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Resumen | Lafinalidad de este articulo es presentar los resultados de una busqueda global y caracterizar los hechos de violencia
intrafamiliar presentados en el departamento del Atlantico; al recolectar informacién de estudios hechos a nivel
mundial, en los continentes europeos, el continente asiatico, y el continente americano, al igual, cuales son los
paises mas afectados por la violencia intrafamiliar, se ubica a Colombia en el puesto 147 de 162 paises evaluados,
siendo el numero 1 el puesto correspondiente al pais mas pacifico. Partiendo de esto, hicimos un enfoque en el
pais, mas especificamente en el departamento del atlantico. A su vez a los datos recolectados se les aplicaron
técnicas de Machine Learning.
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Abstract | The purpose of this article is to present the results of a global search and to characterize the acts of domestic
violence presented in the department of Atlantico; When collecting information from studies carried out worldwide,
in the European continents, the Asian continent, and the American continent, as well as which countries are most
affected by domestic violence, Colombia is ranked 147 out of 162 countries evaluated , number 1 being the position
corresponding to the most peaceful country. Starting from this, we focused on the country, more specifically on the
department of the Atlantic. In turn, Machine Learning techniques were applied to the collected data.
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.  INTRODUCCION

La violencia intrafamiliar es un fendmeno social que ha sido legitimado por décadas. A pesar de su extensién
y gravedad, no se le ha dado la importancia que merece, en gran parte porque hasta hace muy poco el
espacio de lo familiar habia sido reconocido como un espacio que pertenece a la intimidad, y los
comportamientos violentos se llegan a legitimar como herramientas utiles para educar, mantener el
control, o como mecanismo valido para resolver sus conflictos. La violencia dentro de la familia, entonces,
ha sido considerada como «funcional» porque reforzaba los roles de poder y relaciones jeradrquicas y de
fuerza que se dan en la misma, asi como en algunos casos se legitiman patrones de crianza violentos, como
parte del proceso educativo de nifios y ninas [1].

Colombia ha experimentado una creciente violencia, militarizacién y violacién de los derechos humanos. La
construccion cultural de las identidades ha estado afectada por una amplia violencia en el campo de lo

domeéstico, la cual se superpone con otras expresiones politicas y sociales de violencia [2]

El machine Learning es una rama en evolucién de los algoritmos computacionales que estan disefiados para
emular la inteligencia humana aprendiendo del entorno circundante. Se les considera el caballo de batalla
en la nueva era de los llamados big data. Las técnicas basadas en el aprendizaje automatico se han aplicado
con éxito en diversos campos que van desde el reconocimiento de patrones, la visién por computadora, la
ingenieria de naves espaciales, las finanzas, el entretenimiento, la educacion, seguridad ciudadana y la

biologia computacional hasta aplicaciones biomédicas y médicas, entre muchas otras. [3] [4] [5]

Ademas, la clasificacion de datos es una de estas tareas, la cual consiste en organizar, en diferentes clases,
datos escritos en lenguaje natural. Entre las diferentes maneras de abordar este problema, aqui nos
limitaremos a tratar con técnicas de aprendizaje automatico, es decir, procesos que construyen
automaticamente clasificadores. Estos clasificadores aprenden las caracteristicas de cada clase gracias a un
entrenamiento previo sobre un conjunto de datos preclasificados. También daremos cabida en nuestro
estudio a las diferentes técnicas de preprocesamiento de los datos, las cuales deben ser realizadas con

cuidado con el fin de resolver eficazmente cualquier problema de clasificacién propuesto.
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Il. ESTADO DEL ARTE

La violencia intrafamiliar (en adelante vif), constituye una problemdtica compleja y vigente en la sociedad
colombiana. Segun el ultimo informe del Instituto de Medicina Legal y Ciencias Forenses, en el afio 2013 se
presentaron 68.230 casos de vif, de los cuales el 77,58% fue contra mujeres y 22,42% contra hombres. El
primer puesto dentro la vif lo ocupa la violencia de pareja seguida de la violencia entre otros familiares; en
tercer lugar, la violencia contra nifios, nifias y adolescentes; y en ultimo lugar la violencia hacia personas
mayores. Las mujeres son las victimas mas frecuentes, salvo en la violencia contra personas mayores donde
los hombres ocupan el primer lugar. Algunos de los estudios analizados, demuestran la utilidad de Machine
Learning en el analisis de la violencia presente en Colombia especialmente en el dmbito de los homicidios,
encontrando asi informacion relevante que pueda generar nuevos conocimientos que permitan crear

nuevos objetivos y estrategias para la disminucién de estos [6].

Uno de los métodos utilizados para el tratamiento de los datos fue Simple k-means y el método de
clasificacién de Random Forest, esto debido a que son los métodos que mas se acoplan a nuestra
investigacion y para poner en practica estos métodos, utilizamos WEKA una herramienta utilizada para el

aprendizaje automatico y mineria de datos.

lll. MACHINE LEARNING

Es una disciplina cientifica del dambito de la Inteligencia Artificial que crea sistemas que aprenden
automaticamente. Aprender en este contexto quiere decir identificar patrones complejos en millones de
datos. La maquina que realmente aprende es un algoritmo que revisa los datos y es capaz de predecir
comportamientos futuros. Automaticamente, también en este contexto, implica que estos sistemas se

mejoran de forma auténoma con el tiempo, sin intervenciéon humana.
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Dentro del Machine Learning encontramos multiples herramientas, entre estas tenemos Weka, Pytorch,
Rapidminer, Knime, Acord.net, scikit-Learn. Dentro de estas herramientas podemos encontrar las distintas
técnicas de clasificacion y regresion de Machine Learning. Estas son:

A. Simplekmeans

Uno de los métodos mas utilizados para particionar un conjunto de datos en grupos de patrones. Sin
embargo, la mayoria de los métodos de k-means, requiere calculos de centroides para lograr la

convergencia [7] [8].

B. Random Forest

son una combinacion de predictores de arboles de manera que cada arbol depende de los valores de un
vector aleatorio muestreado de forma independiente y con la misma distribucidn para todos los arboles del
bosque. El error de generalizaciéon para bosques converge a.s. hasta un limite a medida que aumenta el

numero de arboles en el bosque [9]. [10]
C. Clustering

se enmarca en el aprendizaje no supervisado; es decir, que para esta técnica solo disponemos de un
conjunto de datos de entrada, sobre los que debemos obtener informacion sobre la estructura del dominio

de salida, que es una informacidn de la cual no se dispone [11] [12].
D. Arbol de decisién

Un arbol de decisidn es una forma grafica y analitica de representar todos los eventos (sucesos) que pueden
surgir a partir de una decisién asumida en cierto momento. Nos ayudan a tomar la decisién mas "acertada",
desde un punto de vista probabilistico, ante un abanico de posibles decisiones. Estos arboles permiten
examinar los resultados y determinar visualmente como fluye el modelo. Los resultados visuales ayudan a
buscar subgrupos especificos y relaciones que tal vez no encontrariamos con estadisticos mas tradicionales.
Los arboles de decisién son una técnica estadistica para la segmentacidn, la estratificacién, la prediccién, la
reduccion de datos y el filtrado de variables, la identificacion de interacciones, la fusién de categorias y la

discretizacién de variables continuas [13] [14].
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E. WEKA

Weka es un acronimo de Waikato Environment for Knowledge Analysis, es un entorno para
experimentacién de analisis de datos que permite aplicar, analizar y evaluar las técnicas mas relevantes de
analisis de datos, principalmente las provenientes del aprendizaje automatico, sobre cualquier conjunto de

datos del usuario [11].

IV. METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

Fase 1: identificar las técnicas de Machine Learning usadas en otros estudios para caracterizar fenémenos

de violencia y elegir algunas de ellas.

Dentro de esta fase encontramos las técnicas utilizadas en otros estudios para el analisis de datos, de estos

estudios obtuvimos que las técnicas mas factibles eran Random Forest, Simplekmeans y clustering.

Fase 2: Obtener y caracterizar un dataset de violencia en Colombia y/o en el departamento del Atlantico, a

partir del cual se realizard el estudio.

En esta fase obtuvimos el dataset, este fue extraido de la pagina de datos abiertos de Colombia [15, 16, 17,
18]. Este dataset contaba con 458,914 registros; posteriormente se le hizo un filtrado al departamento del
Atlantico dejando como resultado 16,825 registros. A este dataset se le aplicaron algunas técnicas de

preprocesamiento de datos, como lo son:
1) Se agregaron 4 columnas una indicando el dia de la semana y la fecha se separé en las 3 columnas
restantes en dia, mes, afio respectivamente.
2) Se le colocé un filtro a cada columna para que sea mas facil la busqueda.

3) Se cambiaron las vocales con tilde, por vocales sin tilde para que no arrojara error al momento de
ingresar el archivo a Weka.

ll ”

4) Se cambiaron las letras “ii” por para que no arrojara error al momento de ingresar el archivo a
Weka.
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También se realizaron algunas observaciones.

1) Dentro de la columna “armas medios” existen 2 valores llamados “no reporta” y “no reportado”,
se asume que hacen referencia a lo mismo. Se encuentran 76.340 registros con estos valores.

2) Enlacolumna “dia semana”, que hace referencia al dia de la semana en que ocurrié el hecho, se
aprecian valores de 1 a 7, que hacen referencia de domingo a sdbado respectivamente.

Fase 3: Aplicar las técnicas elegidas al dataset preparado y Analizar los resultados obtenidos e
interpretarlos. Después de hacer el filtrado y eliminar columnas poco relevantes, estas fueron las columnas
gue quedaron junto con la distribucidon de los clisteres (Luego de haber ejecutado clustering con 4

clusteres, se decidié agregarlo como atributo clasificador):

MUNICIPIO_merged_infrequent_values _ ARMAS MEDHOS_merged_infrequent_values
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FIGURA 1. APLICACION DE CLUSTER A MUNICIPIOS Y ARMAS MEDIOS

GENERO _ GRUPO ETARID

LT

2861

.T” &
] —— 4

FIGURA 2. APLICACION DE CLUSTER A GENERO Y GRUPO ETARIO
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FIGURA 3. APLICACION DE CLUSTER A DiA DE SEMANA Y MES
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FIGURA 4. DISTRIBUCION DE LOS CLUSTERES

Dentro de esta fase, se le aplicd la técnica de clustering, arbol de decisiéon J48 y Random Forest con Simple
k-means y obtuvimos los siguientes resultados
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V. RESULTADOS

Primero le aplicamos las tecnicas anteriormente mencionadas a Iso datos a nivel nacional y estos fueron los

resultados.

Resultados a nivel nacional con SimpleKmeans:

Final cluster centroids:

Cluster$

Attribute Full Data 0 1

(321239.0) (134488.0) (18€751.0)
DEPARTAMENTO CUNDINRMARCR CUNDINAMARCA ANTIOQUIA
MUNICIPIO BOGOTA D.C. (CT) BOGOTA D.C. (CT) MEDELLIN (CT)
ARMAS MEDIOS CONTUNDENTES SIN EMPLEC DE ARMAS CONTUNDENTES
FECHA HECHO 1/01/2020 170372020 1/01/2020
GENERO FEMENINO FEMENINO FEMENINO
GRUPO ETARIO ADULTOS ADULTOS ADULTOS
CANTIDAD 1.6203 1.986¢ 1.4597
DIA SEMANA 3.781¢ 3.8125 3.7593
DIX 15.308¢6 15.3302 15.263
MES €.2347 €.4235 €.0987
ANO 201€.6¢€81 2017.9051 2015.7773

FIGURA 5. RESULTADOS CON 2 CLUSTERES A NIVEL NACIONAL

Se puede observar dentro de esta prueba que colocé los centroides en Antioquia y en Cundinamarca, se

asume que fueron escogidos ya que cuentan con la mayor cantidad de casos.

Clusters
Full Data 0 1 2 3 i
321235.0) 177451.0) [§1541.0) (E4€15.0} 165757.0) [51875.0)
CUNDIHAMARCR. CUNDINRMARCR CUNDTHRMARCA BOYACR VALLE BOLIVAR
WGITA T.C. {CT) BOGOTA D.C. {CT)  BOGOTA T.C. (CT) TUWHIA (CT} CALI {CT) CARTAGEHA (CT)
CONTUNDENTES CONTUNDENTES CONTURDENTES CONTUNDENTES SIN EMPLED DE ARMAS CONTUMDENTES
1/01/2020 28/11/2020 3170172020 1/10/2020 1/01/2021 1/01/2020
FEHENINO FEMENINO HASCULINO FEHENINQ FEMENTNO FEMENTHO
ADULTOS RDULTOS ADULTOS ADULTOS RDOLTOS ADULTOS
1.6803 2.3146 1.457 1.3536 16487 1448
3.7816 3.1851 3.6082 5.5723 4.01938 2.3454
15.3086 15.5545 15.303% 15.3402 15.3036 14.8535
£.2347 7.6843 €.2983 £.1517 .1288 4.281
2016.€681 2017.87%2 201€.6514 2015.71775 2017.0713 2015.4782

FIGURA 6. RESULTADOS CON 5 CLUSTERES A NIVEL NACIONAL
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Al haber colocado una mayor cantidad de clusteres, distribuye los centroides de una mejor manera,

ubicandolos en los departamentos de Cundinamarca, Boyaca, Valle y Bolivar.

Posterior a estas pruebas a nivel nacional, separamos al departamento del Atlantico para hacerle las
pruebas correspondientes y junto a esto, se omitieron las columnas de fecha, afo, departamento y dia, los

resultados fueron los siguientes.

Clusters

Full Data i 1 2
{11777.0) (3127.0) {2441.0) (6209.0
BARRRNQUILLA {CT) SOLEDAD  BARRANQUILLA (CT)  BARRANQUILIA ({CT)
CONTUNDENTES SIN EMPLEQ DE ARMAS CONTUNDENTES CONTUNDENTES
FEMENINO FEMENINO MASCULINO FEMENINO

ADULTOS ADULTOS ADULTOS ADULTOS

1.5438 1.5574 1.1512 1.6813

3.6913 2.7077 3.7358 4.1691

£.2352 £.3438 £.2966 £.1564

FIGURA 7 RESULTADO CON 3 CLUSTERES ATLANTICO

Se puede observar que los centroides, los coloca en Barranquilla y Soledad junto con esto, se puede apreciar

gue el género mas afectado es el femenino

Resultados con 4 cldsteres

Final cluster centroids:
Clusters

Attribute [ 1 2 3

(2733.8) (13608.9) (7888.9) (4844.8)

HUNICIPIO_merged_infrequ
ARMAS MEDIOS_merged_infrequent s
GENERD MASCULINO MASCULING FEMENINO FEMENINO
GRUPO ETARIO ADULTOS ADULTOS ADULTOS ADULTOS
DIA SEMANA 3.9718 2.3103 4.3489 2.8697
MES 6.262 5.8676 5.9433 6.9238

BARRANQUILLA (CT)  BARRANQUILLA (CT)  BARRAMQUILLA (CT) SOLEDAD
values CONTUNDENTES SIN EMPLED DE ARMAS CONTUNDENTES. -147914876

FIGURA 8 RESULTADO CON 4 CLUSTERES

En este resultado se encuentran los centroides de una manera mejor distribuida, y se observa que los dos

primeros clusteres son de género masculino y los dos ultimos de género femenino.
Seguidamente, se le aplica Arbol de Decisién dando como resultado la siguiente matriz de confusidn

=== Confusion Matrix ===

a b c d <-- classified as
1149 @ @ e | a = clusterl

@ 812 8 e | b = cluster2

8 @ 2511 1| ¢ = cluster3

8 8 8 1247 | d = clusterd

FIGURA 9 MATRIZ DE CONFUSION DE ARBOL DE DECISION METODO MJ48
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En el resultado anterior se puede observar una tupla que quedd mal clasificada, que se encontraba en el

cluster 3y la clasificd en el cluster 4

Por Gltimo, se le aplicé Random Forest y a diferencia de Arbol de Decisién aqui se encuentran 2 tuplas mal

clasificadas dando como resultado la siguiente matriz de confusion:

= Confusion Matrix ===

a b c d <-- classified as
923 8 8 e | a = clusterl
8 493 8 1| b = cluster2
8 B 2714 1| ¢ = cluster3
8 8 8 1588 | d = clusterd

FIGURA 10 MATRIZ DE CONFUSION RANDOM FOREST

Se puede observar que se encuentran 2 tuplas que eran de los clisteres b y c respectivamente y se
clasificaron ambas dentro del cluster d. Esto quiere decir que el Random Forest es un poco mas sensible en

ciertos casos dandonos un 99.96% de las tuplas clasificadas correctamente.

VI. CONCLUSIONES

Después de haber hecho las pruebas vistas anteriormente se pueden llegar a las siguientes conclusiones.

Dado que en el archivo original la gran mayoria de casos reportados en el departamento del Atlantico, se
dan en Barranquilla y Soledad, siendo los otros municipios con una cantidad considerablemente menor,
todos los cluster se van a centar en los dos municipios anteriormente mencionados, por lo tanto, los hechos
presentados en los demas municipios, no seran contundentemente clasificados, por el contrario quedaran

vagamente clasificados, lo cual representa una desventaja bastante grande.
Resulta en evidencia que la mayor parte de los casos de violencia intrafamiliar se presentan contra mujeres

con armas contundentes, los datosde fecha, no se pueden considerar demasiado relevantes ya que se

encuentran distribuidos de una manera mas uniforme.
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Las técnicas de machine learning nos pueden brindar una visidon general de los fendmenos de violencia en
cuanto a quién va dirigida la mayor cantidad de hechos, qué tipo de arma es mayormente utilizada y en qué
sitios se presentan con mayor frecuencia, sin embargo no serd tan contundente al momento de hacer
prediccidon ya que los modelos construidos se centraron en los sitios donde el archivo historico presentaba

mayor cantidad de casos.
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