera clara y
accesible para cualquier usuario. Se opté por utilizar Visual Studio Code, un
entorno de desarrollo integrado con las caracteristicas necesarias para trabajar
en conjunto con HTML, CSS y JavaScript. El principal lenguaje de programa-
cién implementado fue JavaScript, el cual se encargé de incluir interactividad y
dinamismo al momento de realizar la consulta de informacién. Ademads, el len-
guaje de etiquetas HTML, sirvié para dar estructura a todo el contenido como
encabezados, parrafos, imagenes, enlaces, entre otros. De esta forma, se definié
la jerarquia entre ellos, asegurando que cada elemento estuviera ordenado y en
el lugar correspondiente. Finalmente, con las hojas de estilo en cascada CSS,
fue posible dar el disefio apropiado a los elementos que conforman DATAMEX.
CSS permitié gestionar colores de fondo, tipografia y otros aspectos visuales
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necesarios para brindar una buena experiencia de usuario. La usabilidad tam-
bién es un punto que se tomé en cuenta, con las hojas de estilo se integré un
diseno web responsivo, con este enfoque aplicado al sitio web es posible que
el diseno y el desarrollo se adapten al comportamiento y entorno del usuario,
es decir, no importa el dispositivo por el cual el usuario este navegando, cada
elemento que conforma DATAMEX se adapta autométicamente a la resolucion
del entorno. Esta herramienta facilita el acceso a informacién critica de manera
comprensible, apoyando la toma de decisiones. Este trabajo de investigacién
ha demostrado la importancia del andlisis de datos para mejorar la toma de
decisiones en México. La implementacién de una plataforma que presente de
manera clara predicciones basadas en datos, previamente recopilados, prepa-
rados y evaluados podria tener un impacto significativo en diversos sectores,
contribuyendo al bienestar y desarrollo del pais.

El trabajo a futuro incluye la integracién de datos en tiempo real, asi como
ampliar el alcance de las variables analizadas para proporcionar una visién mas
completa de la situacién que se vive en México.
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Apéndice A
Manual de Usuario

Para un funcionamiento éptimo del sitio, se recomiendas:
Navegadores compatibles: Google Chrome, Microsoft Edge, Safari.
Conexién a internet estable.

Compatibilidad con dispositivos méviles.

A.1. Navegacién

DATAMEX Inicio  ¢Qué nos dicen los datos?  Prediccion de datos  Fuentes de datos

UN ENFOQUE DIFERENTE A LOS
DATOS

" Descubra informacién relevante compuesta de diferentes fuentes de datos previamente
analizados

Figura A.1: Interfaz principal.
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El sitio web DATAMEX cuenta con un menu principal, en la parte superior,
con las siguientes secciones:

Inicio: Informacion general sobre el sitio. En la parte inferior se encuen-
tran tres recuadros que brindan informacion de apertura para cada uno de los
moédulos. Seleccione el icono de la fecha para acceder a ella y haga clic en el
botén “Explorar” para ingresar a la seccion correspondiente. Esto se observa
en la Figura A.2.

£Qué nos dicen los datos? °

En esta seccion se muestra informacién relevante de manera gréfica sobre cada tema de interés para la poblacion, de tal manera sera
posible comparar faciimente los resultados obtenidos a nivel estatal.

Prediccién de datos (]

Fuentes de datos o

hitps{//datamex.com.mx/Data Discoverhtml

Figura A.2: Interfaz explorar.

., Qué nos dicen los datos?: Informacion relevante de manera grafica sobre
cada tema de interés para la poblacion. Seleccione las flechas de los laterales
para obtener més informacién sobre algunos temas relevantes, en esta parte se
implementa texto para una explicacién breve y una imagen ilustrativa, de esta
manera es posible entender como se comportan los datos al paso del tiempo.
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Figura A.3: Interfaz ;qué nos dicen los datos?.

Prediccion de datos: Como primer contenido se muestra una herramienta
llamada “Mapa de calor” la cual permite visualizar el nivel de correlacién que
existe entre cada variable analizada.

Mapa de Calor

En este proyecto se analizaron las correlaciones entre distintas variables de los sectores: Seguridad, Salud, Economia, Empleo y Educacién para
identificar las correlaciones fuertes que permitan hacer predicciones. La imagen que se muestra a continuacion identifica las variables con un alto
valor de correlacion.

Mapa de Calor
-10
Homicidios - 1 042 043 051 0.23 -0.160.069 0.25 0.38 0.039(JA¥ 014 028
Robos 039 moml 0.29|-0.39 0.46 0.18 (74 0.55 0.046
-08
Trafico_personas (b 0.39. 41 0.42-0.0850.24 -0.15 0.069 0.17 014 05 022 0.12 017
Secuestros .530.00050.0130.008 0.43 0.3 -0.14 (RZE 0.017 051
06
B 2044 0 ﬂmz (3 0.81 [EEIR
[UHEEELR 0.23 0.071-0.086.000570.012) 0.074-0.015 0.21
04
[ZENEUEERR 0,16 0.29 024 -0.013 0.44
JUSTREIRRRSS YR 0.069-0.39 -0.15-0.008-0.49 0.0 25 -0.14 0820.051 0.31
02
secas 3 00 043 [ o150
YR 0.039 0.18 014 -0.140.47 4) 0.42 0.(1410053— .

Figura A.4: Interfaz Mapa de calor.

Posterior a ello, se muestran las predicciones obtenidas con cada par de
variable. Haga clic en el recuadro “Seleccione correlacion” e ingrese a la misma.
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A i i6n, pued las predicci i para distil i la aplicacién de técni iencia de datos.

Seleccione el par de variables v

Seleccione el par de variables

Escolaridad - Salario

PIB - Robos

PIB - Becas

PIB - Asegurados
Asegurados - Secuestros

Asegurados - Robos
A1 AIMEX

+ Proyecto desarrollado por Uriel Navarrete Garamendi

v Egresado de la Licenciatura en Ingenieria de Software
V Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo

Figura A.5: Interfaz seleccione par de variables.

Para obtener el valor predicho respecto al Salario con base en la Escolari-
dad, como se muestra en este ejemplo, haga clic en el recuadro “Escolaridad”
seleccién el nivel de escolaridad.

A contii i6n, pued las

predicci i para distil i de la aplicacién de técni de ciencia de datos.

Escolaridad - Salario

I

Datos predichos respecto al Salario con base en la Escolaridad

Seleccione el valor de de acuerdo al sigui rango:

Escolaridad v
c -

Escolaridad - Salario

0 5 10 15 20 2

Escolaridad

Figura A.6: Interfaz nivel de escolaridad.

Y de manera inmediata podra conocer el dato predicho del salario mensual
con base al nivel de escolaridad, tal como se muestra en la Figura A.7.
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A i i6n, pued las predicci i para distil i atraves de la aplicacién de técnicas de ciencia de datos.

Escolaridad - Salario v

Datos predichos respecto al Salario con base en la Escolaridad

Seleccione el valor de i de acuerdo al sigui rango:

16

v

Para una Escolaridad de 16 (equivalente a ultimo afio de nivel superior) el salario mensual seria de $28,454 pesos

Escolaridad - Salario

Salario

o 5 10 15 20 25
Escolaridad

Figura A.7: Valores predichos.

Fuentes de datos: Repositorios de Datos para futuros proyectos de anélisis.
En el recuadro “Seleccione categoria” haga clic en cualquier opcién para
conocer las fuentes que se utilizaron en su respectivo analisis.

I-
Meta

Facilitar la busqueda de
repositorios de Datos para
futuros proyectos de analisis
con informacion de calidad.

Seleccione categoria
seguridad
Educacién

Economia

Salud

Empleo

Seleccione categoria v

Figura A.8: Seleccionar categoria.

En forma de lista podréd obtener cada repositorio considerado, para poste-
riormente consultarlo y visualizar las bases del analisis realizado.
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Fuentes de Consulta Empleo:

[1lPanorama profesional por estados. Consultado en: https://www.observatoriolaboral.gob.mx/static/ estudios-
publicaciones/Panorama _profesional_estados.html

[2]Frente al nivel prepandemia, 20 estados elevan desempleo. Consultado en: https://www.eleconomista.com.mx/estados/Frente-al-nivel-
prepandemia-20-estados-elevan-desempleo-20220120-0146.html

[3]estadisticas por Entidad Federativa - Salario base de cotizacion de asegurados trabajadores en el IMSS por entidad federativa. Consultado en:
https://datos.gob.mx/busca/dataset/quinto-informe-de-gobierno-mexico-prospero/resource/fa534bbg-3b40-482b-87a3-ca386b8e9asf?
inner_span=True

[4]Tasa de desocupacion total trimestral segan entidad federativa. Consultado en: https:/ /www.inegi.org.mx/app/tabulados/default htmlenc=624

[5]HISTORICO TASA DE DESEMPLEO EN MEXICO. Consultado en: https://www.proyectosmexico.gob.mx/por-que-invertir-en-mexico/mercado-
potencial/sd_historico-tasa-de-desempleo-en-mexico/

[6]Poblacién con afiliacién a servicios de salud por entidad federativa segan institucion. Consultado en:
https://www.inegi.org.mx/app/tabulados/interactivos/ ?pxq=Derechohabiencia _Derechohabiencia _02_822ebcc5-ef4l-40c1-9901-22e397025c64

[7]Andilisis con el componente de seguridad social. Consultado en:
https://www.gob.mx/cms/uploads/attachment/file/671904/ PENETRACION _DEL_SEGURO _EN_MEXICO_CON_SEGURIDAD_SOCIAL pdf

Figura A.9: Fuentes de consulta.
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