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Resumen

El problema de la investigacion fue ¢Cuanto fue la mejora en la precision del
pronéstico de casos de personas desaparecidas con el uso de la regresion
logistica binaria y modelos de series de tiempo? Asimismo, el objetivo de la
investigacion fue determinar la precision del prondstico de casos de personas
desaparecidas con la regresion logistica binaria y los modelos de series de
tiempo como ARIMA, Holt-Winters 'y ETS.

La investigacion realizada fue de tipo aplicada, de enfoque cuantitativo y
de disefio transversal correlacional causal, ademas se us6 un disefio longitudinal
de tendencia debido a que se analizaron los datos de casos de personas
desaparecidas de México en el periodo de 2007-2018. Los datos son de acceso
publico y fueron obtenido mediante el RNPED. Asimismo, para el desarrollo de
la investigacion se usO el proceso de mineria de datos implementando la
metodologia CRISP-DM. Ademas, de un andlisis de los diferentes tipos de
sistemas de geolocalizacion, identificando las técnicas para la innovacion y

dando a conocer la informacion para tener una mejor precision en el pronostico.

Los resultados fueron satisfactorios por lo que finalmente se concluy6 que
el sistema de geolocalizacién de pronostico de personas desaparecidas se
puede usar en cualquier entorno siempre y cuando existan base de datos reales
para lograr un prondstico fiable. En este sentido, con los resultados obtenidos
dentro de la investigacion en los modelos ARIMA y ETS los cuales llegaron a ser
los mas resaltantes con diecisiete y dieciséis modelos respectivamente de
precision de prondésticos mas acertados, tomando como ejemplo al estado de
Chiapas con una precision del 99.31% a comparacion de las otras series de
tiempo con un indice de precision del 99.28% en el modelo Holt-Winters y
99.17% en el modelo ARIMA. Finalmente, se recomend6 ampliar este sistema
en otras plataformas interactivas como el Tableau o Dundas Bl para que junto al

Power Bi se pueda llegar a una cantidad mayor de usuarios.

Palabras Clave: Sistema de pronostico, Personas desaparecidas,
Metodologia CRISP-DM, Modelo ARIMA 'y ETS.
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Abstract

The research problem was how much was the improvement in the accuracy of
missing persons case forecasting with the use of binary logistic regression and
time series models? Also, the research objective was to determine the accuracy
of missing persons case forecasting with binary logistic regression and time
series models such as ARIMA, Holt-Winters and ETS.

The research conducted was of an applied type, quantitative approach and
causal correlational cross-sectional design, in addition, a longitudinal design of
trend was used because the data of cases of missing persons in Mexico in the
period 2007-2018 were analyzed. The data is publicly available and was obtained
through the RNPED. Likewise, for the development of the research, the data
mining process was used by implementing the CRISP-DM methodology. In
addition, an analysis of the different types of geolocation systems, identifying
techniques for innovation and providing information for better forecasting

accuracy.

The results were satisfactory, so it was finally concluded that the
geolocation system for missing persons forecasting can be used in any
environment as long as there are real data bases to achieve a reliable forecast.
In this sense, with the results obtained within the research in the ARIMA and ETS
models, which became the most outstanding with seventeen and sixteen models
respectively of more accurate forecast accuracy, taking as an example the state
of Chiapas with an accuracy of 99.31% compared to the other time series with an
accuracy rate of 99.28% in the Holt-Winters model and 99.17% in the ARIMA
model. Finally, it was recommended to extend this system to other interactive
platforms such as Tableau or Dundas Bl so that, together with Power Bi, a larger

number of users can be reached.

Keywords: Prognostic System, Missing Persons, CRISP-DM
Methodology, Model ARIMA and ETS.
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|. INTRODUCCION



En la actualidad, los casos de personas desaparecidas son muy alarmantes
debido a que los resultados de la busqueda no han sido los esperados, ya sea
por falta de medios, de organizacion o de conocimiento de los recursos
(Castellano y Lopez, 2017, p. 565). Por estas razones, el presente estudio tiene
como prioridad presentar un sistema geolocalizado, en este sentido lograr
contribuir al prondstico de los posibles puntos de riesgo y los casos de personas
desaparecidas. Asimismo, este sistema tiene una orientacién novedosa, ya que,
busca el desarrollo de modelos de propuestas para la ejecucién de proyectos de
aprendizaje basados en la geolocalizacion con una voluntad de servicio a la
comunidad (Gros y Forés, 2013, p. 42).

En los siguientes parrafos se detallan algunos antecedentes que
aportaron las ideas para el estudio y determinar si son utiles, destacando los
resultados obtenidos por otros investigadores (Arias, 2020, p. 17). Por ello, se
realizé un andlisis de los datos recogidos, para detectar posibles valores que han
beneficiado al estudio (Fabara et al., 2019, p. 74). Un sistema de geolocalizacion
sigue teniendo un papel innovador, ya que es una de las herramientas mas
utilizadas para las diferentes funciones que ofrece el mismo (Beltran, 2015, p.
97). Asimismo, este sistema informard a las personas pertinentes sobre los
puntos de riesgo y el prondstico que se daré en los proximos afios de los casos
de personas desaparecidas, a través de un portal web accesible desde una
computadora (Diaz, 2011, p. 25).

Arias (2020) cit6 a Hernandez y Mendoza (2018), quienes sefialaron: “Una
vez desarrollada la idea del tema de estudio, es importante revisar otras
investigaciones, estudios y/o trabajos de investigacion anteriores para saber qué
es lo que ya se ha estudiado con respecto al tema en desarrollo”. Afiadiendo,
Hernandez et al. (2018) concluyeron: “Que los antecedentes sirven para traer
nuevas ideas a nuestro estudio y si son Utiles para compartir y aprender sobre los

descubrimientos hechos por otros investigadores” (p. 17).

Este sistema se enfrenta a una serie de problemas internos que afectan a
la fiabilidad y la precision de los datos de geolocalizacién recabados,
especialmente en lo que respecta a los errores de nivel unitario y otros errores

(Arana et al., 2018, p. 2). Es necesario realizar una serie de analisis de los datos
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reunidos, tanto univariantes como multivariantes, para detectar posibles valores
atipicos e identificar las relaciones entre las variables (Fabara, et al., 2019, p.
74). Asimismo, Cabrera y De Leon (2018) indicaron: “Una vez conocida esta
informacion, se procede a indicar si se pueden estimar los errores menores de

pronéstico” (p. 26).

Por lo que no es necesario retroceder mucho en el tiempo para darse
cuenta del inmenso desarrollo que ha experimentado el campo de la
geolocalizacion. Al respecto, Cabello (2017) explicé: “Para conocer la ubicacion
de un pueblo, presuntos delincuentes; las unidades de investigacion sélo tenian
el seguimiento policial tradicional, lo que significaba un gran despliegue de
personas y medios economicos” (p. 285). Asimismo, Cabello (2017) concluyé:
“Que hoy en dia, la tecnologia pone en sus manos un conjunto de herramientas
para la investigacion de lo ilicito y el alcance de la geolocalizacién no se ha

quedado relegado” (p. 285).

Beltran (2015) indicé: “Los sistemas de geolocalizacion siguen
desempefiando un papel innovador, es decir, que es una de las herramientas
mas utilizadas por los gedgrafos para colocar personas u objetos en el espacio
utilizando sus coordenadas” (p. 97). Al mismo tiempo, el fendmeno de compartir
informacion sobre cada lugar e individuo se ha ido incrementando
paulatinamente en los medios de comunicacion (Beltran, 2015, p. 97). Este
sistema informara a las personas pertinentes sobre la geolocalizacion de los
puntos de riesgo y las posibles caracteristicas de una persona a través de una
interfaz web accesible desde los ordenadores portatiles o de escritorio, por lo
que se tomaran estudios que corroboran la exactitud de técnicas en la
construccion de un sistema de geolocalizacién para pronosticar los casos de

personas desaparecidas (Diaz, 2011, p. 25).

La incertidumbre por la desaparicién de algun familiar llevara a estos a
empezar una investigacion para su posible ubicacion, y dar con su paradero
desconocido (Schulz y Salazar, 2018, p. 103). Asimismo, los especialistas de la
BBC (2020) precisaron: “Durante la cuarentena en el mes de julio se registraron
915 denuncias de personas desaparecidas de las cuales el 70% eran nifias y

adolescentes” (1. 14). Asimismo, los especialistas de la BBC (2020) acotaron:

3



“Durante la cuarentena no existian mecanismos para realizar las denuncias, por
lo que las personas no podian salir de sus casas hacia las comisarias, por lo que

probablemente la cifra sea ain mas alta que la oficial” (11. 24).

Los especialistas de la Fundacion Justicia (2020) indicaron “Durante la
emergencia sanitaria generada por el virus SARS-CoV2 (COVID 19) la busqueda
de personas desaparecidas no debe de parar, por lo que cada dia es una
oportunidad de encontrar a ese ser querido” (. 1). El propdsito de la
geolocalizacion es analizar los diferentes lugares donde es posible ubicar el
proyecto, buscandose en establecer un lugar que ofrezca los maximos
beneficios, los mejores costos, es decir, donde se obtenga el maximo beneficio,
si se trata de un proyecto social (Corrillo y Guitiérrez, 2016, p. 29).

El sistema de geolocalizacion de prondstico es una nueva tecnologia que
se basa en las caracteristicas y posibles puntos de riesgo por lo que, cuando se
trabaja con nuevas tecnologias; la reduccion del tiempo y el riesgo son puntos
importantes dentro del desarrollo. Las caracteristicas del sistema, permitié un
amplio abanico de posibilidades y reduccion en el tiempo de desarrollo, por lo
que, si se considera continuar con las actualizaciones en un futuro, se considera
impulsar el mayor nimero de veces posible, probando nuevos requerimientos y

adaptandose a las necesidades (Araneda y Gatica, 2013, p. 25).

Los especialistas de la UNODC que se describe como la oficina de
Naciones Unidas Contra la Droga y el Delito (2010) indicaron: “La desaparicion
forzada de personas consiste en la privacion de libertad de una o mas personas
por cualquier medio (aprehension, detencién o secuestro)” (p. 19). Ademas,
Guzman (2017) evalué “Un sistema de geolocalizacién es un sistema que,
mediante las coordenadas, se pueda ubicar geograficamente un punto en el

mapa; proporcionando una informacién exacta de la ubicacién (p. 20).

Por tanto, la implementacion del sistema geolocalizado de prondstico
permitira reducir el porcentaje de casos de personas desaparecidas al dar a
conocer los puntos de riesgo de cada Estado o sus posibles caracteristicas que
hagan que sean una persona vulnerable. Al respecto, Arias (2020) concluyo:

“Para comenzar con una investigacion es fundamental conocer lo que se va a



estudiar, un acercamiento a la realidad y a la situacion que se intenta analizar,
mejorar y/o resolver; todo esto nace de una idea y/o una situacion problematica,

gue puede provenir de diferentes fuentes o medios” (p 12).

Por lo tanto, el problema general de la investigacion fue: ¢ Cuanto fue la
mejora en la precision del prondstico de casos de personas desaparecidas con
el uso de la regresion logistica binaria y modelos de series de tiempo? El
problema especifico de la investigacion fue:

PE1: ¢Cuadles son las relaciones entre el rango de edad, la presencia de
acné y verrugas, los bigotes, la complexién, las cicatrices, los
lunares, los tatuajes, los problemas con la dentadura y otras sefias

particulares con los casos de desaparicion de varones?

PE2: ¢Cuanto fue la mejora en la precisién del prondstico de casos de

personas desaparecidas con el modelo ARIMA?

PE3: ¢Cuanto fue la mejora en la precision del pronéstico de casos de
personas desaparecidas con el modelo Holt-Winters?

PE4: ¢ Cuanto fue la mejora en la precision del prondstico de casos de

personas desaparecidas con el modelo ETS?

El objetivo general de la investigacion fue determinar la precision del
prondstico de casos de personas desaparecidas con la regresion logistica binaria
y los modelos de series de tiempo. Los objetivos especificos fueron los

siguientes:

OEL: Determinar las relaciones entre el rango de edad, la presencia de
acné y verrugas, los bigotes, la complexion, las cicatrices, los
lunares, los tatuajes, los problemas con la dentadura y otras sefias

particulares con los casos de desaparicion de varones.

OE2: Determinar la precision del pronostico de casos de personas

desaparecidas con el modelo ARIMA.



OES3: Determinar la precision del pronostico de casos de personas

desaparecidas con el modelo Holt-Winters.

OE4: Determinar la precision del pronéstico de casos de personas

desaparecidas con el modelo ETS.

La hipétesis general de la investigacion fue: “El uso de la regresion
logistica binaria y modelos de series de tiempo mejoro la precision del pronéstico
de casos de personas desaparecidas.”. Bazan (2020) cité a Mun (2016) quien
indicé: “Cuando se cuenta con datos historicos, es recomendable hacer una
aproximacion estadistica o cuantitativa; mientras que, si se carece de estos
datos, el unico recurso es un juicio de valor o un acercamiento cualitativo” (p.
207). Ademas, Menacho (2013) concluy6: “El analisis de series de tiempo tiene
como propasito estudiar el comportamiento de una variable cuyos datos son
registrados cronolégicamente en el tiempo y predecir sus valores futuros para
apoyar la toma de decisiones” (p. 245). Las hipotesis especificas fueron las

siguientes:

H1: La complexién, el rango de edad, la presencia de acné y verrugas, los
bigotes, las cicatrices, los lunares, los tatuajes, los problemas con la
dentadura y otras sefias particulares estan relacionados con los casos

de desaparicién de varones.

Delgado et al. (2014) emplearon la técnica de regresion logistica
binaria en el rendimiento académico y el modelo resultante tuvo una
estimacion correcta del 80.5% de su muestra que fue del total de 298
(p. 310). Ademas, Pérez (2017) uso6 el modelo de la regresion logistica
en su prediccion de riesgo crediticio, el cual fue aceptable con una
sensibilidad del 70%, una muestra de 155 organizaciones y una
poblacion de 678 (p. 241). Asimismo, Reyes et al. (2007) evaluaron la
regresion logistica aplicada en el rendimiento estudiantil donde
obtuvieron 71.4% (rendimiento general) y 75% (rendimiento con la
aprobacion de cuatro cursos a mas), culminando el analisis y con esos
resultados indican que es un buen procedimiento para predecir (p.
119).



H2:

H3:

El uso del modelo ARIMA mejoro la precision del prondstico de casos

de personas desaparecidas por lo menos del 95%.

Sosa et al. (2019) aplicaron modelos de prondésticos ARIMA,
consiguiendo una precision aproximada del 95% para el monitoreo de
pardmetros ambientales (p. 55). Ademas, Sanchez et al. (2014)
evaluaron que con la aplicacion de los modelos ARIMA, la cual obtuvo
un pronaostico con errores absolutos porcentuales por debajo del 15%
lo que se aproxima a un 85% en su prondstico de produccion de leche
(p. 217).

Palomino et al. (2020) aplicaron el modelo ARIMA en las variables
ambientales  (temperatura, humedad, velocidad del aire),
posteriormente evaluaron el ruido blanco donde obtuvieron su
probabilidad menor al 5% (p. 9). Adicionalmente, Cérdova et al. (2021)
concluyeron: “Los resultados obtenidos con el modelo ARIMA
comparados con los datos observados, muestran un ajuste adecuado
de los valores; y aunque este modelo, de facil aplicacion e
interpretacion, no simula el comportamiento exacto en el tiempo este
puede considerarse una herramienta simple e inmediata para

aproximar el numero de casos”, en los casos de COVID-19 en Peru
(p. 73).

El uso del modelo Holt-Winters mejoré la precision del prondstico de

casos de personas desaparecidas por lo menos del 85%.

Roque et al. (2016) quienes estudiaron la técnica de prediccién Holt-
Winters y su modelo final obtuvo un 84.42% de grado de confianza en
el prondstico de ventas (p. 126). Asimismo, Marifio et al. (2021)
concluyeron que aplicando el modelo de suavizamiento Holt-Winters
se presentd menor nivel de error, en términos porcentuales alrededor
del 3% en la demanda eléctrica del sector de explotacién de minas y
canteras en Colombia (p. 19). Al respecto, Banda et al. (2014)
concluyeron que el método Holt-Winters es una herramienta que

permite predecir los flujos de efectivo cuando estos presentan



H4:

estacionalidad, como ejemplo: un dia de la semana, una semana al

mes, un mes al afio, un bimestre del afo, etc. (p. 19).

El uso del modelo ETS mejord la precision del pronéstico de casos de

personas desaparecidas por lo menos del 90%.

Roque (2016) estudid la técnica de prediccion ETS, cuyo modelo final
obtuvo un 90.51% de grado de confianza en el prondstico de ventas
(p. 127). Ademas, Del Pilar et al. (2018) anadieron: “El modelo de ETS
sin tendencia y Sarima fue un 99,999912% mejor, el modelo ETS con
tendencia y Holt-Winters fue un 99,99983% mejor y el modelo ARIMA
un 99,99997% mejor’ (p .44). Asimismo, Del Pilar et al. (2018)
concluyeron que en el modelo ETS obtuvo un 17% de mejor resultado

con tendencia en las metodologias para el prondéstico (p. 45).



II. MARCO TEORICO



En este segundo capitulo se muestran todos los antecedentes de fuentes
confiables, por lo que cada una de estas contiene su objetivo de investigacion,
su disefilo metodolégico, sus conclusiones y sus recomendaciones.
Posteriormente se detallaran las teorias relacionadas con el tema, tales como la

metodologia, las series de tiempo y diversas herramientas.

Los antecedentes sirven para aportar nuevas ideas al estudio y son utiles
para compartir y aprender sobre los hallazgos, hechos por otros investigadores
(Arias, 2020, p. 17). Ademas, Arias (2020) concluy6: “Uno de los primeros pasos
mas importante al realizar un estudio de investigacion es revisar los
antecedentes existentes, es decir, otros estudios similares al nuestro, para

familiarizarse con el tema y la teoria disponible en el &rea de interés” (p. 17).

Barbulescu et al. (2021) evaluaron el pronostico del consumo de carga
diaria, esta es una cuestion bastante fundamental para cada uno de los
operadores de los sistemas de distribucion; dentro de sus objetivos se utilizaron
varios procedimientos: redes neuronales artificiales y tres procedimientos
convencionales; estos Ultimos se basan en la aproximacion lineal, el ajuste de la

curvay la decision (p. 3).

Barbulescu et al. (2021) evaluaron que el punto de partida esta
representado por un monumental conjunto de datos procedentes de un operador
real del sistema de distribucion en nuestro territorio, donde se ha desarrollado
una herramienta de programa, dentro de Matlab, para el procedimiento basado
en la 1A (inteligencia artificial); estudiaron una enorme cantidad de datos y con
esto se realiz6 la prediccion para todas las ramas de distribucién pertenecientes
a ese operador (p. 3). Asimismo, calcularon varios indices para poder
proporcionar comentarios relacionados, por lo que, realizadas todas las
predicciones, se culmind con un analisis detallado; asimismo, también se ha
proporcionado una jerarquia basada en las caracteristicas de rendimiento
(Barbulescu et al., 2021, p. 4).

Severiukhina et al. (2020) evaluaron que un sistema basado en una
mezcla de varios componentes para la modelizacion y prediccion en paralelo de

procesos en redes con asimilacion de datos reales de la red (p. 5). Ademas, la
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principal novedad de este trabajo radica en la asimilacion de datos para la
prediccion de procesos en redes sociales, lo que permite mejorar la calidad de
la prediccion (Severiukhina et al., 2020, p. 5). Estos consideraron la red social
VK como fuente de informacion para decidir los tipos de entidades y los

parametros del modelo (Severiukhina et al., 2020, p .5).

Severiukhina et al. (2020) indicaron que los resultados del prondstico no
deberian perder su relevancia a lo largo de los célculos, evaluando a fin de
obtener el resultado del prondstico para redes con cientos de miles de nodos en
un tiempo razonable, estableciendo un paralelismo en el proceso de simulacion,
por lo que utilizaron la métrica del MAE para la microescala, el criterio de
Kolmogorov-Smirnov para la dindmica agregada (p. 8). La calidad en el régimen
operacional también se considera por el nimero de lotes con datos asimilados a
fin de tener la precision requerida y la interaccién de tiempo de calculo en los

marcos del periodo de prevision (Severiukhina et al., 2020, p. 9).

Ademas, los resultados incluyen estudios experimentales de las
propiedades funcionales, la escalabilidad y, por consiguiente, el rendimiento del
sistema. Mammadova et al. (2020) evaluaron una estrategia para pronosticar la
poblacion utilizando el modelo de series temporales difusas, esta técnica basada
en series temporales, para la prediccion del nimero de habitantes (poblacién
total, poblacién sin discapacidad, poblacién econémicamente activa, poblacién
de diferentes grupos de edad, mortalidad y nacimientos, etc.) de la poblacién
total de Azerbaiyan y estos se comparan con los resultados de otros modelos de

prediccion (p. 8).

Mammadova et al. (2020) evaluaron la muestra, el comienzo de la gestion
del sistema la cual lleva a cabo su esquema servible y explica el comienzo del
rendimiento de cada bloque (p. 9). La base de conocimientos del sistema se basa
en las reglas de produccion y apoya las elecciones prospectivas en materia de
politica demografica remitiéndose al estudio de los resultados previstos de
diversos indicadores demograficos (Mammadova et al., 2020, p. 9).

Li et al. (2020) analizaron la prediccion con imagenes de series

temporales, detallando que las representaciones de series cronoldgicas basadas
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en caracteristicas han atraido una atencion considerable en una amplia gama de
meétodos de andlisis de las mismas (p. 15). Ademas, Li et al. (2020) evaluaron la
utilizacion de caracteristicas de series cronolégicas para el promediar modelos
de pronostico los cuales han sido un nuevo foco de investigacion en la
comunidad de pronosticadores, no obstante, la mayoria de los enfoques
existentes dependen de la eleccion manual de un conjunto apropiado de

caracteristicas (p. 15).

Li et al. (2020) evaluaron primero transformar las series temporales en
graficos de recurrencia, de los que se pueden extraer caracteristicas locales
utilizando algoritmos de vision artificial; las caracteristicas extraidas se utilizan
para el promedio del modelo de prondéstico (p. 16). Asimismo, Li et al. (2020)
concluyeron que los experimentos que muestran la prediccion basada en
caracteristicas extraidas automaticamente, con menos intervenciéon humana y
una visibn mas completa de los datos brutos de las series temporales, arroja
rendimientos muy comparables con los mejores métodos en el mayor conjunto
de datos de la competicion de prediccion y supera los mejores métodos en el

conjunto de datos de la competicion de prediccion (p. 16).

Blacond et al. (2012) explicaron: “Holt-Winters y ETS utilizan diferentes
criterios de optimizacion, mientras Holt-Winters emplea valores heuristicos para
el Estado inicial y luego estima los parametros de optimizacion por el error medio
minimo cuadratico (MSE), mientras que en los modelos ETS el Estado inicial y
la optimizacion de los pardmetros de suavizado se realiza mediante de la funcion
de verosimilitud” (p. 24). Este andlisis realizado en el estudio mediante estas
técnicas y teniendo en cuenta el modelo ARIMA permitieron hacer el prondstico
en cada método y su posterior andlisis de resultados con los datos trabajados en

esta investigacion.

Rodriguez et al. (2020) evaluaron las estrategias del Estado Mexicano
para minimizar los feminicidios y proporcionaron datos y analisis actualizados
sobre ese fendmeno con el objetivo de demostrar la existencia de estrategias de
las autoridades para subestimar los hechos y culpar de ellos a las victimas.
Rodriguez et al. (2020) evaluaron trabajos seminales de género, los cuales se

apoyan en el trabajo documental de datos oficiales de la Fiscalia de Ciudad
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Juarez, asi como en informes de organizaciones no gubernamentales.
Rodriguez et al. (2020) utilizaron el enfoque cualitativo etnografico, con

observacion a los participantes y entrevistas personales.

Garcia y Cunjama (2020) estudiaron la desaparicion forzada de personas
en México, apuntes para un analisis critico criminoldgico. Ademas, Garcia et al.
(2020) explicaron que las sociedades actuales, denominadas modernas o
posmodernas, presentan una gran cantidad de problemas politicos, sociales,
culturales y econémicos importantes. Asimismo, Garcia et al. (2020) concluyeron
gue lo mas importante de ellos esta relacionado con el conflicto, la violencia, ya

sea criminal (como se define en una norma prescriptiva) o no.

Garcia et al. (2020) evaluaron aquellos hechos individuales, colectivos o
institucionales que socavan el curso de la civilizaciébn hacia la perfeccion
individual y social, situacidon que expresa un error en la cadena que se supone
que los seres humanos deben seguir para su felicidad. Asimismo, Garcia et al.
(2020) concluyeron que es mas complejo cuando estos actos de violencia no se
producen solo entre individuos (como peleas, robos, secuestros, homicidios,
violaciones, suicidios), sino que tienen como punto de origen instituciones, ya
sea el Estado o el mercadeo (torturas, homicidios, desapariciones forzadas,
detenciones arbitrarias, violaciones, genocidios, robos, entre otros) (Garcia et
al., 2020).

Frigolé (2019) estudié la violencia, el riesgo y la incertidumbre de la
desaparicion forzada en México a través de las voces de las madres. Asimismo,
Frigolé (2019) afadi6 que la desaparicion forzada genera una incertidumbre
profunda y una preocupacién enorme en el entorno familiar, que el proceso de
bdsqueda trata de desviar o minimizar. Asimismo, Frigolé (2019) indic6 que las
madres son las principales responsables de la busqueda, a veces acompafiadas
por sus maridos o por uno de sus hijos, o incluso reemplazadas por los hijos si

una enfermedad u otra causa grave se lo impide.

Frigolé (2019) indic6 que la desaparicion de los hijos y la busqueda de las
madres transforman la relacion privada entre madre e hijo en una relacion

publica, lo que da un caracter politico a su voz. Asimismo, Frigolé (2019) indico
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gue el dolor de las madres transformado en energia social genera solidaridad, lo
que se traduce en la creacion de numerosos colectivos y organizaciones que
reclaman la apariciéon de los desaparecidos, los buscan activamente y critican la

politica de guerra del gobierno y la impunidad imperante.

El marco teorico es un proceso de investigacion que implica la busqueda
cientifica del investigador, éste debe hacer una investigacion exhaustiva en
textos, articulos cientificos, tesis, foros, informes de organizaciones
gubernamentales y no gubernamentales, informes de patentes, materiales
audiovisuales e incluso sitios web alineados con su situacion problematica,

objetivos, cuestiones y el tema del estudio en particular (Arias, 2020, p. 18).

A continuacion, se detallaron las diferentes metodologias que se pueden
aplicar en una investigacion similar como son la CRISP-DM la cual se divide en
seis fases, la KDD contando con cinco etapas, la metodologia SEMMA con cinco
etapas y Catalyst con dos modelos circunstancias de negocios y explotacion de
informacion, posteriormente se darad una pequefia definicion de cada uno de
estas. Sifuentes (2018) indico: “La Metodologia CRISP-DM (Proceso estandar
industrial para la mineria de datos) incluye seis fases las cuales se apreciaran
en el anexo 8” (p. 48).

Vialardi et al. (2011) evaluaron que la metodologia CRISP-DM se centra
en el desarrollo de métodos y técnicas para dar sentido a los datos (p. 222). La
fase de modelizacion es la mas relevante, en la cual se analizan los datos, por
lo que el reto mas importante es trabajar con una gran cantidad de datos que
pueden presentar sus propios problemas como: la falta de los mismos datos,
causando volatilidad, etc. (Vialardi et al., 2011, p. 222).

Timaran et al. (2016) detallaron que la metodologia KDD (Knowledge
Discovery in Databases: Descubrimiento de Conocimiento en Base de datos) es
basicamente un proceso automatico en el que se combinan descubrimiento y
analisis y que el proceso consiste en extraer patrones en forma de reglas o
funciones a partir de los datos para que el usuario los analice, las cuales estan
en el anexo 9 (p. 64). Esta metodologia se basa en su mayor parte en su proceso
y analisis de datos.
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Hernandez y Duefas (2009) detallaron que la metodologia SEMMA
(muestra, explorar, modificar, modelo, evaluar) fue propuesta por el SAS
Institute. En la metodologia SEMMA se define el proceso de seleccion,
exploracion y modelado aplicado a cantidades significativas de datos
almacenados que permitan el descubrimiento de patrones como herramientas
de apoyo para el negocio con un conjunto de herramientas funcionales
enfocadas hacia los aspectos de desarrollo propio de un modelo de mineria, los
cuales se estan en el anexo 10 (Hernandez y Duefias, 2009, p. 83).

Catalyst es una metodologia también llamada como P3TQ (producto,
lugar, precio, tiempo, cantidad) y estd compuesta por dos modelos: un modelo
de negocio y un modelo de explotacion de la informacion (Aquino et al., 2015, p.
280). La metodologia Catalyst ofrece una guia para el desarrollo y la
construccion de un modelo con el objetivo de abordar un problema o una
oportunidad de negocio ofreciendo una guia para la realizacioén y ejecucion de
modelos de explotacion de informacion (Aquino et al., 2015, p. 280). Los

modelos de la metodologia Catalyst estan en el anexo 11.

Tras una investigacion exhaustiva de las diferentes metodologias, se
seleccion6 la metodologia CRISP-DM, de libre utilizacién, en la que no se
necesitan mas que las bases teoricas para poner en practica el sistema de
prondstico geolocalizado. En el anexo 12 se aprecia un formato donde se detalla

la seleccion de la metodologia a trabajar.

A continuacion, se detalla las diferentes plataformas que se pueden
aplicar en una investigacion similar como son Power Bl y Tableau. Power-Bl es
una plataforma de Microsoft por lo que tiene mayor presencia en el mercado o
usuarios y tiene una visualizacién de datos que puede interactuar entre si mismo
y un mismo dashboard (Microsoft Power Bl, 2020). Tableau ofrece andlisis de
datos para comprender los datos de una manera mas visual, por lo que es una
plataforma de analisis de un extremo a otro mas potente, segura y flexible
(Tableau, 2020, . 2). Asimismo, la plataforma Dundas Bl es “Una plataforma
revolucionaria para todas sus necesidades de inteligencia empresarial” (Dundas
BI, 2020).

15



Tras la comparacion realizada con las tres plataformas descritas
brevemente y analizando los aspectos tanto técnicos como internos se
selecciond la plataforma de Power Bl para desarrollar el Front End (visual) del
sistema. En el anexo 13 se aprecia una tabla con los criterios de seleccion de la

plataforma a trabajar.

A continuacién, se definen los términos precision, efecto, prondstico e
impacto. Estos términos fueron definidos por los especialistas de la Real

Academia Esparfiola (RAE) de la siguiente manera:

» Precision: (a) calidad de la precision y (b) dicho a un aparato, una
maguina, un instrumento, etc. Construido con singular cuidado para
obtener los mejores resultados posibles (Real Academia Espafiola,
2020a, 1. 1).

= Efecto: (a) el que sigue en virtud de una causa y (b) técnicas de
algunos obstaculos, trucos para provocar ciertas impresiones (Real
Academia Espariola, 2020b, 1. 1).

= Prondstico: la prediccion de algo futuro desde el principio (Real
Academia Espafiola, 2020c, 1. 1).

» Impacto: Efecto producido en la opinién publica por un acontecimiento,
una disposicién de la autoridad, una noticia, etc. (Real Academia
Espafiola, 2020d, . 1).

La mineria de datos se define como el proceso de extraer una gran
cantidad de datos en patrones ocultos, para ello, la prediccidén o prevision entra
en el foco de la mineria de datos, por lo que esta toma varias disciplinas como la
estadistica, la informatica y las matematicas con el fin de encontrar patrones que

son Utiles y conocer los grandes bloques de datos (Yavuz et al., 2019, p. 3715).

Hurtado (2005) cit6 a Mamani et al. (2017), quienes concluyeron: “El
clustering es una de las principales técnicas de modelado de la mineria de datos
la cual consiste en dividir la informacién en grupos diferentes, internamente los
miembros de cada grupo son muy similares unos de otros y disimiles respecto a
los miembros de los otros grupos. Los grupos o clusters pueden ser usados para

clasificar nuevos datos” (p. 123). Los especialistas de Power Data (2018)
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detallaron “El proceso ETL (Extraccion, Transformacion, Carga) tiene como
objetivo el facilitar el movimiento de los datos y la transformacion de los mismos”
(1. 1).

El Registro Nacional de Desaparecidos y Desaparecidas (RNPED) de
México integra los datos de personas no localizadas obtenidos a partir de las
denuncias presentadas ante la autoridad ministerial correspondiente (Gobierno
de México, 2020, 1. 1). Este registro solo incluye a las personas que en el
momento de la audiencia judicial permanecieron en paradero desconocido
(Gobierno de México, 2020, 1. 1). Ademas, la base de datos RNPED del fuero
comun incluye investigaciones previas iniciadas por desaparicion, por Estado,
las que permanecen sin localizar a la fecha del tribunal correspondiente
(Gobierno de México, 2020, 1. 1).
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lIl. METODOLOGIA
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En el tercer capitulo se detalla el tipo y disefio de investigacion, asimismo los
meétodos o tecnologias utilizadas para reunir la informacion para el desarrollo de
este estudio. Asimismo, se definira la variable con su contenido, la matriz de
operacionalizacion, definicion conceptual, definicion operacional, indicadores y

el instrumento.
3.1 Tipo y disefio de investigacién

Esta investigacion es de tipo aplicada, porque depende de los resultados y
avances de la investigacion; es decir, toda investigacion aplicada requiere un
marco teorico, aunque lo que interesa son las consecuencias practicas
(Muntané, 2010, p. 221). El enfoque de la investigacion fue cuantitativo y se
denomina asi porgue trata de fenbmenos que pueden medirse mediante el uso
de técnicas estadisticas para el andlisis de los datos reunidos, su propdésito mas
importante radica en la descripcién, explicacion, prediccién y control objetivo de
sus causas (Sanchez, 2018, p. 104). El disefio de investigacion se centra en el

disefio no experimental. Al respecto, Hernandez et al. (2014) indicaron:

En un estudio no experimental no se genera ninguna situacion, sino que
se observan situaciones existentes, no provocadas intencionalmente en
la 26 investigacion por las personas que la realizan. En la investigacion no
experimental ocurren variables independientes y no es posible
manipularlas, no tenemos control directo sobre estas variables ni
podemos influir en ellas, porque ya han sucedido, asi como sus efectos
(p. 152). Dicho de otro modo, los disefios no experimentales se pueden

clasificar en transaccionales (transversal) y longitudinales. (p. 152)

Los disefios transeccionales (transversales) se dividen en tres:
exploratorios, descriptivos y correlacionales-causales (Hernandez et al., 2014, p.
157). Esta investigacion tuvo un disefio correlacional-causal, el cual describe
relaciones entre dos o mas categorias, conceptos o variables en un momento
determinado; por lo tanto, el disefio debe limitarse a establecer relaciones entre
variables sin precisar sentido de causalidad o pretender analizar relaciones

causales (Hernandez et al., 2014, p. 157).

19



Dentro de los disefios longitudinales se dividen en tres tipos: disefios de
tendencia, disefio de analisis evolutivo de grupos y disefios panel. De los cuales
esta investigacion acogera el disefio longitudinal de tendencia, son aquellos que
analizan cambios al paso del tiempo en categorias, conceptos, variables o sus
relaciones de alguna poblacion en general, su caracteristica distintiva es que la

atencion se centra en la poblacion o universo (Hernandez et al., 2014, p. 160).

Teniendo en cuenta lo dicho, la presente investigacion cuantitativa cumple
con garantizar la consistencia del trabajo y la busqueda de informacién en
fuentes confiables de la base de datos académica EBSCO, ProQuest, etc.,
donde se extraen articulos indexados como en Web of Science, Scielo, Scopus

y cumpliendo con tener menos de cinco afos de antigiiedad.
3.2 Variables y operacionalizacién

La variable del estudio fue el efecto del uso del sistema Geolocalizado de
prondstico de casos de personas desaparecidas. Asimismo, Naupas et al. (2014)
indicaron que la operacionalizacion de variables es un procedimiento légico que
consiste en transformar las variables teéricas en variables intermedias, luego
éstas en variables o indicadores empiricos y finalmente elaborar indices (p. 191).

En el Anexo 1 se muestra la matriz de operacionalizacion de la variable.

En el presente estudio el error en la precision sera casi nulo, ademas, Zita
(2018) concluyd que la precision indicada se refiere al grado de proximidad o
cercania de los resultados de diferentes mediciones entre si. Es decir, cuanto se
repite una serie de medidas o acciones, siempre que se utilicen instrumentos

similares se mide lo mismo y en las mismas condiciones (1. 8-9).

Legarretaetxebarria (2011) concluyeron que la precision (o error de
ubicacion) suele ser el requisito mas importante en los sistemas de
posicionamiento. Asimismo, Legarretaetxebarria (2011) evalu6 que en general,
el error de distancia medio se toma como la métrica de rendimiento, que viene

dada por la media de la distancia entre la posicion estimada y la posicién real.

Legarretaetxebarria (2011) concluyé que esta caracteristica Unica a

menudo se tiene en cuenta al evaluar un sistema, cuanto mayor sea la precision,
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mejor sera el sistema, pero suele haber un equilibrio entre la precision y otras
mediciones. Ademas, Legarretaetxebarria (2011) concluyeron que es necesario
medir sobre otras caracteristicas del sistema para buscar ese equilibrio

necesario (p. 49).

Lépez y Fachelli (2016) evaluaron que el célculo del PseudoR? es
determinar la bondad del ajuste; por lo que quiere decir que cuando un modelo
se mejora es en relacibn asi mismo, expresado en un porcentaje (p. 25).
Ademas, Lépez et al. (2016) concluyeron: “Los PseudoR? se validan con los

resultados de Cox y Snell y del de Nagelkerke” (p. 25).

Vandeput (2019) concluyé que “Medir la precision (o el error) del
pronéstico no es una tarea facil ya que no existe un indicador Unico para
todos. Solo la experimentacibn mostrara qué indicador clave de rendimiento
(KPI1) es mejor para usted” (11. 2). Asimismo, con respecto al MAE, Vandeput
(2019) indic6 que el error absoluto medio es un KPI muy bueno para medir la
precision del prondstico, como su nombre lo indica, es la medida del error
absoluto (1r. 13).

3.3 Poblacion, muestra y muestreo
A continuacion, se detall6 los conceptos asociados a la poblacion y a la muestra:
A: Poblacion

La poblacion que se toma como modelo para la realizacién del proyecto
de investigacion proviene de una base de datos gratuita de México
(RNPED) la cual contiene un total de 36156 datos. La mayoria de los
paises europeos estan incorporando mediante la creacion de portales
de datos abiertos y los correspondientes mecanismos de licencia
mediante los cuales se da acceso a las bases de datos publicas

(Ramos, 2016, p. 5). Se debe precisar lo siguiente:

= Criterios de inclusion: Total de estados, afios del 2007 al 2018,

sexo, complexion, sefias particulares, dependencia.
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= Criterios de exclusion: Fecha, Hora, Estatura, Etnia vy

Discapacidad.

Estos criterios se detallaran dentro de los resultados en el desarrollo de la

metodologia escogida para el desarrollo.
B: Muestra

La muestra que se utilizo para el trabajo de investigacion proviene de
una base de datos gratuita (RNPED). La mineria de datos es el término
mas tradicional para designar el uso de la tecnologia y la arquitectura
disefiadas para detectar informacién accionable y obtener asi el
rendimiento econdmico y social del gran volumen de informacién
depositada en las bases de datos y que es accesible directamente o0 a
través de Internet, &mbito conocido como datos masivos, para el que
se utilizan herramientas de extraccion, transformacion y carga de
diferentes elementos con el fin de obtener nuevos conocimientos
(Ramos, 2016, p. 3).

Por lo que, se uso el total de 24,476 datos previamente seleccionados
y depurados. Estos datos se pasaron a través de los criterios de
inclusién y exclusién. En donde se analizé todos los campos y
enlazando los que tienen relacion entre si, revisando los requerimientos
y datos que se llegd a necesitar para la elaboracién del sistema de
pronéstico. En la fase 3.1, pag. 52, limpieza de datos se detall6 todos

los criterios de exclusion y el porqué del mismo.
C: Muestreo

Este estudio tiene un enfoque del muestreo no probabilistico por lo que
interviene el criterio para seleccionar de acuerdo a ciertas
caracteristicas que se han requerido (Naupas et al., 2018). El muestreo
por cuotas se toma en consideracion caracteristicas de la poblacion con
las que se esta trabajando. De acuerdo a los datos que se trabajaron
en la investigacion con un total de 36,156 datos de los cuales se
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delimitan por las caracteristicas desarrolladas en la metodologia

aplicada (Naupas et al., 2018).
3.4 Técnicas e instrumentos de recoleccidn de datos

La coleccion se basa en instrumentos estandarizados. Es uniforme para todos
los casos. Los datos se obtienen mediante observacion, medicion vy
documentacion. Se utilizan instrumentos que han demostrado ser validos y
confiables en estudios anteriores, 0 se generan nuevos basados en la revision
de la literatura, se prueban y ajustan. Los items o indicadores utilizados son
especificos con posibilidades de respuesta o categorias predeterminadas
(Hernandez et al., 2014, p. 12).

3.5 Procedimientos

El andlisis de datos utilizado es de naturaleza cuantitativa, por lo que los datos
pueden ser analizados numéricamente, la recopilacion de datos se utilizé para
probar la hipétesis basada en la medicidn numérica y el analisis estadistico.
Utilizando series de tiempo de prondstico como los modelos ARIMA, Holt-
Winters, ETS y a su vez aplicando la regresion logistica binaria definiendo una

variable dependiente e independiente. Esto esta precisado en el Anexo 3.
3.6 Método de analisis de datos

Lopez et al. (2016) evaluaron que la técnica de regresion logistica binaria se
aplica cuando se pretende explicar una caracteristica o suceso dicotomico (p. 6).
Ademas, Loépez et al. (2016) concluyeron que se considera dos sucesos
(dicotémico) de un fendbmeno o variable, que se codifican con valores 0y 1 (p.
11).

3.7 Aspectos éticos

Esta investigacion se realiza con una base de datos gratuita que permite
disponer de los datos para su uso en el sistema. Ademas, esta investigacion
cumple con todos los aspectos del cédigo de ética de la investigacion de la

Universidad César Vallejo (2020), tal como se aprecia a continuacion:
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= En el articulo 1 se indica que esta investigacion respeta y cumple los
maximos estandares de rigor cientifico, responsabilidad y honestidad,
para asegurar la precisién del conocimiento cientifico, mediante las
referencias y fuentes confiables donde se recabaron los documentos
garantizando el maximo rigor en la investigacion.

= En el articulo 3 se indica el principio ético de probidad, lo que en esta
investigacion se garantiza con el rigor cientifico en la realizacion de
todo el proceso de investigacion hasta su publicacién y con la
presentacion fidedigna de los resultados; ademas, no se ha
incorporado a autores que no han tenido un aporte significativo en la

investigacion.

Por lo expuesto, esta investigacion garantiza en su totalidad la
comprobacioén de todas las fuentes bibliogréaficas seleccionadas, citadas con sus
respectivos autores. Cabe resaltar que los especialistas del Colegio de
Ingenieros del Pert (2020) precisaron en el articulo 8 del Cddigo de Etica lo
siguiente: “la conducta profesional del ingeniero y su comportamiento deben ser
acordes con los objetivos y fines de la Institucion” (p. 2). En el estudio se tiene
las bases establecidas para lograr un estudio innovador como es el sistema
geolocalizado de prondstico de casos de personas desaparecidas este tiene una

vision innovadora en todos los aspectos.

Asimismo, en el Articulo 14 se indica: “los ingenieros estan al servicio de
la sociedad. Por consiguiente, tienen la obligacion de contribuir al bienestar
humano, dando importancia primordial a la seguridad y adecuada utilizacién de
los recursos en el desempeno de sus tareas profesionales” (p. 3). Por lo
expuesto, este estudio tiene la prioridad de dar a conocer los puntos de riesgo
para aportar con los conocimientos brindados y plasmarlos en el sistema para
ayudar a la sociedad con un tema muy delicado que es la desaparicion de

personas mediante prondsticos de series de tiempo.
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V. RESULTADOS
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En el presente capitulo se logro explicar la aplicacion de la metodologia CRISP-
DM para el desarrollo en el proyecto de mineria de datos (Espinoza, 2019, p. 2).
A continuacion, se detalla cada fase de las seis que tiene y cémo se ha acoplado
al sistema geolocalizado de prondstico de casos de personas desaparecidas,
como la compresion del negocio, la comprension de los datos, la preparacion de

los datos, el modelado, la evaluacion y el despliegue.
IV.1 Fase 1. Comprensién del problema o negocio
IV.1.1 Identificacién del problema

Consiste en la descripcién de los problemas que se han encontrado como la falta
de un sistema de personas desaparecidas y menos si se habla de un sistema
geolocalizado orientado en el prondéstico. Por lo que en los capitulos anteriores
se ha detallado la problemética de lo que conlleva a lo que es personas
desaparecidas y mediante un sistema de pronostico usando métodos de
pronéstico y series de tiempo se proyectara en qué estados son los mas
riesgosos en el pais de México. A partir del uso de la base de datos libre que
permitid realizar el estudio al RNPED del fuero comdn (Gobierno de México,
2020).

IV.1.2 Determinacion de objetivos

En el presente estudio el objetivo es determinar el efecto del sistema
geolocalizado de pronéstico de casos de personas desaparecidas apoyandonos
con la metodologia CRISP-DM, técnicas de regresion y series de tiempo. A

continuacion, se detallaran objetivos que se quieren lograr con el sistema:

= Elaborar un modelo eficaz de extraccion de datos para la elaboracion de un
prondstico mas acertado mediante las técnicas presentadas.

» De acuerdo a las técnicas elegidas se determinara la dependencia en la cual
es mas probable que ocurra una desaparicion, a la vez se realiz6 el estudio
de diferentes caracteristicas con las cuales también se elaboran la mayor
precision.

» La prediccion se trabaja bajo el entorno de RStudio y los resultados se

plasmaran mediante la plataforma de Power BI.
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IV.1.3 Evaluaciéon de la situaciéon actual

La base de datos descargada tiene un tamafio de 6.94 MB (6,9440 KB) y esta
alojada en formato Microsoft Excel. Dentro de esta existe un total de 36,156
datos y cuentan con diferentes campos que ayudaran al estudio, esta incluye la
fecha que se le vio por ultima vez, hora en que se le vio por ultima vez, pais en
donde se le vio por ultima vez, entidad en la que se le vio por ultima vez,
municipio en la que se le vio por Ultima vez, localidad en la que se le vio por
altima vez, nacionalidad, estatura, complexion, sexo, edad, descripcion, etnia,
discapacidad, dependencia que se envio la informacion. Para la realizaciéon del
estudio se usd los recursos de software como los que se detallaron a

continuacion:

En latabla 1 se describe lo especificado por los especialistas de Microsoft (2020)
quienes indicaron los siguientes requisitos del software de Microsoft SQL Server

Management Studio:

Tabla 1 Requisitos de Microsoft SQL Server
Componente Requisito

= SQL Server requiere un minimo de 6 GB de espacio
disponible en el disco duro

= SQL Server requiere Super-VGA (800x600) o un monitor de

Disco Duro

Monitor y
mayor resolucion.

Internet = Requiere acceso a Internet
Memoria = Minimo: Ediciones Express: 512 MB

» Recomendado: Ediciones Express: 1 GB
;/g:omdad = Minimo: x64 Procesador: 1,4 GHz

» Recomendado: 2,0 GHz o mas rapido
procesador
Tino de = Procesador x64: AMD Opteron, AMD Athlon 64, Intel Xeon

ch))cesador con soporte Intel EM64T, Intel Pentium IV con soporte

P EM64T
Sistema = Windows 10 TH1 1507 o Superior

Operativo = Windows Server 2016 o Superior
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En la tabla 2 se describe lo especificado por los especialistas de RStudio (2020)
quienes indicaron los siguientes requisitos como son la conexion a internet, un
minimo de memoria RAM, y el tipo de compatibilidad del sistema operativo del

software de RStudio:

Tabla 2 Requisitos de RStudio

Componente Requisito

Internet = Requiere conexion a la red

Memoria = Requiere un minimo de 32 MB

Sistema * Windows 9x/ME/NT4.0/2000/XP/2003/Vista/7/8/2012
Operativo Server/8.1/10

En la tabla 3 se describe lo especificado por los especialistas de Microsoft Excel
(2020) quienes indicaron las especificaciones minimas que se debe de tener,

asimismo los requisitos del software son los siguientes:

Tabla 3 Requisitos de Microsoft Excel

Componente Requisito

= SQL Server requiere un minimo de 6 GB de espacio

Disco Duro disponible en el disco duro

= SQL Server requiere Super-VGA (800x600) o un monitor

Monitor -
de mayor resolucion.

En la tabla 4 se describe lo especificado por los especialistas de Microsoft Power
Bl (2020) quienes indicaron las especificaciones minimas que se debe de tener,

asimismo los requisitos del software son los siguientes:

Tabla 4 Requisitos de Power BI

Componente Requisito

Sistema Operativo = Windows 7/ Windows Server 2008 R2 o Posterior

= Minimo: 1GB

Memoria = Recomendable: 1.5 GB o0 mas
CPU = 64 bits (x64)
Pantalla = 1440 x 900 o 1600 x 900
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En las siguientes tablas 5 y 6 se describe la informacion de los equipos que se

han utilizado para el desarrollo del estudio precisando las caracteristicas de

hardware.

Tabla 5 Informacién del equipo, cumpliendo los requisitos de hardware para los
productos de software del equipo 1

Informacion de Eqg

uipo

Paz Sanchez, Cristian Alexander

Equipo = Laptop Lenovo
= Disco C: 490 GB
Disco Duro = Disco D: 440 GB
= Disco E: 930 GB
= Resolucion de Escritorio: 1366 x 768
= Resolucion de sefal activa: 1366 x 768
* Frecuencia de actualizacion: 60Hz
Monitor = Profundidad en bits: 8Bits
= Formato de color: RGB
= Espacio de colores: Rango dinamico estandar (SDR)
= AMD Radeon(TM) R5 Graphics
= PING ms: 12
Internet = DESCARGA Mbps: 19.56
= Carga Mbps: 5.43
Memoria = 8GB
Tipo de = AMD A8-6410 APU with AMD Radeon R5 Graphics
procesador 2.00GHz
Sistema .
Operativo " 64bits
Procesador = X64
5\2InCdIS)Cvs =  Windows 10 Home Single Language

Tabla 6 Informacién del equipo, cumpliendo los requisitos de hardware para los
productos de software del equipo 2

Informacién de Equipo

Jaime Cordova, Jhordy Yosshi

Equipo

PC

Disco Duro

Disco C: 222 GB
Disco D: 931 GB

Monitor

Resolucion de Escritorio: 1920 x 1080

Resolucion de sefial activa: 1920 x 1080

Frecuencia de actualizacién: 60Hz

Profundidad en bits: 8Bits

Formato de color: RGB

Espacio de colores: Rango dinamico estandar (SDR)
NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti
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Informacién de Equipo

Jaime Cordova, Jhordy Yosshi

= PINGms:9
Internet = DESCARGA Mbps: 106.80
= Carga Mbps: 9.85
Memoria = 16GB
Tipo de .
* Intel(R) Core(TM) i5-8400 CPU @ 2.800GHz 2.81GHz
procesador
Sistema .
Operativo 64 bits
Procesador | = X64
Edicion .
Windows Windows 10 Pro

En la tabla 7 se muestran los requisitos de hardware de los equipos (1 y 2) para

lograr un mejor rendimiento en el desarrollo del sistema.

Tabla 7 Tabla cruzada del cumplimiento de los requisitos de hardware para los
productos de software de las computadoras disponibles por los investigadores

Tabla cruzada entre requisitos y nuestros equipos

Paz

Jaime

Laptop Lenovo

PC

SQL
Server

Disco Duro

Monitor

Internet

Memoria

Velocidad del
procesador

Tipo de procesador

Sistema Operativo

RStudio

Internet

Memoria

Sistema Operativo

Excel

Disco Duro

Monitor

Power Bl

Sistema Operativo

Memoria

CPU

Monitor

XISKKKKKKRKRK S S KKK

SINKIKKKKKKKKT S TS KKK
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IV. 2 Fase 2: Comprension de los datos
IV.2.1 Recoleccién de datos

En el estudio se utilizaron los datos abiertos del “Registro Nacional de Datos de
Personas Extraviadas o Desaparecidas (RNPED)” del pais de México. No se
tuvo problemas alguno como se detall6 anteriormente ya que son datos abiertos

y son libres, sdlo se tuvo unos inconvenientes al separar los datos.

En la figura 1 se muestra la pagina oficial del Gobierno de México de donde se

consiguio la recoleccion de datos para trabajar.

gob Tramites Gobierno Participa Datos Q

Datos Abiertos

SESNSP & Conjunto de datos @ Actividad & Grupos
Registro Nacional de Datos de Personas Extraviadas o
Desaparecidas (RNPED)
\ v Datos y Recursos
SECRETARIADO
EJECUTIVO

Figura 1. Pantalla de los datos abiertos del RNPED

En la figura 2 se muestra los datos que se usaron para el estudio, los cuales

fueron seleccionados del fuero comun por la cantidad de datos.

gOb Tramites Gobierne Participa Datos Q

Base de datos del RNPED del fuero comun

AVEFIZUACIONES previas Inicia0as por desaparicion, sezin & fede manecen sin loca Iz fact rte correspondiznte
Recursos
fose dedaros et RIEED Aol Diccionario de datos
Columna Tipe Etiqueta Descripeidn

Base de datos del RNPED del fuerc
federal

Informacidén adicional

Calidad

Campo Valor
Ultima actualizacién

Formato csv

Licencia FanY
\Iy LIBRE USO MX

Figura 2. Pantalla de la base de datos del RNPED del fuero comudn
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En la tabla 8 se describe una informacion adicional que fue obtenida desde la

pagina oficial donde se recolecto6 los datos del fuero comun.

Tabla 8 Informacién adicional del RNPED del fuero comuin
Informacién Adicional Fuero Comun

Campo

Valor

Ultima actualizacion

hace 1 afio

Formato

CSv

Licencia

)
\Iy LIBRE USO MX

DataStore Activo

True

Estado

Activo

Fecha de Ultima modificacion de
2018-05-31
datos

R/P1M
De 2006-12-01 a 2018-04-30

Periodo de actualizacion

Periodo cubierto por los datos

Herramientas para visualizar los
Excel
datos

Espacio geografico México

En la figura 3 se muestran los datos ya descargados y exportados al programa
de Microsoft Excel el cual en su totalidad arroj6é un total 36,156 datos, pero de

los cuales se encontraron algunos inconvenientes.

Al = fe Fecha en gue se le vio por ultima vez,Hora en que se |e vio por ultima vez,Pais en que se |e vio por ultima vez,Entidad en que se le vio por ultimavez, Municipioen quesele  ~
vio por ultima vez,Localidad en que se le vio por ultima vez,Nacionalidad,Estatura,Complexion,. Edad, Descripcion de senas particulares,Etnia, Discapacidad,Dependencia =
A B C D E F G H | J K L M N o P -
1 |Fecha en qui se le vio por ultima vez,Hora en gue se le vio por ultima vez,Pais en gue se le vio por ultima vez,Entidad en que se le vio por ultima vez,Municipio en que se le vio por ultima vez,Localidad en que se lg
2 |2012-03-18,0p5:00:00,MEXICO,SONORA, NAVOJOA, NAVOJOA,MEXICANA, 1.1, DELGADA,MUJER, 7, TIENE UNA CICATRIZ EN LA RODILLA IZQUIERDA POR UNA CAIDA TIPO RASPON,NO ESPECIFICADO, NINGUNO,FGE - SONQ
3 |2007-02-05,! ,MEXICO,ESTADO DE MEXICO, VALLE DE BRAVO, VALLE DE BRAVO,MEXICANA, 1.1, DELGADA, MUJER,4,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,FGJ - ESTADO DE MEXICO
4 |2009-03-14, , MEXICO,ESTADO DE MEXICO,CHALCO,CHALCO,MEXICANA, 1.1,DELGADA, HOMBRE,6,"MANCHAS, PARTE SUPERIOR DE PIERNA DERECHA, CICATRICES, EN CEJA IZQUIERDAY UNA MAS EN EL LADO 120
5 |2006-12-23,! , MEXICO,ESTADO DE MEXICO, TLALNEPANTLA DE BAZ TLALNEPANTLA DE BAZ,MEXICANA,1.1,DELGADA, HOMBRE, 10, "LUNARES, A LA ALTURA DE LA CINTURAFORMA DE MANCHA, CICATRICES, A UN L
6 |2008-01-11,1p:00:17, MEXICO,ESTADO DE MEXICQ, TOLUCA, TOLUCA, MEXICANA, 1.1, DELGADA, HOMBRE,4,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO,NINGUNO, FGJ - ESTADO DE MEXICO
7 |2012-05-27; , MEXICO,ESTADO DE MEXICO,NICOLAS ROMERO, NICOLAS ROMERO,MEXICANA, 1.1, DELGADA, HOMBRE,S,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO,NINGUNO, FGJ - ESTADO DE MEXICO
8 |2010-07-05,: ,MEXICO,CHIHUAHUA,BOCOYNA,CERRO LA VIRGEN, MEXICANA, 1.1, DELGADA,HOMBRE, 7,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO,NINGUNQ,FGE - CHIHUAHUA
9 |2011-06-13,0/1:00:11, MEXICO,ESTADO DE MEXICO, AMECAMECA, AMECAMECA, MEXICANA,1.15,ROBUSTA,MUJER, 7,"MANCHAS, EN EL TOBILLODERECHA CAUSADA PORQUEMADURA DE BICILETA , QUEMADURAS, , CICAT|
10 ,MEXICO,ESTADO DE MEXICO, TEOLOYUCAN, TEOLOYUCAN, MEXICANA, 1.15, DELGADA,HOMBRE, 5,"CICATRICES, EN LA CARAVARICELA POCAS",NO ESPECIFICADO,NINGUNO,FGJ - ESTADO DE MEXICO

,MEXICO, TLAXCALA, TLAXCALA, TLAXCALA, MEXICANA, 1.59, MEDIANA, MUJER, 13,"LUNARES EN CUELLO, EN INDICE IZQ Y ARCO DEL PIE IZQUIERDO",NO ESPECIFICADO,NINGUNO,PGJ - TLAXCALA
,MEXICO,COLIMA, MANZANILLO, DEL COLOMO,MEXICANA,NO ESPECIFICADO,ROBUSTA,HOMBRE,27,"EN LA PIERNA IZQUIERDA YA QUE SE LE PUSO UNA PLACA EN EL FEMUR, CON CORTE DE VOLCAN
,MEXICO,COLIMA, MANZANILLO, EL COLOMO,MEXICANA, 1.8,0BESA, HOMBRE, 25, "CICATRICES, PESTANAS RIZADAS",NO ESPECIFICADO,NINGUNO,PG] - COLIMA

,MEXICO,COLIMA, TECOMAN, CERRO DE ORTEGA, MEXICANA, 1.6, DELGADA,HOMBRE, 29,EN UNOS DE SUS BRAZOS TIENE UN TATUAJE EN UNOS DE SUS BRAZOS LAS CUALES SON UNAS LETRAS QUE DIC
, MEXICO,COLIMA, TECOMAN, CERRO DE ORTEGA, MEXICANA, 1.78, ROBUSTA,HOMBRE, 34,"CUENTA CON MANCHA Y/O LUNAR EN UNOS DE LOS CODOS, NO USA BIGOTE, PERO SU UNA BARBA,",NO ES
:00:00, MEXICO,COLIMA, TECOMAN, TECOMAN, MEXICANA, 1.7, ROBUSTA,HOMBRE, 21, "TIENE DOS TATUAJES EN EL PECHO DEL LADO DERECHO EL NOMBRE DE MIRIAM Y DEL LADO IZQUIERDO EL NOMBRE Df
:00:00,MEXICQ,COLIMA, TECOMAN, TECOMAN, MEXICANA, 1.7, ROBUSTA,HOMBRE, 25, TATUAJE EN FORMA DE CRUZ EN EL BRAZO IZQUIERDQ Y VARIAS CIATRICES EN LA CABEZA,NQ ESPECIFICADO,NINGUN(
DO, 06:00:00,MEXICO,COLIMA, MANZANILLO,COLOMOS, MEXICANA, 1.65,NO ESPECIFICADO,HOMBRE,41,BIGOTE RECORTADO, NO ESPECIFICADO, NINGUNO,PGJ - COLIMA
,MEXICO,COLIMA,COLIMA,COLIMA,MEXICANA, 1.75,DELGADA, HOMBRE,17,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,PGJ - COLIMA
,MEXICO,COLIMA,COLIMA,COLIMA,MEXICANA, 1.6, DELGADA, HOMBRE,6S,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,PGJ - COLIMA

,MEXICO,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO,MEXICANA,1.85,DELGADA, HOMBRE,50,CICATRIZ DE OPERACION EN LA COLUMNA QUE VA DE LA MITAD DE LA ESPALDA A LA NUCA
,MEXICO,COLIMA, COLIMA,COLIMA,MEXICANA,NO ESPECIFICADO,DELGADA, HOMBRE, 24, "TATUAJE EN BRAZO DERECHO, CON LA FIGURA DE UNA PERSONA DEL SEXO MASCULINO DE EMILIANO ZAP{

=

I EE B|e

2010-10-13, 111

| @ [l 3

i W = 1 + 100%

Listo  #9

Figura 3. Pantalla de los datos en Microsoft Excel

Recuento: 36157
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En la figura 4 se muestra el delimitado de datos lo significa que se separd por
columnas. Posteriormente en la figura 5 se selecciona la delimitacién por coma,
este separa los campos en comas que se encuentren. Luego, en la figura 6 se
muestran los valores de las fechas ya que uno de los campos a trabajar es con

la fecha de desaparicion.

Al - fx Fecha en que se le vio por ultima vez,Hora en que se le vio por ultima vez,Pais en que se le vio por ultima vez,Entidad en que se le vio por ultima vez,Municipio en que se le
wio por ultima 0,Edad, Descripcion de senas particulares,Etnia, Discapacidad, Dependencia
Asistente para convertir texto en columnas - paso 1de 3 ? X
A B C D ) ~ L M N 0 P -
| Elasistente estima que sus datos son Ancha fijo. E
1 |Fecha en qui se le vio por ultima vez,Hora en que se r ultima vez,Municipio en que se le vio por ultima vez,Localidad en que se le
Siesto es correcto, elija Siguiente, o bien elija el tipo de dates que mejor los describa.
2 |2012-03-18,05:00:00, MEXICO,SONORA, NAVOIOANAY] " ‘ RDA POR UNA CAIDA TIPO RASPON,NO ESPECIFICADO, NINGUNO, FGE - SONO
3 |2007-02-05,0:00:26, MEXICO,ESTADO DE MEXICO, VAL o ¥ 10 datos erigingles ) |, NO ESPECIFICADO,NINGUNO, FG) - ESTADO DE MEXICO
Elija el tipo de archive que describa los datos con mayor precision:
4 |2009-03-14,0B:30:54, MEXICO,ESTADO DE MEXICO,CHA PIERNA DERECHA, CICATRICES, EN CEJA IZQUIERDA ¥ UNA MAS EN EL LADO 12C
= () Delimitados - Caracteres como comas o tabulaciones separan campos.
5 |2006-12-23,0p:00:28, MEXICO,ESTADO DE MEXICO, TLAL @caiaie -Los campos estin aincadas en columnas con espados entre unoy INARES, A LA ALTURA DE LA CINTURAFORMA DE MANCHA, CICATRICES, A UN L
6 |2008-01-11,1p:00:17, MEXICO,ESTADO DE MEXICO, TOL =4 otro. DO,NINGUNO,FGJ - ESTADO DE MEXICO
7 |2012-05-27,1p:00:43, MEXICO,ESTADO DE MEXICO, NIC( LADO,NO ESPECIFICADO, NINGUNO,FGI - ESTADO DE MEXICO
8 |2010-07-05,1)1:00:00,MEXICO,CHIHUAHUA, BOCOYNA,Q FICADO,NINGUNO,FGE - CHIHUAHUA
9 |2011-06-13,0/1:00:11, MEXICO,ESTADO DE MEXICO,AME] LODERECHA CAUSADA PORQUEMADURA DE BICILETA , QUEMADURAS, , CICATI
10 |2010-04-24,0{1:00:47, MEXICO,ESTADO DE MEXICO, TEQ ARAVARICELA POCAS",NO ESPECIFICADO,NINGUNO,FG - ESTADO DE MEXICO,
11[2009-02-09,0:30:00, MEXICO, TLAXCALA, TLAXCALATLA icts 0resin de f0s datas seleccionados: ARCO DEL PIE IZQUIERDO",NO ESPECIFICADO,NINGUNO, PGJ - TLAXCALA
12 |2011-12-27,077:00:00, MEXICO, COLIMA,MANZANILLO, D! UIERDA YA QUE SE LE PUSO UNA PLACA EN EL FEMUR, CON CORTE DE VOLCAN
13 [2012-01-27,0p:00:00, MEXICO,COLIMA, MANZANILLO,El| [Lfeche en que se le vie por ultima ves,Hora en que se le vie poxr|” ) FopEC|FICADO,NINGUNO,PG) - COLIMA
012-03-12, 05:00:00, MEXICO, SONORA, NAVOJOR, NAVOJOR, MEXTICANA, 1.1,
14 |2012-01-27,1p:00:00, MEXICO, COLIMA, TECOMAN, CERR| 007-02-0%, 02:00+2¢ MERICO, SSTADD DE MEXICO,VALLE DE BRAVO, VAL UN TATUAJE EN UNCS DE SUS BRAZOS LAS CUALES SON UNAS LETRAS QUE DIC
15 | 2012-02-07,1D:00:00,MEXICO,COLIMA, TECOMAN, CERR| [4]o0s-03-14, 08:30:54, MEXICO, ESTADO DE MEXICO, CHALCO, CHALEO, HEXT UNAR EN UNOS DE LOS CODOS, NO USA BIGOTE, PERO SU UNA BARBA,",NO ES
E 006~ 23, 08:00:28, MEXICO, ESTADC DE MEXICO, TLALNEPANTLA BAZ|w
16(2012-04-29,1p:00:00, MEXICO,COLIMA, TECOMAN, TECO ™ S LADO DERECHO EL NOMBRE DE MIRIAM Y DEL LADO IZQUIERDO EL NOMBRE DE
17 |2012-02-15,0f7:00:00, MEXICO, COLIMA, TECOMAN, TECO| 0 1ZQUIERDO Y VARIAS CIATRICES EN LA CABEZA,NO ESPECIFICADO, NINGUN(
18 | NO ESPECIFIFADO,06:00:00, MEXICO,COLIMA, MANZA| — Finalizar | PsNO ESPECIFICADO, NINGUNO,PG) - COLIMA
19 |2010-03-01, 1p:00:00, MEXICO,COLIMA,COLIMA, COLIMA - UNO,PG] - COLIMA
20 |2010-07-21,1{1:30:00, MEXICO,COLIMA,COLIMA, COLIMA, MEXICANA, 1.6, DELGADA, HOMBRE,69,NO ESPECIFICADO, NO ESPECIFICADO, NINGUNO, PGJ - COLIMA
21 |1997-06-10,1p:00:00, MEXICO,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO,MEXICANA,1.85, DELGADA, HOMBRE, 50, CICATRIZ DE OPERACION EN LA COLUMNA QUE VA DE LA MITAD DE LA ESPALDA A LA NUCA
22 |2010-10-13,1{1:00:00, MEXICO,COLIMA,COLIMA, COLIMA, MEXICANA, NO ESPECIFICADO, DELGADA, HOMBRE, 24," TATUAJE EN BRAZO DERECHO, CON LA FIGURA DE UNA PERSONA DEL SEXO MASCULINO DE EMILIANO ZAP,
BD-Inicial ® < »

Listo Recuento: 36157 H B - 1 + 100%

Figura 4. Pantalla de delimitado de datos (A)

Al - % Fecha en que se le vio por ultima vez,Hora en que se le vio por ultima vez,Pais en que se le vio por ultima vez,Entidad en que se le vio por ultima vez,Municipio en que se le
vio por ultima 0,Edad, Descripcion de senas particulares,Etnia, Discapacidad, Dependencia =
Asistente para convertir texto en columnas - paso 2 de 3 ? x
A B ¢ b —| Esta pantalla le permite establecer los separadores contenidos en los datos. Se puede ver cmo L M N 0 ? =
1 |Fecha en gug se le vio por ultima vez,Hora en que se | cambia &l texto en la vista previa. rultima vez, Municipio en gue se le vio por ultima vez,Localidad en que se le
2 |2012-03-18,05:00:00,MEXICO,SONORA, NAVOJOA, NA Separadores RDA POR UNA CAIDA TIPO RASPON,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,FGE - SONO
3 |2007-02-05,0:00:26,MEXICO,ESTADO DE MEXICQ, VAL O abuiacen |,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,FG) - ESTADO DE MEXICO
4 |2009-03-14,08:30:54,MEXICO,ESTADO DE MEXICO,CHA| [T piytay coma [ Considerar separadares consecutivas como una sola PIERNA DERECHA, CICATRICES, EN CEJA IZQUIERDA Y UNA MAS EN EL LADO 120
5 |2006-12-23,08:00:28,MEXICO,ESTADO DE MEXICO, TLAL INARES, A LA ALTURA DE LA CINTURAFORMA DE MANCHA, CICATRICES, A UN L
6 |2008-01-11,1:00:17,MEXICO, ESTADO DE MEXICO,TOLY [ Espacio R R e DO, NINGUNO,FGJ - ESTADO DE MEXICO
7 |2012-05-27,10:00:43,MEXICO,ESTADO DE MEXICO, NICt O otro: LADO,NQ ESPECIFICADO,NINGUNO,FGJ - ESTADO DE MEXICO
8 (2010-07-05,1 00,MEXICO,CHIHUAHUA,BOCOYNA,Q FICADO,NINGUNO,FGE - CHIHUAHUA
9 |2011-06-13,001:00:11,MEXICO,ESTADO DE MEXICO,AME LODERECHA CAUSADA PORQUEMADURA DE BICILETA , QUEMADURAS, , CICATI
0 |2010-04-24,001:00:47,MEXICO, ESTADO DE MEXICO,TEOL yista previa de los datos ARAVARICELA POCAS",NO ESPECIFICADO,NINGUNO,FG) - ESTADO DE MEXICO|
1 |2008-02-08,0P:30:00,MEXICO, TLAXCALA, TLAXCALA, TLA ARCO DEL PIE IZQUIERDO",NO ESPECIFICADO,NINGUNO, PG - TLAXCALA
2 (2011-12-27,07:00:00,MEXICO,COLIMA, MANZANILLO, D! UIERDA YA QUE SE LE PUSO UNA PLACA EN EL FEMUR, CON CORTE DE VOLCAN
3 |2012-01-27,0p:00:00,MEXICO,COLIMA, MANZANILLO, Ef ,:i“;i‘lg“ se le vio por ultima vez fioma on e se 1= vie por W™ b EpECIFICADO,NINGUNO,PG) - COLIMA
4 12012-01-27,1:00:00,MEXICO,COLIMA, TECOMAN,CERR| 1 2-00:26 UN TATUAJE EN UNOS DE SUS BRAZOS LAS CUALES SON UNAS LETRAS QUE DIC
5 | 2012-02-07,1D:00:00,MEXICO,COLIMA, TECOMAN, CERR)| 3233 2: , UNARENUNOS DE LOS CODOS, NO USA BIGOTE, PERQ SUUNA BARBA,",NO ES
6 2012-04-29,1p:00:00,MEXICQO,COLIMA, TECOMAN, TECQ = B LADO DERECHO EL NOMBRE DE MIRIAM Y DEL LADO IZQUIERDO EL NOMBRE DE
72012-02-15,0[7:00:00,MEXICO,COLIMA, TECOMAN, TECO Z0 IZQUIERDO Y VARIAS CIATRICES EN LA CABEZA,NO ESPECIFICADO, NINGUN(
8 |NO ESPECIFICADO,06:00:00,MEXICO,COLIMA, MANZAN S < Atrés Finalizar D,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,PGJ - COLIMA
9 [2010-03-01,1p:00:00,MEXICQO,COLIMA, COLIMA,COLIMA UNQ,PGJ - COLIMA
P0 (2010-07-21,1(1:30:00,MEXICO,COLIMA, COLIMA,COLIMA,MEXICANA, 1.6, DELGADA,HOMBRE, 59,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,PG] - COLIMA
E1(1997-06-10,1p:00:00,MEXICO,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO, MEXICANA, 1,85, DELGADA,HOMBRE,30, CICATRIZ DE OPERACION EN LA COLUMNA QUE VA DE LA MITAD DE LA ESPALDA A LA NUCA
2 | 2010-10-13,1[1:00:00,MEXICO,COLIMA, COLIMA,COLIMA, MEXICANA,NO ESPECIFICADO, DELGADA,HOMBRE, 24," TATUAJE EN BRAZO DERECHO, CON LA FIGURA DE UNA PERSONA DEL SEXQ MASCULINO DE EMILIANO ZAP,
Ll v
isto Recuento: 36157 | B W = 1 + 100%

Figura 5. Pantalla de delimitado de datos por coma (A)
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AL M Je | Fechaen que se le vio por ultima vez,Hora en que se le vio por ultima vez,Pais en que se le vio por ultima vez,Entidad en que se le vio por ultima vez,Municipio en que se le
vio por ultima 0,Edad,Descripcion de senas particulares,Etnia,Discapacidad, Dependencia
Asistente para convertir texto en columnas - paso 3 de 3 7 X
A B & D L M N [o] P -
—| Esta pantalla permite seleccionar cada columna y establecer el formato de los datos, E
1 |Fecha en qui se le vio por ultima vez,Hora en gue se rultima vez,Municipio en que se le vio por ultima vez,Localidad en que se |
Formato de los datos en columnas
2 |2012-03-18,0p:00:00,MEXICO,SONORA, NAVOIOA, NA Os ; RDA POR UNA CAIDA TIPO RASPON,NO ESPECIFICADO,NINGUNO, FGE - SONO
-00: Leneral “General’ convierte los valores numéricos en nimeras,
3 |2007-02-05,0p:00:26,MEXICO,ESTADO DE MEXICO, VAL O Texto 105 valores de fechas en fechas y todos os demas |,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,FGI - ESTADO DE MEXICO
4 |2009-03-14,0p:30:54,MEXICO,ESTADO DE MEXICO,CHA @" ’h valores en texto PIERNA DERECHA, CICATRICES, EN CEJA IZQUIERDA Y UNA MAS EN EL LADO IZQ
5 |2006-12-23,0f ,MEXICO,ESTADO DE MEXICO, TLAL e Avanzadas.. INARES, A LA ALTURA DE LA CINTURAFORMA DE MANCHA, CICATRICES, AUN |
& |2008-01-11,1:00:17,MEXICO,ESTADO DE MEXICO, ToL| O o importar columna isaitan DO, NINGUNO, FGJ - ESTADO DE MEXICO
7 |2012-05-27,1p: ,MEXICQ,ESTADO DE MEXICO,NICQ o a5t % EADO,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,FGJ - ESTADO DE MEXICO
8 |2010-07-05,1 ,MEXICO,CHIHUAHUA, BOCOYNA,Q FICADO,NINGUNO, FGE - CHIHUAHUA
9 |2011-06-13,0]1:00:11,MEXICO,ESTADO DE MEXICO,AME| LODERECHA CAUSADA PORQUEMADURA DE BICILETA , QUEMADURAS, , CICAT|
MEXICO,ESTADO DE MEXICO,TEOU yista previa de los datos ARAVARICELA POCAS",NO ESPECIFICADO,NINGUNO,FG! - ESTADO DE MEXICO
,MEXICO, TLAXCALA, TLAXCALA,TLA ARCO DEL PIE IZQUIERDQ",NO ESPECIFICADO,NINGUNO, PGJ - TLAXCALA

snezz UIERDA YA QUE SE LE PUSO UNA PLACA EN EL FEMUR, CON CORTE DE VOLCAN
[ora oo e se de v pory ” DESPECIFICADO,NINGUNO, PGI - COLIMA

UN TATUAJE EN UNOS DE SUS BRAZOS LAS CUALES SON UNAS LETRAS QUE DI
15 | 2012-02-07,1:00:00, MEXICO,COLIMA, TECOMAN, CERR| DUNAR EN UNOS DE LOS CODOS, NO USA BIGOTE, PERO SU UNA BARBA,",NO EY
16 | 2012-04-29,1:00:00,MEXICO,COLIMA, TECOMAN, TECO| LADO DERECHO EL NOMBRE DE MIRIAM Y DEL LADO IZQUIERDO EL NOMBRE DE
17 |2012-02-15,0]7:00:00, MEXICO,COLIMA, TECOMAN, TECO| 0 IZQUIERDO Y VARIAS CIATRICES EN LA CABEZA,NO ESPECIFICADO,NINGUN(
18 |NO ESPECIFI[ADO,06:00:00, MEXICO,COLIMA, MANZAN [,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,PGJ - COLIMA
19 [2010-02-01,1§:00:00,MEXICO,COLIMA, COLIMA,COLIMA UNO,PG) - COLIMA
2010-07-21,] ,MEX|CO,COLIMA, COLIMA, COLIMA, MEXICANA, 1.6, DELGADA, HOMBRE, 59, NO ESPECIFICADO,NQ ESPECIFICADO,NINGUNO,PG) - COLIMA
21 |1997-06-10,1p:00:00,MEXICO,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO, MEXICANA, 1.85,DELGADA, HOMBRE, 50,CICATRIZ DE OPERACION EN LA COLUMNA QUE VA DE LA MITAD DE LA ESPALDA A LA NUCA

12 |2011-12-27,0f7:00:00,MEXICO,COLIMA,MANZANILLO, DI
13 2012-01-27,0p: ,MEXICO,COLIMA, MANZANILLO,El
2012-01-27,1} ,MEXICO,COLIMA, TECOMAN, CERR|

N

Cancelar « Atrds

=
S

22 |2010-10-13, 1 L MEXICO,COLIMA,COLIMA, COLIMA, MEXICANA,NO ESPECIFICADO, DELGADA,HOMBRE,24,"TATUAJE EN BRAZO DERECHO, CON LA FIGURA DE UNA PERSONA DEL SEXO MASCULINO DE EMILIANO ZAP,
BD-Ini @ [ v
Listo Recuento: 36157 ici mo- 1 + 100%

Figura 6. Pantalla de delimitado de datos por fecha (A)

En la figura 7 se detalla que al culminar la delimitacién se muestra un error, en
el cual los datos presentan valores sobreexpuestos, lo que quiere decir que
dentro de los campos habia mas datos, por o que no permitia la separacion por

columnas.

E fe || Fecha en que se le vio por ultima vez,Hora en que se le vio por ultima vez,Pais en que se le vio por ultima vez,Entidad en que se le vio por ultima vez, Municipioen que sele  #
vio por ultima vez,Localidad en que se le vio por ultima vez,Nacionalidad, Estatura,Complexior Edad,Descripcion de senas particulares,Etnia,Discapacidad, Dependencia
A B C D E F G H | J K L M N ] P -

1 |Fecha en quif se le vio por ultima vez,Hora en que se le vio por ultima vez,Pais en que se le vio por ultima vez,Entidad en que se le vio por ultima vez, Municipio en gue se le vio por ultima vez, Localidad en que se le
2 |2012-03-18,0p: 0,MEXICO,SONCRA,NAVOJOA,NAVOJOA,MEXICANA, 1.1, DELGADA,MUJER, 7, TIENE UNA CICATRIZ EN LA RODILLA IZQUIERDA POR UNA CAIDA TIPO RASPON,NO ESPECIFICADO, NINGUNO, FGE - SONO
3 |2007-02-05,0p: 6,MEXICO,ESTADO DE MEXICO,VALLE DE BRAVO,VALLE DE BRAVO,MEXICANA,1.1,DELGADA, MUJER,4,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO,NINGUNO, FGJ - ESTADO DE MEXICO

4 |2009-03-14,08:30:54, MEXICO,ESTADO DE MEXICO,CHALCO,CHALCO, MEXICANA, 1.1, DELGADA, HOMBRE, 6,"MANCHAS, PARTE SUPERIOR DE PIERNA DERECHA, CICATRICES, EN CEJA IZQUIERDA Y UNA MAS EN ELLADO 12

5 |2006-12-23,02:00:28, MEXICO, ESTADO DE MEXICO, TLALNEPANTLA DE BAZ, TLALNEPANTLA DE BAZ, MEXICANA, 1.1, DELGADA, HOMBRE, 10,"LUNARES, A LA ALTURA DE LA CINTURAFORMA DE MANCHA, CICATRICES, A UN L
& |2008-01-11,1p:00:17, MEXICO,ESTADO DE MEXICO,TOLUCA, TOLUCA, MEXICANA, 11,0 Wicrosoft Excel % FICADO,NINGUNO, F&J - ESTADO DE MEXICO
7 |2012-05-27,1p:00:43, MEXICO, ESTADO DE MEXICO,NICOLAS ROMERO,NICOLAS ROME IFICADO,NO ESPECIFICADO, NINGUNO,FG) - ESTADO DE MEXICO
8 |2010-07-05,1[1:00:00, MEXICO, CHIHUAHUA, BOCOYNA,CERRO LA VIRGEN, MEXICANA, . ECIFICADO,NINGUNO,FGE - CHIHUAHUA

| Aquiya hay datos. ;Quieres reemplazarlos?
9 |2011-06-13,0[1:00:11, MEXICO, ESTADO DE MEXICO,AMECAMECA, AMECAMECA, MEXI : BILLODERECHA CAUSADA PORQUEMADURA DE BICILETA , QUEMADURAS, , CICAT
10 |2010-04-24,01:00:47, MEXICO, ESTADO DE MEXICO,TEOLOYUCAN, TEOLOYUCAN, MEXI Cancelar CARAVARICELA POCAS",NO ESPECIFICADO,NINGUNO,FG) - ESTADO DE MEXICO
11 |2009-02-09,0p:30:00, MEXICO, TLAXCALA, TLAXCALA, TLAXCALA, MEXICANA, 1.59, MEDI . £Q Y ARCO DEL PIE IZQUIERDO", NO ESPECIFICADO, NINGUNO, PG) - TLAXCALA

0,MEXICO,COLIMA,MANZANILLO, DEL COLOMO, MEXICANA,NO ESPECIFICADO,ROBUSTA,HOMBRE,27,"EN LA PIERNA IZQUIERDA YA QUE SE LE PUSO UNA PLACA EN EL FEMUR, CON CORTE DE VOLCAN
:00,MEXICO, COLIMA,MANZANILLO, EL COLOMO, MEXICANA, 1.8, 0BESA, HOMBRE, 35,"CICATRICES, PESTANAS RIZADAS",NO ESPECIFICADO,NINGUNO, PGJ - COLIMA

:00,MEXICO,COLIMA, TECOMAN, CERRO DE ORTEGA,MEXICANA,1.6,DELGADA,HOMBRE,29,EN UNOS DE SUS BRAZOS TIENE UN TATUAJE EN UNOS DE SUS BRAZOS LAS CUALES SON UNAS LETRAS QUE DIC
15 |2012-02-07, 1| 0,MEXICO,COLIMA, TECOMAN, CERRO DE ORTEGA,MEXICANA,1.78, ROBUSTA,HOMBRE, 34, "CUENTA CON MANCHA Y/O LUNAR EN UNOS DELOS CODOS, NO USA BIGOTE, PERO SU UNA BARBA,",NO ES
16 |2012-04-29, 104 0,MEXICO,COLIMA, TECOMAN, TECOMAN, MEXICANA, 1.7,ROBUSTA,HOMBRE, 21,"TIENE DOS TATUAJES EN EL PECHO DEL LADO DERECHO EL NOMBRE DE MIRIAM Y DEL LADO IZQUIERDO EL NOMBRE DE
17 |2012-02-15,0[7:00:00, MEXICO,COLIMA, TECOMAN, TECOMAN, MEXICANA, 1.7,ROBUSTA,HOMBRE, 25, TATUAJE EN FORMA DE CRUZ EN EL BRAZO IZQUIERDO Y VARIAS CIATRICES EN LA CABEZA,NO ESPECIFICADO, NINGUN(
18 | NO ESPECIFICADO,06:00:00,MEXICO, COLIMA,MANZANILLO,COLOMQS, MEXICANA, 1.65,NO ESPECIFICADO,HOMBRE,41,BIGOTE RECORTADO, NQ ESPECIFICADO,NINGUNO,PGJ - COLIMA

12 2010-03-01,1p:00:00, MEXICO,COLIMA,COLIMA, COLIMA,MEXICANA,1.75, DELGADA,HOMBRE,17,NO ESPECIFICADO,NQ ESPECIFICADO,NINGUNO,PG) - COLIMA

20 (2010-07-21,11:30:00, MEXICO,COLIMA,COLIMA, COLIMA,MEXICANA, 1.6, DELGADA, HOMBRE,69,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO,NINGUNO, PGJ - COLIMA

21(1997-06-10,1 0, MEXICO,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO,MEXICANA,1.85, DELGADA,HOMBRE,50,CICATRIZ DE OPERACION EN LA COLUMNA QUE VA DE LA MITAD DE LA ESPALDA A LA NUCA
22 | 2010-10-13,1{1:00:00,MEXICO,COLIMA,COLIMA, COLIMA,MEXICANA,NO ESPECIFICADO,DELGADA,HOMBRE, 24,"TATUAJE EN BRAZO DERECHO, CON LA FIGURA DE UNA PERSONA DEL SEXO MASCULING DE EMILIANG ZAP,

BD-Inicial @ 1 v

12|2011-12-27,0[7:4
13 |2012-01-27,0p:1
1412012-01-27, 1§

Lista %9 Recuenta: 36157 B

Figura 7. Pantalla de error de delimitacion (A)
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En la figura 8 se visualiza la razén por la cual no permite delimitar los campos;
aplicando un filtro que arrojé que en las columnas se encontraban datos que
correspondian a las otras, teniendo 589 datos que no coinciden respectivamente

a su columna.

A 5 c o e v G " 2 3 L M N o 3 a & s T u -
[2010-08-02,1 ECA POR UNA CUERDA QUE TUVO QUE LAZAR UN CABALLO, LUNAR ATRAS DE LA OREJA DE LADODERECHO.",NO ESPECIFICADO, NINGUNO,FGE - DURANGO
920{2010.03:23,1 PALTEA 120, CORAZON 1 ABDOMEN LADD DER MUJER APACHE,NO ESPECIFICADO, NINGUNO,FGE - CHIHUAHUA
41 NUCA ESTRADA ¥ TOBILLO SANTA MUERTE,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,FGE - CHIHUAHUA
2 )4 VELLDS EN LA ESPALDA,",NO ESPECIFICADO, NINGUNO, FGE - SINALOA
L RIZ DEL LADO DERECHO',NO ESPECIFICADO,NINGUNO,PG) - COLIMA
ICULARES: UN LUNAR EN L ESPALDA QUE ABARCA LA MITAD DE LA ESPALDA,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,PG) - TAMAULIPAS
Tiah INO,PG) - TAMAULIPAS

£

961 - TAMAULIPAS
012-04-

4,12:00:00MEXICO,TA
IAULIPAS, REYNOSA,RE

Nosi o
SoECIHCADO, 15908
a0 Mur N
srecicano o
SpECFICADONO
SPECIFICADO,NINGUN|
G- TAMAULPAS
01110
brazovomexico,ma|
IAULIPAS,REYNOSA RE|
NosA 0
SOECIHCACO,L.108
ADANONGRE 18TEN
N TATUAEEN L
HAMORRD DE
zauiER0o con A
MAGEN D€ *UNA

51
RNPEDFC 1 & ‘ v

Listo Se encontraron 567 o Recoento: 599 Uf E T - ¥ + 1008

Figura 8. Pantalla de error en los datos (A)

En la figura 9 se muestra que al culminar el andlisis de los datos erréneos y
analizando los datos originales que era 36,156 datos aumento en 108 datos, que
eran los que no permitiran realizar la delimitaciébn por comas, después de este
proceso los datos en su totalidad son de 36,265. Por lo que se realizé el mismo
proceso de delimitar por comas y por fecha.

Al o 3 Fecha en gue se le vio por ultima vez,Hora en que se le vio por ultima vez,Pais en gue se le vio por ultima vez,Entidad en que se le vio por ultima vez,Municipioen quesele  *
vio por ultima vez,Localidad en que se le vio por ultima vez,Nacionalidad, Estatura,Complexion,Sexo,Edad, Descripcion de senas particulares,Etnia, Discapacidad, Dependencia =
A B & D E F G H | ] K L M N o] P -

1 |Fecha en qui se le vio por ultima vez,Hora en que se le vio por ultima vez,Pais en que se |e vio por ultima vez,Entidad en que se le vie por ultima vez,Municipio en gue se |e vio por ultima vez,Localidad en que se le
2 |1,5/01/2011,p1:00:00,MEXICO,COLIMA, TECOMAN,TECOMAN, MEXICANA, 1.7,DELGADA,MUJER,7,TIENE UNA CICATRIZ EN LA RODILLA IZQUIERDA POR UNA CAIDA TIPO RASPON,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,FGE - SONG
3 |2,20/10/200¢),01:00:00,MEXICO,HIDALGO,CUAUTEPEC DE HINOJOSA, GUADALUPE DE VICTORIA, MEXICANA,0, DELGADA, MUJER,4,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO,NINGUNG,FGJ - ESTADO DE MEXICO

4 |3,20/10/200¢,01:00:00,MEXICO, HIDALGO,CUAUTEPEC DE HINOJOSA,GUADALUPE DE VICTORIA, MEXICANA,0, DELGADA, HOMBRE, 6, MANCHAS PARTE SUPERIOR DE PIERNA DERECHA CICATRICES EN CEJA IZQUIERDA Y UN
5 |4,25/07/200¢|,01:00:00, MEXICO,HIDALGO, TULANCINGO DE BRAVO, TULANCINGO DE BRAVO,MEXICANA, 1.5, DELGADA, HOMBRE, 10,LUNARES A LA ALTURA DE LA CINTURAFORMA DE MANCHA CICATRICES A UN LADO 0J¢
& |5,28/01/2013),01:00:00, MEXICO, HIDALGO, TIZAYUCA, TIZAYUCA,MEXICANA, 1.58, DELGADA, HOMBRE,4,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO, NINGUNO,FGJ - ESTADO DE MEXICO

7 |6,23/12/200¢,01:00:00,MEXICO,CHIHUAHUA, JUAREZ, JUAREZ, MEXICANA, 1.6,DELGADA,HOMBRE,9,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO, NINGUNO,FGJ - ESTADO DE MEXICO

& |7,27/04/201,01:00:00, MEXICO,CHIHUAHUA, CUAUHTEMOC,CUAUHTEMOC,MEXICANA, 1.85, DELGADA, HOMBRE, 7, NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO, NINGUNO, FGE - CHIHUAHUA

¢ |8,27/04/2012,01:00:00,MEXICO,CHIHUAHUA, CUAUHTEMOC,CUAUHTEMOC, MEXICANA, 1.55,ROBUSTA, MUJER, 7, MANCHAS EN EL TOBILLODERECHA CAUSADA PORQUEMADURA DE BICILETA QUEMADURAS CICATRICES E
10 [9,14/08/2011],01:00:00, MEXICO, NUEVO LEON, MONTEMORELOS, MONTEMORELOS, MEXICANA, 0, DELGADA, HOMBRE, 6,CICATRICES EN LA CARAVARICELA POCAS,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,FGJ - ESTADO DE MEXICO
1110,15/08/2010,01:00:00, MEXICO, NUEVO LEON,SANTIAGO,SANTIAGO,MEXICANA,0,MEDIANA, MUJER, 13, LUNARES EN CUELLO EN INDICE IZQ Y ARCO DEL PIE IZQUIERDO,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,PGJ - TLAXCALA

12 |11,15/08/201|0,01:00:00, MEXICO,NUEVO LEON,SANTIAGO,SANTIAGO,MEXICANA,0,ROBUSTA,HOMBRE,27,EN LA PIERNA IZQUIERDA YA QUE SE LE PUSO UNA PLACA EN EL FEMUR CON CORTE DE VOLCAN,NO ESPECIFICA
13 [12,15/08/2010,01:00:00, MEXICO,NUEYO LEON,SANTIAGO, SANTIAGO,MEXICANA,0,OBESA, HOMBRE, 35,CICATRICES PESTANAS RIZADAS,NO ESPECIFICADO, NINGUNO,PG) - COLIMA

14 13,2/11/201(],01:00:00,MEXICO,NUEVO LEON, MONTERREY,MONTERREY, MEXICANA, 0, DELGADA, HOMBRE, 29,EN UNOS DE SUS BRAZOS TIENE UN TATUAJE EN UNOS DE SUS BRAZOS LAS CUALES SON UNAS LETRAS QUE D
15 |14,2/01,/200¢),01:00:00,MEXICO, DURANGO, DURANGO,DURANGO, MEXICANA, 0,ROBUSTA,HOMBRE, 34, CUENTA CON MANCHA Y/O LUNAR EN UNOS DE LOS CODOS NO USA BIGOTE PERO SU UNA BARBA,NO ESPECIFICAL
16 |15,2/01/200¢),01:00:00, MEXICO, DURANGO, DURANGO,DURANGO, MEXICANA, 0, ROBUSTA,HOMBRE, 21, TIENE DOS TATUAJES EN EL PECHO DEL LADO DERECHO EL NOMBRE DE MIRIAM Y DEL LADO IZQUIERDO EL NOMBRE
17 | 16,6/02/200¢,01:00:00,MEXICO, DURANGO, DURANGO, DURANGO,MEXICANA, 1.6, ROBUSTA, HOMBRE, 25, TATUAJE EN FORMA DE CRUZ EN EL BRAZO IZQUIERDO Y VARIAS CIATRICES EN LA CABEZA,NO ESPECIFICADO,NIN!
18 |17,5/07/200¢|,01:00:00,MEXICO,BAJA CALIFORNIA SUR,LA PAZ,LA PAZ, MEXICANA,1.5,NO ESPECIFICADO,HOMBRE,41,BIGOTE RECORTADO,NO ESPECIFICADO,NINGUNO, PGJ - COLIMA

19 |18,13/04/201|0,01:00:00, MEXICO,SINALOA, CULIACAN, CULIACAN, MEXICANA,0,DELGADA, HOMBRE,17,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,PGJ - COLIMA

20 |19,27/07/201)0,01:00:00,MEXICO,SINALOA, CULIACAN, CULIACAN, MEXICANA, 0,DELGADA, HOMBRE, 69,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,PGJ - COLIMA

21 |20,16/11/201)0,01:00:00,MEXICO,SINALOA, CULIACAN, CULIACAN, MEXICANA, 0,DELGADA, HOMBRE,50,CICATRIZ DE OPERACION EN LA COLUMNA QUE VA DE LA MITAD DE LA ESPALDA A LA NUCA,NO ESPECIFICADO,NING
22 |21,4/07/201(,01:00:00, MEXICO, SINALOA, NAVOLATO,NO ESPECIFICADO, MEXICANA,0, DELGADA, HOMBRE, 24, TATUAJE EN BRAZO DERECHO CON LA FIGURA DE UNA PERSONA DEL SEXO MASCULINO DE EMILIANO ZAPAT

> RNPED-COMUNO1 RNPED-COMUNO2 RNPED-COMUNO3-DATA-SUBIDA RNPED-COMUNO4 ‘?' 4 >
Recuento: 36266 H

Figura 9. Pantalla de los datos sin delimitar (A)
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Al

A

fe
vio por ultima

B C D

Fecha en qu
1,5/01/2011,
2,20/10/200¢
3,20/10/200
4,25/07/200¢
5,28/01/201
6,23/12/200¢
7,27/04/2017
8,27/04/201
9,14/08/201]
10,15/08/20]
11,15/08/20]
12,15/08/20]
13,2/11/201(
14,2/01/2004
15,2/01/200¢
16,6/02/200¢
17,5/07/2004
18,13/04/20]
19,27/07/201}
20,16/11/20]
21,4/07/201(

o~ o | w o

o

™

™

»

Listo

se le vio por ultima vez,Hora en que se

1:00:00,MEXICO,COLIMA, TECOMAN, TEC!
,01:00:00,MEXICO,HIDALGO,CUAUTEPEC
,01:00:00,MEXICO,HIDALGO,CUAUTEPEC
,01:00:00,MEXICO,HIDALGO, TULANCING!
| 01:00:00,MEXICO, HIDALGO, TIZAYUCA, I
| 01:00:00,MEXICO,CHIHUAHUA, JUAREZ, )

1:00:00,MEXICO,CHIHUAHUA, CUAUHTE|
,01:00:00,MEXICO,CHIHUAHUA, CUAUHTE|
,01:00:00,MEXICO,NUEVO LEON, MONTE|
0,01:00:00,MEXICO,NUEVO LEON,SANTIA|
0,01:00:00,MEXICO,NUEVO LEON,SANTIA|
0,01:00:00,MEXICO,NUEVQ LEON,SANTIA|
:01:00:00,MEXICO,NUEVO LEON,MONTER|
,01:00:00,MEXICO,DURANGO, DURANGO),|
| 01:00:00,MEXICO,DURANGO, DURANGO,
| 01:00:00,MEXICO,DURANGO, DURANGO,
,01:00:00,MEXICO,BAJA CALIFORNIA SUR,
0,01:00:00,MEXICO,SINALOA,CULIACAN,

Fecha en que se le vio por ultima vez,Hora en que se le vio por ultima vez,Pais en que se le vio por ultima vez,Entidad en que se le vio por ultima vez,Municipio en que se le

7 X

Asistente para converti texto en columnas - paso 2 de 3
Esta pantalla le permite establecer los separadores contenidos en los datos. Se puede ver cémo
cambia el texto en la vista previa.

Separadores

O 1abulacién

[Jpuntoycoma [ Considerar separadares consecutivs coma une solo

Calificador de texto:

[ Espacio
[ otre:

Vista previa de los datos

echa en que se le vio por ultima vez Hora en que se le vie por u]A

~

Cancelar < Atrds

Finalizar

0,Edad,Descripcion de senas particulares, Etnia, Discapacidad, Dependencia

K L M N (o] P

r ultima vez,Municipio en que se |e vio por ultima vez,Localidad en que se lg
ERDA POR UNA CAIDA TIPO RASPON,NO ESPECIFICADO,NINGUNO, FGE - SONC
FICADO,NO ESPECIFICADO,NINGUNG, FGJ - ESTADO DE MEXICO
AS PARTE SUPERIOR DE PIERNA DERECHA CICATRICES EN CEJA IZQUIERDAY UN
5 A LA ALTURA DE LA CINTURAFORMA DE MANCHA CICATRICES A UN LADO 0Jd
{NINGUNO,FG) - ESTADO DE MEXICO
INGUNO,FGJ - ESTADO DE MEXICO

PECIFICADO,NINGUNO,FGE - CHIHUAHUA
ERECHA CAUSADA PORQUEMADURA DE BICILETA QUEMADURAS CICATRICES E
RAVARICELA POCAS,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,FGJ - ESTADO DE MEXICO
0 Y ARCO DEL PIE IZQUIERDO,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,PGJ - TLAXCALA
E SELEPUSO UNA PLACA EN EL FEMUR CON CORTE DE VOLCAN,NO ESPECIFICA
ESPECIFICADO,NINGUNO,PGJ - COLIMA

E UN TATUAJE EN UNOS DE SUS BRAZOS LAS CUALES SON UNAS LETRAS QUE D)
N UNOS DE LOS CODOS NO USA BIGOTE PERO SU UNA BARBA,NO ESPECIFICAL
EL LADO DERECHQ EL NOMBRE DE MIRIAM Y DEL LADO IZQUIERDO EL NOMBRE
BRAZO IZQUIERDO Y VARIAS CIATRICES EN LA CABEZA,NO ESPECIFICADO,NIN
NO ESPECIFICADO,NINGUNO,PGJ - COLIMA
NINGUNQ,PGJ - COLIMA

0,01:00:00,MEXICO,SINALOA, CULIACAN,CULIACAN,MEXICANA,0,DELGADA, HOMBRE,69,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO, NINGUNG,PGI - COLIMA
0,01:00:00,MEXICO,SINALOA, CULIACAN, CULIACAN,MEXICANA,0,DELGADA, HOMBRE,50,CICATRIZ DE OPERACION EN LA COLUMNA QUE VA DE LA MITAD DE LA ESPALDA A LA NUCA,NO ESPECIFICADO,NING
,01:00:00,MEXICO,SINALOA, NAVOLATO,NO ESPECIFICADO, MEXICANA,0,DELGADA,HOMBRE, 24, TATUAJE EN BRAZO DERECHO CON LA FIGURA DE UNA PERSONA DEL SEXO MASCULINO DE EMILIANO ZAPAT _

RNPED-COMUN02

RNPED-COMUNG1T RNPED-COMUNO3-DATA-SUEIDA RNPED-COMUNO4 "B‘ [l

Recuento: 36266

B 3 O

Figura 10. Pantalla de delimitado de datos (B)

Al - )4 Fecha en que se le vio por ultima vez,Hora en que se le vio por ultima vez,Pais en que se le vio por ultima vez,Entidad en que se le vio por ultima vez,Municipio en que se le
vio por ultima 0,Edad,Descripcion de senas particulares, Etnia,Discapacidad, Dependencia
Asistente para convertir texto en columnas - paso 1 de 3 ? X
A E z D L M N (] P -
| Elasistente estima que sus datos son Ancho fijo. B
1 |Fecha en quip se le vio por ultima vez,Hora en que se r ultima vez,Mul io en que se le vio por ultima vez,Localidad en que se le
Si esto es correcto, elija Siguiente, 0 bien elija el tipo de datos que mejor los describa,
2 |1,5/01/2011, p1:00:00,MEXICO,COLIMA, TECOMAN, TEC T ; ERDA POR UNA CAIDA TIPO RASPON,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,FGE - SONC
ipo de los datos originales
3 [2,20/10/200¢|,01:00:00,MEXICO, HIDALGO, CUAUTERPECT ' 2 X FICADO,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,FGJ - ESTADO DE MEXICO
Elija el tipo de archivo que describa los datos con mayor precisian:
4 {3,20/10/200¢),01:00:00,MEXICO,HIDALGO,CUAUTEPEC - e AS PARTE SUPERIOR DE PIERNA DERECHA CICATRICES EN CEJA IZQUIERDA Y UN
= iDelimitados; - Caracteres como comas o tabulaciones separan campos. 5
5 |4,25/07/200¢|,01:00:00,MEXICO,HIDALGO, TULANCING! ) oe ameho o <105 @MP0S estan alincados en columnas con espacios entre unoy A LA ALTURA DE LA CINTURAFORMA DE MANCHA CICATRICES A UN LADO QJQ
& |5,28/01/201:],01:00:00,MEXICO,HIDALGO, TIZAYUCA, TI 2 otr |NINGUNO,FGJ - ESTADO DE MEXICO
7 |6,23/12/200¢(,01:00:00,MEXICO,CHIHUAHUA,JUAREZ,) NGUNO,FGJ - ESTADO DE MEXICO
& |7,27/04/201(,01:00:00,MEXICO,CHIHUAHUA, CUAUHTE PECIFICADO,NINGUNO, FGE - CHIHUAHUA
9 |8,27/04/201:(,01:00:00,MEXICO,CHIHUAHUA, CUAUHTE| ERECHA CAUSADA PORQUEMADURA DE BICILETA QUEMADURAS CICATRICESE
10 |9,14/08/2011],01:00:00,MEXICO,NUEVO LEON,MONTEI RAVARICELA POCAS,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,FGJ - ESTADO DE MEXICO
1 10,15/08/201/0,01:00:00, MEXICO, NUEVO LEON,SANTIAL 0. o1oia e 1o dstos seleccionados: 0.Y ARCO DEL PIE IZQUIERDO, NO ESPECIFICADO, NINGUNO,PGJ - TLAXCALA
12 |11,15/08/201 0,MEXICO,NUEVO LEON,SANTIA| E SE LE PUSO UNA PLACA EN EL FEMUR CON CORTE DE VOLCAN,NO ESPECIFICA
13 |12,15/08/201{0,01:00:00,MEXICO,NUEVO LEON,SANTIA| [LfFecha en que se le vio por ultima vez,Hora en qus se le vis por| @ | reprryr|CADO,NINGUNO,PG] - COLIMA
,§/01/2011, 01:00:00, MEXTCO, COLIMA, TECOMAN, TECOMAN, MEXTCANA, 1.7
14 [13,2/11/201(],01:00:00,MEXICO,NUEVO LEON,MONTER| " 20/10/2008, 0100 - 00, MEXTCO, HIDALEO, CUAUT DE HINOJOSA, GUAD) E UN TATUAJE EN UNOS DE SUS BRAZOS LAS CUALES SON UNAS LETRAS QUE D
15 [14,2/01/200) 01:00:00,MEXICO,DURANGO, DURANGO,| [ 43, 20/10/2005, 0130000, ¥EXICD, RIDRLGD, CUAUTEPEC DE HINOJOSR, GUAD N UNOS DELOS CODOS NO USA BIGOTE PERO SU UNA BARBA,NO ESPECIFICAL
. 257072008, 01:00: 00, MEXICO, HIDALCS, TULANCINGO DE ERAVO, TULANC| v
16 |15,2/01,/200¢|,01:00:00,MEXICO,DURANGO,DURANGO, = = EL LADO DERECHO EL NOMBRE DE MIRIAM Y DEL LADO IZQUIERDO EL NOMBRE
17 | 16,6/02/200¢(,01:00:00,MEXICO,DURANGO,DURANGO), BRAZO IZQUIERDO Y VARIAS CIATRICES EN LA CABEZA,NO ESPECIFICADO,NIN
18 |17,5/07/200¢|,01:00:00,MEXICO,BAJA CALIFORNIA SUR T Einalizar | VO ESPECIFICADO,NINGUNO,PG) - COLIMA
12 [18,13/04/201)0,01:00:00,MEXICO, SINALOA,CULIACAN, - NINGUNO,PGJ - COLIMA
20 |19,27/07/20 0,MEXICO,SINALOA,CULIACAN, CULIACAN, MEXICANA,0,DELGADA, HOMBRE, 69,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,PG] - COLIMA
21 |20,16/11/201 0:00,MEXICO,SINALOA,CULIACAN, CULIACAN, MEXICANA,0,DELGADA, HOMBRE, 50, CICATRIZ DE OPERACION EN LA COLUMNA QUE VA DE LA MITAD DE LA ESPALDA A LA NUCA,NO ESPECIFICADO,NING
22 |21,4/07/201(,01:00:00,MEXICO,SINALOA,NAVOLATO,NO ESPECIFICADO, MEXICANA, 0, DELGADA, HOMBRE, 24, TATUAJE EN BRAZO DERECHO CON LA FIGURA DE UNA PERSONA DEL SEXO MASCULINO DE EMILIANO ZAPAT
3 RNPED-COMUNO1T RNPED-COMUNO2 RNPED-COMUNO3-DATA-SUBIDA RNPED-COMUNO4 -i-) 1 »
Recuento: 36266 [ @ = 1 + 100%

Figura 11. Pantalla de delimitado de datos por coma (B)

Al < fx Fecha en que se |e vio por ultima vez,Hora en que se le vio por ultima vez,Pais en que se |e vio por ultima vez,Entidad en que se le vio por ultima vez, Municipio en que se le
vio por ultima 0,Edad, Descripcion de senas particulares, Etnia,Discapacidad, Dependencia
Asistente para convertir texto en columnas - pase 3 de 3 ? x
2 B ¢ b | Esta pantalla permite seleccionar cada columna y establecer el formato de los datos, B L M N 0 P =
1 |Fecha en qui se le vio por ultima vez,Hora en que se e — r ultima vez, Municipio en que se le vio por ultima vez,Localidad en que se le
2 |1,5/01/2011,1:00:00,MEXICO,COLIMA, TECOMAN, TEC! O General . . ERDA POR UNA CAIDA TIPO RASPON,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,FGE - SONC
3 |2,20/10/200¢},01:00:00,MEXICO, HIDALGO,CUAUTEPEC o e ‘EfC:I':,‘E:"d”:;‘e’(‘:a‘fzxa,‘:(':;5";2;’;‘:@:’;;‘:2‘:“" FICADO,NO ESPECIFICADO, NINGUNO, FGJ - ESTADO DE MEXICO
4 |3,20/10/2009,01:00:00, MEXICO, HIDALGO,CUAUTEPEC - valores en texto. AS PARTE SUPERIOR DE PIERNA DERECHA CICATRICES EN CEJA IZQUIERDA Y UN
5 |,25/07/200¢},01:00:00,MEXICO,HIDALGO, TULANCING! ®fzcha; |OA e Avanzadas... A LA ALTURA DE LA CINTURAFORMA DE MANCHA CICATRICES A UN LADO QJ(
6 [5,28/01/201,01:00:00, MEXICO,HIDALGO, TizaYuca, Ty O o importar columna fafar NINGUNO,FGJ - ESTADO DE MEXICO
7 [6,23/12/2008),01:00:00, MEXICO, CHIHUAHUA JUAREZIY i [casy 55| [NGUNO,FGJ - ESTADO DE MEXICO
& |7,27/04/2013),01:00:00,MEXICO,CHIHUAHUA, CUAUHTE PECIFICADO,NINGUNO,FGE - CHIHUAHUA
9 |8,27/04/201:|,01:00:00,MEXICO,CHIHUAHUA, CUAUHTE ERECHA CAUSADA PORQUEMADURA DE BICILETA QUEMADURAS CICATRICESE
10 |9,14/08/2011,01:00:00, MEXICO,NUEVO LEON,MONTEN yista previa de los datos RAVARICELA POCAS,NO ESPECIFICADO,NINGUNO, FGJ - ESTADO DE MEXICO
11 [10,15/08/20] 0,MEXICO,NUEVO LEON, SANTIA| DY ARCO DEL PIE IZQUIERDO,NO ESPECIFICADO,NINGUNO, PGJ - TLAXCALA
1211,15/08/20] :00,MEXICO,NUEVO LEON,SANTIA| enera E SE LE PUSO UNA PLACA EN EL FEMUR CON CORTE DE VOLCAN,NO ESPECIFICA
13 [12,15/08/201 0:00, MEXICO,NUEVO LEON, SANTIA| ora en que se le vio por ul® ) EgpECIFICADO,NINGUNO,PGI - COLIMA
14|13,2/11/201( 00, MEXICO,NUEVO LEON, MONTER| E UN TATUAJE EN UNOS DE SUS BRAZOS LAS CUALES SON UNAS LETRAS QUE D
15 [14,2/01/200¢ :00,MEXICQ,DURANGO,DURANGO, IN UNOS DE LOS CODOS NO USA BIGOTE PERO 5U UNA BARBA,NO ESPECIFICAL
16 115,2/01/2004 0:00,MEXICO,DURANGO, DURANGO, N ¥ ELLADO DERECHO EL NOMBRE DE MIRIAM Y DEL LADO IZQUIERDO EL NOMBRE
17 | 16,6/02/200¢ :00, MEXICO,DURANGO, DURANGO, | BRAZO IZQUIERDO Y VARIAS CIATRICES EN LA CABEZA,NO ESPECIFICADO,NIN
18 [17,5/07/2004 :00,MEXICO,BAJA CALIFORNIA SUR, @ < Alrds O ESPECIFICADO,NINGUNO,PGJ - COLIMA
19|18,13/04/201 0:00,MEXICO,SINALOA,CULIACAN, NINGUNO,PGJ - COLIMA
20 |19,27/07/20 :00,MEXICO,SINALOA,CULIACAN, CULIACAN, MEXICANA, 0, DELGADA, HOMBRE,69,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO,NINGUNO, PG) - COLIMA
21 |20,16/11/202/0,01:00:00,MEXICO,SINALOA, CULIACAN, CULIACAN, MEXICANA, 0, DELGADA, HOMBRE, 50,CICATRIZ DE OPERACION EN LA COLUMNA QUE VA DE LA MITAD DE LA ESPALDA A LA NUCA,NO ESPECIFICADO,NING
22 | 21,4/07/201),01:00:00, MEXICO,SINALOA,NAVOLATO,NO ESPECIFICADO, MEXICANA, 0, DELGADA, HOMBRE, 24, TATUAJE EN BRAZO DERECHO CON LA FIGURA DE UNA PERSONA DEL SEXO MASCULINO DE EMILIANO ZAPAT
3 RNPED-COMUNO1 RNPED-COMUNO2 RNPED-COMUNO3-DATA-SUBIDA RNPED-COMUNO4 4 »
Listo Recuento: 36266 H o = ) + 100%

Figura 12. Pantalla de delimitado de datos por fecha (B)

36



En la figura 13 se muestra que el proceso de la delimitacion de datos es correcto,
por lo que la redistribucion de datos en columnas es correcta como se muestra

en la siguiente figura.

Al 5 fe Fecha en que se le vio por ultima vez,Hora en que se le vio por ultima vez, Pais en que se le vio por ultima vez,Entidad en que se le vio por ultima vez,Municipioen quesele  ~
vio por ultima vez,Localidad en que se le vio por ultima vez,Nacior Estatura,Complexion,Sexo,Edad, Descripcion de senas particulares, Etnia, Discapacidad, Dependencia =

A B C D E F G H | il K L M N [] P -
Fecha en que se |e vio por ultima vez,Hora en que se |e vio por ultima vez,Pais en que se le vio por ultima vez,Entidad en que se le vio por ultima vez,Municipio en gue se |e vio por ultima vez,Localidad en gue se le|
1,5/01/2011,01:00:00, MEXICO,COLIMA, TECOMAN, TECOMAN, MEXICANA, 1.7, DELGADA, MUJER, 7, TIENE UNA CICATRIZ EN LA RODILLA IZQUIERDA POR UNA CAIDA TIPO RASPON,NO ESPECIFICADO, NINGUNO, FGE - SONQ
2,20/10/2009,01:00:00, MEXICO,HIDALGO, CUAUTEPEC DE HINOJOSA,GUADALUPE DE VICTORIA, MEXICANA,0, DELGADA, MUJER,4,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,FGI - ESTADO DE MEXICO
3,20/10/2009,01:00:00, MEXICO,HIDALGO, CUAUTEPEC DE HINOJOSA,GUADALUPE DE VICTORIA,MEXICANA,0, DELGADA, HOMBRE,6,MANCHAS PARTE SUPERIOR DE PIERNA DERECHA CICATRICES EN CEJA IZQUIERDA Y UN|
4,25/07/2008,01:00:00, MEXICO,HIDALGO, TULANCINGO DE BRAVO, TULANCINGO DE BRAVO,MEXICANA, 1.5, DELGADA,HOMBRE,10,LUNARES A LA ALTURA DE LA CINTURAFORMA DE MANCHA CICATRICES A UN LADO 0J(
5,28/01/2012,01:00:00, MEXICO,HIDALGO, TIZAYUCA, TIZAYUCA, MEXICANA, 1.58, DELGADA, HOMBRE,4,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,FG - ESTADO DE MEXICO
6,23/12/2008,01:00:00, MEXICO,CHIHUAHUA, JUAREZ,JUAREZ, MEXICANA, 1.6, DELGADA,HOMBRE,3,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,FGJ - ESTADO DE MEXICO
7,27/04/2012,01:00:00, MEXICO,CHIHUAHUA, CUAUHTEMOC, CUAUHTEMOC,MEXICANA, 1.85,DELGADA,HOMBRE, 7,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO, NINGUNO, FGE - CHIHUAHUA
8,27/04/2012,01:00:00, MEXICO,CHIHUAHUA, CUAUHTEMOC, CUAUHTEMOC, MEXICANA, 1.55,ROBUSTA,MUJER, 7, MANCHAS EN EL TOBILLODERECHA CAUSADA PORQUEMADURA DE BICILETA QUEMADURAS CICATRICES
9,14/08/2011,01:00:00, MEXICO,NUEVO LEON, MONTEMORELOS, MONTEMORELOS, MEXICANA, 0,DELGADA, HOMBRE, 6,CICATRICES EN LA CARAVARICELA POCAS,NO ESPECIFICADO, NINGUNO,FG) - ESTADO DE MEXICO
10,15/08/2010,01:00:00,MEXICO,NUEVO LEON,SANTIAGO,SANTIAGO, MEXICANA,0, MEDIANA, MUJER,13,LUNARES EN CUELLO EN INDICE 1ZQ Y ARCO DEL PIE [ZQUIERDO,NO ESPECIFICADO,NINGUNO, PG - TLAXCALA
11,15/08/2010,01:00:00, MEXICO,NUEVO LEON,SANTIAGO,SANTIAGO, MEXICANA,0,ROBUSTA,HOMBRE,27,EN LA PIERNA IZQUIERDA YA QUE SE LE PUSO UNA PLACA EN EL FEMUR CON CORTE DE VOLCAN,NO ESPECIFICA
12,15/08/2010,01:00:00,MEXICO,NUEVO LEON, SANTIAGO, SANTIAGO, MEXICANA,0, OBESA, HOMBRE, 35, CICATRICES PESTANAS RIZADAS,NO ESPECIFICADO,NINGUNO,PGJ - COLIMA
13,2/11/2010,01:00:00, MEXICO,NUEVO LEON, MONTERREY, MONTERREY,MEXICANA, 0, DELGADA, HOMBRE, 29,EN UNOS DE SUS BRAZOS TIENE UN TATUAJE EN UNOS DE SUS BRAZOS LAS CUALES SON UNAS LETRAS QUE D|
14,2/01/2009,01:00:00, MEXICO,DURANGO, DURANGO, DURANGO,MEXICANA,0,ROBUSTA, HOMBRE, 34, CUENTA CON MANCHA Y/O LUNAR EN UNOS DE LOS CODOS NO USA BIGOTE PERO SU UNA BARBA,NO ESPECIFICAI
15,2/01/2009,01:00:00, MEXICO,DURANGO, DURANGO, DURANGO,MEXICANA, 0,ROBUSTA, HOMBRE, 21, TIENE DOS TATUAJES EN EL PECHO DEL LADO DERECHO EL NOMBRE DE MIRIAM Y DEL LADO IZQUIERDO EL NOMBRE
16,6/02/2009,01:00:00, MEXICO,DURANGO, DURANGO, DURANGO,MEXICANA, 1.6,ROBUSTA, HOMBRE, 25, TATUAJE EN FORMA DE CRUZ EN EL BRAZO IZQUIERDO Y VARIAS CIATRICES EN LA CABEZA,NO ESPECIFICADO,NIN
17,5/07/2009,01:00:00, MEXICO,BAJA CALIFORNIA SUR,LA PAZ,LA PAZ, MEXICANA, 1.5,NO ESPECIFICADO,HOMBRE,41,BIGOTE RECORTADO,NO ESPECIFICADO, NINGUNO,PG) - COLIMA
18,13/04/2010,01:00:00, MEXICO,SINALOA, CULIACAN, CULIACAN, MEXICANA, 0, DELGADA, HOMBRE, 17,NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO, NINGUNO, PGJ - COLIMA
19,27/07/2010,01:00:00, MEXICO,SINALOA,CULIACAN, CULIACAN, MEXICANA, 0, DELGADA, HOMBRE, 69, NO ESPECIFICADO,NO ESPECIFICADO,NINGUNG, PG) - COLIMA
20,16/11/2010,01:00:00, MEXICO,SINALOA,CULIACAN, CULIACAN, MEXICANA, 0, DELGADA, HOMBRE, 50, CICATRIZ DE OPERACION EN LA COLUMNA QUE VA DE LA MITAD DE LA ESPALDA A LA NUCA,NO ESPECIFICADO, NING
21,4/07/2010,01:00:00, MEXICO,SINALOA,NAVOLATO,NO ESPECIFICADO, MEXICANA,Q, DELGADA, HOMBRE, 24, TATUAJE EN BRAZO DERECHO CON LA FIGURA DE UNA PERSONA DEL SEXO MASCULINO DE EMILIANO ZAPAT)

2 RNPED-COMUNO1 RNPED-COMUNO2 RNPED-COMUNOQ3-DATA-SUBIDA RNPED-COMUNO4 ‘E‘ 4 »

O e o o B w o —

BEBE e R B85S

Redistribuir: [ Recuento: 36266 H o - 13 + 100%

Figura 13. Pantalla de redistribucion de datos

En la figura 14 se muestra la delimitacién por columnas del total de datos que

son en total 36,265 filas.

Al < fx | Fechaen que se le vio por ultima vez &
A B C D E F G H | ! K L M -
Fechaenque [Horaenque |Paisenque |Entidad en que |Municipioen |Localidad en
seleviopor [seleviopor [seleviopor |seleviopor |queselevio |queselevio lidad |Estatura C ion |Sexo Edad  |Descripcion de senas particulares |Etnia Discap|
1 |ultimavez |~ |ultimavez |~ |ultimavez|~ |ultimavez |~ |porultimave ¥ |por ultimave * hd hd hd hd hd hd v

2 |5/01/2011 01:00:00 MEXICO COLIMA [TECOMAN TECOMAN MEXICANA |1.70 DELGADA _ |MUJER 7 TIENE UNA CICATRIZ EN LA RODILLANG ESPECIFI{SIN DIS
3 |20/10/2009 01:00:00 MEXICO HIDALGO CUAUTEPEC DE {GUADALUPE DE [MEXICANA  |0.00 DELGADA  |MUJER 4 NQ ESPECIFICADO NO ESPECIFI{SIN DIS
4 |20/10/2009 01:00:00 MEXICO HIDALGO CUAUTEPEC DE | GUADALUPE DE |MEXICANA _ |0.00 DELGADA  |HOMBRE 6 MANCHAS PARTE SUPERIOR DE PIEINO ESPECIFI{SIN DIS
5 |25/07/2008 01:00:00 MEXICO HIDALGO [TULANCINGO DITULANCINGO DEMEXICANA  |1.50 DELGADA  |HOMBRE 10 LUNARES A LA ALTURA DE LA CINTYNO ESPECIFI|SIN DIS
6 (28/01/2012 01:00:00 MEXICO HIDALGO TIZAYUCA TIZAYUCA MEXICANA  |1.58 DELGADA |HOMBRE |4 NQ ESPECIFICADO NO ESPECIFI{SIN DIS
7 |23/12/2008 01:00:00 MEXICO CHIHUAHUA  |JUAREZ JUAREZ MEXICANA |1.60 DELGADA  |HOMBRE 9 NO ESPECIFICADO NO ESPECIFI{SIN DIS
3 |27/04/2012 01:00:00 MEXICO CHIHUAHUA  |CUAUHTEMOC |CUAUHTEMOC |MEXICANA  |1.85 DELGADA |HOMBRE |7 NQ ESPECIFICADO NO ESPECIFI{SIN DIS
9 |27/04/2012 01:00:00 MEXICO CHIHUAHUA  |CUAUHTEMOC |CUAUHTEMOC |MEXICANA  |1.55 ROBUSTA  |MUJER 7 MANCHAS EN EL TOBILLODERECHA|NO ESPECIFI{SIN DIS
10 |14/08/2011 01:00:00 MEXICO NUEVO LEON |MONTEMORELCMONTEMORELCIMEXICANA  |0.00 DELGADA  |HOMBRE 6 CICATRICES EN LA CARAVARICELA ENO ESPECIFI|SIN DIS
11 (15/08/2010 01:00:00 MEXICO NUEVO LEON |SANTIAGO SANTIAGO MEXICANA 10.00 MEDIANA |MUJER 13 LUNARES EN CUELLO EN INDICE IZQNO ESPECIFI{SIN DIS
12 |15/08/2010 01:00:00 MEXICO NUEVO LEON _|SANTIAGO SANTIAGO MEXICANA |0.00 ROBUSTA  |HOMBRE 27 EN LA PIERNA IZQUIERDA YA QUE S|NO ESPECIFI{SIN DIS
13 15/08/2010 01:00:00 MEXICO NUEVO LEON |SANTIAGO SANTIAGO MEXICANA |0.00 OBESA HOMBRE |35 CICATRICES PESTANAS RIZADAS  [NO ESPECIFI{SIN DI
14|2/11/2010 01:00:00 MEXICO NUEVO LEON |MONTERREY |MONTERREY  |MEXICANA  |0.00 DELGADA  |HOMBRE 29 EN UNQS DE SUS BRAZOS TIENE UN|NO ESPECIFI{SIN DIS
15 |2/01/2009 01:00:00 MEXICO DURANGO DURANGO DURANGOD MEXICANA  0.00 ROBUSTA  |HOMBRE 34 CUENTA CON MANCHA Y/O LUNAR|NO ESPECIFI{SIN DIS
16 [2/01/2009 01:00:00 MEXICO DURANGO DURANGO DURANGO MEXICANA 10.00 ROBUSTA |HOMBRE |21 TIENE DOS TATUAJES EN EL PECHO |NO ESPECIFI{SIN DIS
17 |6/02/2009 01:00:00 MEXICO DURANGO DURANGO DURANGO MEXICANA |1.60 ROBUSTA  |HOMBRE 25 TATUAJE EN FORMA DE CRUZ EN EL|NQO ESPECIFI{SIN DIS
12 [5/07/2009 01:00:00 MEXICO BAJA CALIFORN|LA PAZ LA PAZ MEXICANA |1.50 INO ESPECIFI{HOMBRE |41 BIGOTE RECORTADO NO ESPECIFI{SIN DIS
19 |13/04/2010 01:00:00 MEXICO SINALOA CULIACAN CULIACAN MEXICANA |0.00 DELGADA  |HOMBRE 17 NO ESPECIFICADO NO ESPECIFI{SIN DIS

20 |27/07/2010 01:00:00 MEXICO SINALOA CULIACAN CULIACAN MEXICANA  0.00 DELGADA  |HOMBRE 69 NO ESPECIFICADO NO ESPECIFI|SIN DIS .
3 RNPED-COMUNO1 RNPED-COMUNO2 RNPED-COMUN03-DATA-SUBIDA | RNPED-COMUNO4 ":-F‘ 4 3

Listo Promedio: 12/11/2012  Recuento: 36266 it oo- 1 + 100%

Figura 14. Pantalla de los datos separada por columnas

IV.2.2 Descripcion de datos

En la tabla 9 se describen todos los campos que se ha obtenido después de la
delimitacion de datos de los cuales se realizé la descripcidon para su mayor

comprension de los mismos.
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Tabla 9 Descripcidn de los datos originales de los campos de tipo, formato y su

volumetria respectiva

Nombre Tipo Formato Volumetria Descripcion
Fecha en la En estos campos se
que se levio .. DATE i muestra el dia, mes y afio
por altima en la cual se vio por dltima
vez vez a la persona.
Hora en la
que se !e_wo Hora TIME i Intervalo de"tlempo en el
por altima cual a ocurrié el hecho.
vez
Pais en que Pais donde ocurri6 el
se le vio por Texto VARCHAR 50 hecho en este caso todos
ltima vez son del pais de México.
Entidad en Entidad donde ocurrié el
gue se !e_wo Texto VARCHAR 100 suceso también puede ser
por altima llamado Estado por lo esta
vez en los 32 estados.
Municipio en
gue se !e_wo Texto VARCHAR 100 Municipio donde ocurri6 el
por altima hecho.
vez
Localidad
gue se !e_wo Texto VARCHAR 100 Localidad donde ocurrié el
por altima hecho.
vez
La nacionalidad en el
Nacionalidad Texto VARCHAR 100 campo varia, por lo que hay
datos de otros paises.
Estatura Numérico DECIMAL 4,2) Intervalo de estatura.
Complexion Texto  VARCHAR 100 La complexion puede ser
un aspecto influyente.
Sexo Texto  VARCHAR 50 El sexo entre hombre y
mujer.
Edad Numeérico CHAR 3 Intervalo de afos.
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Nombre Tipo Formato Volumetria Descripcion

Descripcién Descripcibn de alguna

de sefias Texto VARCHAR 3000 caracteristica que ha tenido

particulares gue ayudar a reconocer.
Caracteristica en base a la

Etnia Texto  VARCHAR 100 etnia que en el pais son
variados, pero muchos sin
especificar.
Si tuvo alguna

Discapacidad Texto VARCHAR 100 d!scapamdad como
sindrome de down o
autismo.

Dependencia Texto VARCHAR 100 Lugar donde se recibio la

denuncia correspondiente.

IV.2.3. Exploracion de datos

Para el correcto andlisis de datos se realizaron los siguientes procedimientos:

Creacion de la base de datos

CREATE DATABASE TESISFINAL;
USE TESISFINAL,;

Creacion de la tabla “DATOS”

CREATE TABLE DATOS(
IDDESAPARECIDOS INT IDENTITY(1,1),
FECHA DATE,

HORA TIME,

PAIS VARCHAR(50),

ENTIDAD VARCHAR(100),
MUNICIPIO VARCHAR(100),
LOCALIDAD VARCHAR(100),
NACIONALIDAD VARCHAR(100),
ESTATURA DECIMAL(4,2),
COMPLEXION VARCHAR(100),
SEXO VARCHAR(50),

EDAD CHAR(3),

SENASPARTICULARES VARCHAR(3000),

ETNIA VARCHAR(100),
DISCAPACIDAD VARCHAR(100),
DEPENDENCIA VARCHAR(100),
PRIMARY KEY(IDDESAPARECIDOS)

);
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Al tratar de subir los datos se tuvo el inconveniente entre los dispositivos que
se estan usando, realizando un analisis exhaustivo se llegé al punto en que el
formato fecha no estaba correcto en un dispositivo por lo que se realizaron dos
consultas para la insercion de datos; como se muestra en la siguiente imagen el

conflicto en la subida de informacién.

0% =4 3

@i Messages
Mzg 241, Level 1f, State 1, Line § rs
Conversion failed when converting date znd/or time from character string.

Completion time: 2020-10-12T12:57:04.0223130-05:00

100% -
1 Query completed with errors. CRISTIAN-PC (15,0 RTM) | CRISTIAN-PC\CRISTIAN (64) ' TESISFINAL 00:00:00 0 rows

Figura 15. Pantalla de error en la subida de los datos a Microsoft SQL Server

» Consulta para insertar datos del equipo 1

INSERT INTO DATOS VALUES(CONVERT(DATE,'2011-01-
05','01:00:00',’'MEXICO','COLIMA', TECOMAN', TECOMAN','MEXICANA',1.
7,'DELGADA''MUJER',7,'TIENE UNA CICATRIZ EN LA RODILLA
IZQUIERDA POR UNA CAIDA TIPO RASPON','NO
ESPECIFICADO','NINGUNO','FGE - SONORA);

INSERT INTO DATOS VALUES(CONVERT(DATE,'2009-10-
20",'01:00:00','MEXICO','HIDALGO','/CUAUTEPEC DE
HINOJOSA','GUADALUPE DE

VICTORIA',MEXICANA',0, DELGADA',MUJER',4,'NO
ESPECIFICADO''NO ESPECIFICADO',NINGUNO''FGJ - ESTADO DE
MEXICO");

i—lasta los 36,265 datos
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= Tiempo en subir todos los datos (A)
Tabla 10 Tiempo de subida de los datos del equipo 1, mediante insercion de

datos en SQL Server

Equipo 1

Tiempo 1 minuto con 31 segundos

5QLQueryd.sql - CR...-PCACRISTIAN (55))* + X e gy e e s ey N G -
36250 INSERT INTO DATOS VALUES(CONVERT(DATE, 190@-@1-21'),'©2:9@:89', MEXICO', NAYARIT', TEPIC', 'TEPIC', 'MEXICANA',®, DELGADA', HOMBRE', 25| |
35251  INSERT INTO DATOS VALUES(CONVERT(DATE,'1908-81-81'),'00:00:08', MEXICO', BAJA CALIFORNIA', MEXICALI', 'MEXICALI', 'MEXICANA',®, NO ESPIa
36252  INSERT INTO DATOS VALUES(CONVERT(DATE, 1988-81-81'), ' 80:080:00°', MEXICO', BAJA CALIFORNIA', MEXICALI', MEXICALI', 'MEXICANA®,®, MEDIAN/
36253 INSERT INTO DATOS VALUES(CONVERT(DATE, '1980-81-81'), @0:00:00°, MEXICO', 'BAJA CALIFORNIA', TIJUANA®, TIJUANA', MEXICANA®,8, ROBUSTA’
36254  INSERT INTO DATOS VALUES(CONVERT(DATE, '1900-01-81'),'00:00:00', "MEXICO', 'NAVARIT', TEPIC', 'NO ESPECIFICADO’, 'MEXICANA',1.69,'NO ESPE(
36255 INSERT INTO DATOS VALUES(CONVERT(DATE,'l9@@-@1-@1'),'@e:e@:e@', 'MEXICO', 'BAJA CALIFORNIA', 'MEXICALI', MEXICALI', 'MEXICANA',®, ROBUST!
35256  INSERT INTO DATOS VALUES(CONVERT(DATE, '1908-81-81'),'80:00:08', MEXICO', NAYARIT', 'TEPIC', 'NO ESPECIFICADO', 'MEXICANA',1.8, DELGADA',
36257  INSERT INTO DATOS VALUES(CONVERT(DATE, 198@-81-81'),'@80:88:88°, MEXICO', NAYARIT', TEPIC', NO ESPECIFICADO’', MEXICANA',1.85, NO ESPE(
36258  INSERT INTO DATOS VALUES(CONVERT(DATE, '1906-81-81'), ' @0:00:00°', MEXICO', NO ESPECIFICADO’, 'NO ESPECIFICADO’, 'NO ESPECIFICADO’,'MEXIC/
36259  INSERT INTO DATOS VALUES(CONVERT(DATE, '1966-81-81'), ' 00:00:00', "MEXICO', 'NAYARIT', TEPIC', 'PLATANITOS', MEXICANA',®, DELGADA’,'HOMBRI
36260 INSERT INTO DATOS VALUES(CONVERT(DATE,'l9@@-@1-@1'),'@e:ee:e@', 'MEXICO', 'BAJA CALIFORNIA', 'MEXICALI', MEXICALI', 'MEXICANA',®,'NO ESPI
36261  INSERT INTQ DATOS VALUES(CONVERT(DATE, 199@-81-01')
36262  INSERT INTO DATOS VALUES(CONVERT(DATE, '198@-81-81')
36263  INSERT INTO DATOS VALUES(CONVERT(DATE, '1986-81-81')
36264  INSERT INTO DATOS VALUES(CONVERT(DATE, '1966-81-81')
36265  INSERT INTO DATOS VALUES(CONVERT(DATE, 1908-81-@1')

,'@2:09:09°, "MEXICO', 'NAYARIT', 'TEPIC', TEPIC', MEXICANA',®, 'NO ESPECIFICADO', 'HOM
,'80:88:08°, "MEXICO', 'BAJA CALIFORNIA', MEXICALI', MEXICALI', 'MEXICANA',@, NO ESP
,'@88:80:00°, "MEXICO', 'NAYARIT', 'TEPIC', TEPIC', 'MEXTCANA',1.8, DELGADA’, HOMBRE',:
,'@0:00:00°, "MEXICO', 'NO ESPECIFICADO’, 'NO ESPECIFICADO’,'NO ESPECIFICADO’, 'MEXICI
,'©0:00:00°, "MEXICO', 'NO ESPECIFICADO’, 'NO ESPECIFICADO’,'NO ESPECIFICADO’, 'MEXICA=
100% = 4 3

Ef Messages

(1 zow sffected) -
(1 row affected)

(1 row affected)

(1 row affected)

(1 row affected)

(1 row sffected)

Completion ti: me: 2020-10-12T13:41:53.0165389-05:00

00% -~
@ Query executed successfully. CRISTIAN-PC (15.0 RTM) | CRISTIAN-PCA\CRISTIAN (55) | TESISFINAL | 00:01:31 | O rows

Figura 16. Pantalla de insert (insertar) en el equipo 1 a Microsoft SQL Server

» Consulta para insertar datos equipo 2

INSERT INTO DATOS VALUES ('2007-05-
15','12:00:00.0000000','MEXICQO','HIDALGO', TULANCINGO DE
BRAVO','TULANCINGO','MEXICANA',1.65,'DELGADA''HOMBRE',23,'VER
RUGAS','NO ESPECIFICADO','SIN DISCAPACIDAD','FGE - CHIHUAHUA);
INSERT INTO DATOS VALUES ('2009-01-
31','11:30:00.0000000','MEXICQO','COAHUILA DE
ZARAGOZA''TORREON''TORREON''MEXICANA'0,' DELGADA','HOMBR
E',25,'VERRUGAS''NO ESPECIFICADO','SIN DISCAPACIDAD','FGJ -
ESTADO DE MEXICO);

INSERT INTO DATOS VALUES ('2009-04-
09','12:00:00.0000000','MEXICO', TAMAULIPAS''REYNOSA','REYNOSA";

NO ESPECIFICADO',0,'DELGADA','MUJER',24,'VERRUGAS','NO
ESPECIFICADO','SIN DISCAPACIDAD','FGE - PUEBLA);

Hasta los 36,265 datos
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= Tiempo en subir todos los datos (B)

Tabla 11 Tiempo de subida de los datos del equipo 2, mediante insercidn
de datos en SQL Server

Equipo 2

Tiempo 20 segundos

SCRIPT PARA LLEN..

PCUHORDY (68) -+

*,'HOMBRE ', 39, 'PIERCING EN EL LABIO"
,'PIERCING EN EL LABIO', 'NO ESPECIFIC/
OBUSTA' , 'HOMBRE * , 23, ' AMPUTACTC

INTO DATOS VALUES (
INTO DATOS VALUES
INTO DATOS VALUES ('
INTO DATOS VALUES

‘2012-12-15"
Sy

10 0000000
2:00:00. o 2

INTO DATOS VALUES S ", ‘MEXICANA®,1.72, ' DELGADA
INTO DATOS VALUES ( AMPUTACION' , 'NO ESPECIFICADO
INTO DATOS VALUES ‘MEDIANA E',23, ' AMPUTACTON

INTO DATOS VALUES (
INTO DATOS VALUES
INTO DATOS VALUES
INTO DATOS VALUES (
INTO DATOS VALUES
INTO DATOS VALUES
INTO DATOS VALUES
INTO DATOS VALUES (
INTO DATOS VALUES
INTO DATOS VALUES (

L 'MUJER' .49, 'AMPUTACION' , ‘NO ESPEC
JIER ", 42, 'AMPUTACION® , 'NO ESPECIFICADO',
'HOMBRE ' , 64, '

*Di

INTO DATOS VALUES *, 'MEXICALI', ‘f
INTO DATOS VALUES *TOTATICHE ', ' TOTOTLA
INTO DATOS VALUES ICOTEPEC ', ' XICOTEPE

INTO DATOS VALUES
INTO DATOS VALUES
INTO DATOS VALUES
INTO DATOS VALUES ('
INTO DATOS VALUES ('
INTO DATOS VALUES
INTO DATOS VALUES
INTO DATOS VALUES
INTO DATOS VALUES
INTO DATOS VALUES
INTO DATOS VALUES (
INTO DATOS VALUES
INTO DATOS VALUES
INTO DATOS VALUES (' . 5
INTO DATOS VALUES (' - 2 : 25 R & S 1.65. 'ROBUSTA' , 'HOMBRE ', 41
INTO DATOS VALUES 5 ©, 'DELGADA" , 'MUIER®,21, "AC
INTO DATOS VALUES
INTO DATOS VALUES
INTO DATOS VALUES (
INTO DATOS VALUES (
INTO DATOS VALUES (
INTO DATOS VALUES 5 n
6257  INSERT INTO DATOS VALUES ‘GUERRERO' , 'GENERAL CANUTO A. NERI','PATA DE VENADO', 'MEXICANA'.1.7, 'ROBUSTA', 'HOMBRE',81,'ACNE', 'NC -
Wo% -4 >
¥ Mensajes
A rila

‘. ‘zaAPOPAN'

*, ‘HOMBRE ', 45, 'ACNE ', "NO EX

, "SANTO DOMINGO TEHUANTEPEC',
& ,'ACNE', 'NO ESPECIFICADO'

TAMAULIPAS

*COAHUILA OE Z,
'SAN LUIS POTOSI'

. 'MEXTCO" ,

a ri1a
Hora de finalizacién: 2020-10-12T00:34:45.3317850-05:00

100% -

@ Consulta gjecutada correctamente. JHORDY-PC (15.0 RTM) | JHORDY-PC\HORDY (68)  master | 00:00:20 0 filaz

Figura 17. Pantalla de insert (insertar) en el equipo 2 a Microsoft SQL Server

N 3 - Y 5 =i Y.\ 0 1 e ————
SELECT * FROM DATOS;

B Resuts g Messages
IDDESAPARECIDOS  FECHA HORA PAIS ENTIDAD MUNICIPIO LOCALIDAD NACIONALIDAD ESTATURA  COMPLEXIC &

20070515 12:00.00.0000000 MEXICO  HIDALGO TULANCINGO DEEBRAVO  TULANCINGO MEXICANA 165 DELGADA
200301-31  11:30.00.0000000 MEXICO  COAHUILA DE ZARAGOZA  TORREON TORREON MEXICANA 0.00 DELGADA
20030409 12:00.00.0000000 MEXICO  TAMAULIPAS REYNOSA REYNOSA NO ESPECIFICADC  0.00 DELGADA
200308-25  12:00.00.0000000 MEXICO  ESTADO DE MEXICO ECATEPEC DEMORELOS  NO ESPECIFICADO  MEXICANA 0.00 DELGADA
20030328 01:00.00.0000000 MEXICO  MICHOACAN ZAMORA NO ESPECIFICADO  MEXICANA 170 DELGADA
20100323 12:00.00.0000000 MEXICO  TAMAULIPAS MATAMOROS MATAMOROS MEXICANA 175 ROBUSTA
20010304 12:00.55.0000000 MEXICO  ESTADO DE MEXICO NAUCALPAN DEJUAREZ  NAUCALPANDE .. MEXICANA 163 DELGADA
20110604 12:00:00.0000000 MEXICO  TAMAULIPAS REYNOSA REYNOSA NO ESPECIFICADD 160 DELGADA
20120409 08:45:00.0000000 MEXICO JALISCO CUAUTITLAN DEGARCI..  LAGUNILLASDE .. MEXICANA 1.70 DELGADA
20120415 02:15:00.0000000 MEXCO  GUERRERO CHILPANCINGO DE LOS...  CHILPANCINGO MEXICANA 1.80 NORMAL
mn n 20130226 12:00:00.0000000 MEXICO  MICHOACAN ZITACUARO ZITACUARO MEXICANA 0.00 DELGADA
12 12 20160401 02:00.00.0000000 MEXCO SONORA HERMOSILLO HERMOSILLO MEXICANA 1.70 DELGADA

JERE] 20180114 07:.00:00.0000000 MEXICO  SONORA HERMOSILLO HERMOSILLO MEXICANA 170 ROBUSTA
{ >
@ Query executed successfully. CRISTIAN-PC (15.0 RTM) | CRISTIAN-PC\CRISTIAN (34) ' TESISFINAL = 00:00:02 ' 36,265 rows

Figura 18. Pantalla de la vista de los datos originales en Microsoft SQL Server

En la figura 18 se muestran los datos originales para poder familiarizarnos y asi
conocer cada aspecto de los datos, culminando este proceso se realizd una
consulta de vista de datos.
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SELECT COUNT(*)AS [CANTIDAD TOTAL] FROM DATQOS;

En la figura 19 se muestra un contador del total de datos para tener a ciencia
cierta la cantidad con la que se ha trabajado. El cual arroj6 detalladamente al

momento de realizar la delimitacion de datos que son de 36,265 datos.

 Resus [ Messages
CANT] L
13625 ]

0Queryexecutedsuccessquy. CRISTIAN-PC (13.0 RTM) | CRISTIAN-PC\CRISTIAN (34)  TESISFINAL | 00:00:00 1 rows

Figura 19. Pantalla del resultado de conteo total de datos dentro de Microsoft
SQL Server

» Fechaen que se le vio por ultima vez

SELECT YEAR(FECHA) AS ANO,COUNT(YEAR(FECHA))AS [CANTIDAD
DE DATOS] FROM DATOS

GROUP BY YEAR(FECHA)

ORDER BY YEAR(FECHA) ASC

En la tabla 12 se describen los resultados de la consulta para visualizar el

conglomerado de datos por fecha.

Tabla 12 Conteo total del campo de personas desaparecidas

ARfo Cantidad de datos ARo Cantidad de datos
1900 338 1998 9
1968 1 1999 8
1971 1 2000 18
1972 1 2001 13
1976 1 2002 19
1977 2 2003 16
1978 1 2004 15
1979 3 2005 47
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Afo Cantidad de datos ARfo Cantidad de datos
1980 1 2006 89
1984 1 2007 620
1985 2 2008 800
1987 2 2009 1372
1988 2 2010 3206
1989 4 2011 4064
1990 1 2012 3288
1991 2 2013 3650
1992 1 2014 3790
1993 3 2015 3272
1994 1 2016 4525
1995 2 2017 5426
1996 5 2018 1634
1997 9

En la figura 20 se muestra un cuadro de gréafico que permitira la visualizaciéon

mas detalla de la columna de personas desaparecidas por afo.

o)
[a2]
[a2]

190097197619781980198519881990199219941996199800®R002002002008201®01201201&018

A A A N TN A AN NN ANAN A NN 0

CANTIDAD DE DATOS

620
800

o mo wvwnndD
oA = S|

1372

3206

4064
3790

3650
3272

3288

4525

5426

1634

Figura 20. Pantalla de la cantidad de desaparecidos por afio mediante grafica
lineal

Hora en que se le vio por ultima vez

En la figura 21 se realizara la consulta para visualizar la hora para ver los

patrones de comportamiento
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SELECT HORA, COUNT (*) AS TOTAL FROM DATOS
GROUP BY HORA
ORDER BY TOTAL DESC

HORA TOTAL

10:00:00.0000000 1353

1

2

3 08:00:00.0000000 1839
4 06:00:00.0000000 1457
5 09:00:00.0000000 1441
6 0700.00.0000000 1418
7 1100.00.0000000 1251
8 05:00.00.0000000 1156
5 01:00.00.0000000 1108
10 02:00:00.0000000 1103
11 03:00:00.0000000 1040
12 04:00:00.0000000 1030
13 07:30:00.0000000 582
14 08:30:00.0000000 536
15 10:30:00.0000000 506
16 06:30.00.0000000 435

0Quer',fexecutedsuccessfully‘ CRISTIAN-PC (13.0RTM) | CRISTIAN-PC\CRISTIAN (38) ' TESISFINAL | 00:00:00 | 1,398 rows

v

Figura 21. Pantalla de agrupacion del campo horas dentro de Microsoft SQL
Server

En la Figura 22 se muestra un cuadro de grafico que permitir4 la visualizacion

mas detallada de la columna de personas desaparecidas por hora.

14000

12000

10000

8000

6000

4000

2000

0
12:00 a. m. 02:24a. m. 04:48 a. m. 07:12a. m. 09:36 a. m. 12:00 p. m. 02:24 p. m.

Figura 22. Pantalla de agrupacion de las horas de los casos de desaparecidos
mediante grafica de dispersion
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= Pais en que se le vio por ultima vez
En la tabla 13 se describe la totalidad de pais donde se vio al a persona por

ultima vez en este caso todos son de México.

SELECT DISTINCT PAIS,COUNT(PAIS) AS TOTAL FROM DATOS
GROUP BY PAIS;

Tabla 13 Conteo total del campo pais

PAIS TOTAL
MEXICO 36265

= Entidad en que se le vio por tltima vez
En la tabla 14 se describe la cantidad de estados del pais de México con la

totalidad de casos de personas desaparecidas.

SELECT DISTINCT ENTIDAD,COUNT(ENTIDAD) AS TOTAL FROM
DATOS

GROUP BY ENTIDAD

ORDER BY COUNT(ENTIDAD) DESC;

Tabla 14 Conteo del total de los estados por la cantidad de desaparecidos

ENTIDAD TOTAL ENTIDAD TOTAL
TAMAULIPAS 5,990 DURANGO 420
ESTADO DE MEXICO 3,890 QUERETARO 284
JALISCO 3,362 MORELOS 241
SINALOA 3,027 AGUASCALIENTES 223
NUEVO LEON 2,895 OAXACA 191
CHIHUAHUA 2,186 HIDALGO 173
SONORA 2,150 NAYARIT 145
PUEBLA 2,069 CHIAPAS 108
A DE 1,753 YUCATAN 99
GUERRERO 1,482 SAN LUIS POTOSI 97
MICHOACAN 1,215 TABASCO 67
BAJA CALIFORNIA 1,024 QUINTANA ROO 61
CIUDAD DE MEXICO 744 gﬁ‘g{A CALIFORNIA 39

GUANAJUATO 615 CAMPECHE 35
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ENTIDAD TOTAL ENTIDAD TOTAL
COLIMA 593 NO ESPECIFICADO 29
VERACRUZ 524 TLAXCALA 24
ZACATECAS 510

En la figura 23 se muestra la gréfica de los estados en general donde se puede

vizualizar que el Estado de taumlipas es el que tiene mas casos.
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Figura 23. Pantalla de la cantidad de desaparecidos en los estados mediante
gréafica de eje horizontal

* Municipio en que se le vio por ultima vez

En la figura 24 se muestra la cantidad de municipios del pais de México con

la totalidad de casos de personas desaparecidas.

SELECT DISTINCT MUNICIPIO,COUNT(MUNICIPIO) AS TOTAL FROM
DATOS

GROUP BY MUNICIPIO

ORDER BY COUNT(MUNICIPIO) DESC;
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EE Resuts i Messages

MUNICIPIO TOTAL A
2 CUACAN 10w
3 PUEBLA 103
4 NUEVOLAREDOD 1038
5 REYNOSA 1018
6  JUAREZ 1015
7 MONTERREY 993
8  NOESPECIFICADO 668
9 GUADALAJARA 606
10 THUANA 559
11 HERMOSILLO 553
12 TORREON 537
13 ZAPOPAN 530
14 MAZATLAN 529
15 CUAUHTEMOC 508
16 AHOME 504 v
@) Query executed successfully., CRISTIAN-PC (15.0 RTM) | CRISTIAN-PC\CRISTIAN (58) ' TESISFINAL | 00:00:01 ' 1,068 rows

Figura 24. Pantalla del conteo total del campo de municipio dentro de Microsoft
SQL Server

Localidad en que se le vio por Gltima vez

En la figura 25 se muestra la cantidad de localidades del pais de México con

la totalidad de casos de personas desaparecidas.

SELECT DISTINCT LOCALIDAD,COUNT(LOCALIDAD) AS TOTAL FROM
DATOS

GROUP BY LOCALIDAD

ORDER BY COUNT(LOCALIDAD) DESC;

R R

]

0
1
12
13
4
15
16
17
18

10

B Resuts [l Messages

LOCALIDAD TOTAL ¢.
o o
AT g
MONTERREY %0
JUAREZ 971
REYNOSA %9
NUEVOLAREDO 957
PUEBLA )
CULIACAN 297
GUADALAARA 57
TUUANA 571
TORREON 531
HERMOSILLO 528
ZAPOPAN 527
TAMPICO 52
VICTORIA a8
MAZATLAN 418

OQueryexecuted successfully. CRISTIAN-PC (15.0 RTM) | CRISTIAN-PC\CRISTIAM (58) | TESISFINAL | 00:00:00 2,670 rows

CUAUHTEMOC 367

ACAPULCODEJ.. 363

NLDAKMZA 290 o

Figura 25. Pantalla de conteo total del campo de localidad dentro de Microsoft
SQL Server
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Nacionalidad
En la tabla 15 se describen las diversas nacionalidades de los casos de

personas desaparecidas.

SELECT DISTINCT NACIONALIDAD,COUNT(NACIONALIDAD) AS
TOTAL FROM DATOS

GROUP BY NACIONALIDAD

ORDER BY COUNT(NACIONALIDAD) DESC;

Tabla 15 Conteo total del campo de nacionalidades

NACIONALIDAD TOTAL NACIONALIDAD TOTAL
MEXICANA 34,016 HAITIANA 2
NO ESPECIFICADO 2,040 FRANCESA 1
ESTADOUNIDENSE 124 DOMINICANA 1
HONDURENA 24 COSTARICENSE 1
GUATEMALTECO 12 CHINA 1
COLOMBIANA 9 ARGENTINA 1
SALVADORENA 8 HOLANDESA 1
VENEZOLANA 4 NICARAGUENSE 1
CUBANA 3 BRASILENA 1
ITALIANA 3 PARAGUAYA 1
CANADIENSE 3 PANAMENA 1
ESPANOLA 3 ERITREA 1

PERUANA 2 ALEMANA 1
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En la figura 26 se muestra la grafica de las nacionalidades de elas personas de
casos de personas desaparecidas de las cuales la nacionalidad mexicana tiene

el mayor porcentaje.
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Figura 26. Pantalla del total de cantidad de nacionalidades mediante gréfica de
barras

= Estatura
En la figura 27 se muestra los patrones de comportamiento de la columna

estatura con la cantidad.

SELECT DISTINCT ESTATURA,COUNT(ESTATURA)
AS TOTAL_ESTATURA FROM DATOS

GROUP BY ESTATURA

ORDER BY COUNT(ESTATURA) DESC,

BB Resubs B Messages

v

0Queryexecutedsuccessfully. CRISTIAN-PC (15,0 BT} | CRISTIAN-PCVCRISTIAN (38) | TESISFIMAL - Q0:00:01 145 rowvs

Figura 27. Pantalla de la cantidad total del campo estatura dentro de Microsoft
SQL Server
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= Complexion
En la tabla 16 se describen los tipos de complexiones con la cantidad en total
de cada una de ellas.

SELECT DISTINCT COMPLEXION,COUNT(COMPLEXION) AS TOTAL
FROM DATOS

GROUP BY COMPLEXION
ORDER BY COUNT(COMPLEXION) DESC;

Tabla 16 Conteo del total del campo complexién

COMPLEXION TOTAL
DELGADA 13,349
NORMAL 11,295
ROBUSTA 6,208

MEDIANA 5,178

OBESA 235

En la figura 28 se muestra la gréfica de los tipos de complexién donde se tiene
que la predominante es la delgada.
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Figura 28. Pantalla de los tipos de complexiones mediante una grafica de
barras

= Sexo

En latabla 17 se describen los patrones de comportamiento entre el hombre
y la mujer y su totalidad del mismo.
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SELECT DISTINCT SEXO,COUNT(SEXO) AS TOTAL FROM DATOS
GROUP BY SEXO
ORDER BY COUNT(SEXO) DESC;

Tabla 17 Conteo del total del campo sexo

SEXO TOTAL
HOMBRE 26,938
MUJER 9,327

En la figura 29 se muestra la grafica donde se visualiza que el valor predominante
es el del varon el cual tiene un mayor indice de casos de personas

desaparecidas.
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Figura 29. Pantalla de cantidad de datos del campo sexo mediante gréfica de

barras

= Edad
En la figura 30 se muestra la grafica del total de patrones de comportamiento
de la tabla edad por su total en cantidades.
SELECT DISTINCT EDAD,COUNT(EDAD) AS TOTAL FROM DATOS

GROUP BY EDAD
ORDER BY EDAD ASC;
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(EDAD TOTAL

105

0

0

1 161
2 22
3 550
4 736
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6 1357
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@) Query executed successfully,

CRISTIAM-PC (15,0 RTh)

CRISTIAM-PCYCRISTIAN {38) | TESISFINAL | 00:00:00 100 rosvs

v

Figura 30. Pantalla del conteo total del campo de edad mediante Microsoft
SQL Server

Descripcion de sefias particulares

En la figura 31 se muestra la agrupacién de los patrones de comportamiento

de las sefas particulares.

SELECT DISTINCT

SENASPARTICULARES,COUNT(SENASPARTICULARES) AS TOTAL
FROM DATOS
GROUP BY SENASPARTICULARES
ORDER BY COUNT(SENASPARTICULARES) DESC;

~ o g o ha —

8

9

10
1
12
13
14
15
16
17
18

A Resutts E§ Messages

SENASPARTICULARES

NO ESPECIFICADO

CICATRICES
CICATRIZ EN LA FRENTE

CICATRIZ EN LA CEJA DERECHA

CICATRIZ EN LA CABEZA

CICATRIZ EN CEJA IZQUIERDA
CICATRIZ EN LA CEJA IZQUIER...

BIGOTE

TATUAIE
TATUAJES

PECAS EN LACARA
LUNAR

LUNAR EN LA MEJILLA DEREC...

CICATRIZ EN CEJA DERECHA

CICATRIZ EN LA NARIZ
USA LENTES

UNACICATRIZ EN LACEJAIZQ...

TOTAL

18915

41

LUNAR EN MEJILLA IZQUIERDA 12

@ Query executed successfully,

CRISTIAN-PC {15.0 RTM)

CRISTIAN-PC\CRISTIAN (65)

v

TESISFINAL | 00:00:03 16,272 rows

Figura 31. Pantalla de conteo total del campo de sefas particulares mediante

Microsoft SQL Server
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= Etnia
En la tabla 18 se describen los diferentes tipos de etnias encontrados con su
total de las mismas para un estudio mas especifico.
SELECT DISTINCT ETNIA,COUNT(ETNIA) AS TOTAL FROM DATOS

GROUP BY ETNIA
ORDER BY COUNT(ETNIA) DESC;

Tabla 18 Conteo de las diferentes etnias
ETNIA TOTAL
NO ESPECIFICADO 36,133
MAYAS 27
NAHUAS 18
AMUZGOS OAXACA 13
CHATINOS 11
TLALPANECOS 11
OTOMIES 10
TARAHUMARAS - RARAMURI
CHICHIMECAS
CHINANTECOS
SERIS
MIXTECOS
MEXICANEROS
TOTONACAS
CHOLES
YAQUIS
HUICHOLES
PAMES
MAMES
HUASTECOS

R PR NN NN WA B O OO O

En la figura 32 se muestran los diferentes tipos de etnias y cual es el

predominante para el estudio.
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Figura 32. Pantalla de conteo total del campo de etnias mediante grafica de
barras

» Discapacidad

SELECT DISTINCT DISCAPACIDAD,COUNT(DISCAPACIDAD) AS
TOTAL FROM DATOS

GROUP BY DISCAPACIDAD

ORDER BY COUNT(DISCAPACIDAD) DESC;

En la tabla 19 se describe los diferentes tipos de discapacidades

encontrados en los datos en su totalidad.

Tabla 19 Conteo de los tipos de discapacidades

DISCAPACIDAD TOTAL
SIN DISCAPACIDAD (Ninguno) 35,181
NO ESPECIFICADO 1,069
SINDROME DE DOWN 8
AUTISMO 7

En la figura 33 se muestra los diferentes tipos de discapacidades y cual es el

valor dominante.
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Figura 33. Conteo total del campo de discapacidad

= Dependencia
SELECT DISTINCT DEPENDENCIA,COUNT(DEPENDENCIA) AS TOTAL
FROM DATOS
GROUP BY DEPENDENCIA
ORDER BY COUNT(DEPENDENCIA) DESC;
En latabla 20 se describen los diferentes tipos de dependencias encontradas.

Tabla 20 Conteo de dependencias del pais de México

DEPENDENCIA TOTAL DEPENDENCIA TOTAL
PGJ - TAMAULIPAS 5,978 FGE - DURANGO 406
FGJ - ESTADO DE

MEXICO 3,874 FGE - QUERETARO 361
FGE - JALISCO 3,377 FGE - MORELOS 240
FGE - SINALOA 3,025 FGE - AGUASCALIENTES 221
PGJ - NUEVO LEON 2,884 FGE - OAXACA 202
FGE - CHIHUAHUA 2,201 PGJ - HIDALGO 175
FGE - SONORA 2,146 FGE - NAYARIT 144
FGE - PUEBLA 2,078 FGE - CHIAPAS 107
FGE - COAHUILA 1,778 FGE - YUCATAN 98
FGE - GUERRERO 1,502 FGE - TABASCO 64

PGJ - MICHOACAN 1,203 FGE - QUINTANA ROO 60
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DEPENDENCIA TOTAL DEPENDENCIA TOTAL

PGJ - BAJA CALIFORNIA 1,012 FGE - SAN LUIS POTOSI 53
PGJ - BAJA CALIFORNIA

PGJ - CIUDAD DE MEXICO 742 SUR 38

PGJ - GUANAJUATO 615 FGE - CAMPECHE 34

PGJ - COLIMA 589 PGJ - TLAXCALA 21

FGE - VERACRUZ 514 NO ESPECIFICADO 2

FGE - ZACATECAS 510

En la figura 34 se muestran las dependencias y cudl es el que tuvo mayores

casos de personas desaparecidas.
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Figura 34. Pantalla de conteo de dependencias del pais de México mediante
una gréfica de barras

IV.3 Fase 3: Preparacion de los datos

IV.3.1 Limpieza de datos

Para la depuracion de datos se creara una nueva tabla para asi no manipular o

afectar a los datos originales.

CREATE TABLE DEPURACION(
IDDEPURACION INT IDENTITY(1,1) NOT NULL,
IDDESAPARECIDOS INT NOT NULL,

FECHA DATE NOT NULL,

HORA TIME NOT NULL,

PAIS VARCHAR(50),
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ESTADO VARCHAR(100),
MUNICIPIO VARCHAR(100),
LOCALIDAD VARCHAR(100),
NACIONALIDAD VARCHAR(100),
COMPLEXION VARCHAR(100),
SEXO VARCHAR(50),

EDAD CHAR(3),

ESTATURA DECIMAL(4,2),

ETNIA VARCHAR(100),
SENASPARTICULARES VARCHAR(4000),
DEPENDENCIA VARCHAR(100),
PRIMARY KEY (IDDEPURACION)

);

HORA: Se elaboré una consulta el cual se muestra el conglomerado de datos,
asimismo arrojé que los datos son inconsistentes y no sera beneficioso tomarlo

en cuenta en el proyecto por esto se excluyé este campo.

SELECT HORA, COUNT (*) AS TOTAL
FROM DATOS

GROUP BY HORA

ORDER BY TOTAL DESC

Tabla 21 Depuracion del campo horas

HORA TOTAL
12:00 p. m. 12,788
10:00 a. m. 1,953
08:00 a. m. 1,839
06:00 a. m. 1,457
09:00 a. m. 1,441
07:00 a. m. 1,418
11:00 a. m. 1,291
05:00 a. m. 1,156
01:00 a. m. 1,108
02:00 a. m. 1,103
03:00 a. m. 1,040
04:00 a. m. 1,030
07:30 a. m. 552
08:30 a. m. 536
10:30 a. m. 506
06:30 a. m. 495
09:30 a. m. 479
11:30 a. m. 370
05:30 a. m. 331
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Estos datos se han depurado bajo el concepto de que solo existen registros de
12 horas, entre las 00:00:00 horas hasta las 12:00:00 horas por las cual hay

pérdida de datos.

ESTATURA: Se elaboré una consulta en el cual se tiene el conglomerado de
datos, arrojando que es inconsistente y no sera beneficioso tomarlo en cuenta

en el proyecto por esto se excluyé este campo.

SELECT EDAD, ESTATURA, COUNT (*) AS TOTAL_ESTATURA
FROM DATOS

GROUP BY EDAD, ESTATURA

ORDER BY TOTAL_ESTATURA DESC

Tabla 22 Depuracion del campo estatura

Edad | Estatura | Total estatura Edad | Estatura | Total estatura
73 0 15 17 1 6
55 0 57 47 1 3
83 0 6 44 1 1
12 0 76 10 1 1
54 0 54 28 1 4

4 0 32 30 1 2
35 0 216 39 1 4
7 0 21 63 1 1
5 0 32 16 1 4
26 0 324 25 1 1
18 0 271 46 1 1
27 0 281 38 1 3
97 0 2 24 1 4
8 0 35 81 1 1
0 0 936 11 1 2
13 0 179 14 1 2
91 0 2 33 1 5
49 0 81 50 1 1
40 0 181 35 1 3
21 0 333 29 1 3

Segun los especialistas de El Universal mx (2020) indicaron: “Que el mexicano
promedio mide 1.64, mientras que las mujeres 1.58 de altura, afiadieron que el
promedio de los jovenes es de 1.61 en mujeres y 1.67 en varones” (1. 2). Por la
base teodrica expuesta se decididé no contar con el campo de estatura puesto que

abarcaba muchas inconsistencias.
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Por lo que casi todo el documento no hay relacion clara entre la edad y la estatura
llevando a la conclusion que los datos en el campo de estatura no estan bien

planteados.

= ETNIA: El campo no cuenta con datos que aporten algo al estudio porque de
los 36,265 datos, 132 son los que solo tienen alguna etnia y los otros 36,133

son sin especificar.

SELECT ETNIA, count (*) as TOTAL
from DESAPARECIDOS

GROUP BY ETNIA

ORDER BY TOTAL DESC

Tabla 23 Depuracion del campo etnia
ETNIA TOTAL

NO ESPECIFICADO 36,133

MAYAS

N
~

NAHUAS

[
(o¢]

AMUZGOS OAXACA

[EY
w

CHATINOS

H
H

TLALPANECOS

H
H

OTOMIES

TARAHUMARAS - RARAMURI

CHICHIMECAS

CHINANTECOS

SERIS

MIXTECOS

MEXICANEROS

TOTONACAS

CHOLES

YAQUIS

HUICHOLES

PAMES

MAMES

RPN NN oA Moo o5

HUASTECOS

En la figura 35 se muestran las etnias y cudl es la caracteristica mas dominante

en los casos de personas desaparecidas.
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Figura 35. Pantalla de conteo de etnias del pais de México mediante una grafica
de barras

En conclusion, los datos que se estan depurando (HORA, ESTATURA Y ETNIA)
son a coste de que salga un mejor estudio y estadisticas que ayuden al

prondstico y las técnicas que se han aplicado.

Se realiza un select (selecciéon de los campos depurados) de la tabla DATOS.

SELECT HORA, ESTATURA, ETNIA FROM DATOS;

10
"
12
13
14
15
16
17
e
19
20
bl
2
23
24

12:00:00.0000000
12:00:00.0000000
01:00:00.0000000
12:00:00.0000000
12:00:55.0000000
12:00:00.0000000
08:45:00.0000000
02:15:00.0000000
12:00:00.0000000
02:00:00.0000000
07:00:00.0000000
07:30:00.0000000
12:00:00.0000000
08:30:00.0000000
12:00:00.0000000
03:00:00.0000000
10:30:00.0000000
12:00:00.0000000
12:00:00.0000000
12:00:00.0000000
12:00:00.0000000
06:00:00.0000000

0.00
0.00
0.00
170
175
163
160
170
180
0.00
170
170
168
155
170
160
160
165
170
0.00
178
0.00
168

@ Query executed successfully.

ESTATURA ETNIA
g L 185
11:30-00.0000000

NO ESPECIFICADO
NO ESPECIFICADO
NO ESPECIFICADO
NO ESPECIFICADO
NO ESPECIFICADO
NO ESPECIFICADO
NO ESPECIFICADO
NO ESPECIFICADO
NO ESPECIFICADO
NO ESPECIFICADO
NO ESPECIFICADO
MO ESPECIFICADO
MO ESPECIFICADO
NO ESPECIFICADO
NO ESPECIFICADO
NO ESPECIFICADO
NO ESPECIFICADO
NO ESPECIFICADO
NO ESPECIFICADO
NO ESPECIFICADO
NO ESPECIFICADO
NO ESPECIFICADO
NO ESPECIFICADO
MO ESPECIFICADO

w

CRISTIAN-PC (15.0 RTM) | CRISTIAN-PC\CRISTIAN (51) | TESISFINAL | 00:00:01 | 36,265 rows

Figura 36. Pantalla de los datos depurados (A) dentro de Microsoft SQL Server
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Fechay estado: Después de analizar los datos se quitara los afios menores

al 2007 y los valores no especificados en el Estado.

INSERT DEPURACION
SELECT

IDDESAPARECIDOS ,FECHA PAIS ENTIDAD,MUNICIPIO,

LOCAL
DAD,NACIONALIDAD,COMPLEXION,SEXO,EDAD,SENASPARTICULARE
S,DEPENDENCIA
FROM DATOS WHERE YEAR(FECHA) >=2007 AND ENTIDAD!='NO
ESPECIFICADO';

B Results B Messages
IDDEPURACION  IDDESAPARECIDOS  FECHA PAIS ESTADO MUNICIPIO LOCALIDAD NACIONALIDAD  COMPLEXION  SEXO »
1 20110105 MEXICO  COLIMA TECOMAN TECOMAN MEXICANA DELGADA MUJEF
2 2 20081020 MEXICO  HIDALGO CUAUTEPEC DE HINOJOSA  GUADALUPE DEVICTORIA  MEXICANA DELGADA MUJEF
33 3 20081020 MEXICO  HIDALGO CUAUTEPEC DE HINOJOSA  GUADALUPE DEVICTORIA  MEXICANA DELGADA HOMB
4 4 4 20080725 MEXICO HIDALGO TULANCINGO DEBRAVO  TULANCINGO DEBRAVO  MEXICANA DELGADA HOMB
5 5 5 0120128 MEXICO  HIDALGD TIZAYUCA TIZAYUCA MEXICANA DELGADA HOMB
E & 6 20081223 MEXICO CHIHUAHUA  JUAREZ JUAREZ MEXICANA DELGADA HOMB
77 7 20120427 MEXICO CHIHUAHUA  CUAUHTEMOC CUAUHTEMOC MEXICANA DELGADA HOMB
8 8 8 201204-27  MEXICO  CHIHUAHUA  CUAUHTEMOC CUAUHTEMOC MEXICANA ROBUSTA MUJEF
5 9 9 20110814 MEXICO  NUEVO LEON  MONTEMORELOS MONTEMORELOS MEXICANA DELGADA HOMB
0 10 10 20100815 MEXICO  NUEVO LEON  SANTIAGO SANTIAGO MEXICANA MEDIANA MUJEF
1 1 11 20100815 MEXICO  NUEVOLEON  SANTIAGO SANTIAGO MEXICANA ROBUSTA HOMB
12 12 12 2010:0815  MEXICO  NUEVO LEON  SANTIAGO SANTIAGO MEXICANA OBESA HOMB
13 13 13 0101102 MEXICO  NUEVO LEON  MONTERREY MONTERREY MEXICANA DELGADA HOMB
ld 14 14 AN8N1-07 - MEXICO - DURANGD NLIRANGO NIIRANGD MFXICANA RORIISTA HOM)R ¥
0 Query executed successfully. CRISTIAN-PC (15.0 RTM)  CRISTIAN-PC\CRISTIAN (53) ' TESISFINAL | 00:00:01 | 35,623 rows

Figura 37. Pantalla de los datos depurados (B) dentro de Microsoft SQL Server

Al término de la ejecucion de la consulta se quedo con el total 24,476 datos con

los que se trabajaron para la regresion y los modelos.

SELECT SUM(TOTAL)AS [CANTIDAD TOTAL] FROM
TOTALDESAPARECIDOS;

B Resutados Bl Mensajes

) Consulta jecutada correctamente. JHORDY-PC (15.0 RTM) | JHORDY-PC\UHORDY (64) ' TESISFINAL ' 00:00:00 | 1 filas

Figura 38 Pantalla de cantidad total de los datos depurados dentro de Microsoft
SQL Server
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» Seflas particulares: Se analiz6 los patrones de comportamiento dentro de

la columna de sefias particulares encontrando en un inicio 15,986 valores.

SELECT DISTINCT
SENASPARTICULARES,COUNT(SENASPARTICULARES) AS TOTAL
FROM DATOS

GROUP BY SENASPARTICULARES

ORDER BY COUNT(SENASPARTICULARES) DESC;

A Resuts B Messages
SENASPARTICULARES TOTAL A
1 | NOESPECIFICADO 18581
2 CICATRICES 41
1 CICATRIZEN LA FRENTE 3
4 CICATRIZEN LACEJADERECHA 25
5 CICATRIZEN LACABEZA %
6  CICATRIZENCEJAIZQUIERDA 21
7 CICATRIZEN LACEIAIZQUIERDA 18
8 BIGOTE 13
9 TATUAJES 1
10 LUNAR 15
11 TATUAJE 15
12 PECASEN LACARA 14
13 CICATRIZENCEJADERECHA 14
14 CICATRIZ EN LA NARIZ 14
1R LISA | EMTES 14 L
) Query executed successfully. CRISTIAN-PC (15.0 RTM) | CRISTIAN-PC\CRISTIAN (53) | TESISFINAL | 00:00:01 15,386 rows

Figura 39. Pantalla de agrupacion del campo de sefias particulares dentro de
Microsoft SQL Server

Después del analisis de los datos se realizé la agrupacion mediante ocho
campos, estos mediante una consulta se agruparan simplificando el total de las

sefas particulares.

--Bigote, barba y cara

SELECT DISTINCT
SENASPARTICULARES,COUNT(SENASPARTICULARES)

AS TOTAL FROM DATOS

GROUP BY SENASPARTICULARES HAVING SENASPARTICULARES LIKE
%BIGOTE%' OR SENASPARTICULARES LIKE '"%BARBA%' OR
SENASPARTICULARES LIKE "%CARA%'

ORDER BY COUNT(SENASPARTICULARES) DESC;
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FE Resths gf Messages
SENASPARTICULARES TOTAL A
1 BIGOTE P18
2 PECASENLACARA 1
3 USABIGOTE
4 ACNEENLACARA
5 TIENEPECAS ENLACARA
6
8
:

=

BIGOTE ESCASD
BIGOTE RALO
BIGOTE POBLADO
BARBA PARTIDA
10 CICATRICES DE ACNE EN LACARA
11 CONBIGOTE
12 USABARBA DE CANDADO
13 CONBIGOTERALO

QQueryexecuted successfully. CRISTIAN-PC (15.0 RTM] | CRISTIAN-PC\CRISTIAN (33)  TESISFINAL | 00:00:01 1,527 rows

L e e N S O L C - R

v

Figura 40. Pantalla de agrupacién por bigote, barba y cara usando una consulta
mediante Microsoft SQL Server

--Acne y verruga

SELECT DISTINCT
SENASPARTICULARES,COUNT(SENASPARTICULARES)

AS TOTAL FROM DATOS

GROUP BY SENASPARTICULARES HAVING SENASPARTICULARES LIKE
Y%BERRUGA%' OR SENASPARTICULARES LIKE "%VERRUGA%' OR
SENASPARTICULARES LIKE "%ACNE%' ORDER BY
COUNT(SENASPARTICULARES) DESC;

FE Resuits 2l Messages
SENASPARTICULARES TOTAL A
1 DACNEENLACARA
2 ACNEENELROSTRO
3 CICATRICES DE ACNE EN LA CARA
4 BERAUGAEN LANARIZ
5 MARCAS DEACNE EN LA CARA
6
;
3
:
1

CICATRICES EN CARAPOR EL ACNE
CICATRICES EN LACARA POR ACNE
VERRUGA EN LA FRENTE
CICATRIZ EN LA CARA POR ACNE
0 CICATRICES DE ACNE EN EL ROSTRO

11 MARCAS DEACNE

12 ACNEEN SUROSTRO

13 CICATRIZ POR ACNE

QQuer}fexecutedsuccessfull}'. CRISTIAN-PC (130 RTM) | CRISTIAN-PC\CRISTIAM (33)  TESISFINAL  00:00:01 579 rows

[ T L e e

v

Figura 41. Pantalla de agrupacion por acné y verruga, usando una consulta
mediante Microsoft SQL Server
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--Diente, muela y dentadura

SELECT DISTINCT SENASPARTICULARES, COUNT
(SENASPARTICULARES) AS TOTAL FROM DATOS GROUP BY
SENASPARTICULARES HAVING SENASPARTICULARES LIKE "%DIENTE%'
OR SENASPARTICULARES LIKE "%MUELA%" OR SENASPARTICULARES
LIKE "%DENTADURA%" OR SENASPARTICULARES LIKE "%BRACKETS%'
ORDER BY COUNT(SENASPARTICULARES) DESC;

FH Resuhs g Messages
SENASPARTICULARES TOTAL A

1 DENTADURACOMPLETA |

2 USABRACKETS 4

3 DIENTEFRONTAL GUEBRADOD 3

4 DOSCORONILLAS EN LOS DIENTES SUPERIORES Y UNAPLA.. 2

5 LEFALTAN DIENTES FRONTALES 2

§  CICATRIZ EN EL BRAZO IZQUIERDO ¥ COMO SERA PARTICUL.. 2

7 BRACKETS 2

§  DENTADURA INCOMPLETA 2

9 UNACICATRIZ EN EL BRAZO DERECHO DENTADURAINCOM... 2

10 UUSADENTADURA POSTIZA 2

11 UNACICATRIZ EN LA CEJA [ZQUIERDA Y LOS DIENTES FRON... 2

12 FALTAN DIENTES 2

13 TIENE LOS DIENTES CHUECOS 2 v
) Query executed successiully, CRISTIAN-PC (15.0RTM)  CRISTIAN-PCACRISTIAN (53) | TESISFINAL - 00:00:01 1,282 rows

Figura 42. Pantalla de agrupacién por diente, muela y dentadura, usando una
consulta mediante Microsoft SQL Server

--Lunares

SELECT DISTINCT SENASPARTICULARES, COUNT
(SENASPARTICULARES) AS TOTAL FROM DATOS GROUP BY
SENASPARTICULARES HAVING SENASPARTICULARES LIKE "% LUNAR%'
OR SENASPARTICULARES LIKE "%LUNARES%'

ORDER BY COUNT(SENASPARTICULARES) DESC;

FE Resuts lﬂi Messages
SENASPARTICULARES TOTAL A
 LUNAR Bl
LUNAR EN LA MEJILLA DERECHA 1
LUNAR EN MEJILLA 1ZQUIERDA 12
LUNAR EN LA MEJILLA IZQUIERDA 9
LUNAR EN MEJILLA DERECHA b
LUNAR EN LAESPALDA ]
LUNAR EN ELCUELLO ]
§  LUNARDEBAJO DELOJO DERECHO 4
5 LUNAR EN ELOJO IZQUIERDO 4
4
3
3
3

SIS I N S e R e p—

10 UNLUNAR EN LAESPALDA

11 UN LUNAR EN EL BRAZO DERECHO
12 UNLUNAREN LA MEJILLA DERECHA
13 UNLUNAREN LA NACHA

) Query executed successiully, CRISTIAN-PC (15.0 RTM) | CRISTIAN-PC\CRISTIAN (33)  TESISFINAL - 0G:00:01 3,353 rows

Figura 43. Pantalla de agrupacion por lunares, usando una consulta mediante
Microsoft SQL Server

v
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--Tatuaje o tatuajes

SELECT DISTINCT SENASPARTICULARES, COUNT
(SENASPARTICULARES) AS TOTAL FROM DATOS GROUP BY
SENASPARTICULARES HAVING SENASPARTICULARES LIKE
%TATUAJE%' ORDER BY COUNT(SENASPARTICULARES) DESC,;

FE Reatts [ Messages

SENASPARTICULARES TOTAL A
¢ TATUAJES 3

TATUAJE 15

TATUAJE EN EL BRAZO DERECHOD 4

DIVERSOS TATUAJES

TIENE UN TATUAJE EN EL BRAZO DERECHO

CICATRIZ NINGUNA TATUAJE NINGUNO

CICATRIZ Y TATUAJE
§  TATUAJE? EN PECTORAL LA VIRGEN DE 7 GUADALUPE?..
§  TATUAJES EN EL FIE 1ZQUIERDO EN EL BRAZO DERECHD ..
TATUAJES EN LA ESPALDA
[N TATUAJE DE LA SANTA MUERTE EN LA ESPALDA
TATUAJE EN LA ESPALDA DE LA SANTA MUERTE
TATUAJES ROSA ROJA EN LA INGLE DERECHA

0Queryexecutedsuccessful\}'. CRISTIAN-PC (15.0 RTM) | CRISTIAN-PC\CRISTIAN (33) | TESISFINAL | 00:00:01 | 5,304 rows
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Figura 44. Pantalla de agrupacion por tatuajes, usando una consulta mediante
Microsoft SQL Server

--Cicatriz o cicatrices

SELECT DISTINCT SENASPARTICULARES, COUNT
(SENASPARTICULARES) AS TOTAL FROM DATOS GROUP BY
SENASPARTICULARES HAVING SENASPARTICULARES LIKE
YCICATRICES%' OR SENASPARTICULARES LIKE "%CICATRIS%" ORDER
BY COUNT(SENASPARTICULARES) DESC;

BB Resuts 2 Messages
SENASPARTICULARES TOTAL A
¢ CICATRICES ¥y
CICATRICES EN LA FRENTE
CICATRICES CEJA IZQLIERDA
CICATRICES DE ACNE EN LA CARA
CICATRICES EN EL ABDOMEN
CICATRICES CABEZA LADD IZQUIERDO
CICATRICES FRENTE
CICATRICES CEJA DERECHA
CICATRICES EN LA CABEZA

0 CICATRICES EN LA CARA

1 CICATRICES EN LA CARA POR ACNE

12 CCATRICES FRENTZPEQUERA

13 CCATRICES CARA

T - - B T = T .2 T S ST S —

R T R

v

OQueryexecuted successfully. CRISTIAN-PC (150 RTM) | CRISTIAN-PC\CRISTIAN (33) | TESISFINAL | 00:00:01 | 1,274 rows

Figura 45. Pantalla de agrupacion por cicatriz y cicatrices, usando una consulta
mediante Microsoft SQL Server
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--No especificado

SELECT DISTINCT SENASPARTICULARES, COUNT

(SENASPARTICULARES) AS TOTAL FROM DATOS GROUP BY

SENASPARTICULARES HAVING SENASPARTICULARES LIKE '%NO

ESPECIFICADO%' ORDER BY COUNT(SENASPARTICULARES) DESC;

SENASPARTICULARES TOTAL

£ N0 ESPECIFICADO £ 18581

NO ESPECIFICADOESTATURA 165 COMPLEXION DELGADAC.. 1

UUSA PERFORACIONES CORPORALES NO ESPECFICADOS 1

CICATRIZ EN LACEJA [ZQUIERDA TATUAIE DE LA VIRGEND... 1
1
1
1

CUENTACON 7 TATUAJES A LO ANCHO DE LA ESPALDAALT..
LE FANTAN LOS DOS DIENTES UBICADOS EN LA PARTE SUP...
LUNAR NO ESPECIFICADOA VECES SE LE VAEL AVION

R LT LI T R e p—

QQuer,'executed successfully. CRISTIAN-PC (150 RTM) | CRISTIAN-PC\CRISTIAN (33) | TESISFINAL | 00:00:00 7 rows

Figura 46. Pantalla de agrupacion por el valor no especificado usando una
consulta mediante Microsoft SQL Server

Se elaboré el Query update (consulta de actualizacidn), que permite agrupar por

los 8 campos seleccionados

---Inicio del query para agrupar las sefias particulares

DECLARE @CONT INT = 0;

DECLARE @ID INT =1,

DECLARE @VALOR VARCHAR(5000)

DECLARE @BIGOTE INT = 0;

DECLARE @ACNEYVERRUGA INT = 0;

DECLARE @DENTADURA INT = 0;

DECLARE @LUNARES INT = 0;

DECLARE @TATUAJES INT = 0;

DECLARE @CICATRICES INT = 0;

DECLARE @NOESPECIFICADO INT = 0;

DECLARE @OTROS INT = 0;

WHILE @CONT < (SELECT COUNT(SENASPARTICULARES) FROM

DEPURACION)

BEGIN
IF  (SELECT SENASPARTICULARES FROM DEPURACION

WHERE IDDEPURACION = @ID AND
(SENASPARTICULARES LIKE  '%BIGOTE%' OR
SENASPARTICULARES LIKE '%0BARBA%' OR
SENASPARTICULARES LIKE '%CARA%'")) = (SELECT
SENASPARTICULARES FROM DEPURACION WHERE
IDDEPURACION = @ID AND (SENASPARTICULARES
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LIKE "9%BIGOTE%' OR SENASPARTICULARES LIKE
'%BARBA%' OR SENASPARTICULARES LIKE

'%CARA%))

BEGIN
UPDATE DEPURACION SET
SENASPARTICULARES = 'BIGOTE' WHERE
IDDEPURACION = @ID; SET @BIGOTE =
@BIGOTE+1

END;

ELSE IF(SELECT SENASPARTICULARES FROM
DEPURACION WHERE ID

DEPURACION = @ID AND (SENASPARTICULARES
LIKE "%BERRUGA%" OR SENASPARTICULARES LIKE
%VERRUGA%' OR SENASPARTICULARES LIKE
'ACNEY%")) = (SELECT SENASPARTICULARES FROM
DEPURACION WHERE IDDEPURACION = @ID AND
(SENASPARTICULARES LIKE '"%BERRUGA%' OR
SENASPARTICULARES LIKE '%VERRUGA%' OR
SENASPARTICULARES LIKE "%ACNE%"))

BEGIN
UPDATE DEPURACION SET
SENASPARTICULARES = ‘ACNE Y VERRUGA'
WHERE IDDEPURACION = @ID; SET

@ACNEYVERRUGA = @ACNEYVERRUGA+1

END;
ELSE IF(SELECT SENASPARTICULARES FROM DEPURACION
WHERE IDDEPURACION = @ID AND

(SENASPARTICULARES  LIKE  '%DIENTE%'  OR
SENASPARTICULARES  LIKE  '%DIENTES%'  OR
SENASPARTICULARES  LIKE  '%MUELA%  OR
SENASPARTICULARES LIKE '%DENTADURA%' OR
SENASPARTICULARES LIKE '%BRACKETS%") = (SELECT
SENASPARTICULARES FROM DEPURACION WHERE
IDDEPURACION = @ID AND (SENASPARTICULARES LIKE
%DIENTE%'  OR  SENASPARTICULARES  LIKE
'%DIENTES%'  OR  SENASPARTICULARES  LIKE
%MUELA%' ~ OR  SENASPARTICULARES  LIKE
'%DENTADURA%' OR SENASPARTICULARES LIKE
'%BRACKETS%"))
BEGIN

UPDATE DEPURACION SET

SENASPARTICULARES = 'PROBLEMAS EN LA

DENTADURA' WHERE IDDEPURACION = @ID;

SET @DENTADURA = @DENTADURA+1

END;
ELSE IF(SELECT SENASPARTICULARES FROM DEPURACION
WHERE IDDEPURACION = @ID AND

(SENASPARTICULARES LIKE '%LUNAR%' OR
SENASPARTICULARES LIKE "%LUNARES%'")) = (SELECT
SENASPARTICULARES FROM DEPURACION WHERE
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IDDEPURACION = @ID AND (SENASPARTICULARES LIKE
'%LUNAR%' OR SENASPARTICULARES LIKE

'%LUNARES%))
BEGIN
UPDATE DEPURACION SET
SENASPARTICULARES = 'LUNARES' WHERE
IDDEPURACION = @ID; SET @LUNARES =
@LUNARES+1
END;

ELSE IF(SELECT SENASPARTICULARES FROM DEPURACION

WHERE IDDEPURACION = @ID AND

(SENASPARTICULARES  LIKE  '%TATUAJE%  OR
SENASPARTICULARES LIKE '%TATUAJES%)) = (SELECT
SENASPARTICULARES FROM DEPURACION WHERE
IDDEPURACION = @ID AND (SENASPARTICULARES LIKE
%TATUAJE%'  OR  SENASPARTICULARES  LIKE
'%TATUAJES%))

BEGIN

UPDATE DEPURACION SET

SENASPARTICULARES = 'TATUAJES' WHERE

IDDEPURACION = @ID; SET @TATUAJES =

@TATUAJES+1
END;
ELSE IF(SELECT SENASPARTICULARES FROM DEPURACION
WHERE IDDEPURACION = @ID AND

(SENASPARTICULARES LIKE '%CICATRICES%' OR
SENASPARTICULARES  LIKE  '%CICATRIS%' OR
SENASPARTICULARES LIKE '%CICATRIZ%")) = (SELECT
SENASPARTICULARES FROM DEPURACION WHERE
IDDEPURACION = @ID AND (SENASPARTICULARES LIKE
'%CICATRICES%' OR  SENASPARTICULARES LIKE
%CICATRIS%'  OR  SENASPARTICULARES  LIKE
'%CICATRIZ%"))

BEGIN

UPDATE DEPURACION SET

SENASPARTICULARES = 'CICATRICES' WHERE

IDDEPURACION = @ID; SET @CICATRICES =

@CICATRICES+1

END;
ELSE IF(SELECT SENASPARTICULARES FROM DEPURACION
WHERE IDDEPURACION = @ID AND

SENASPARTICULARES LIKE 'NO ESPECIFICADO%') LIKE
‘NO ESPECIFICADO%'
BEGIN
SET @NOESPECIFICADO =
@NOESPECIFICADO+1
END;
ELSE
BEGIN
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UPDATE DEPURACION SET
SENASPARTICULARES = 'OTRAS SENAS
PARTICULARES' WHERE IDDEPURACION =
@ID; SET @OTROS = @OTROS+1

END;

SET @ID = @ID+1;
SET @CONT = @CONT+1
END;
PRINT CONCAT(TERMINFO CONTADOR ',@CONT);
PRINT CONCAT('BIGOTE ="',@BIGOTE);
PRINT CONCAT('ACNE Y VERRUGA ="' @ACNEYVERRUGA);
PRINT CONCAT('DENTADURA ="' @DENTADURA);
PRINT CONCAT(LUNARES ="' @LUNARES);
PRINT CONCAT('TATUAJES ="' @TATUAJES);
PRINT CONCAT('CIACTRICES =", @CICATRICES);
PRINT CONCAT('OTROS ="' @OTROS);
PRINT CONCAT('NO ESPECIFICADO ="' @NOESPECIFICADO);
GO

---Fin de la consulta para agrupar las sefias particulares

Por el tipo de consulta elabora se comparé por el tiempo de demora

Tabla 24 Tiempo de la consulta para el campo de sefias particulares

Equipo 1 Equipo 2

Tiempo 13 minutos con 06 segundos 3 minutos con 15 segundos

En las siguientes figuras respectivamente se muestra el resultado de la consulta
disefiada para el campo de sefias particulares en esta se ve la descripcion del
equipo 1y el equipo 2 dentro de la figura 47 y 48 detalladamente.

Ei Messages

{1 row affected)

{1 row affected)
TERMINFO FOR 35623
BIGOTE = l&28

ACNE Y VERRUGRE = 443
DENTADURR = 1130
LUNARES = 2863

TRTUAJES = 4037
CIACTRICES = 4216
OTROS = 2713

WO ESPECIFICADD = 18531

Completicn time: 2020-10-12T23:45:36.1452440-05:00
b

0% -
0Quer}fexecuted5ucce55fu\ly. CRISTIAN-PC (15.0 RTM] | CRISTIAN-PCACRISTIAN (53)  TESISFINAL | 00:13:06 | 0 rows

Figura 47. Pantalla del tiempo de ejecucion de la consulta sefias particulares —

equipo 1
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{1 file afectads)
TERMINEO FOR 35623
BIGOTE = 1628

ACNE Y VERRUGA = 443
DENTADURR = 1130
LUNARES = 2863
TATUAJES = 4037
CIACTRICES = 4216
(TROS = 2718

)0 ESRECIFICADO = 18581

Hors de finalizscidn: 2020-10-10123:40:14.3446528-05:00
0% -+
{) Consta gt conectamente JHORDY-PC{150RTM) JHORDY-PCYHORDY (60) TESISENAL 000315 Ofls

Figura 48. Pantalla del tiempo de ejecucion de la consulta sefias particulares —
equipo 2

Consulta para visualizar los resultados después de ejecutarla anteriormente:

SELECT DISTINCT SENASPARTICULARES, COUNT
(SENASPARTICULARES)

AS TOTAL FROM DEPURACION

GROUP BY SENASPARTICULARES

ORDER BY COUNT(SENASPARTICULARES) DESC;

Tabla 25 Agrupacion final del campo sefias particulares

SENASPARTICULARES TOTAL
NO ESPECIFICADO 18,581
CICATRICES 4,216
TATUAJES 4,037
LUNARES 2,869
OTRAS SENAS PARTICULARES 2,719
BIGOTE 1,628
PROBLEMAS EN LA DENTADURA 1,130
ACNE Y VERRUGA 443
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En la figura 49 se muestra en una grafica mas visual el resultado que se obtuvo
de la agrupacion de los datos.

ACNE Y VERRUGA W 443
PROBLEMAS EN LA DENTADURA [l 1130
BIGOTE M 1628
OTRAS SENAS PARTICULARES [ 2719
LUNARES N 2869
TATUAJES N 4037
CICATRICES NN 4216
NO ESPECIFICADO e 18581

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000 20000

Figura 49. Pantalla de agrupacion final del campo de las sefias particulares
mediante gréafica de barras

IV.3.2 Creacion de indicadores
Creacidn de tablas para para asignacion de claves foraneas

CREATE TABLE PAIS(

IDPAIS INT IDENTITY(1,1) NOT NULL,
NOMPAIS VARCHAR(50) NOT NULL,
PRIMARY KEY/(IDPAIS));

INSERT PAIS

SELECT DISTINCT PAIS FROM DEPURACION;

SELECT * FROM PAIS;

Tabla 26 Asignacién del ID al pais de México

IDPAIS NOMPAIS
1 MEXICO

CREATE TABLE ESTADO(

IDESTADO INT IDENTITY(1,1) NOT NULL,

NOMESTADO VARCHAR(50) NOT NULL,

PRIMARY KEY(IDESTADO));

INSERT ESTADO

SELECT DISTINCT ESTADO FROM DEPURACION ORDER BY ESTADO:

SELECT * FROM ESTADO;
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En la siguiente tabla 27 se muestran en detalle los nombres de los treinta y dos
estados que conforman el pais de México con sus ID que se le ha asignado para

tener un mayor conocimiento.

Tabla 27 Asignacion del ID para los estados

IDESTADO NOMESTADO IDESTADO NOMESTADO

1 AGUASCALIENTES 1/ MORELOS

2 BAJA CALIFORNIA 18 NAYARIT
BAJA CALIFORNIA )

3 SUR 19 NUEVO LEON

4 CAMPECHE 20 OAXACA

5 CHIAPAS 21 PUEBLA

6 CHIHUAHUA 22 QUERETARO

I CIUDAD DE MEXICO 23 QUINTANA ROO
COAHUILA DE

8 ZARAGOZA 24 SAN LUIS POTOSI

9 COLIMA 25 SINALOA

10 DURANGO 26 SONORA

11 ESTADO DE MEXICO 27 TABASCO

12 GUANAJUATO 28 TAMAULIPAS

13 GUERRERO 29 TLAXCALA

14 HIDALGO 30 VERACRUZ

15 JALISCO 31 YUCATAN

16 MICHOACAN 32 ZACATECAS

CREATE TABLE MUNICIPIO(

IDMUNICIPIO INT IDENTITY(1,1) NOT NULL,

NOMMUNICIPIO VARCHAR(50) NOT NULL,

PRIMARY KEY (IDMUNICIPIO));

INSERT MUNICIPIO

SELECT DISTINCT MUNICIPIO FROM DEPURACION ORDER BY
MUNICIPIO;

SELECT * FROM MUNICIPIO

73



@ Resuts Ei Messages

: ABASOLO
 ACAETE

ACAMBARD

ACAMBAY

ACAPULCO DE JUAREZ

ACATEPEC

ACATC

ACATLAN

ACATLAN DE JUAREZ

ACATZNGO

ACAYOCHITLAN

ACAYCAN y

L e T T I

1
2
3
4
§
b
§
§
1
1

o =
o = =

12

{0 Query executed successfully, CRISTIAN-PC (15.0 RTM] | CRISTIAN-PC\CRISTIAN (54) ' TESISFINAL  00:00:00 1,062 rows

Figura 50. Pantalla de asignacion del ID para los municipios dentro de Microsoft
SQL Server

CREATE TABLE LOCALIDAD(

IDLOCALIDAD INT IDENTITY(1,1) NOT NULL,

NOMLOCALIDAD VARCHAR(100) NOT NULL,

PRIMARY KEY(IDLOCALIDAD));

INSERT LOCALIDAD

SELECT DISTINCT LOCALIDAD FROM DEPURACION ORDER BY
LOCALIDAD;

SELECT * FROM LOCALIDAD

En la siguiente figura 51 se muestran las localidades con su ID asignado para
su mejor control y manejo de los datos.

B Resulls B Messages
D NOMLOCALIDAD A
"~ IS0EMAYD
B
20 DE NOVEWBRE
21 DEMARZO
JGARANTIAS
RASECCION B
5 DENAYO
9 DE DICIEMBRE
ABADIANO
ABALA
ABASOLO
ABLIYA Y CELITA v

L e - T TR S VR N,
eSS -~ o &3 e G P

= =
= =

© Query executed successfully, CRISTIAN-PC (15.0RTM) | CRISTIAN-PC\CRISTIAN (54) ' TESISFIMAL  00:00:00 ' 2,621 rows

Figura 51. Pantalla de asignacion del ID para las localidades mediante
Microsoft SQL Server
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CREATE TABLE NACIONALIDAD(

IDNACIONALIDAD INT IDENTITY(1,1) NOT NULL,
NOMNACIONALIDAD VARCHAR(100) NOT NULL,

PRIMARY KEY(IDNACIONALIDAD));

INSERT NACIONALIDAD

SELECT DISTINCT NACIONALIDAD FROM DEPURACION ORDER BY
NACIONALIDAD;

SELECT * FROM NACIONALIDAD;

En la tabla 28 se describe los diversos paises que se encontraron en los datos
de las personas desaparecidas deduciendo a que no solo son personas
nacionales sino también extranjeras las cuales desaparecen, por esto se les

asigno a los diversos paises un ID para su mejor identificacion.

Tabla 28 Asignacion del ID para las nacionalidades

ID NOMNACIONALIDAD ID NOMNACIONALIDAD
1 ALEMANA 14 GUATEMALTECO

2 ARGENTINA 15 HAITIANA

3 BRASILENA 16 HOLANDESA

4 CANADIENSE 17 HONDURENA

5 CHINA 18 ITALIANA

6 COLOMBIANA 19 MEXICANA

7 COSTARICENSE 20 NICARAGUENSE

8 CUBANA 21 NO ESPECIFICADO
9 DOMINICANA 22 PANAMENA

10 ERITREA 23 PARAGUAYA

11 ESPANOLA 24 PERUANA

12 ESTADOUNIDENSE 25 SALVADORENA

13 FRANCESA 26 VENEZOLANA

CREATE TABLE COMPLEXION(

IDCOMPLEXION INT IDENTITY(1,1) NOT NULL,

NOMCOMPLEXION VARCHAR(50) NOT NULL,

PRIMARY KEY(IDCOMPLEXION));

INSERT COMPLEXION

SELECT DISTINCT COMPLEXION FROM DEPURACION ORDER BY
COMPLEXION;

SELECT * FROM COMPLEXION;

En la tabla 29 se describen los diversos tipos de complexiones que se obtuvieron
dentro de los datos de la RNPED las cuales se asignaron un ID para su
identificacion.
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Tabla 29 Asignacion del ID para la complexion

IDCOMPLEXION NOMCOMPLEXION
1 DELGADA

2 MEDIANA

3 NO ESPECIFICADO
4 OBESA

5 ROBUSTA

CREATE TABLE SEXO(

IDSEXO INT IDENTITY(1,1) NOT NULL,
NOMSEXO VARCHAR(20) NOT NULL,
PRIMARY KEY(IDSEXO) );

INSERT SEXO

SELECT DISTINCT SEXO FROM DEPURACION:

SELECT * FROM SEXO;

En la tabla 30 se describe la designacion de ID en este apartado solo se tiene
los dos tipos hombre y mujer los cuales tienen el valor de 1y 2 respectivamente

esto ayudo a tener un mejor control y manejo de la informacion.

Tabla 30 Asignacion del ID para el campo sexo

IDSEXO NOMSEXO
1 HOMBRE
2 MUJER

CREATE TABLE SENASPARTICULARES(
IDSENASPARTICULARES INT IDENTITY(1,1) NOT NULL,
NOMSENAS VARCHAR(100) NOT NULL,

PRIMARY KEY(IDSENASPARTICULARES));

INSERT SENASPARTICULARES

SELECT DISTINCT SENASPARTICULARES FROM DEPURACION
ORDER BY SENASPARTICULARES;

SELECT * FROM SENASPARTICULARES;

Después de la elaboracion de la consulta anteriormente detallada y explicada se
concluy6 a tener 8 tipos de sefias particulares de las cuales estas fueron las que

se trabajaron detectado esto se le asigno un ID a cada variable respectivamente.
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Tabla 31 Asignacion del ID para las sefias particulares

ID NOMSENAS ID NOMSENAS

1 ACNEY VERRUGA 5 NO ESPECIFICADO

2 BIGOTE 6 OTRAS SENAS PARTICULARES
3 CICATRICES 7 PROBLEMAS EN LA DENTADURA
4 LUNARES 8 TATUAJES

CREATE TABLE DEPENDENCIA(

IDDEPENDENCIA INT IDENTITY(1,1) NOT NULL,
NOMDEPENDENCIA VARCHAR(100) NOT NULL,

PRIMARY KEY(IDDEPENDENCIA));
INSERT DEPENDENCIA

SELECT DISTINCT DEPENDENCIA FROM DEPURACION ORDER BY

DEPENDENCIA;

SELECT * FROM DEPENDENCIA;

FR Restlts @8 Messages

IDDEPENDENCIA NOMDEPENDENCIA
1| FGE-AGUASCALIENTES
2 FGE - CAMPECHE
3 FGE - CHIAPAS

4 FGE -CHIHUAHUA
5 FGE - COAHUILA
6

3

FGE - DURANGD
FGE -GUERRERD
FGE-JALISCO

§ FGE - MORELOS

L e =TT T R S ey

010
mn
21

FGE - NAYARIT
FGE - OAXACA
FGE - PUEBLA

) Query executed successfuly.

v

CRISTIAN-PC (13.0 RTM) | CRISTIAN-PC\CRISTIAN (34 | TESISFINAL | 00:00:00 | 32 rows

Figura 52. Pantalla de asignacién del ID para las dependencias dentro de

Microsoft SQL Server

--Creacion de la tabla desaparecidos con datos relacionados

CREATE TABLE DESAPARECIDOS (
IDDESAPARECIDOS INT NOT NULL,
FECHA DATE NOT NULL,

IDPAIS INT NOT NULL,

IDESTADO INT NOT NULL,
IDMUNICIPIO INT NOT NULL,
IDLOCALIDAD INT NOT NULL,
IDNACIONALIDAD INT NOT NULL,
IDCOMPLEXION INT NOT NULL,
IDSEXO INT NOT NULL,

EDAD INT NOT NULL,

IDSENASPARTICULARES INT NOT NULL,
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IDDEPENDENCIA INT NOT NULL,

FOREIGN KEY (IDPAIS) REFERENCES PAIS(IDPAIS),

FOREIGN KEY (IDESTADO) REFERENCES ESTADO(IDESTADO),
FOREIGN KEY (IDMUNICIPIO) REFERENCES MUNICIPIO(IDMUNICIPIO),
FOREIGN KEY (IDLOCALIDAD) REFERENCES LOCALIDAD(IDLOCALIDAD),
FOREIGN KEY (IDNACIONALIDAD) REFERENCES
NACIONALIDAD(IDNACIONALIDAD),

FOREIGN KEY (IDCOMPLEXION) REFERENCES
COMPLEXION(IDCOMPLEXION),

FOREIGN KEY (IDSEXO) REFERENCES SEXO(IDSEXO),

FOREIGN KEY (IDSENASPARTICULARES) REFERENCES
SENASPARTICULARES(IDSENASPARTICULARES),

FOREIGN KEY (IDDEPENDENCIA) REFERENCES
DEPENDENCIA(IDDEPENDENCIA),

PRIMARY KEY(IDDESAPARECIDOS));

--Inserciéon de datos en la tabla transaccional

INSERT DESAPARECIDOS

SELECT DEP.IDDESAPARECIDOS, DEP. FECHA, PA. IDPAIS, E.
IDESTADO, M. IDMUNICIPIO, L. IDLOCALIDAD, N. IDNACIONALIDAD, COM.
IDCOMPLEXION, SE. IDSEXO, DEP. EDAD, SP. IDSENASPARTICULARES,
DEPEN.IDDEPENDENCIA

FROM DEPURACION DEP

INNER JOIN PAIS PA ON PA.NOMPAIS=DEP.PAIS

INNER JOIN ESTADO E ON E.NOMESTADO=DEP.ESTADO

INNER JOIN MUNICIPIO M ON M.NOMMUNICIPIO=DEP.MUNICIPIO
INNER JOIN LOCALIDAD L ON L.NOMLOCALIDAD=DEP.LOCALIDAD
INNER JOIN NACIONALIDAD N ON
N.NOMNACIONALIDAD=DEP.NACIONALIDAD

INNER JOIN COMPLEXION COM ON COM.NOMCOMPLEXION=
DEP.COMPLEXION

INNER JOIN SEXO SE ON SE.NOMSEXO=DEP.SEXO

INNER JOIN SENASPARTICULARES SP ON
SP.NOMSENAS=DEP.SENASPARTICULARES

INNER JOIN DEPENDENCIA DEPEN ON
DEPEN.NOMDEPENDENCIA=DEP.DEPENDENCIA

En la figura 53 se muestra la tabla que se ha denominado como desaparecidos
donde se tiene todos los ID anteriormente detallados esto permite tener un mejor

control de los datos.
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SELECT * FROM DESAPARECIDOS;

B Resuts 2 Messages

DOESAPARECIDOS  FECHA  IDPAS IDESTADO DMUNICIPIO IDLOCALIDAD IDNACKNALIDAD IDCOMPLEXON [DSEXO EDAD IDSENASPARTICULARES IDDE
. s 19 87 un 18 1 : 13 7
? Tamean 1w bo) % 19 1 I 2
3 WHEN 1 W % %) 19 1 16 3 2
' BB 1 W %0 297 19 i o4 2
5 0B 1 W %5 m 19 1 145 2
; WD 16 “ 13 19 1 19 5 2
7 AT 16 %) ) 19 i 7 5 '
3 8 AT 16 % 53 19 5 273 2
9 9 AU 1N ) 1444 19 1 Y 2
010 A5 10 5 2 19 2 : 2
no A5 10 5 b 19 5 17 s 5,
(4 3}
0 Query executed successfully, CRISTIAN-PC (15,0 RTM) | CRISTIAN-PC\CRISTIAN (54) | TESISFINAL 000001 35,623 rows

Figura 53. Pantalla de la tabla desaparecidos dentro de Microsoft SQL Server

--Creacion de las dimensiones
--Dimensién tiempo

CREATE TABLE DIM_TIEMPO(

IDDIMTIEMPO INT NOT NULL,

ANIO INT NOT NULL,

MES CHAR(2) NOT NULL,

DIA CHAR(2) NOT NULL,

NOMDIA VARCHAR(50) NOT NULL,

TRIMESTRE INT NOT NULL,

PRIMARY KEY (IDDIMTIEMPO));

INSERT DIM_TIEMPO

SELECT
DISTINCT YEAR(FECHA)*10000+MONTH(FECHA)*100+DAY (FECHA)

AS ID,
YEAR(FECHA) AS ANIO,RIGHT(1000 + MONTH(FECHA), 2) AS
MES,RIGHT(1000 + DAY (FECHA), 2) AS DIA,
UPPER(DATENAME(WEEKDAY, FECHA)) AS NOMDIA,
DATEPART(QUARTER,FECHA) AS TRIMESTRE

FROM DEPURACION

En la figura 54 se muestra la dimension tiempo donde lo dividimos por el ID ya
especificado el afo, mes, dia, el nombre del dia y el trimestre.

SELECT * FROM DIM_TIEMPO
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B Resuits pi Messages

DDIMTENPO  ANIO MES DIA NOMDIA  TRIMESTRE R
1 TR0 0 01 MONDAY
7 MWW W7 0 02 TUESDAY
1 7N 07 01 03 WEDNESDAY
4 MM N7 0 M4 THURSDAY
5
§

1

1

1
1
20070105 2007 01 05 FRIDAY 1
20070106 200 01 06 SATURDAY 1
20070107 2007 0 07 SUNDAY 1

8 20070108 2007 01 08 MONDAY 1
5 2007109 2007 01 09 TUESDAY 1
10 200712 00 01 12 FRIDAY 1
11200713 2007 01 13 SATURDAY 1
1

12 20070114 2007 01 14 SUNDAY v

QQueryexecuted successfully. CRISTAN-PC{15.0RTM)  CRISTIAM-PC\CRISTIAN (54) ' TESISFIMAL  00:00:00 3,938 rows

Figura 54. Pantalla de la dimensién tiempo dividida por las especificaciones
dentro de Microsoft SQL Server

--Dimension sefias particulares

CREATE TABLE DIM_SENASPARTICULARES(

IDDIMSENAS INT NOT NULL,

NOMSENAS VARCHAR(100) NOT NULL,

PRIMARY KEY(IDDIMSENAS));

INSERT DIM_SENASPARTICULARES

SELECT DISTINCT DE.IDSENASPARTICULARES,SENAS.NOMSENAS
FROM DESAPARECIDOS DE

INNER JOIN SENASPARTICULARES SENAS ON
SENAS.IDSENASPARTICULARES = DE.IDSENASPARTICULARES

SELECT * FROM DIM_SENASPARTICULARES;

Dentro de la figura 55 donde se describen las sefias particulares que
anteriormente se dividieron en los ocho campos o id que se establecieron para

Su mayor comprension y control de los mismos datos.

B Resuts i Messages
T
- " BGOTE
i 3 CICATRICES
4 4 LUNARES
5 5 NO ESPECIFICADO
B 6 OTRAS SENAS PARTICULARES
7 PROBLEMAS EN LA DENTADURA
8 3 TATUAIES
@) Query executed successfully, CRISTIAN-PC (15.0 RTM) | CRISTIAN-PC\CRISTIAN (54) | TESISFINAL | 00:00:00 | 8 rows

Figura 55. Pantalla de la dimensién sefias particulares dentro de Microsoft SQL
Server
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--Dimensioén complexion

CREATE TABLE DIM COMPLEXION(

IDDIMCOMPLEXION INT NOT NULL,

VALOR INT NOT NULL,

NOMCOMPLEXION VARCHAR(50) NOT NULL,

PRIMARY KEY(IDDIMCOMPLEXION));

INSERT DIM_COMPLEXION

SELECT DISTINCT DESA.IDCOMPLEXION,",COM.NOMCOMPLEXION
FROM DESAPARECIDOS DESA

INNER  JOIN  COMPLEXION COM ON COM.IDCOMPLEXION =
DESA.IDCOMPLEXION

SELECT * FROM DIM_COMPLEXION;

R Resuls Eﬁ Messages

[ON VALOR  NOMCOMPLEXION
1 DELGADA
MEDIAN

NO ESPECIFICADO
(OBESA

ROBUSTA

[T T PR e —
o e — =]

) Query executed successiully CRISTIAN-PC (150 RTM) | CRISTIAN-PC\CRISTIAN (34)  TESISFINAL | 00:00:00 3 rows
Figura 56. Pantalla de la dimensién complexién dentro de Microsoft SQL Server

-- Dimensiéon edad

CREATE TABLE DIM_EDAD(
IDDIMEDAD INT NOT NULL,
VALOR INT NOT NULL,
RANGOEDAD VARCHAR(50) NOT NULL,
PRIMARY KEY(IDDIMEDAD));
INSERT DIM_EDAD
SELECT DISTINCT EDAD,",
CASE WHEN (EDAD BETWEEN 0 AND 11) THEN 'NINOS' ELSE
CASE WHEN (EDAD BETWEEN 12 AND 17) THEN
'ADOLESCENTE' ELSE
CASE WHEN (EDAD BETWEEN 18 AND 29) THEN
'‘JOVENES' ELSE
CASE WHEN (EDAD BETWEEN 30 AND 59) THEN
'‘ADULTO' ELSE
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CASE WHEN (EDAD >= 60) THEN 'ADULTO
MAYOR'

END

END
END
END
END RANGO

FROM DESAPARECIDOS
ORDER BY EDAD ASC

SELECT * FROM DIM_EDAD;

En la figura 57 se muestra la designacion de los ID con sus valores para su mejor
manejo dentro de estos se tiene intervalos de cada uno de ellos los cuales se
dividen en nifios, adolescentes, jovenes, adultos y adultos mayores, esta

consulta ayudo a tener un mejor manejo de este campo.

3 Resuts 2 Messages
[DDIMEDAD  VALOR ~ RANGOEDAD A
0 1 NS
NIfos
NIRDS
NIRDS
NIRDS
NIRDS
NIRDS
NIRDS
NIRDS
NIRDS
NIFCS

sudim s

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

0
v

e T R R R S
o e ©@ —l e G e G ko e

0
1

OQuer}fexecuted successfully, CRISTIAN-PC (150 RTM) | CRISTIAN-PCV\CRISTIAN (34) | TESISFINAL | 00:00:00 100 rows

Figura 57. Pantalla de la dimensién edad dentro de Microsoft SQL Server

-- Dimensiéon dependencia

CREATE TABLE DIM_DEPENDENCIA(

IDDIMDEPENDENCIA INT NOT NULL,

NOMDEPENDENCIA VARCHAR(50) NOT NULL,

PRIMARY KEY(IDDIMDEPENDENCIA));

INSERT DIM_DEPENDENCIA

SELECT DISTINCT DESA.IDDEPENDENCIA,DEP.NOMDEPENDENCIA
FROM DESAPARECIDOS DESA

INNER  JOIN DEPENDENCIA DEP ON DEP.IDDEPENDENCIA =
DESA.IDDEPENDENCIA

SELECT * FROM DIM_DEPENDENCIA;

82



En la figura 58 se muestra la designacion de los ID para las diversas

dependencias que se encontro a lo largo de los datos.

B Resuts B Messages
IDDIMDEPENDENCIA  NOMDEPENDENCIA A

1 1 FGE - AGUASCALIENTES

2 2 FGE - CAMPECHE

I3 FGE-CHIAPAS

i 4 FGE - CHIHUAHUA

5 5 FGE-COAHUILA

6 FGE - DURANGO

7T 7 FGE - GUERRERD

i 8 FGE- JALISCO

5 % FGE - MORELOS

n 10 FGE-NAYARIT

11 FGE - DAXACA v
O Query executed successfuly, CRISTIAN-PC (15,0 RTM) - CRISTIAN-PC\CRISTIAN (34) | TESISFINAL | 00:00:00 32 rows

Figura 58. Pantalla de la dimensién dependencia dentro de Microsoft SQL
Server

-- Dimension nacionalidad

CREATE TABLE DIM_NACIONALIDAD(

IDDIMNACIONALIDAD INT NOT NULL,

NOMNACIONALIDAD VARCHAR(50) NOT NULL,

PRIMARY KEY(IDDIMNACIONALIDAD));

INSERT DIM_NACIONALIDAD

SELECT DISTINCT DESA.IDNACIONALIDAD,NAC.NOMNACIONALIDAD
FROM DESAPARECIDOS DESA

INNER JOIN NACIONALIDAD NAC ON NAC.IDNACIONALIDAD =
DESA.IDNACIONALIDAD

SELECT * FROM DIM_NACIONALIDAD;

D Resuts pl Messages
IDDIMNACIONALIDAD  NOMNACIONALIDAD A
T T
I3 BRASILERA
i 4 CANADIENSE
5 5 CHINA
8 6 COLOMBIANA
77 COSTARICENSE
8 8 CUBANA
5 3 DOMINICANA
m 10 ERITREA
mn ESPARIOLA v
) Query executed successfully, CRISTIAN-PC (13.0 RTM) | CRISTIAN-PCVCRISTIAM (34) | TESISFINAL | 0(:00:00 | 26 rows

Figura 59. Pantalla de la dimensién nacionalidad dentro de Microsoft SQL
Server
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-- Dimension lugar

CREATE TABLE DIM_LUGAR(

IDDIMUBIGEO CHAR(11) NOT NULL,

NOMESTADO VARCHAR(200) NOT NULL,

NOMMUNICIPIO VARCHAR(200) NOT NULL,

NOMLOCALIDAD VARCHAR(200) NOT NULL,

PRIMARY KEY(IDDIMUBIGEO));

INSERT DIM_LUGAR

SELECT DISTINCT CONCAT (ESTA. IDESTADO, MUNI. IDMUNICIPIO, LOC.
IDLOCALIDAD) AS UBIGEO, ESTA. NOMESTADO, MUNI.NOMMUNICIPIO,
LOC.NOMLOCALIDAD FROM DESAPARECIDOS DESA

INNER JOIN ESTADO ESTA ON ESTA.IDESTADO = DESA.IDESTADO
INNER JOIN MUNICIPIO MUNI ON MUNI.IDMUNICIPIO = DESA.IDMUNICIPIO
INNER JOIN LOCALIDAD LOC ON LOC.IDLOCALIDAD = DESA.IDLOCALIDAD

SELECT * FROM DIM_LUGAR;

B Resuls B Messages
DDMUBGED  NOMESTADO  NOMMUNICIPO  NOMLOCALIDAD A
1 CDURMNGO  CANATLAN  J.GPE AGUILERR
2 NS OURMNGO  DURMNGO  LAFERRERA
3 (9502 OURANGO  DURANGO  NOESPECIFCADO
4 0896 DURAVGO  DURMNGD OB, ELREFUGD
5 (89706 OURANGO  DURANGO  PUEBLONUEVD
; i
7 1
]
g

102091803 DURANGD  DURANGO SALTORN
102891838 DURANGD  DURANGO SAN JOSE DELAVINATA
102891%7  DURANGD  DURANGO SAN MIGUEL DE CRUCES
102832263 DURANGD  DURANGO TEPEHUANES
10 102032465 DURANGO  DURANGO VICTORIA DE DURANGO
11 10283608 DURANGO  DURANGO DURABGO

QQuer}'executed successfully. CRISTIAN-PC (15.0RTM) ~ CRISTIAN-PCVCRISTIAM (34) | TESISFINAL | 00:00:00 3,538 rows

v

Figura 60. Pantalla de la dimension lugar dentro de Microsoft SQL Server

-- Dimension hechos

CREATE TABLE HECHOS DESAPARECIDOS(
IDDESAPARECIDOS INT NOT NULL,

IDDIMFECHA INT NOT NULL,

IDDIMLUGAR CHAR(11) NOT NULL,
IDDIMNACIONALIDAD INT NOT NULL,
IDDIMCOMPLEXION INT NOT NULL,

IDDIMSEXO INT NOT NULL,

IDDIMEDAD INT NOT NULL,
IDDIMSENASPARTICULARES INT NOT NULL,
IDDIMDEPENDENCIA INT NOT NULL

FOREIGN KEY (IDDESAPARECIDOS) REFERENCES
DESAPARECIDOS(IDDESAPARECIDOS),

FOREIGN KEY (IDDIMFECHA) REFERENCES DIM_TIEMPO(IDDIMTIEMPO),
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FOREIGN KEY (IDDIMLUGAR) REFERENCES DIM_LUGAR(IDDIMUBIGEO),
FOREIGN KEY (IDDIMNACIONALIDAD) REFERENCES
DIM_NACIONALIDAD(IDDIMNACIONALIDAD),

FOREIGN KEY (IDDIMCOMPLEXION) REFERENCES
DIM_COMPLEXION(IDDIMCOMPLEXION),

FOREIGN KEY (IDDIMSEXO) REFERENCES DIM_SEXO(IDDIMSEXO),
FOREIGN KEY (IDDIMEDAD) REFERENCES DIM_EDAD(IDDIMEDAD),
FOREIGN KEY (IDDIMSENASPARTICULARES) REFERENCES
DIM_SENASPARTICULARES(IDDIMSENAS),

FOREIGN KEY (IDDIMDEPENDENCIA) REFERENCES
DIM_DEPENDENCIA(IDDIMDEPENDENCIA),

PRIMARY KEY(IDDESAPARECIDOS,

IDDIMFECHA, IDDIMLUGAR,IDDIMNACIONALIDAD,IDDIMCOMPLEXION,IDD
IMSEXO,IDDIMEDAD,IDDIMSENASPARTICULARES,IDDIMDEPENDENCIA));
INSERT HECHOS_DESAPARECIDOS

SELECT IDDESAPARECIDOS, FEC.IDDIMTIEMPO, LUG.IDDIMUBIGEO,
NAC.IDDIMNACIONALIDAD, COMP.IDDIMCOMPLEXION,
SEX.IDDIMSEXO,EDA. IDDIMEDAD, SP. IDDIMSENAS, DP.
IDDIMDEPENDENCIA

FROM DESAPARECIDOS DESA

INNER JOIN DIM_TIEMPO FEC ON FEC.IDDIMTIEMPO =
YEAR(DESA.FECHA)*10000+MONTH(DESA.FECHA)*100+DAY (DESA.FECH
A)

INNER JOIN ESTADO ESTA ON ESTA.IDESTADO = DESA.IDESTADO
INNER JOIN MUNICIPIO MUNI ON MUNI.IDMUNICIPIO =
DESA.IDMUNICIPIO

INNER JOIN LOCALIDAD LOC ON LOC.IDLOCALIDAD =
DESA.IDLOCALIDAD

INNER JOIN DIM_LUGAR LUG ON LUG.IDDIMUBIGEO =
CONCAT(ESTA.IDESTADO,MUNI.IDMUNICIPIO,LOC.IDLOCALIDAD)
INNER JOIN DIM_NACIONALIDAD NAC ON NAC.IDDIMNACIONALIDAD =
DESA.IDNACIONALIDAD

INNER JOIN DIM_COMPLEXION COMP ON COMP.IDDIMCOMPLEXION =
DESA.IDCOMPLEXION

INNER JOIN DIM_SEXO SEX ON SEX.IDDIMSEXO = DESA.IDSEXO

INNER JOIN DIM_EDAD EDA ON EDA.IDDIMEDAD = DESA.EDAD

INNER JOIN DIM_SENASPARTICULARES SP ON SP.IDDIMSENAS =
DESA.IDSENASPARTICULARES

INNER JOIN DIM_DEPENDENCIA DP ON DP.IDDIMDEPENDENCIA =
DESA.IDDEPENDENCIA

SELECT * FROM HECHOS_DESAPARECIDOS;
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BB Resuts B Messages
IDDESAPARECIDOS  IDDIMFECHA
" 000
" 20091020
20091020
20080725
2128
20081223
2120427
20120427
20110814
20100815
20100815
20100815
2101102

) Query executed successfully.

[DDIMLUGAR  IDDIMNACIONALIDAD
98372212 19
14262963 19
14262963 13
145502397 19
145052320 18
64441132 19
6260553 19
6260553 13
195401444 18
19775204 18
19775209 19
197752084 19
195411447 18

IDDIMCOMPLEXION
1

1
1
1
1
1
1
5
1
2
5
4
1

CRISTIAN-PC (13.0 RTM) | CRISTIAN-PC\CRISTIAN (34) | TESISFINAL | 0(:00:01 | 35,623 rows

IDDIMSEXQ

2

2
1
1
1
1
1
2
1
2
1
1
1

IDDIMEDAD

-
i

4

IDDIMSENASPARTICULARES
3

L T R A N T R T I SR TCRT )

[DDIMDEPENDENCIA A

17

»

Figura 61. Pantalla de la dimensién hechos dentro Microsoft SQL Server

En la figura 62 se muestra el modelo dimensional de la base de datos la cual se

estructurd con lo anteriormente explicado.

DIM_COMPLEXION
¥ IDDIMCOMPLEION
VALOR

MORCOMPLEION

¥ IDDIMNACIONALIDAD

MOMMACKONALIDAD

DIM_NACIONALIDAD

DIM_DEPENDENCIA DIM_SENASPARTICULARES
§ IDDIMDEPENDENCIA P IDDIMSEMAS
ROMOEPENDENCLA ROMSENAS
5 §
DIM_EDAD
HECHOS_DESAPARECIDOS o F O
e § IDDESAMAECIDGS VALOR
" e — RANGOEDAD
§ IDDIMLUGAR
odl B IDDIMMACIONALIDAD -
09 § IDDIMCOMPLEXION =
§ IDDIMSED
§ IDDWMEDAD DIM_SEXO
¥ IDDIMSENASPARTICULARES ¥ IDDIMSEXO
i § IDODIMDEPENDENCIA -5 VALOR.
NOMSEXD
DIM_TIEMPO
— o1 ¢ nowmEMeo
DIM_LUGAR ANO
7 IDDIMUBIGED MES
NOMESTADO DIA
ROMBLNICIPD ROMDIA
NOMLOCALIDAD TRIMESTRE

Figura 62. Pantalla del modelo dimensional generado desde Microsoft SQL Server
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IV.3.3 Transformacion de datos
En este apartado se definio los valores para aplicar la regresion logistica binaria
donde los valores asignados fueron HOMBRE=1 y MUJER=0.

SELECT

SEX.VALOR AS SEXO,COMPL.VALOR AS COMPLEXION,EDAD.VALOR
AS EDAD,

(CASE WHEN SP.NOMSENAS = 'ACNE Y VERRUGA' THEN 1 ELSE 0 END)
AS 'ACNE Y VERRUGA,

(CASE WHEN SP.NOMSENAS = 'BIGOTE' THEN 1 ELSE 0 END)

AS BIGOTE,

(CASE WHEN SP.NOMSENAS = 'CICATRICES' THEN 1 ELSE 0 END)

AS 'CICATRICES',

(CASE WHEN SP.NOMSENAS = 'LUNARES' THEN 1 ELSE 0 END)

AS 'LUNARES',

(CASE WHEN SP.NOMSENAS = 'TATUAJES' THEN 1 ELSE 0 END)

AS 'TATUAJES,,

(CASE WHEN SP.NOMSENAS = 'PROBLEMAS EN LA DENTADURA' THEN 1
ELSE 0 END)

AS 'PROBLEMAS EN LA DENTADURA,

(CASE WHEN SP.NOMSENAS = 'OTRAS SENAS PARTICULARES' THEN 1
ELSE 0 END)

AS 'OTRAS SENAS PARTICULARES',

(CASE WHEN SP.NOMSENAS = 'NO ESPECIFICADO' THEN 1 ELSE 0 END)
AS 'NO ESPECIFICADO!

FROM HECHOS_DESAPARECIDOS HD

INNER JOIN DIM_TIEMPO TIE

ON TIE.IDDIMTIEMPO = HD.IDDIMFECHA

INNER JOIN DIM_NACIONALIDAD NAC

ON NAC.IDDIMNACIONALIDAD = HD.IDDIMNACIONALIDAD

INNER JOIN DIM_LUGAR LUG

ON LUG.IDDIMUBIGEO = HD.IDDIMLUGAR

INNER JOIN DIM_COMPLEXION COMPL

ON COMPL.IDDIMCOMPLEXION = HD.IDDIMCOMPLEXION

INNER JOIN DIM_SEXO SEX

ON SEX.IDDIMSEXO = HD.IDDIMSEXO

INNER JOIN DIM_EDAD EDAD

ON EDAD.IDDIMEDAD = HD.IDDIMEDAD

INNER JOIN DIM_SENASPARTICULARES SP

ON SP.IDDIMSENAS = HD.IDDIMSENASPARTICULARES

WHERE COMPL.NOMCOMPLEXION != 'NO ESPECIFICADO'

AND LUG.NOMESTADO = 'AGUASCALIENTES'
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En este segundo apartado se definid los valores para aplicar la regresion

logistica binaria donde los valores asignados fueron HOMBRE=0 y MUJER=1.

SELECT

(CASE WHEN SEX.NOMSEXO = 'MUJER' THEN 1 ELSE 0 END) AS
'SEXO',COMPL.VALOR

AS COMPLEXION,EDAD.VALOR AS EDAD,

(CASE WHEN SP.NOMSENAS = 'ACNE Y VERRUGA' THEN 1 ELSE 0 END)
AS 'ACNE Y VERRUGA,

(CASE WHEN SP.NOMSENAS = 'BIGOTE' THEN 1 ELSE 0 END)

AS BIGOTE,

(CASE WHEN SP.NOMSENAS = 'CICATRICES' THEN 1 ELSE 0 END)

AS 'CICATRICES',

(CASE WHEN SP.NOMSENAS = 'LUNARES' THEN 1 ELSE 0 END)

AS 'LUNARES',

(CASE WHEN SP.NOMSENAS = 'TATUAJES' THEN 1 ELSE 0 END)

AS 'TATUAJES!,

(CASE WHEN SP.NOMSENAS = 'PROBLEMAS EN LA DENTADURA' THEN 1
ELSE 0 END)

AS 'PROBLEMAS EN LA DENTADURA,

(CASE WHEN SP.NOMSENAS = 'OTRAS SENAS PARTICULARES' THEN 1
ELSE 0 END)

AS 'OTRAS SENAS PARTICULARES',

(CASE WHEN SP.NOMSENAS = 'NO ESPECIFICADO' THEN 1 ELSE 0 END)
AS 'NO ESPECIFICADO!

FROM HECHOS_DESAPARECIDOS HD

INNER JOIN DIM_TIEMPO TIE

ON TIE.IDDIMTIEMPO = HD.IDDIMFECHA

INNER JOIN DIM_NACIONALIDAD NAC

ON NAC.IDDIMNACIONALIDAD = HD.IDDIMNACIONALIDAD

INNER JOIN DIM_LUGAR LUG

ON LUG.IDDIMUBIGEO = HD.IDDIMLUGAR

INNER JOIN DIM_COMPLEXION COMPL

ON COMPL.IDDIMCOMPLEXION = HD.IDDIMCOMPLEXION

INNER JOIN DIM_SEXO SEX

ON SEX.IDDIMSEXO = HD.IDDIMSEXO

INNER JOIN DIM_EDAD EDAD

ON EDAD.IDDIMEDAD = HD.IDDIMEDAD

INNER JOIN DIM_SENASPARTICULARES SP

ON SP.IDDIMSENAS = HD.IDDIMSENASPARTICULARES

WHERE COMPL.NOMCOMPLEXION != 'NO ESPECIFICADO'

AND LUG.NOMESTADO = 'BAJA CALIFORNIA'

---Query para asignar valores 0 a los campos que no tiene valor alguno

DECLARE @IDMIN INT,@IDMAX INT

SELECT @IDMIN=MIN(IDESTADO), @IDMAX=MAX(IDESTADO) FROM
ESTADO

DECLARE @NOMBREESTADO VARCHAR(100)
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DECLARE @MESMIN INT, @MESMAX INT
SELECT @MESMIN=MIN(MES),@MESMAX=MAX(MES) FROM
PREDICCIONES
DECLARE @ANIOMIN INT,@ANIOMAX INT
SELECT @ANIOMIN=MIN(ANIO),@ANIOMAX=MAX(ANIO) FROM
PREDICCIONES
WHILE @IDMIN <= @IDMAX
BEGIN
SET @NOMBREESTADO = (SELECT NOMESTADO FROM ESTADO
WHERE IDESTADO = @IDMIN)
WHILE @ANIOMIN <= @ANIOMAX
BEGIN
WHILE @MESMIN <= @MESMAX
BEGIN
IF EXISTS (SELECT 1 FROM
PREDICCIONES WHERE NOMESTADO =
@NOMBREESTADO AND ANIO =
@ANIOMIN AND MES=@MESMIN)
BEGIN
SET @MESMIN = @MESMIN+1

END:
ELSE
BEGIN
INSERT INTO PREDICCIONES
VALUES
(@NOMBREESTADO, @ANIOMI
N,@MESMIN,0);
SET @MESMIN = @MESMIN+1
END:
END;
SET @MESMIN = (SELECT MIN(MES) FROM
PREDICCIONES)
SET @ANIOMIN = @ANIOMIN+1
END:
SET @ANIOMIN = (SELECT MIN(ANIO) FROM PREDICCIONES)
SET @IDMIN = @IDMIN+1
END
PRINT @MESMIN
PRINT @ANIOMIN
PRINT @IDMIN
SELECT NOMESTADO,CONCAT(ANIO,RIGHT(100+MES, 2)) AS [ANO-
MES], TOTAL FROM PREDICCIONES ORDER BY NOMESTADO,ANIO,MES
ASC:

--Fin del query para asignar valores 0
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Métodos de prondstico
--Creacion de tabla para el total

CREATE TABLE TOTALDESAPARECIDOS(
IDTOTALDESAPARECIDOS INT IDENTITY(1,1) NOT NULL,
ANIOMES INT NOT NULL,

TOTAL INT NOT NULL,

PRIMARY KEY (IDTOTALDESAPARECIDOS));

--Insercién de datos a la tabla

INSERT TOTALDESAPARECIDOS

SELECT CONCAT(ANIO,RIGHT(100+MES, 2)) AS [ANO-MES],SUM(TOTAL)
AS TOTAL FROM PREDICCIONES

GROUP BY ANIO,MES, TOTAL

ORDER BY ANIO,MES, TOTAL ASC;

SELECT ANIOMES, SUM(TOTAL) AS TOTAL FROM TOTALDESAPARECIDOS
GROUP BY ANIOMES
ORDER BY ANIOMES ASC;

--Creacion de tabla para la prediccién por estado

CREATE TABLE PREDICCIONES(
IDPREDICCION INT IDENTITY(1,1) NOT NULL,
NOMESTADO VARCHAR(100) NOT NULL,
ANIO INT NOT NULL,

MES INT NOT NULL,

TOTAL INT NOT NULL,

PRIMARY KEY (IDPREDICCION));

--Insercion de datos a la tabla

INSERT PREDICCIONES

SELECT LUG.NOMESTADO,TIE.ANIO,TIE.MES,COUNT(LUG.NOMESTADO)
AS TOTAL FROM HECHOS DESAPARECIDOS HD

INNER JOIN DIM_LUGAR LUG

ON LUG.IDDIMUBIGEO = HD.IDDIMLUGAR

INNER JOIN DIM_TIEMPO TIE

ON TIE.IDDIMTIEMPO = HD.IDDIMFECHA

INNER JOIN DIM_COMPLEXION COMPL

ON COMPL.IDDIMCOMPLEXION = HD.IDDIMCOMPLEXION

WHERE COMPL.NOMCOMPLEXION!= 'NO ESPECIFICADO'

GROUP BY LUG.NOMESTADO,TIE.ANIO, TIE.MES

ORDER BY LUG. NOMESTADO, TIE.ANIO, TIE. MES, COUNT (LUG.
NOMESTADO) ASC;
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SELECT * FROM ESTADO

SELECT CONCAT(ANIO,RIGHT(100+MES, 2)) AS [ANO-MES], TOTAL
FROM PREDICCIONES WHERE NOMESTADO = 'AGUASCALIENTES'
ORDER BY NOMESTADO,ANIO,MES ASC;

IV.4 Fase 4: Modelado
IV.4.1 Seleccién de técnica de modelado

De acuerdo al presente estudio, se uso el entorno de desarrollo RStudio el cual
cuenta con diversas técnicas y métodos que se ajustaron al mismo. La técnica
gue se acomodd mas al fue la regresion logistica binaria y usando las diversas
series de tiempo como el modelo ARIMA, Holt-Winters y ETS, los cuales se

compararon para seleccionar el mejor modelo para el pronéstico.
IV.4.2 Seleccion de datos de prueba

El modelado tendra las siguientes observaciones, los datos seran de México el
cual tendra una variacion entre los afios 2007-2018. El pais esta dividido en 32
estados los cuales se estudiaran individualmente para lograr un mejor resultado
y prediccion, por lo que en alguno de estos estados los afios varian en diverso
intervalo de tiempo por lo que las predicciones mediante las series de tiempo
pueden variar en los afios a estudiar. El prondstico dentro de las lineas de tiempo

se dard por los 12 meses posteriores de acuerdo a que afio termine el mismo.

Tabla 32 Intervalo de afios por los estados y el total de casos

N° Estado Intervalo de aflos Total de casos
0 Pais de México 2007/01 - 2018/04 24,476
1 Aguas Calientes 2007/01 - 2018/04 154

2 Baja California 2007/01 - 2018/01 575

3 Baja California Sur 2008/01 - 2016/05 30

4  Campeche 2008/01 - 2016/10 27

5 Chiapas 2011/01 - 2018/02 74

6 Chihuahua 2007/01 - 2018/03 1,489
7  Ciudad de México 2007/01 - 2017/12 509

8 Coahuila de Zaragoza 2007/01-2017/11 1,117
9 Colima 2008/01 - 2018/04 406

10 Durango 2007/01 - 2018/04 307
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N° Estado Intervalo de afios Total, de casos
11 Estado de México 2007/01 — 2018/03 2,435
12 Guanajuato 2007/01 - 2018/03 440
13 Guerrero 2007/01 - 2018/04 933
14 Hidalgo 2017/01 - 2017/01 94

15 Jalisco 2007/01 - 2018/03 2,254
16 Michoacan 2007/01 - 2018/04 851
17 Morelos 2009/01 — 2018/03 159
18 Nayarit 2008/01 - 2018/04 83

19 Nuevo Ledn 2007/01 - 2018/04 1,950
20 Oaxaca 2007/01 - 2015/04 138
21 Puebla 2007/01 - 2018/04 1,280
22 Querétaro 2007/01 - 2018/04 196
23 Quintana Roo 2007/01 - 2017/10 37
24 San Luis de Potosi 2010/01 - 2015/10 72
25 Sinaloa 2007/01 - 2018/04 2,008
26 Sonora 2007/01 - 2018/01 1,379
27 Tabasco 2007/01 - 2016/10 53
28 Tamaulipas 2007/01 - 2016/12 4,589
29 Tlaxcala 2009/01 - 2018/04 19
30 Veracruz 2007/01 - 201509 392
31 Yucatan 2007/01 - 2018/04 53
32 Zacatecas 2007/01 - 2018/04 373

IV.4.3 Obtencién del modelo

A continuacién, se detalla al pais de México en general con la técnica de

regresion logistica binaria y las diversas series de tiempo usadas como el modelo

ARIMA, Holt-Winters y ETS. Para los resultados ir al anexo 3 y 4 donde se

encuentran detalladamente cada uno de ellos.

Pais México

A. Regresion logistica binaria

Con los siguientes comandos se obtendra el modelo binomial.

Asimismo, se recalca que la variable dependiente es el sexo

masculino definido con 1 y femenino con 0.

#Visualizar la cantidad en la variable dependiente

Comando - table(PAISMEXICO$SEXO)
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6375 18101

#Modelo binomial

Comando =2 MODELOPAISMEXICO= glm (SEXO~.,data=
PAISMEXICO,family = binomial)

Se utiliza el comando summari para la visualizacion de la tabla
binomial donde se muestra la desviacion residual y otros valores a

analizar.

#Tabla binomial

Comando =2 summary(MODELOPAISMEXICO)

Desviacion Residual:

Tabla 33 Regresién logistica binaria - desviacion residual

Min 1Q Median 30 Max

23752 10022 05593 0.7065  1.3952

#Tabla de Coeficientes

Comando = summary(MODELOPAISMEXICO)

Tabla 34 Regresion logistica binaria - tabla de coeficientes

Estimate Std. Error  zvalue Pr(>|z])
(Intercept) -1.005587 0.053561 -18.774 < 2e-16 ***
COMPLEXION -0.003468 0.018089 -0.192  0.8479
EDAD 0.585308 0.014871 39.358 < 2e-16***
ACNEVERRUGA 0.318173 0.129203 2.463 0.0138 *
BIGOTE 0.841862 0.08139 10.344 < 2e-16***
CICATRICES 0.544793 0.047818 11.393 < 2e-16 ***
LUNARES -0.064562 0.04879 -1.323  0.1857
TATUAJES 1.072715 0.056344 19.039 < 2e-16***
PROBLEMASDENTADURA 0.443868 0.08625 5.146 2.66e-07 ***
OTRASSENAS 0.347461 0.055621 6.247 4.19e-10 ***
NOESPECIFICADO NA NA NA NA
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Seleccionando las variables que mas influyen en el modelo final
para el pais de México quedaria de la siguiente forma:

#Modelo binomial 1

Comando =2 MODELOPAISMEXICO1=gim (SEXO~EDAD +
ACNEVERRUGA + BIGOTE+ CICATRICES+ TATUAJES+
PROBLEMASDENTADURA+ OTRASSENAS,data
=PAISMEXICO,family = binomial)

#Tabla binomial 1

Comando = summary(MODELOPAISMEXICO1)

Desviacion Residual:

Tabla 35 Regresion logistica binaria - desviacion residual 01
Min 1Q Median 30 Max

-2.3736 -0.9977 0.5601 0.6977 1.3684

#Tabla de Coeficientes

Tabla 36 Regresion logistica binaria - tabla de coeficientes 01
Estimate Std. Error zvalue Pr(>|z|)

(Intercept) -1.02309  0.04609 -22.196 < 2e-16 ***
EDAD 0.58457 0.01475 39.629 < 2e-16 ***
ACNEVERRUGA 0.33162 0.12875 2.576 0.01~*
BIGOTE 0.85565 0.08071 10.602 < 2e-16 ***
CICATRICES 0.55838 0.04665 11.969 < 2e-16 ***
TATUAJES 1.08674 0.05535 19.636 < 2e-16 ***
PROBLEMASDENTADURA 0.45794 0.08559 5.35 8.78e-08 ***
OTRASSENAS 0.36131 0.05463 6.614  3.73e-11 ***
LOGIT = -1.02309 + 0.58457EDAD+ 0.33162ACNEVERRUGA+
0.85565BIGOTE+ 0.55838CICATRICES+ 1.08674TATUAJES+

0.45794PROBLEMASDENTADURA+ 0.361310TRASSENAS

Formula final con los items que mas afectan al pais de México:

e-1.02309 + 0.58457EDAD+ 0.33162ACNEVERRUGA+ 0.85565BIGOTE + 0.55838CICATRICES+ 1.08674TATUAJES + 0.45794PROBLEMASDENTADURA+ 0.361310TRASSENAS
+g-1.02309 + 0.58457EDAD+ 0.33162ACNEVERRUGA+ 0.85565BIGOTE + 0.55838CICATRICES+ 1.08674TATUAJES + 0.45794PROBLEMASDENTADURA+ 0.361310TRASSENAS

P(X=1)=-
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B.

Modelo ARIMA

Dentro de este modelo se desarroll6 dos pruebas como son la
Dickey-Fullery la de ruido blanco, con las cuales se prueba si existe
la estacionalidad y la validez del modelo respectivamente.
Partiendo con el modelo en primer lugar se tiene que definir la serie
de tiempo, quiere decir que los datos tienen que ser TS (Serie de
Tiempo)

Con estos comandos en primer lugar se selecciona la data a
analizar, siguiente se realiza la serie de tiempo con (ts) a la vez se

ingresa los afios y el mes y la frecuencia de la data a analizar.
#Definir la serie de tiempo(ts)

Comando=> CANTPAISMEXICO.ts <- ts(CANTPAISMEXICO,

start = ¢( ,1), frequency = 12)

Con este comando se indica la cantidad de valores por los afios

establecidos y meses.

#Vista de los datos seleccionados por los afos definidos

Comando = CANTPAISMEXICO.ts

Tabla 37 Modelo ARIMA - serie de tiempo

Jan

Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec

2007

57

28 28 29 48 45 33 47 26 37 34 32

2008

72

31 35 45 42 49 58 56 51 65 45 37

2009

85

/8 84 58 72 93 85 81 105 97 84 54

2010

116

123 215 196 218 232 276 236 162 179 193 157

2011

218

287 331 336 243 280 234 251 247 191 152 184

2012

216

181 207 196 235 211 207 188 204 190 155 165

2013

166

142 202 234 233 198 200 225 267 251 217 200

2014

225

222 257 239 248 246 212 246 216 199 167 168

2015

172

178 234 168 207 178 144 192 190 192 193 142

2016

207

210 244 309 288 299 310 266 236 230 221 234

2017

295

276 282 276 309 283 297 260 261 321 252 241

2018

313

320 292 156

Con estos comandos se tiene la descripcion del afio en el que

empieza y termina la serie de tiempo (ts).
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#Descripcion del afio en el que empieza y termina la (ts)

Comando 2 ts_info(CANTPAISMEXICO.ts)

La CANTPAISMEXICO.ts es un objeto de serie de tiempo con 1

variable y 136 observaciones

Frecuencia: 12
Fechadeinicio: 2007/1
Fecha fin: 2018 /4

#Graficas de los datos
Comando =2 autoplot(CANTPAISMEXICO.ts, col="blue") +

gotitle("PAIS DE MEXICO") + ylab("Total de Desaparecidos") +
xlab("Total de Afos")

PAIS MEXICO

Lad
[ }
[

1

M

[}

[}
1

100 -

Total de Desaparecidos

2008 2010 2012 2014 2016 2018
Total de Afios

Figura 63. Pantalla del modelo ARIMA - datos Iniciales

B.1 Prueba de dickey-fuller

Para probar que el modelo es valido es decir, si es estacionario se

tiene que cumplir con una regla la cual es:

No es estacionario > 0.5
Es estacionario <0.5

#Prueba de Dickey Fuller

Comando =2 adf.test(CANTPAISMEXICO.ts,alternative =

"stationary")
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#Resultado

Augmented Dickey-Fuller Test

data: CANTPAISMEXICO.ts
Dickey-Fuller = -2.4454, Lag order = 5, p-value = 0.3912
alternative hypothesis: stationary

Figura 64. Pantalla del modelo ARIMA — resultado de la prueba de Dickey
Fuller
En la figura 64, se obtuvo como resultado de 0.3912. En este
sentido, la prueba de Dickey Fuller resulto ser menor a valor

permitido de 0.5, concluyendo que es estacionario y es valido.

#Vista De La Diferencia

Comando = autoplot(DIFERENCIAPAISMEXICO) +
ggtitle("DIFERENCIA PAIS DE MEXICO") + ylab("Total de
Desaparecidos") + xlab("Total de Afios")

DIFERENCIA PAIS MEXICO

100 —

]
o
I

o
I

o
I

Total de Desaparecidos

5
= ]
o

|

20038 2010 2012 =01 <4 20165 2013
Total de Afios

Figura 65. Pantalla del modelo ARIMA - diferencia

#Para obtener el mejor modelo ARIMA, se ejecuto:

Comando MODELOPAISMEXICO <-auto.arima
(CANTPAISMEXICO.ts, trace = T)
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#Resultado
Best model: ARIMA (1,1,1)(1,0,0)
#Vizualizar el modelo final

Comando =2 print(MODELOPAISMEXICO)

Series: CANTPAISMEXICO.ts
ARTMACL .1, 1D (1,0,0)[12]

Coefficients:
arl mal sarl
0.5451 -0.7846 0_.1990
sS.e. 0.1907 0.1394 0.0925

sigmaA?2 estimated as 1091: Tog Tikelihood=662_.5%1
ATC=13323.02 ATCc=132323_33 BEIC=1344 .65

Figura 66. Pantalla del modelo ARIMA - libreria auto.arima

En la figura 66, se obtuvo los resultados del mejor modelo ARIMA
seleccionado mediante la libreria auto.arima el cual nos arrojé que
el modelo final para el pronéstico es el de (1,1,1)(1,0,0).

#Vizualizar el modelo seleccionado

Comando = checkresiduals(MODELOPAISMEXICO)

Residuals from ARIMA(1,1,1)(1,0,0)[12]

100 -
50 -
l:l_
-50 -
-100 -
2008 2010 2012 2014 2016 2018
30 -
0.1-
s 1 | | 1] g2
Qoo L L =
= I | I|||||||| ||| 2
10 -
-0.1 -
________ e e ——" 0- I-I I .-I 1 10| O —— ] |-|I
12 24 36 -150 -100  -50 0 50 100
Lag residuals

Figura 67. Pantalla del modelo ARIMA - gréafico de residuos
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B.2 Prueba de ruido blanco

Para probar que existe ruido blanco (o es valido el modelo) tiene

gue cumplir con unas caracteristicas que son:

Ruido blanco > 0.5
No hay ruido blanco < 0.5

Esta prueba dentro de RStudio se llama Ljung Box Test, tiene que
existir el ruido blanco para realizar el pronéstico.

#Prueba de Ljun-Box

Comando = Box.test(residuals(MODELOPAISMEXICO), type =
"Ljung-Box")

Box-Ljung test

data: residuals(MODELOPAISMEXICO)
X-squared = 0.0015702, df = 1, p-value = 0.9684

Figura 68. Pantalla del modelo ARIMA — prueba de ruido blanco

En la figura 68 se muestra que el modelo es mayor a 0.5 quiere
decir que tiene ruido blanco por ende el modelo es valido.
#Vizualizar graficamente la prueba Ljung Box Test

Comando = tsdiag (MODELOPAISMEXICO)

Standardized Residuals

T T T
2008 2010 2012 2014 2018 2018

4 20 2

Time

ACF of Residuals

10

ACF

02 08

02

Lag

04 08

p value

00

Figura 69 Pantalla del modelo ARIMA — prueba de Test-LjungBox
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En este sentido y teniendo estos resultados se procede a generar
el error para visualizar si esta media es igual a cero

#Generar el error

Comando =2 error = residuals(MODELOPAISMEXICO)plot(error)

error
0 &0 100

-100
|

T T T T T T
2008 2010 2012 2014 2016 2018

Time

Figura 70. Pantalla del modelo ARIMA - medir el error

B.3 Prondstico

#Gréfico del prondstico

Comando = autoplot(PREDICCIONPAISMEXICO) +
ggtitle("PRONOSTICO PAIS DE MEXICO") + ylab(“Total de

Desaparecidos") +xlab("Total de Afios")

PROMNOSTICO PAIS MEXICO

Total de Desaparecidos

- I 1]
o L] =]
] =] (=)
| | |

2010 201
Total de Afos

Figura 71. Pantalla del modelo ARIMA - prondéstico

mn
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#Ajuste entre el prondstico y los datos originales

Comando -2 autoplot(PREDICCIONPAISMEXICO)+
autolayer(fitted (PREDICCIONPAISMEXICO),
series="PRONOSTICO")+ ggtitle("AJUSTE ENTRE EL
PRONOSTICO Y LA SERIE DE TIEMPO") + ylab("Total de
Desaparecidos") +xlab("Total de Afios")

AJUSTE ENTRE EL PRONOSTICO ¥ LA SERIE DE TIE

(0]
o
o
|
T

% 200 - |I||f‘|'|l'|" [[).‘kjrlll\/rl series
& i I H ?{1 PROMOSTICO
ég 100 - h
J
LMJF'I f\r'r \'
2010 2015

Total de Afos

Figura 72. Pantalla del modelo ARIMA - ajuste entre el prondstico y los datos
originales

#Visualizar el resumen total del modelo

Comando 2?print(summary(PREDICCIONPAISMEXICO))

Forecast method: ARIMA(1,1,1)(1,0,0)[12]

Model Information:
Series: CANTPAISMEXICO.ts
ARIMA(1,1,1)(1,0,0) [12]

Coefficients:
arl mal sarl
0.5451 -0.7846 0.1990
s.e. 0.1907 0.1394 0.0925

sigmaA? estimated as 1091: Tlog Tlikelihood=-662.51
AIC=1333.02 AICc=1333.33 BIC=1344.65

Error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 1.993372 32.53905 24.20511 -1.633303 16.26545 0.4854331 -0.003360735

Figura 73. Pantalla del modelo ARIMA — resumen del modelo
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#Visualizacion de los resultados del prondstico

Comando 2 RESULTADOSPAISMEXICO <-as.data.frame
(PREDICCIONPAISMEXICO)

#Resultado
Comando -2 RESULTADOSPAISMEXICO

Point Forecast
194 _.8838
207.3230
219.7104
217.5791
220.6305
234 _.1273
221.2413
219_.5138
2340961
235.6266
230.1284
203.1004

Figura 74. Pantalla del modelo ARIMA — Lo80 y Lo95

Lo80: Limite Inferior con 80% de confianza
Hi80: Limite Superior con 80% de confianza
Lo95: Limite Inferior con 95% de confianza
Hi95: Limite Superior con 95% de confianza

Como se visualiza en los resultados el mes con mayor cantidad de
posibles desaparecidos es el de mes de febrero del 2019 con
238.1284 posibles casos y el menor mes en mayo del 2018 con
194.8838 de posibles casos.

C. Modelo Holt-Winters
Para comenzar este modelo se utilizé los siguientes comandos:

#Ajuste entre modelo Holt-Winters y los datos originales

Este comando se uso con la serie de tiempo ya definida en el
modelo anterior (ARIMA).

Comando = MODELOPAISMEXICO =
HoltWinters(CANTPAISMEXICO.ts, seasonal =  "additive”)
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#Gréfico de la relacion entre el modelo y los datos

Comando 2 plot(MODELOPAISMEXICO)

Holt-Winters filtering

150 250

Obseryed | Fitted

50

2008 2010 2012 2014 2016 2018
Time
Figura 75. Pantalla del modelo Holt-Winters grafico del modelo

Leyenda:
e Linea negra: Data original

e Linearoja: Modelo Holt-Winters

C.1 Datos Fitted
#Tabla fitted
Comando =2 plot(fitted(MODELOPAISMEXICO))

fitted(MODELOPAISMEXICO)
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Figura 76. Pantalla del modelo Holt-Winters grafico fitted
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#Informacion de los datos Fitted

Tabla 38 Modelo Holt-Winters datos fitted

Comando -2 fitted(MODELOPAISMEXICO)

Month xhat level trend season
Jan 2008 69.17254 35.54482 1.016608 32.6111111
Feb 2008 30.17966 38.96861 1.016608 -9.8055556
Mar 2008 34.478 40.68362 1.016608 -7.2222222
Apr 2008 43,73068 42.14463 1.016608 0.5694444
May 2008 41.20293 44.24188 1.016608 -4.0555556
Jun 2008 49.23146 45.93708 1.016608 22777778
Jul 2008 45.05101 46.75663 1.016608 -2.7222222
Aug 2008 70.34184 58.79745 1.016608 10.5277778
Sep 2008 37.73175 47.60403 1.016608 -10.8888889
Oct 2008 60.08605 59.91666 1.016608 -0.8472222
Nov 2008 61.86952 65.1168 1.016608 -4.2638889
Dec 2008 46.60747 51.77142 1.016608 -6.1805556
Jan 2009 78.45714 4460863 1.016608 32.8319008
Feb 2009 42.47066 51.19555 1.016608 -9.7414972
Mar 2009 76.29548 82.46033 1.016608 -7.1814608
Apr 2009 91.72141 90.03624 1.016608 0.6685624
May 2009 59.36716 62.34387 1.016608 -3.9933145
Jun 2009 77.39185 74.11554 1.016608 2.2597033
Jul 2009 87.72581 88.42026 1.016608 -1.7110655
Aug 2009 97.5407 87.11624 1.016608 9.4078563
Sep 2009 65.2146 74.05079 1.016608 -9.8528014
Oct 2009 109.49211 108.939 1.016608 -0.4635031
Nov 2009 94.75578 99.32036 1.016608 -5.5811911
Dec 2009 85.26578 91.17996 1.016608 -6.9307808
Jan 2010 99.93763 65.5782 1.016608 33.3428176
Feb 2010 74.31915 80.26963 1.016608 -6.9670926
Mar 2010 117.16783 122.73105 1.016608 -6.5798322
Apr 2010 206.08976 207.03782 1.016608 -1.9646656
May 2010 197.4742 199.46443 1.016608 -3.0068453
Jun 2010 222.45096 217.95584 1.016608 3.478508
Jul 2010 226.19479 227.1021 1.016608 -1.9239175
Aug 2010 279.65359 270.52075 1.016608 8.1162309
Sep 2010 228.6431 234.37255 1.016608 -6.7460506
Oct 2010 178.22967 178.65204 1.016608 -1.4389832
Nov 2010 174.92 180.32448 1.016608 -6.4210852
Dec 2010 188.37798 196.73363 1.016608 -9.3722543
Jan 2011 206.65005 171.03635 1.016608 34.5970913
Feb 2011 179.56672 181.71582 1.016608 -3.1657162
Mar 2011 276.27284 274.19657 1.016608 1.0596583
Apr 2011 320.06962 321.80556 1.016608 -2.752552
May 2011 335.9972 336.38462 1.016608 -1.4040322
Jun 2011 263.46814 258.22736 1.016608 4224171
Jul 2011 276.30036 273.31849 1.016608 1.9652575
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Month xhat level trend season

Aug 2011 244.0464 238.32237 1.016608 4.707422
Sep 2011 234.32553 245.25898 1.016608 -11.9500581
Oct 2011 256.70387 257.06609 1.016608 -1.3788299
Nov 2011 198.15256 202.14521 1.016608 -5.0092596
Dec 2011 153.06361 163.86949 1.016608 -11.8224894
Jan 2012 227.72402 191.22403 1.016608 35.4833826
Feb 2012 188.49942 182.2593 1.016608 5.2235031
Mar 2012 183.24101 176.89123 1.016608 5.3331773
Apr 2012 197.64325 198.13523 1.016608 -1.5085849
May 2012 190.10348 197.75284 1.016608 -8.6659706
Jun 2012 243.52416 236.99244 1.016608 5.5151059
Jul 2012 209.99809 210.31936 1.016608 -1.3378808
Aug 2012 215.05055 208.78352 1.016608 5.2504126
Sep 2012 176.82672 186.77045 1.016608 -10.9603376
Oct 2012 205.42835 210.92123 1.016608 -6.509495
Nov 2012 191.2062 198.8028 1.016608 -8.6132077
Dec 2012 160.60486 168.99499 1.016608 -9.4067373
Jan 2013 209.33792 173.75343 1.016608 34.5678808
Feb 2013 143.52847 137.87397 1.016608 4.6378908
Mar 2013 145.79438 137.58931 1.016608 7.1884622
Apr 2013 185.8367 186.457 1.016608 -1.6369027
May 2013 224.3343 228.47779 1.016608 -5.160104
Jun 2013 240.86399 236.87201 1.016608 2.9753689
Jul-13 200.84065 201.39604 1.016608 -1.5719949
Aug 2013 205.85166 201.69695 1.016608 3.1380974
Sep 2013 211.19382 219.01565 1.016608 -8.8384381
Oct 2013 260.84562 267.54327 1.016608 -7.7142593
Nov 2013 249.75388 260.17774 1.016608 -11.4404672
Dec 2013 225.26216 233.30908 1.016608 -9.0635307
Jan 2014 245.01889 212.81856 1.016608 31.1837216
Feb 2014 202.32708 196.79194 1.016608 4.5185359
Mar 2014 227.15127 214.55723 1.016608 11.5774308
Apr 2014 244.12645 240.98578 1.016608 2.1240591
May 2014 234.17114 237.63795 1.016608 -4.4834191
Jun 2014 251.07269 250.42786 1.016608 -0.371782
Jul 2014 246.50477 247.1258 1.016608 -1.6376396
Aug 2014 224.41647 218.76651 1.016608 4.6333476
Sep 2014 234.69437 238.15842 1.016608 -4.4806609
Oct 2014 215.79297 223.25944 1.016608 -8.4830812
Nov 2014 196.99769 209.97923 1.016608 -13.9981426
Dec 2014 175.43749 185.45707 1.016608 -11.0361951
Jan 2015 210.77882 180.14172 1.016608 29.6204922
Feb 2015 155.21504 148.14369 1.016608 6.0547492
Mar 2015 183.4833 168.55844 1.016608 13.9082497
Apr 2015 215.32318 212.58282 1.016608 1.7237464
May 2015 170.92354 173.31049 1.016608 -3.4035549
Jun 2015 205.28977 205.04106 1.016608 -0.7678967
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Month xhat level trend season

Jul 2015 179.50889 182.82432 1.016608 -4.332038
Aug 2015 160.94553 153.61017 1.016608 6.3187562
Sep 2015 176.14138 181.06523 1.016608 -5.9404616
Oct 2015 185.10268 193.88048 1.016608 -9.7944055
Nov 2015 185.44519 200.76917 1.016608 -16.340594
Dec 2015 197.61726 208.21763 1.016608 -11.6169714
Jan 2016 189.49301 161.88406 1.016608 26.5923427
Feb 2016 186.65596 177.80538 1.016608 7.8339743
Mar 2016 217.5657 198.69611 1.016608 17.8529835
Apr 2016 221.26275 222.21776 1.016608 -1.9716124
May 2016 298.36031 297.93013 1.016608 -0.5864266
Jun 2016 288.24412 290.12641 1.016608 -2.8988927
Jul 2016 294.21188 300.30011 1.016608 -7.1048457
Aug 2016 3245184 314.75806 1.016608 8.7437287
Sep 2016 262.11292 265.95459 1.016608 -4.8582735
Oct 2016 236.50056 244.73976 1.016608 -9.2558099
Nov 2016 225.48802 240.22207 1.016608 -15.7506558
Dec 2016 222.47438 237.41777 1.016608 -15.9599964
Jan 2017 277.22283 248.2468 1.016608 27.9594236
Feb 2017 275.0716 264.39813 1.016608 9.6568571
Mar 2017 287.13893 266.20514 1.016608 19.9171773
Apr 2017 268.74288 262.84669 1.016608 4.8795885
May 2017 269.66286 270.0417 1.016608 -1.3954399
Jun 2017 303.50589 304.54827 1.016608 -2.058991
Jul 2017 283.25166 288.10704 1.016608 -5.8719872
Aug 2017 306.01917 300.8284 1.016608 4.1741609
Sep 2017 256.78548 262.66624 1.016608 -6.897372
Oct 2017 258.5241 267.27092 1.016608 -9.7634239
Nov 2017 306.39235 321.47685 1.016608 -16.1011152
Dec 2017 262.14275 276.18613 1.016608 -15.059987
Jan 2018 289.56691 259.2027 1.016608 29.347602
Feb 2018 290.91521 280.16925 1.016608 9.7293538
Mar 2018 326.47991 305.94741 1.016608 19.5158901
Apr 2018 284.07218 277.60929 1.016608 5.4462802

#Gréfico fitted

En la figura 77 se tiene mediante grafico los datos anteriormente

mostrados para su visualizacion grafica.

Comando =autoplot(fitted(MODELOPAISMEXICO))+ ylab ("Fitted
-Total de Desaparecidos")
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Figura 77. Pantalla del modelo Holt-Winters ajuste del grafico fitted

C.2 Prueba de ruido blanco

Para probar que existe ruido blanco (o es valido el modelo) tiene

gue cumplir con unas caracteristicas que son:

Ruido blanco > 0.5
No hay ruido blanco < 0.5

Esta prueba dentro de RStudio se llama Ljung Box Test, tiene que
existir el ruido blanco para realizar el pronéstico.

#Prueba de Ljun-Box

Comando = Box.test(residuals(MODELOPAISMEXICO), type =
"Ljung-Box")

Box-Ljung test

data: residuals(MODELOPAISMEXICO)
X-squared = 0.38152, df = 1, p-value = 0.5368

Figura 78. Pantalla del modelo Holt-Winters ajuste del grafico fitted

En la figura 78 se muestra que el modelo es mayor a 0.5 quiere

decir que tiene ruido blanco por ende el modelo es valido.
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C.3 Pronostico

#Caodigo para pronosticar por 1 afo

Comando -2 PREDICCIONPAISMEXICO <- predict
(MODELOPAISMEXICO, n.ahead=12, prediction.interval = T,
level = )

#Grafico del prondstico

Comando 2 plot(MODELOPAISMEXICO,
PREDICCIONPAISMEXICO)

Holt-Winters filtering

300

Observed [ Fitted

0 100

2008 2010 2012 2014 2016 2018
Time

Figura 79. Pantalla del modelo Holt-Winters pronéstico

#Visualizar el resumen total del modelo

Comando = summary (forecasttMODELOPAISMEXICQ))

Error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 0.07565164 34.69519 25.83165 -1.498269 14.72901 0.5180534 0.05480457

Forecasts:

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95

2018 172.2836 .6396517 .9275 .006575 240.5606
2018 167.9636 .3318588 .5954 .294064 257.6332
2018 167.8421 .9686971 .7155 .979954 274.7042
2018 174.2377 .6959509 L7795 .589069 295.8864
2018 168.1055 .9493314 .2616 .282299 302.9286
2018 170.8055 .8049511 .8061 .985326 317.6257
2018 156.3585 .1077273 .6092 .549905 314.2668

- 2018 161.0126 .9884072 .0367 .254868 329.2800
2019 209.9176 .5134633 .3217 .892838 387.9424
2019 191.7573 .3051421 .2094 .482894 379.0317
2019 197.5968 .3816278 .8120 .508612 393.6850
2019 177.2354 .5053085 .9655 -27.287125 381.7579

Figura 80. Pantalla del modelo Holt-Winters Lo80 y L095
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Lo80: Limite Inferior con 80% de confianza
Hi80: Limite Superior con 80% de confianza
Lo95: Limite Inferior con 95% de confianza
Hi95: Limite Superior con 95% de confianza

Como se visualiza en los resultados el mes con mayor cantidad de
posibles desaparecidos es el de mes de abril del 2019 con
177.2354 posibles casos y el menor mes en septiembre del 2018
con 168.1055 de posibles casos.

#Visualizar el prondstico en gréfico final

Comando 2 autoplot(forecasttMODELOPAISMEXICO))

Forecasts from HoltWinters
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400 —

200 -
200 -
100 —

o-

-100 —

CANTPAISMEXICO fs
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Time

Figura 81. Pantalla del modelo Holt-Winters grafico del prondstico

D. Modelo ETS
Para comenzar este modelo se usé de los codigos hasta el plot del

disefio, por lo que es la misma sintaxis.
D.1 Prueba de ruido blanco

Para probar que existe ruido blanco (o es valido el modelo) tiene

gue cumplir con unas caracteristicas que son:

Ruido blanco > 0.5
No hay ruido blanco < 0.5

Esta prueba dentro de RStudio se llama Ljung Box Test, tiene que
existir el ruido blanco para realizar el prondstico.

#Prueba de Ljun-Box

Comando = Box.test(residuals(ETSPAISMEXICO), type = "Ljung-
Box")
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Box-Ljung test

data: residuals(ETSPAISMEXICO)
X—squared = 0.12546, df = 1, p-value = 0.7232

Figura 82. Pantalla del modelo Holt-Winters prueba de ruido blanco

En la figura 68 se muestra que el modelo es mayor a 0.5 quiere

decir que tiene ruido blanco por ende el modelo es valido.

D.2 Pronéstico

#Cdbdigo para pronosticar por 1 afio

Comando = PREDICCIONPAISMEXICO <- forecast
(ETSPAISMEXICO, 12)

#Grafico del prondstico

Comando = plot(PREDICCIONPAISMEXICO)

Forecasts from ETS(M,A,M)

- ~

| | | | | |
2008 2010 2012 2014 2016 2018

100 300

Figura 83. Pantalla del modelo ETS - gréafico del prondstico
#Ajuste entre el pronostico y los datos originales

Comando 2 autoplot(PREDICCIONPAISMEXICO)+autolayer(fitted
(PREDICCIONPAISMEXICO), series = "PRONOSTICO")
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Forecasts from ETS(M, A, M)
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Figura 84. Pantalla del modelo ETS - ajuste entre el prondstico y los datos
originales

#Visualizar la informacidén completa de los resultados obtenidos

Comando =2 print(summary(PREDICCIONPAISMEXICO))

Forecast method: ETS({M,A,M)

Model Information:
ETS(M,A,M)

Call:
ets(y = CANTPAISMEXICO.ts)

Smoothing parameters:
alpha = 0.5611
beta 0.0013
gamma le-04

Initial states:
1 = 31.9074
b = 3.1551
s =0.734 0.801 0.9712 0.9726 1.0384 1.0287
1.0852 1.1215 1.0658 1.131 0.9659 1.0847

sigma: 0.1977

AIC AICc BIC
1614.212 1619.398 1663.727

Error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1

Training set -3.601086 32.3174 22.81646 -5.192176 15.50703 0.4575838 0.1060333

Figura 85. Pantalla del modelo ETS — resumen del modelo

Con los siguientes comandos se tiene la visualizacién final del

prondstico en intervalos de confianza.



Forecasts:
Point Forecast

May
Jun
Jul
Aug
Sep

Oct
Nov
Dec
Jan
Feb
Mar
Apr

2018
2018
2018
2018
2018
2018
2018
2018
2019
2019
2019
2019

#Visualizacion del pronéstico final

Comando -2 RESULTADOSPAISMEXICO <-as.data.frame
(PREDICCIONPAISMEXICO)

#Resultado

Comando -2 RESULTADOSPAISMEXICO

237.6702
232.8375
223.4020
228.2407
216.3372
218.5567
182.3817
169.0323
252.6659
227 .4999
269.3702
256.6379

Figura 86. Pantalla del modelo ETS — Lo80 y L095

Lo80: Limite Inferior con 80% de confianza

Hi80: Limite Superior con 80% de confianza

L0o95: Limite Inferior con 95% de confianza

Hi95: Limite Superior con 95% de confianza

Como se visualiza en los resultados el mes con mayor cantidad de
posibles desaparecidos es el de mes de marzo del 2019 con
269.3702 posibles casos y el menor mes en diciembre del 2018 con

168.0323 de posibles casos.

IV.5 Fase 5: Evaluacion del modelo

IV.5.1 Regresion logistica binaria

Los resultados finales de la regresion aplicados en todos los estados y el

pais de México en general dieron como resultado lo siguiente:

Tabla 39 Resultados PseudoR? Cox y Snell - Nagelkerke

N° Estado Pseudo R?Cox y Snell Pseudo R? Nagelkerke
1 Tlaxcala 0.4898199 1.000000
2 Baja California Sur 0.3486215 0.4648287

112



N° Estado Pseudo R?Cox y Snell Pseudo R? Nagelkerke
3 Tabasco 0.33218444 0.45236202
4  San Luis de Potosi 0.31210513 0.49806273
5 Quintana Roo 0.30759289 0.47467264
6 Oaxaca 0.2858749 0.4132273
7  Yucatan 0.2175738 0.3400114
8 Campeche 0.1965937 0.3189035
9 Morelos 0.17401603 0.24993177
10 Nayarit 0.15866139 0.2213468
11 Ciudad de México 0.1525289 0.2269652
12 Hidalgo 0.13847172 0.20625161
13 Colima 0.13654981 0.20716334
14 Durango 0.12746364 0.18926061
15 Michoacan 0.1229156 0.1815299
16 Estado de México 0.1184347 0.1777085
17 Aguas Calientes 0.11599257 0.171198928
18 Querétaro 0.11147275 0.16041936
19 Coahuila de Zaragoza 0.11055004 0.16142987
20 Chiapas 0.10951749 0.15558307
21 Zacatecas 0.10495713 0.14966409
22 Guanajuato 0.10436554 0.14976604
23 Sinaloa 0.10427131 0.1551677
24 Pais de México 0.1002332 0.14687577
25 Nuevo Ledn 0.1002332 0.14687577
26 Tamaulipas 0.1002332 0.14687577
27 Guerrero 0.09761455 0.14969423
28 Baja California 0.09585671 0.13801648
29 Veracruz 0.0924964 0.13557235
30 Sonora 0.09242729 0.13738677
31 Chihuahua 0.09035949 0.13492474
32 Jalisco 0.07844032 0.11592364
33 Puebla 0.06827002 0.10465141

IV.5.2 Modelo ARIMA

En la tabla 40 se muestra el resultado final del modelo ARIMA basandose en la

medicién del resultado del error absoluto medio o mas conocido como el MAE.

Tabla 40 Resultado del error absoluto medio (MAE) del modelo ARIMA

N° Nombre ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1

0 Pais de México 1.9934 32,5391 24.2051 -1.6333 16.2655 0.4854 -0.0034
28 Tamaulipas 0.1422 14.6094 10.4301 Inf Inf 0.4509 -0.0105
19 Nuevo Leon 0.1294 8.1617 5.4395 Inf Inf 0.4747  -0.0432
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N° Nombre ME  RMSE  MAE MPE  MAPE MASE  ACF1
11 Estado de México 0.8642 8.0739 5.0160 -14.0423 41.3270 0.5876 -0.0168
o5 Sinaloa -0.0557 6.2946 4.3903 Inf Inf  0.6481 0.2511
15 Jalisco 0.0203 6.0390 4.3413 Inf Inf 05791  0.0204
26 Sonora -0.0780 5.7020 3.9951 Inf Inf  0.7324 -0.0230
o gggr;i)nzzde .0.0202 5.7366 3.9335 Inf Inf  0.6360 -0.0121
6 Chihuahua 0.4902 4.7295 3.6288 -15.3530 42.8492 0.8100  0.0442
> Baja California 0.0075 7.4954 3.5628  NaN Inf  0.5309 -0.0531
21 Puebla -0.0001 3.8462 2.7014 Inf Inf  0.5658  0.0028
7 Ciudad de México 0.0234 3.8156 2.4935 Inf Inf  0.5810 0.0147
16 Michoacén 0.2116 3.3367 2.4296 Inf Inf 05684 -0.0126
30 Veracruz 0.0095 3.8779 2.3524 Inf Inf  0.4029 -0.1678
13 Guerrero 0.2080 3.4226 2.3132  NaN Inf 05432 -0.0117
12 Guanajuato -0.0079 2.5133 1.9036 Inf Inf 0.8019 -0.0094
50 Oaxaca -0.0437 3.5701 1.7746 Inf Inf 09241  0.0970
9 Colima -0.0097 2.6334 1.7056 Inf Inf  0.5618 0.0346
32 Zacatecas 0.2782 2.2422 15731 Inf Inf 0.7171 -0.0200
10 Durango 0.0074 22308 14513  NaN Inf 05503  0.0080
04 ﬁ?{‘ogy's de 00143 25213 11286 Inf Inf  0.6964 -0.1685
1 Aguas Calientes 0.1318 15701 1.0397 NaN Inf 0.8211 -0.0085
22 Querétaro 0.1304 1.4054 1.0241 Inf Inf  0.7839 -0.0120
17 Morelos 0.1170 1.3347 0.8963 Inf Inf  0.6622 -0.0252
14 Hidalgo 0.0114 1.2281 0.8341 Inf Inf  0.7577  0.0438
5 Chiapas -0.0034 1.2303 0.8250 Inf Inf  0.9539 -0.1089
18 Nayarit 0.0081 1.9281 0.5726 Inf Inf  0.6478 -0.1215
2 ga‘{aca"fom'a 0.1065 0.7960 0.4093 Inf Inf 09106 -0.0117
27 Tabasco 0.0759 0.7910 0.4054 Inf Inf  0.8426 -0.0262
31 Yucatan -0.0146 0.5334 0.3964 Inf Inf  0.9102 -0.0112
23 Quintana Roo 0.0674 0.7629 0.3523  NaN Inf  0.8484  0.0176
4  Campeche 0.0353 0.5803 0.2935 NaN Inf 1.0219 0.0118
29 Tlaxcala 0.0000 0.4409 0.2878 Inf Inf 0.8721  -0.0956

IV.5.3 Modelo Holt-Winters

En la tabla 41 se muestra el resultado final del modelo Holt-Winters basandose

en la medicién del resultado del error absoluto medio o mas conocido como el

MAE.
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Tabla 41 Resultado del error absoluto medio (MAE) del modelo Holt-Winters

N°  Nombre ME  RMSE  MAE MPE MAPE  MASE ACF1

0 Paisde México 00757 34.6952 258317 -1.4983 14.7290 0.5181 0.0548
o8 Tamaulipas -0.1216 16.5641 12.2144 Inf Inf 0.5281 -0.0492
19 Nuevo Ledn 0.2006 9.1952  6.3657 NaN Inf 0.5555 0.0451
1 Eﬂset;gg de 0.9288 85538 53710 -6.5975 37.3463 0.6292 -0.0127
15 Jalisco -0.4136 6.3558  4.7475 NaN Inf 0.6333 0.0468
25 Sinaloa 0.5672 6.5296 4.5768 -24.8417 51.3214 0.6756 0.1580
o gggg‘g”zzde -0.1241 6.2991  4.5437 Inf Inf 0.7346  0.3241
26 Sonora 0.2955 6.0530  4.2089 NaN Inf 0.7716  0.0448
>  BajaCalifomia  -0.0965 9.9980  4.1057 NaN Inf 0.6118 0.0098
6  Chihuahua 0.1372 52318 3.9677 -17.8009 43.5068 0.8857 0.0818
. ﬁ'ggig de 0.0408 4.3991 2.7731 NaN Inf 0.6461 0.1051
16 Michoacan 0.1341 3.5733 2.7344 Inf Inf 0.6397 0.0534
21 Puebla 0.4200 4.0380 2.7179 NaN Inf 0.5693 -0.0466
13 Guerrero 0.0108 3.6902 2.6713 NaN Inf 0.6274 0.0446
30 Veracruz -0.0050 4.1675 2.6618 NaN Inf 0.4559  0.0217
12 Guanajuato 0.2804 2.6742  1.8935 NaN Inf 0.7976  0.1370
20 Oaxaca -0.4828 3.9323 1.8410 NaN Inf 0.9586 0.0462
9 Colima 0.3592 2.8144  1.8192 NaN Inf 0.5993 0.1987
32 Zacatecas -0.2141 2.2772 1.7520 NaN Inf 0.7987 0.0269
10 Durango -0.1963 2.4808 1.6536 NaN Inf 0.6270 -0.0305
L égﬁzfnes 0.1842 17454 1.1746 NaN Inf 0.9277  0.0557
22 Querétaro 0.1555 1.5052  1.1498 NaN Inf 0.8801 0.0066
o4 gg{‘oéf's de 01529 1.6270  1.1335 NaN Inf 0.6994 0.2240
17 Morelos 0.0039 1.4807 1.0413 NaN Inf 0.7693 -0.0418
14 Hidalgo -0.1148 1.4599  0.9839 NaN Inf 0.8937 0.0100
18 Nayarit -0.0234 2.0376  0.7995 NaN Inf 0.9044 0.1221
5  Chiapas 0.2029 1.3453 0.7158 NaN Inf 0.8277 -0.0454
27 Tabasco 0.0312 0.9124 0.5477 NaN Inf 1.1385 0.0456
2 gﬁlra California 1035  0.8707  0.4835 NaN Inf 1.0758 -0.0158
23 QuintanaRoo  -0.0092 0.9122  0.4591 NaN Inf 1.1055 0.3683
31 Yucatan 0.0589 0.5576 0.3914 NaN Inf 0.8987 0.1530
4 Campeche 0.0612 0.5871  0.3687 NaN Inf 1.2835 -0.0243
59 Tlaxcala 0.0479 0.4864 0.2986 NaN Inf 0.9048 -0.1239
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IV.5.4 Modelo ETS

En la tabla 42 se muestra el resultado final del modelo ETS basandose en la

Tabla 42 Resultado del error absoluto medio (MAE) del modelo ETS

medicion del resultado del error absoluto medio o mas conocido como el MAE.

N°  Nombre ME  RMSE  MAE MPE MAPE MASE ACF1
0 Paisde México -3.6011 32.3174 22.8165 -5.1922 155070 0.4576 0.1060
o8 Tamaulipas -0.0163 15.5480 10.9623 Inf Inf 0.4739 -0.0522
19 Nuevo Ledn 0.0485 85810 5.4841 Inf Inf 0.4786  0.0054
1 Eﬂset;ig de 0.3172 83720 51761 -21.7131 42.8238 0.6063 0.0806
o5 Sinaloa 0.7708 6.3672  4.2660 Inf Inf 0.6297 0.1852
15 Jalisco 0.0488 6.0389  4.3548 Inf Inf 0.5810 0.0220
26 Sonora 0.6464 58623  3.9593 Inf Inf 0.7259 0.0110
o gggg‘g'zide -0.0488 5.9894  4.0299 Inf Inf 0.6516 0.2269
6  Chihuahua -0.1760 4.4175 3.3406 -25.3659 44.4592 0.7457 0.0814
> BajaCalifornia  0.0123 9.3380  3.4108 NaN Inf 0.5083 0.0303
21 Puebla 0.3985 3.8865 2.5446 NaN Inf 0.5330 -0.0347
. ﬁ'ggig de 0.0461 4.1217  2.4792 NaN Inf 0.5777 0.1008
16 Michoacan 0.2015 3.3693  2.4521 Inf Inf 0.5737  0.0509
30 Veracruz 0.0096  3.8173 2.2503 Inf Inf 0.3854 0.0074
13 Guerrero 0.1285  3.4852 2.3460 Inf Inf 0.5510 0.0764
12 Guanajuato 0.1730 2.5225 1.8066 Inf Inf 0.7610  0.2035
20 Oaxaca -0.0814 3.8188 1.7827 Inf Inf 0.9283 0.0107
9 Colima 0.3117 2.6206  1.5952 NaN Inf 0.5255 0.1904
32 Zacatecas 0.0785 2.1673 1.5463 Inf Inf 0.7049 0.0273
10 Durango 0.0109 2.2467 1.4356 Inf Inf 0.5444 -0.0394
o4 gg{‘oéf's de -0.0080 2.0640  1.2567 Inf Inf 0.7754  0.2190
. égﬁzfnes 0.1347 1.5979  1.0554 Inf Inf 08336 0.0509
22 Querétaro 0.1380 1.4054 1.0261 Inf Inf 0.7854 -0.0094
17 Morelos 0.1181 1.3346  0.8997 Inf Inf 0.6647 -0.0187
14 Hidalgo 0.0185 1.2279  0.8431 Inf Inf 0.7658  0.0534
5  Chiapas 0.1691 1.1758 0.6873 Inf Inf 0.7946 -0.0609
18 Nayarit 0.0081 1.9147 0.5690 NaN Inf 0.6437 -0.0039
2 gﬁlra California 4 0122 07704  0.4634 NaN Inf 1.0310 -0.0001
27 Tabasco 0.0179 0.8076  0.4142 Inf Inf 0.8609 0.0593
31 Yucatan 0.0669 0.5361  0.3890 NaN Inf 0.8933 0.2548
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N°  Nombre ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1

23 Quintana Roo 0.0096 0.8358 0.3626 Inf Inf 0.8732 0.1453
4 Campeche 0.0672 0.5660 0.3311 NaN Inf 1.1526 -0.0150
29 Tlaxcala 0.0000 0.4410 0.2878 Inf Inf 0.8720 -0.0956

IV.6 Fase 6: Implementacion del modelo

Culminando el estudio y revisando los resultados se procedié a escoger los
mejores modelos de prondstico para su proyeccion en la plataforma escogida
que en este caso es la plataforma de Power Bl. Asimismo, monitorear las
acciones para detectar areas de oportunidad o incluso nuevos problemas
(Espinoza, 2019, p. 4).

IV.7 Pruebas de hipotesis
IV.7.1 Hipotesis especifica 1

HE1o: La complexion, el rango de edad, la presencia de acné y verrugas, los
bigotes, las cicatrices, los lunares, los tatuajes, los problemas con la dentadura
y otras sefias particulares no estan relacionados con los casos de desaparicion

de varones.

HE11: La complexién, el rango de edad, la presencia de acné y verrugas, los
bigotes, las cicatrices, los lunares, los tatuajes, los problemas con la dentadura
y otras sefias particulares estan relacionados con los casos de desaparicion de

varones.

Con los resultados obtenidos mediante técnica de regresion logistica binaria, la
cual fue aplicada a los 32 estados y el pais México en general, por lo que se
concluyo que se rechaza la HE1o y se acepta la HE1: la cual indica si existe la
relacion entre los items edad, acné, verruga, bigote, cicatrices, tatuajes,
problemas con la dentadura y otras sefas las cuales predomina en los varones

en los casos de desaparicion (ver anexo 4).

117



IV.7.2 Hipoétesis especifica 2

HEZ2o: El uso del modelo ARIMA mejoro la precision del prondstico de
casos de personas desaparecidas no fue de al menos del 95%

HEZ2:: El uso del modelo ARIMA mejoro6 la precision del prondstico de
casos de personas desaparecidas por lo menos del 95%

Con los resultados obtenidos mediante la investigacion con el uso del modelo
ARIMA la cual fue aplicada a cada uno de los 32 estados y el pais de México en
total, se llego a la conclusion de que se rechaza la HE2o y se acepta la HE2: la
cual indicé que la precision del pronéstico fue de por lo menos del 95% (ver

anexo 3).
IV.7.3 Hipotesis especifica 3

HE3o: El uso del modelo Holt-Winters mejoro la precision del pronéstico de casos
de personas desaparecidas no fue de al menos del 85%.

HE31: El uso del modelo Holt-Winters mejoro la precision del pronéstico de casos

de personas desaparecidas por lo menos del 85%.

Con los resultados obtenidos dentro la investigacion y el modelo Holt-Winters se
lleg6 a la conclusion de que se rechaza la HE3o y se acepta la HE3: la cual indica

la precision del pronéstico fue de por lo menos del 85% (ver anexo 3).
IV.7.4 Hipotesis especifica 4

HE41: El uso del modelo ETS mejord la precisién del prondstico de casos de

personas desaparecidas por lo menos del 90%

HE4o: El uso del modelo ETS mejor6 la precision del pronostico de casos de
personas desaparecidas no fue de al menos del 90%

Con los resultados obtenidos dentro de la investigacién y modelo ETS, se llegé
a la conclusion de que se rechaza la HE4o y se acepta la HE41 la cual indica la
precision del prondstico fue de por lo menos del 90% (ver anexo 3).
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IV.7.5 Hipotesis general

HGi1: El uso de la regresion logistica binaria y modelos de series de tiempo

mejord la precision del prondstico de casos de personas desaparecidas.

HGo: El uso de la regresion logistica binaria y modelos de series de tiempo no

mejord la precision del prondstico de casos de personas desaparecidas.

Con los resultados obtenidos mediante la técnica de regresion logistica binaria y

las series de tiempo, se concluyo que se rechaza la HELlo y se acepta la HE1: la

cual indica que usando estas técnicas y métodos se puede mejorar el prondstico

para los casos de personas desaparecidas (ver anexo 3-4).

IV.7.6 Resumen

A continuacion, se detallara las hipotesis aceptadas en la investigacion:

Tabla 43 Resumen general de las hipotesis

Hipo6tesis Termino Detalle de hipotesis

Resultado

HG

HG1

El uso de la regresién logistica binaria y
modelos de series de tiempo mejoro la
precision del pronéstico de casos de
personas desaparecidas.

Aceptada

HE1

HE1:1

La complexion, el rango de edad, la
presencia de acné y verrugas, los bigotes,
las cicatrices, los lunares, los tatuajes, los
problemas con la dentadura y otras sefias
particulares estan relacionados con los
casos de desaparicion de varones.

Aceptada

HE2

HE21

El uso del modelo ARIMA mejor6 la
precision del prondstico de casos de
personas desaparecidas por lo menos del
95%.

Aceptada

HES3

HE31

El uso del modelo Holt-Winters mejoré la
precision del pronéstico de casos de
personas desaparecidas por lo menos del
85%.

Aceptada
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Hipotesis Termino Detalle de hipodtesis Resultado

El uso del modelo ETS mejor6 la precision
HE4 HE4:1  del prondstico de casos de personas Aceptada
desaparecidas por lo menos del 90%.

En la tabla 43 se observa que los resultados de esta investigacion fueron muy
favorables, debido a que se lleg6 a aceptar todas las hipotesis planteadas. Se

acepto la hipétesis general y las hipétesis especificas.

120



V. DISCUSION
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Este estudio se basa en como prevenir o disminuir el indice de personas
desaparecidas, usando la regresion logistica binaria y modelos de series de
tiempo ARIMA, Holt-Winters y ETS. En este sentido, se trabajo con un total de
36,265 datos los cuales fueron depurados mediante la metodologia CRISP-DM,
logrando determinar la precision del pronéstico de casos de personas

desaparecidas.

Los resultados de la regresion logistica binaria para el Estado de Jalisco
fueron: (a) Pseudo R? Cox y Sneel: 7.84% y (b) Pseudo R? Nagalkerke: 11.59%.
Estos resultados fueron menores a los presentados por Delgado et al. (2014)
quienes evaluaron la regresion logistica binaria para el rendimiento académico
alcanzando una estimacion del 80.5%, debido a que tuvieron dieciocho variables
independientes (de las cuales tuvieron cinco en el modelo final), mientras que en
esta investigacion se tuvo nueve variables (de las cuales quedaron cuatro en el

modelo final).

Con el modelo de serie de tiempo ARIMA para el Estado de Campeche
se obtuvo una precision del 99.70% para los casos de personas desaparecidas,
lo que fue mayor al resultado del estudio de Sosa et al. (2019) en el que
obtuvieron una precision del 95.00% para el monitoreo de parametros
ambientales. Asimismo, se obtuvo un mayor resultado que el logrado en el
estudio de Sanchez et al. (2014), quienes obtuvieron una precision del 85.00%

usando el modelo ARIMA enfocado en la prediccion de la produccion de leche.

Si bien se obtuvo una mayor precision en los resultados de la
investigacion, se resalta que estos resultados no son coherentes con la cantidad
de 35 registros utilizada para el modelo de ARIMA, ya que en el estudio de Sosa
et al. (2019) obtuvieron 5,889 registros de parametros ambientales y en el
estudio de Sanchez et al. (2014) obtuvieron 132 registros de produccion de leche
(132 meses). Las cantidades de registros mayores de los estudios citados
debieron contribuir a una mejor precision. También, esto exige revisar con mayor
profundidad los 35 registros que conformaron la muestra para el Estado de

Campeche.
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Los resultados de la serie de tiempo ARIMA para el Estado de Campeche
a través de la prueba de ruido blanco indican que el modelo es valido si es mayor
a 0.5y si es menor a 0.5 no es valido. En este sentido, al obtener un 0.9022
(90.22%) en el estudio se indica que existe ruido blanco y el modelo es vélido, lo
que fue mayor al resultado del estudio de Palomino et al. (2019) en el que
obtuvieron a través de la prueba un 0.05 (5%) para la prediccién de variables
ambientales (temperatura, humedad y velocidad del aire). Por lo tanto, los
resultados de Palomino et al. (2019) fueron menores debido a que solo
trabajaron con tres variables, mientras que en esta investigacion se manejaron
nueve de las cuales quedaron seis (complexién, edad, cicatrices, lunares,

tatuajes y otras sefias) para el modelo final.

Con el modelo de serie de tiempo Holt-Winters para el Estado de
Campeche se obtuvo una precision del 99.63% y un error del 0.37% para los
casos de personas desaparecidas, lo que fue mayor al resultado del estudio de
Roque et al. (2016) en el que obtuvieron una precision del 84.42% para su
modelo final enfocados en el pronéstico de ventas. Asimismo, se obtuvo un
mayor resultado que el logrado en el estudio de Marifio et al. (2021) quienes
obtuvieron un error aproximado del 3% usando el modelo Holt-Winters enfocado
en el prondstico de la demanda eléctrica del sector de explotacion de minas.

Si bien se obtuvo una mayor precision en los resultados de la
investigacion, donde se resalta que se trabajé con un intervalo de tiempo entre
Enero 2008 - Octubre 2016 (106 meses) para el estado de Campeche, mientras
qgue en el estudio de Roque et al. (2016) se tuvo un intervalo entre agosto 2011
y junio 2014 (35 meses) para la prediccidén de ventas y en el estudio de Marifio
et al. (2021), quienes tuvieron un intervalo de tiempo entre enero 2010 y junio
2018 (102 meses) para el analisis de la demanda comercial de energia. Las
cantidades de meses no son contrastables a los registros, por lo tanto, esto exige
revisar con mayor profundidad los 35 registros que conforman la muestra para el

Estado de Campeche.
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Con el modelo de serie de tiempo Holt-Winters para el Estado de
Tamaulipas se obtuvo una precision del 87.78% vy error del 12.22% para los
casos de personas desaparecidas, lo que fue mayor al resultado del estudio de
Roque et al. (2016) en el que obtuvieron una precision del 84.42% vy error del
15.58% para la prediccion de venta. Si bien se obtuvo una mayor precision en
los resultados de la investigacion, cabe resaltar que estos resultados son
inferiores a la cantidad de la muestra del Estado de Tamaulipas con 4,589 datos,
mientras que en el estudio de Roque et al. (2016) trabajaron con 4,6122 datos

de registros de ventas.

Con el modelo de serie de tiempo ETS para el Estado de Campeche se
obtuvo una precisién del 99.66% para los casos de personas desaparecidas, lo
que fue mayor al resultado del estudio de Roque et al. (2016) en el que
obtuvieron una precision del 90.51% para el prondstico de ventas. Si bien se
obtuvo una mayor precision en el resultado de la investigacion, cabe resaltar que
estos son mayores en el tiempo de pronéstico de los casos de personas
desaparecidas, ya que en el estudio se tuvo como obijetivo pronosticar los casos
por un afio (12 meses) mientras que en el estudio de Roque et al. (2016)

realizaron un prondstico de tres meses (90 dias).

Con el modelo de serie de tiempo ETS para el Estado de Campeche se
obtuvo un total de 16 modelos finales para los casos de personas desaparecidas,
lo que fue menor al resultado del estudio de Del Pilar et al. (2018) en el que
obtuvieron 17 modelos finales para los resultados de tendencia en las
metodologias para el prondstico mandante la serie de tiempo ETS. En este
sentido, el estudio es menor a los presentados por Del Pilar et al. (2018) por la
diferencia de un modelo, donde se resalta que en este estudio se tiene a la serie
de tiempo ETS como modelo dominante ante los otros modelos (ARIMA y Holt-
Winters).

Mediante los modelos de serie de tiempo orientados a pronosticar los
casos de personas desaparecidas se tomaron los 32 estados y al pais de México
en general, lo que fue comparado con los resultados del estudio de Mammadova
et al. (2020) quienes evaluaron una estrategia para pronosticar la poblacion

utilizando series temporales difusas. Asimismo, se hace la comparacion de
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estudios en el aspecto de los paises puesto que Mammadova et al. (2020) se
enfocaron en pronosticar el nimero de habitantes de Azerbaiyan, mientras que
este estudio tuvo como objetivo el pronéstico de casos de personas
desaparecidas en México.

Mediante los casos de personas desaparecidas se tienen diversas
caracteristicas o sefias particulares. En este sentido, se tiene el estudio de
Mammadova et al. (2020), quienes tomaron en cuenta algunas caracteristicas
como la: poblaciébn econémicamente activa, poblacion de diferentes grupos de
edad, muertes y nacimientos. Al respecto, los items usados en este estudio
tienen una semejanza en cuanto a: poblacion total, estados, sefias particulares,

rango de edad y sexo.

Las caracteristicas mas comunes en un caso hipotético de desaparicion
de personas muestran los siguientes rasgos: acné, verrugas, bigote, cicatrices,
tatuajes, problemas con la dentadura y otras sefias particulares. En este sentido,
Rodriguez et al. (2020) proporcionaron datos de andlisis actualizados sobre
casos de feminicidios teniendo como objetivo demostrar la existencia de
estrategias sobre la desaparicion de personas, lo que sirve de apoyo a lo
presentado en capitulos anteriores, lo cual es definir qué caracteristicas afectan

mas a cada Estado y al pais en general.

En el Estado de Tamaulipas se tiene un intervalo de 9 afos entre el 2007
al 2016 con un total de 4,589 casos de personas desaparecidas, lo que fue mayor
al resultado del estudio de Rodriguez et al. (2020) quienes en su estudio lo
realizaron en un intervalo de 6 afios desde el 2008 hasta el 2013 sobre las
estrategias del Estado Mexicano para minimizar los feminicidios. Asimismo,
Roque (2016) estudio un intervalo de 3 afos (desde el 2011 hasta el 2014) con
una totalidad de 46,122 datos en el prondéstico de ventas. En este sentido el
estudio es mayor en la cantidad de afios de datos teniendo una diferencia de 3
afos (36 meses) respecto al estudio de Rodriguez et al. (2020) y 6 afos (72
meses) en el estudio de Roque (2016).

En este estudio se obtuvo un total de 36,265 datos procesandolos
mediante la metodologia CRISP-DM, lo que fue comparado al estudio de
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Barbulescu et al. (2021) quienes estudiaron una gran cantidad de datos y a la
vez realizaron pronésticos de la carga diaria, a comparacion de esta
investigacion que proceso casos de personas desaparecidas. En ese sentido, se
asemeja al estudio de Severiukhina et al. (2020) quienes estudiaron los
pronésticos a gran escala de la difusion de informacion, utilizando la métrica de
MAE para la microescala. Asimismo, se precisa que este estudio esta bajo la
premisa del método de medicion de error (MAE), la cual se desarroll6 en los
modelos de prondstico y series de tiempo.

Si bien se obtuvo un error menor al 10% mediante la métrica de error MAE,
en los estados y el pais de México en general en base a las series de tiempo y
modelo de regresion logistica binaria, estos resultados fueron similares al
objetivo de Severiukhina et al. (2020), en el que tuvieron como objetivo un error
menor al 10% mediante métricas en el prondstico a gran escala de la difusion de
informacion. En este sentido, se tiene una precision de prondstico semejante

entre ambos estudios.

La serie de tiempo ARIMA para el pais de México se obtuvo mediante la
libreria auto.arima el modelo final (1,1,1)(1,0,0) para los casos de personas
desaparecidas. Estos resultados fueron comparados con los resultados del
estudio de Sosa et al. (2019), en el que obtuvieron como modelo final para la
serie de tiempo ARIMA (5,1,0) (0,0,1) para el monitoreo de parametros
ambientales. Debido a lo detallado y teniendo como punto de comparacién en la
cantidad de valores autorregresivos, diferencia y media moévil. En este sentido
se tiene la diferencia de autorregresivos mientras que en el estudio de Sosa et
al. (2019) obtuvieron cinco autorregresivos, teniendo una diferencia de cuatro

autorregresivos.

Con los modelos de series de tiempo trabajados para el pais de México
se manej6 un total de 24,476 datos en el estudio, desarrollando en cada modelo
la confianza al 80% y 95% en el entorno y lenguaje de programacion R,
obteniendo un resultado mayor al estudio de Severiukhina et al. (2020), quienes
en su estudio manejaron 5,889 datos para la prediccion a gran escala de la
difusién. Asimismo, se obtuvo un mayor resultado que el logrado en el estudio

de Severiukhina et al. (2020), quienes en su estudio solo se enfocaron en aplicar

126



la confianza al 95%, lo que hizo que se tenga una menor aproximacion. En este
sentido, al aplicar la confianza al 80% y 95% estos permiten realizar una
comparacion mas amplia, mediante los porcentajes, ya sea por los estados o por
el pais de México para los casos de personas desaparecidas.
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VI. CONCLUSIONES
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Las conclusiones de la investigacion fueron las siguientes:

1. La técnica de regresion logistica binaria para el prondstico de casos de
personas desaparecidas tuvo buenos resultados, ya que se obtuvieron las
caracteristicas que mas afectan en general al pais de México las cuales
fueron: rango de edad (nifios, adolescentes, jovenes, adultos y adultos
mayores), acné, verrugas, bigote, cicatrices, tatuajes, problemas con la
dentadura y otras sefias particulares. Por otro lado, las caracteristicas
excluyentes fueron: complexion (delgada, normal, robusta, mediana y obesa)

y los lunares, lo que se obtuvo mediante la formula aplicada.

2. Considerando a la variable dependiente “sexo-masculino” y las variables
independientes como el resto de los “items” para cada uno de los estados,

se obtuvo lo siguiente:

2.1EIl item complexion (delgada, normal, robusta, mediana y obesa) tiene
una mayor probabilidad que afecte a las personas en los siguientes
estados: Baja California Sur, Campeche, Oaxaca, Tlaxcala y Yucatan.

2.2El item acné y verruga tienen una mayor probabilidad que afecte a las
personas en los siguientes estados: Oaxaca, Tlaxcala, Yucatan,
Tamaulipas y San Luis de Potosi.

2.3El item bigote tiene una mayor probabilidad que afecte a las personas en
los siguientes estados: Oaxaca, Tlaxcala, Yucatan, Tamaulipas, Baja
California, Chihuahua, Ciudad de México, Coahuila de Zaragoza, Estado
de México, Guanajuato, Jalisco, Nuevo Ledn, Puebla, Sinaloa y Veracruz.

2.4El item cicatrices tiene una mayor probabilidad que afecte a las personas
en los siguientes estados: Oaxaca, Tlaxcala, Yucatan, Tamaulipas, Baja
California, Chihuahua, Ciudad de Meéxico, Coahuila de Zaragoza,
Guanajuato, Jalisco, Nuevo Leon, Puebla, Sinaloa, Veracruz, Campeche,
Aguas Calientes, Colima, Michoacan y Sonora.

2.5El item lunar tiene una mayor probabilidad que afecte a las personas en
los siguientes estados: Oaxaca, Tlaxcala, Yucatan, Tamaulipas, Coahuila

de Zaragoza, Campeche, Sonora y Estado de México.
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2.6El item problemas con la dentadura tiene una mayor probabilidad que
afecte a las personas en los siguientes estados: Oaxaca, Tlaxcala,
Yucatan, Tamaulipas, Michoacén, Guerrero y Chiapas.

2.7El item otras sefias tiene una mayor probabilidad que afecte a las
personas en los siguientes estados: Oaxaca, Tlaxcala, Yucatan,
Tamaulipas, Michoacan, Guerrero, Chiapas, Campeche, Nuevo Leodn,
Veracruz y Durango.

2.8El item tatuajes tiene una mayor probabilidad que afecte a las personas
en la mayor cantidad de estados, pero con una menor probabilidad en los
siguientes estados: San Luis de Potosi, Baja California Sur, Hidalgo,
Nayarit, Quintana Roo y Tabasco.

2.9El item edad (nifios, adolescentes, jévenes, adultos y adultos mayores)
tiene una mayor probabilidad que afecte a las personas en la mayor
cantidad de estados, pero con una menor probabilidad en los siguientes

estados: Chiapas y San Luis de Potosi.

3. La serie de tiempo ARIMA se ajustd mejor a los estados Tamaulipas, Nuevo
Ledn, Estado de Meéxico, Sinaloa y Jalisco, consiguiendo errores de
10.4301%, 5.4395%, 5.0160%, 4.3903% y 4.3413%, respectivamente,
mediante la métrica MAE y una precision del 89.5700%, 94.5605%,
94.9840%, 95.6098% y 95.6587%, respectivamente.

4. La serie de tiempo ARIMA enfocada para la prediccion de casos de personas
desaparecidas cumple con su objetivo de mostrar modelos de prondsticos
finales. En este sentido, se tiene un total de 17 estados que tienen una mejor
precision en el prondstico, tomando como ejemplo al Estado de Tabasco con
una precision del 99.59% a comparacién de las otras series de tiempo con un
indice del 99.45% en el modelo Holt-Winters y 99.58% en el modelo ETS.

5. La serie de tiempo ARIMA enfocada para la prediccion de casos de personas
desaparecidas cumplen con pronosticar buenos modelos y usando la libreria
auto.arima se optimiza el proceso de bisqueda de modelos finales. Tomando
al pais de México se adopt6 el modelo (1,1,1)(1,0,0), ya que este es el mejor

gue se ajusta para el prondostico final.
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6. Con los modelos de series de tiempo ARIMA, Holt-Winters y ETS para el
Estado de Campeche, los resultados fueron los siguientes: (a) para ARIMA:
precision del 99.7065% y error del 0.2935% (modelo final), (b) para Holt-
Winters: 99.6313% de precision y error del 0.3687% vy (c) para ETS: 99.6689%
de precision y error del 0.3311%. Cumpliendo con el objetivo de determinar la
precision del pronostico de casos de personas desaparecidas resaltando el

Modelo ARIMA como modelo final para este estado.

7. El modelo de serie de tiempo Holt-Winters se ajustdé mejor a los estados de:
Tamaulipas, Nuevo Leodn, Estado de México, Jalisco y Sinaloa; consiguiendo
un 12.2144%, 6.3657%, 5.3710%, 4.7475%, 4.5768% respectivamente,
mediante la métrica MAE y una precision del 87.7856%, 93.6343%,
94.6290%, 95.2525% y 95.4232%, respectivamente.

8. La serie de tiempo Holt-Winters enfocada para la prediccion de casos de
personas desaparecidas no cumple con su objetivo de mostrar modelos de
prondsticos con mayor precisibn a comparacion de las otras series de tiempo

(ARIMA y ETS). En este sentido, no hubo estados para los modelos finales.

9. El modelo de serie de tiempo ETS se ajustdé mejor a los estados: Tamaulipas,
Nuevo Leobn, Estado de México, Jalisco y Sinaloa; consiguiendo un
10.9623%, 5.4841%, 5.1761%, 4.3548%, 4.2660% respectivamente,
mediante la métrica MAE y una precision del: 89.0377%, 94.5159%,
94.8239%, 95.6452% y 95.7340%, respectivamente.

10.La serie de tiempo ETS enfocada para la prediccion de casos de personas
desaparecidas cumplié con su objetivo de mostrar modelos de prondsticos
finales. En este sentido, se tuvo un total de 16 estados que tuvieron mejor
precision en el prondstico, tomando como ejemplo al Estado de Chiapas con
una precision del 99.31% a comparacion de las otras series de tiempo con un
indice del 99.28% en el modelo Holt-Winters y 99.17% en el modelo ARIMA.

11.La metodologia CRISP-DM obtuvo una puntuacion alta, ya que se tuvo un
mejor alcance en la comprension del problema por su orientacién a la mineria
de datos e incluir: comprension de datos, modelado de los mismos y su

implementacion, de manera detallada. Esta metodologia brindd una guia para
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proyectar todos los aspectos de los objetivos que se plantearon en este

estudio enfocado en pronosticar casos de personas desaparecidas.
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Vil. RECOMENDACIONES
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Las recomendaciones para futuras investigaciones fueron las siguientes:

Estimar los resultados obtenidos con otros modelos de series de tiempos
como son: Naive (modelo que se enfoca en los valores observados),
Elman y Jhordan. Asi se podra comparar la precision obtenida en este
estudio con los modelos propuestos. También se sugiere evaluar los
resultados con otras técnicas de prondstico como: las redes neuronales y
las combinaciones de las regresiones con las redes neuronales (Marifio,
2021, p. 18).

Implementar este sistema en otras plataformas interactivas como el
Tableau o Dundas BI para que junto al Power Bl se pueda llegar a una

cantidad mayor de usuarios.

Recabar bases de datos con mas paises para ampliar la informacion,
tomando en cuenta a Argentina (3,446), Guatemala (3,154), Peru (3,006)
y Colombia (1,260), ya que estos paises tienen mayores indices de casos

de desapariciones en América Latina (Agudo, 2016, 1. 3).

Aplicar los pasos desarrollados con la metodologia CRISP-DM en esta
investigacion como guia para el desarrollo de modelos de prondstico de
casos de desapariciones de personas en paises con caracteristicas

similares.

Ampliar la investigacion con diversos items como: hora, estatura, etnia o
alguna discapacidad, dentro de la base de datos, para asi conseguir mas
caracteristicas y sefias que permitan relacionarlas para lograr un mejor

analisis o prondstico a desarrollar.

Realizar un analisis completo de las caracteristicas disponibles en la base
de datos como: complexion (delgada, normal, robusta, mediana y obesa),
edad (nifios, adolescentes, jovenes, adultos y adultos mayores), acne,
verruga, bigote, cicatrices, lunares, tatuajes, problemas con la dentadura
y otras seflas particulares, con el fin de clasificar a las personas
desaparecidas en grupos que sirvan para el mejor analisis de las
autoridades pertinentes con la técnica estadistica del analisis de

conglomerados.
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7. Agregar otros criterios de analisis a la base de datos, tales como: las
coordenadas geograficas de la desaparicion y la demora en la ubicaciéon
de personas desaparecidas, para mejorar la clasificaciéon de los grupos de

personas con el andlisis de conglomerados.
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Anexo 1. Matriz de operacionalizacion de la variable

En esta tabla se muestra el proceso de operacionalizacion en el que se puede apreciar la transformacion de la variable tedrica o

constructos, en dimensiones y estas en indicadores e indices (Naupas et al., 2014, p. 191).

Tabla 44 Matriz de operacionalizacion

Variable

Definicion Conceptual

Definicién Operacional

Dimension

Indicadores Instrumentos

Efecto del uso del
sistema geolocalizado
en la precision de
prondstico de casos
de personas
desaparecidas

Castellano et al. (2017)
concluyeron que hay muchos
casos de personas
desaparecidas en los que el
resultado de la busqueda,
por falta de medios y en otros
por falta de organizacion y
conocimiento de los
recursos, los resultados no
han sido los esperados (p.
565). Gros et al. (2013)
afiadieron que el sistema es
un novedoso enfoque que
busca desarrollar modelos de
propuestas para la
implementacién de proyectos
de aprendizaje basados en la
geolocalizacion del contenido
con la voluntad de servir a la
comunidad (p. 42).

Un sistema que permitird
dar un pronéstico mediante
técnicas que ayuden en los
resultados, ya que también
con estos mismos se podra

Precision

reconocer los rasgos de las (Zita, 2018, T, 8-9;

personas que pueden ser Legarretaetxebarria,

propensas a algunos casos 2011, p. 49)

de secuestro 0]
desaparicion.

PseudoR?
(L6épez et al., 2016)

Hoja de tabulacion

(Gobierno de México,
2020)

MAE (Error Absoluto
Medio)

(Vandeput, 2019, .
13)
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Anexo 2: Matriz de consistencia

Tabla 45 Matriz de consistencia

PROBLEMA OBJETIVOS HIPOTESIS VARIABLE INDICADORES METODO
GENERAL GENERAL GENERAL
g,Cuantolfut_a la mejora en la precision Dete[ml_nar la precision del El uso de la regresion logistica binaria y TIPODE
del pronéstico de casos de personas prongstico de casos de b ) L - INVESTIGACION
; ) modelos de series de tiempo mejor6d la
desaparecidas con el uso de la personas desaparecidas con la S P
> P L . P L precision del pronostico de casos de L .
regresion logistica binaria y modelos regresion logistica binaria y los . Investigacion Aplicada
; . . . personas desaparecidas.
de series de tiempo? modelos de series de tiempo. .
S DISENO DE
ESPECIFICO ESPECIFICO ESPECIFICO __INDICADORES INVESTIGACION
Determinar las relaciones entre )
¢Cudles son las relaciones entre el el rango de edad, la presencia La complexién, el rango de edad, la Transversal Correlacional
rango de edad, la presenciade acnéy de acné vy verrugas, los presenciade acnéy verrugas, los bigotes, las Causal
verrugas, los bigotes, la complexiéon, bigotes, la complexién, las cicatrices, los lunares, los tatuajes, los PseudoR? itudinal d
las cicatrices, los lunares, los tatuajes, ~cicatrices, los lunares, los problemas con la dentadura y otras sefias Lopez et al. Longitudinal de
los problemas con la dentadura y otras  tatuajes, los problemas con la  particulares estan relacionados con los casos Ef del del (2016) Tendencia
sefias particulares con los casos de dentadura y otras sefias de desaparicion de varones (Delgado et _eCto el uso de
s : . sistema geolocalizado ENFOQUE DE
desaparicion de varones? particulares con los casos de al., 2014; Pérez, 2017; Reyes et al., 2007) | ision d INVESTIGACION
desaparicion de varones. én la precision de
prondstico de casos de Cuantitati
uantitativo
- — — Py personas
+Cuénto fue la mejora en la precisién Detefml_nar la precision del Eluso del ’mc_JdeIo ARIMA mejord la precision desaparecidas )
del pronéstico de casos de personas pronéstico de casos de del prondstico de casos de personas POBLACION
d id | modelo ARIMA?  Personas desaparecidas conel  desaparecidas por lo menos del 95% (Sosa
esapareciaas con el modelo * modelo ARIMA. et al., 2019; Sanchez et al., 2014; Cordova et Base de datos obtenida
al., 2021; Palomino et al., 2020) de RNPED del pais de los
¢Cuanto fue la mejora en la precision  Determinar la precision del El uso del modelo Holt-Winters mejoré la estados unidos
del prondstico de casos de personas prondstico de casos de precision del pronéstico de casos de MAE (Error mexicanos (Gobierno de

desaparecidas con el modelo Holt-
Winters?

personas desaparecidas con el
modelo Holt-Winters.

personas desaparecidas por lo menos del
85% (Roque, 2016; Marifio et al., 2021;
Banda et al., 2014)

¢ Cuanto fue la mejora en la precision
del pronéstico de casos de personas
desaparecidas con el modelo ETS?

Determinar la precision del
pronéstico de casos de
personas desaparecidas con el
modelo ETS.

El uso del modelo ETS mejoro la precision del
pronéstico de casos de personas
desaparecidas por lo menos del 90% (Roque,
2016; Del Pilar et al., 2018)

Absoluto Medio)
Vandeput ,2019,
. 13)

México, 2020)

MUESTRA
Son 36157 datos
(Gobierno  de  México,
2020)
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Anexo 3: Conglomerado de resultados los modelos de series de tiempo

En el capitulo cuatro de resultados se detall6 al pais de México, usando la regresion logistica binaria ya detallada y los métodos
ARIMA, Holt-Winters y ETS. A continuacién, se detallara el conglomerado de los resultados de los estados en general. Con los
resultados finales el modelo que resulté el mas dominante fue el modelo ARIMA con 17 modelos finales y ETS en segundo lugar con

16 modelos. Por lo que se puede concluir que aplicando ya sea el modelo ARIMA o ETS los resultados seran confiales.

Tabla 46 Resultado de la precision y seleccion de los modelos finales

Precision Error

N° Nombre ARIMA Holt-Winters ETS ARIMA Holt-Winters ETS Modelo Final

Precision Precision Precision Error Error Error
0 Pais de México 75.7949 74.1684 77.1835 24,2051 25.8316 22.8165 ETS con un 77.1835% de precision
1 Aguas Calientes 98.9603 98.8254 98.9446 1.0397 1.1746 1.0554  ARIMA con un 98.9603% de precision
2 Baja California 96.4372 95.8943 96.5892 3.5628 4.1057 3.4108 ETS con un 96.5892% de precision
3 Baja California Sur 99.5907 99.5165 99.5366 0.4093 0.4835 0.4634  ARIMA con un 99.5907% de precision
4 Campeche 99.7065 99.6313 99.6689 0.2935 0.3687 0.3311  ARIMA con un 99.7065% de precision
5 Chiapas 99.1750 99.2842 99.3127 0.8250 0.7158 0.6873  ETS con un 99.3127% de precision
6 Chihuahua 96.3712 96.0323 96.6594 3.6288 3.9677 3.3406  ETS con un 96.6594% de precision
7 Ciudad de México 97.5065 97.2269 97.5208 2.4935 2.7731 2.4792  ETS con un 97.5208% de precision
8 Coahuila de Zaragoza 96.0665 95.4563 95.9701 3.9335 45437 4.0299 ARIMA con un 96.0665% de precision
9 Colima 98.2944 98.1808 98.4048 1.7056 1.8192 1.5952  ETS con un 98.4048% de precision
10 Durango 98.5487 98.3464 98.5644 1.4513 1.6536 1.4356  ETS con un 98.5644% de precision
11 Estado de México 94.9840 94.6290 94.8239 5.016 5.371 5.1761  ARIMA con un 94.984% de precision
12  Guanajuato 98.0964 98.1065 98.1934 1.9036 1.8935 1.8066 ETS con un 98.1934% de precision
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Precision Error

N° Nombre ARIMA Holt-Winters  ETS ARIMA Holt-Winters ETS Modelo Final

Precision Precision Precision  Error Error Error
13 Guerrero 97.6868 97.3287 97.6540 2.3132 2.6713 2.346 ARIMA con un 97.6868% de precision
14 Hidalgo 99.1659 99.0161 99.1569 0.8341 0.9839 0.8431  ARIMA con un 99.1659% de precision
15 Jalisco 95.6587 95.2525 95.6452 4.3413 4.7475 4.3548  ARIMA con un 95.6587% de precision
16 Michoacan 97.5704 97.2656 97.5479 2.4296 2.7344 2.4521  ARIMA con un 97.5704% de precision
17 Morelos 99.1037 98.9587 99.1003 0.8963 1.0413 0.8997  ARIMA con un 99.1037% de precision
18 Nayarit 99.4274 99.2005 99.4310 0.5726 0.7995 0.569 ETS con un 99.431% de precision
19 Nuevo Ledn 94.5605 93.6343 94.5159 5.4395 6.3657 5.4841  ARIMA con un 94.5605% de precision
20 Oaxaca 98.2254 98.159 98.2173 1.7746 1.841 1.7827  ARIMA con un 98.2254% de precision
21 Puebla 97.2986 97.2821 97.4554 2.7014 2.7179 2.5446  ETS con un 97.4554% de precision
22 Querétaro 98.9759 98.8502 98.9739 1.0241 1.1498 1.0261  ARIMA con un 98.9759% de precision
23  Quintana Roo 99.6477 99.5409 99.6374 0.3523 0.4591 0.3626  ARIMA con un 99.6477% de precision
24  San Luis de Potosi 98.8714 98.8665 98.7433 1.1286 1.1335 1.2567  ARIMA con un 98.8714% de precisién
25  Sinaloa 95.6098 95.4232 95.7340 4.3902 4.5768 4.266 ETS con un 95.734% de precision
26 Sonora 96.0049 95.7911 96.0407 3.9951 4.2089 3.9593 ETS con un 96.0407% de precision
27  Tabasco 99.5946 99.4523 99.5858 0.4054 0.5477 0.4142  ARIMA con un 99.5946% de precision
28  Tamaulipas 89.5699 87.7856 89.0377 10.4301 12.2144 10.9623 ARIMA con un 89.5699% de precision
29 Tlaxcala 99.7122 99.7014 99.7122 0.2878 0.2986 0.2878  ETS con un 99.7122% de precision
30 Veracruz 97.6476 97.3382 97.7497 2.3524 2.6618 2.2503 ETS con un 97.7497% de precision
31 Yucatan 99.6036 99.6086 99.6110 0.3964 0.3914 0.3890 ETS con un 99.611% de precision
32  Zacatecas 98.4269 98.2480 98.4537 1.5731 1.7520 1.5463 ETS con un 98.4537% de precision
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Anexo 4: Conglomerado de resultados la regresion logistica binaria

En esta tabla se muestra los resultados finales de la regresion logistica binaria la cual dio por resultado que el rango de edad es la
que afecta més a la poblacion las cicatrices y los lunares y las que menos afectan fueron la complexién, acné, verruga, lunares,
problemas con la dentadura y otras sefias.

Tabla 47 Resultado final de la regresion logistica binaria

N° Nombre Regresion Logistica Binaria

Complexion Edad Acné, Verruga Bigote Cicatrices Lunares Tatuajes Problemas Dentadura Otras Sefias
0 Pais de México R R R R R R R
1 Aguas Calientes R R R
2 Baja California R R R R
3 Baja California Sur R R
4 Campeche R R R R R R
5 Chiapas R R
6 Chihuahua R R R R
7 Ciudad de México R R R R
8 Coahuila de Zaragoza R R R R R
9 Colima R R R
10 Durango R R R
11 Estado de México R R R
12 Guanajuato R R R R
13  Guerrero R R R R
14 Hidalgo R
15 Jalisco R R R R
16 Michoacén R R R R R
17 Morelos R
18 Nayarit R
19 Nuevo Ledn R R R R R
20 Oaxaca R R R R R R R R R
21 Puebla R R R R
22  Querétaro R R
23  Quintana Roo R
24  San Luis de Potosi R
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Regresion Logistica Binaria

N°  Nombre
Complexién Edad Acné, Verruga Bigote Cicatrices Lunares Tatuajes Problemas Dentadura Otras Sefias
25 Sinaloa R R R R
26 Sonora R R R R
27 Tabasco R
28 Tamaulipas R R R R R R R R
29 Tlaxcala R R R R R R R R R
30 Veracruz R R R R R
31 Yucatan R R R R R R R R R
32 Zacatecas R R

Tabla 48 Leyenda del cuadro final de la regresion logistica binaria

Relacionado

R
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Anexo 5: Disefio de la base de datos

En la figura 87 se muestra el modelo dimensional de la base de datos, esta fue

obtenida después de realizar la mayor parte de los procesos de la metodologia

gue se desarrollé en la investigacion, la cual fue CRISP-DM.
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Figura 87. Pantalla del diagrama de las dimensiones
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Anexo 6: Descripcion de las dimensiones

En la tabla 49 se describe la descripcion de todas las dimensiones estas se
dividen en 09 tablas donde la ultima viene tabla de hechos, en la tabla 01 se
describe el nombre de la dependencia con su respectiva ID para su identificacion
oportuna, en la tabla 02 se describen la sefia particular y su ID respectivo, en la
tabla 03 se tiene la edad donde se tiene el valor, el rango de edad ya detallado
anteriormente y su ID respectivo, en tabla 04 se tiene el tipo del sexo de las
personas, en tabla 05 se tiene al tempo donde se divide en afio, mes dia, nombre
del dia y el trimestre, en la tabla 06 el lugar se subdivide con el nombre del
Estado, el nombre del municipio y el nombre de la localidad, en la tabla 07 la
nacionalidad se subdivide en el nombre de la nacionalidad por lo que ya se
detall6 anteriormente se tiene mas nacionalidades no solo la mexicana, en la
tabla 08 se tiene el tipo de complexion y en los hechos se indica los ID de cada

tabla para su respectiva union de cada una.

Tabla 49 Descripcion de todas las dimensiones

TABLA 01 “DIM_DEPENDENCIA”
Descripcion de la Tabla Esta dimension aloja a las dependencias de los estados del pais de México

Campos Tipo de Datos Tamafio (PK) o (FK) Descripcion
IDDIMDEPENDENCIA INT - PK Llave primaria de la tabla
NOMDEPENDENCIA VARCHAR 100 - Nombre de la dependencia
TABLA 02 “DIM_SENASPARTICULARES”
Descripcion de la Tabla Esta dimension aloja las diversas sefias dentro de los datos

Campos Tipo de Datos Tamafio (PK) o (FK) Descripcion
IDDIMSENAS INT - PK Llave primaria de la tabla
NOMSENAS VARCHAR 100 - Clasificacion de las sefias
TABLA 03 “DIM_EDAD”
Descripcion de la Tabla Esta dimension aloja el rango de edad

Campos Tipo de Datos Tamafio (PK) o (FK) Descripcion
IDDIMEDAD INT - PK Llave primaria de la tabla
VALOR INT - - Valor calificador
RANGOEDAD VARCHAR 50 Rango de edad
TABLA 04 “DIM_SEXO”
Descripcion de la Tabla Esta dimension aloja el sexo de las personas

Campos Tipo de Datos Tamario (PK) o (FK) Descripcion
IDDIMSEXO INT - PK Llave primaria de la tabla
VALOR INT - - Valor calificador
NOMSEXO VARCHAR 50 Descripcion del sexo de las personas
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TABLA 05

“DIM_TIEMPO”

Descripcion de la Tabla

Esta dimension aloja los tiempos en diversos formatos

Campos Tipo de Datos Tamafio (PK) o (FK) Descripcion
IDDIMTIEMPO INT - PK Llave primaria de la tabla
ANIO INT - - Formato en afios
MES CHAR 2 - Formato en meses
DIA CHAR 2 - Formato en dias
NOMDIA VARCHAR 50 - Formato en nombre de dias
TRIMESTRE INT - - Formato en trimestre
TABLA 06 “DIM_LUGAR”

Descripcion de la Tabla Esta dimension aloja el Estado, municipio y la localidad dentro del pais

Campos Tipo de Datos Tamafio (PK) o (FK) Descripcion
IDDIMDEPENDENCIA INT - PK Llave primaria de la tabla
NOMESTADO VARCHAR 200 - Nombre del Estado
NOMMUNICIPIO VARCHAR 200 - Nombre del municipio
NOMLOCALIDAD VARCHAR 200 - Nombre de la localidad

TABLA 07 “DIM_NACIONALIDAD”
Descripcion de la Tabla Esta dimension aloja a las la nacionalidad de las personas desaparecidas

Campos Tipo de Datos Tamafio (PK) o (FK) Descripcion
IDDIMDEPENDENCIA INT - PK Llave primaria de la tabla
NOMNACIONALIDAD VARCHAR 50 - Nombre de la nacionalidad

TABLA 08 “DIM_COMPLEXION”
Descripcion de la Tabla Esta dimension aloja a las dependencias de los estados del pais de México

Campos Tipo de Datos Tamafio (PK) o (FK) Descripcién
IDDIMDEPENDENCIA INT - PK Llave primaria de la tabla
VALOR INT - - Valor calificador
NOMCOMPEXION VARCHAR 50 Clasificacion de la complexion

TABLA 09 “HECHOS DESAPARECIDOS”
Descripcion de la Tabla Esta dimension aloja a las dependencias de los estados del pais de México
Campos Tipo de Datos Tamafio  (PK) o (FK) Descripcion

IDDESAPARECIDOS INT ) PK Llave primaria de la dimension
desaparecidos

IDDIMFECHA INT - FK Llave foranea de la dimensién fecha

IDDIMLUGAR INT - FK Llave foranea de la dimensién lugar

IDDIMNACIONALIDAD INT - FK Llave foranea de la dimension
nacionalidad

IDDIMCOMPLEXION INT ) = Llave for‘a'nea de la dimensién
complexion

IDDIMSEXO INT - FK Llave foranea de la dimensién sexo

IDDIMEDAD INT - FK Llave foranea de la dimensién edad

IDDIMSENASPARTICULARES INT ) EK Lla\{e foranea de la dimension sefias
particulares

IDDIMDEPENDENCIA INT ) EK Llave fordnea de la dimension

dependencia
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Anexo 7: Arquitectura tecnolégica
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Figura 88. Pantalla de la arquitectura tecnolégica

En el presente trabajo de investigacion se realizé el siguiente diagrama el cual fue realizado con la herramienta drwa.io. Este beneficio para el

desarrollo de la arquitectura tecnoldgica el cual se dividio en tres fases; la primera es la etapa de extraccién de informacion de nuestra fuente

(RNPED), en la segunda se tiene la transformacion donde se realiza un andlisis més profundo con los patrones de comportamiento, eliminacion

de datos duplicados y verificacién de datos que se usaran para el andlisis, bajo la metodologia seleccionada (CRISP-DM), por ultimo en la etapa

carga, se muestra la informacién y predicciones mediante los modelos estudiados que culminando con la comparacién respectiva seran

mostradas en la plataforma de Power Bl la cual fue escogida mediante una clasificacion de plataformas, desarrolladas en el entorno de RStudio

el cual ha permitido realizar la técnica de regresion binaria y los modelos de series de tiempo(ARIMA, Holt-Winters, ETS).
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Anexo 8: Metodologia CRISP-DM

La metodologia CRISP-DM se divide en seis fases las cuales de acuerdo a

Espinoza (2019) son las siguientes:

Fase 1. Comprension del problema o negocio “Esta es la etapa mas

importante, ya que, si no se tiene una correcta comprension del problema, o

negocio, de nada servirdn las etapas siguientes” (Espinoza, 2019, p. 3).

Dentro de esta fase se subdivide en sub-fases las cuales son:

Fase 1-1: Identificacion del problema “Consiste en entender y delimitar la
problematica, asi como identificar los requisitos, supuestos, restricciones
y beneficios del proyecto” (Espinoza, 2019, p. 3).

Fase 1-2: Determinacion de Objetivos “Puntualiza las metas a lograr al
proponer una solucion basada en un modelo de mineria de datos”
(Espinoza, 2019, p. 3).

Fase 1-3: Evaluacién de la situacion actual “Especifica el Estado actual
antes de implementar la solucién de mineria de datos propuesta, a fin de
tener un punto de comparacion que permita medir el grado de éxito del

proyecto” (Espinoza, 2019, p. 3).

Fase 2: Comprension de los datos: En esta fase se incluye las actividades

principales las cuales se subdivide en sub-fases las cuales son:

Fase 2-1: Recoleccion de datos “Consiste en obtener los datos a utilizar
en el proyecto identificando las fuentes, técnicas empleadas en su
recoleccion los problemas encontrados en su obtencion y la forma como
se resolvieron los mismos” (Espinoza, 2019, p. 3).

Fase 2-2: Descripcién de datos “Identifica el tipo, formato, volumetria y
significado de cada dato” (Espinoza, 2019, p. 3).

Fase 2-3: Exploracion de datos “Radica en aplicar pruebas estadisticas
basicas que permitan conocer las propiedades de los datos a fin de

entenderlos lo mejor posible” (Espinoza, 2019, p. 3).

134



Fase 3: Preparacion de los datos “Esta es la etapa que consume mas tiempo

en el proyecto y es donde se seleccionan los datos que se transforman de

acuerdo con los resultados de la etapa anterior a fin de utilizarlos en la etapa

de modelado” (Espinoza, 2019, p. 3). Dentro de esta se subdivide en sub-

fases las cuales son:

Fase 3-1. Limpieza de datos “Se aplican diferentes técnicas para la
respectiva depuracion” (Espinoza, 2019, p. 3).

Fase 3-2: Creacion de indicadores “Genera indicadores que potencian la
capacidad predictiva de los datos a partir de los datos existentes y ayudan
a detectar comportamientos interesantes para modelar” (Espinoza, 2019,
p. 3).

Fase 3-3: Transformacion de datos “Cambia el formato o estructura de
ciertos datos sin modificar su significado, a fin de aplicarles alguna técnica

particular en etapa de modelado” (Espinoza, 2019, p. 3).

Fase 4. Modelado “En esta etapa se obtiene propiamente el modelo de

mineria de datos” (Espinoza, 2019, p. 3). Dentro de esta se subdivide en sub-

fases las cuales son:

Fase 4-1: Seleccion de Técnica de modelado “Elige la técnica apropiada
de acuerdo con el problema a resolver, los datos disponibles, las
herramientas de mineria de datos disponibles, asi como el dominio de la
técnica elegida” (Espinoza, 2019, p. 3).

Fase 4-2: Seleccion de datos de prueba: “En algunos tipos de modelos se
requiere dividir la muestra en datos de entrenamiento de validacion”
(Espinoza, 2019, p. 3).

Fase 4-3: Obtencion del modelo: “Genera el mejor modelo mediante un
proceso iterativo de modificacion de parametros del mismo” (Espinoza,
2019, p. 3).
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Fase 5: Evaluacion del Modelo, en esta etapa se determina la calidad del
modelo con base en el analisis de ciertas métricas estadisticas del mismo,
comparando los resultados con resultados previos, o bien, analizando los
resultados con apoyo de expertos en el dominio del problema; de acuerdo
con los resultados de esta etapa se determina seguir con la tltima fase de la
metodologia, regresar a alguna de las etapas anteriores o incluso partir de
cero con un nuevo proyecto (Espinoza, 2019, p. 4).

Fase 6: Implementacion del Modelo, esta etapa explota, mediante acciones
concretas, el conocimiento adquirido mediante el modelo; aqui también es
importante documentar los resultados de manera clara para el usuario final y
asegurarse de que todas las etapas de la metodologia se documenten
debidamente para hacer una revision del proyecto a fin de obtener lecciones
aprendidas durante el proceso. Asimismo, monitorear las acciones para

detectar areas de oportunidad o incluso nuevos problemas (Espinoza, 2019,
p. 4).
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Anexo 9: Metodologia KDD

De acuerdo a Timaran et al. (2016), la metodologia KDD se divide en cinco

etapas:

Etapa 1: Seleccion en esta etapa, una vez identificado el conocimiento
relevante y prioritario y definidas las metas del proceso KDD, desde el
punto de vista del usuario final, se crea un conjunto de datos objetivo,
seleccionando todo el conjunto de datos o una muestra representativa de
este, sobre el cual se realiza el proceso de descubrimiento, la seleccién
de los datos varia de acuerdo con los objetivos del negocio (Timaran et
al., 2016, p. 65).

Etapa 2: Procesamiento/Limpieza: “En esta se analiza la calidad de los
datos, se aplican operaciones basicas como la remocién de datos, se
selecciona estrategias para el manejo de datos desconocidos” (Timaran
et al., 2016, p. 65).

Etapa 3: Transformacion/reducciéon “En esta etapa se buscan
caracteristicas Utiles para representar los datos dependiendo de la meta
del proceso” (Timaran et al., 2016, p. 66).

Etapa 4: Mineria de datos (data mining) “El objetivo de esta fase es la
basqueda y descubrimiento de patrones insospechados y de interés,
aplicando tareas de descubrimiento” (Timaran et al., 2016, p. 66).

Etapa 5: Interpretacién/evaluacion “Se interpretan los patrones
descubiertos y posiblemente se retorna a las anteriores etapas para

posteriores iteraciones” (Timaran et al., 2016, p. 65).
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Anexo 10: Metodologia SEMMA

La metodologia SEMMA se divide en cinco etapas de acuerdo a Hernandez et

al. (2009) son las siguientes:

» Etapa 1: Muestreo “Dentro de esta fase se realiza la extraccion de una
muestra de los datos que permita representar las caracteristicas comunes
de la poblacion para posteriormente comenzar el analisis de los mismos”
(Hernandez, 2009, p. 83).

= Etapa 2: Exploracion “A través de esta fase usando técnicas estadisticas
permite realizar un seguimiento a los mismos logrando detectar, identificar
y posteriormente eliminar datos que presenten anomalias o deficiencias
en las fases siguientes hacia el descubrimiento de informacion”
(Hernandez, 2009, p. 83).

» Etapa 3: Modificacion “Se realiza una seleccion y transformacion de los
datos de acuerdo a las variables seleccionadas para el proceso de
minado” (Hernandez, 2009, p. 84).

= Etapa 4: Modelado “En este punto se hace uso de herramientas de
software que permitan la utilizacién de técnicas y métodos propios de la
mineria de datos” (Hernandez, 2009, p. 84).

= Etapa 5: Evaluacion “Dentro de esta fase se evalla los resultados
obtenidos dentro de la etapa anterior para verificar el éxito del proyecto”
(Hernandez, 2009, p. 84).
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Anexo 11: Metodologia Catalyst

La metodologia Catalyst esta compuesta por dos modelos, de acuerdo a Aquino

et al. (2015) citando a Britos (2008) son las siguientes:

= Modelo 1: Circunstancias del negocio

= Modelo 1-1: Dato “El proyecto comienza con un conjunto de datos con el
objetivo de explorarlos para encontrar patrones de interés” (Aquino et al.,
2015, p. 280). Modelo 1-2: Oportunidad es “donde el proyecto inicia como
un problema u oportunidad de negocio que debe ser explorada” (Aquino
et al., 2015, p. 281). Modelo 1-3: Prospectiva es “El objetivo del proyecto,
descubrir donde la mineria de datos puede ofrecer un valor a la
organizacion” (Aquino et al., 2015, p. 281). Modelo01-4: Definido en esta
fase “el proyecto comienza con la premisa de crear las especificaciones
del modelo de mineria de datos con un propdsito especifico” (Aquino et
al., 2015, p. 281). Modelo 1-5: Estratégico es donde se “comienza con una
estrategia de analisis para dar soporte a un escenario planificado por la
organizacion” (Aquino et al., 2015, p. 281).

= Modelo 2: Explotacidén de informacion este modelo de acuerdo a Aquino et
al. (2015) citando a Moine (2013) comprende de los siguientes pasos:

» Modelo 2-1: Preparacién de los datos el “cual incluye una serie de
actividades que permiten comprobar la calidad de los datos a utilizar”
(Aquino et al., 2015, p. 281). Modelo02-2: Seleccion de herramientas y
modelado inicial. Modelo 2-3: Refinar el modelo seleccionado. Modelo02-
4: Implementar el modelo. Modelo 2-5: Comunicacion de resultados
‘Donde se presenta el resultado obtenido al publico interesado y los

responsables de la toma de decisiones” (Aquino et al., 2015, p. 281).
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Anexo 12: Seleccion de la metodologia de desarrollo

Al terminar de analizar las cuatro metodologias, las cuales estas se basan en el
data mining se procedio a realizar una clasificacion de la cual se quedaria con la
que tenga mayor puntaje basandonos en diversos criterios como son: en la fase
de comprension del problema en la cual la metodologia CRISP-DM tiene un
mayor alcance y mayor detalle, cada metodologia tiene diversas fases pero entre
si tienen varias relaciones por lo que al ver exhaustivamente y calificando cada
fase, el puntaje mas alto se llevo la metodologia CRISP-DM con 28 puntos por
lo que esta mas detallada en sus fases y en la actualidad es la metodologia que

se trabaja mas para mineria de datos.

Tabla 50 Comparacién de metodologias para el desarrollo

CRISP-DM KDD SEMMA Catalyst

Compresion del Problema 4 3 3 4
Esta orientada a la mineria de datos 5 5 4 4
Esta detalladamente definido 5 4 4 3
Comprension de datos 5 4 4 4
Modelado de datos 4 4 4 4
Implementacién 5 4 4 4
Total 28 24 23 23

Tabla 51 Leyenda de la clasificacién de las metodologias
Muy Bueno
Bueno
Regular
Malo
Muy Malo

R INW(~O
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Anexo 13: Seleccion de la plataforma de desarrollo

A continuacion, se visualiza una tabla de las comparaciones entre las
plataformas en donde se puede realizar el front end (visual) del sistema en donde
se tiene, la plataforma Power Bl como dominante entre Tableau y Dundas Bl por
diversas razones una de las cuales son que su implementacién de las series de
tiempo con el R es mas sencillo a comparacion de las otras, la visualizacion, la
posicion en el mercado y Power Bl es una herramienta de Microsoft y por ende
€S un poco mas conocida, a la vez tiene una amplia gama de librerias y
extensiones que permite tener un dashboard (tablero) profesional y
excelentemente visual para el usuario final. Culminando con la clasificacion con
los diversos aspectos encontrados se encuentra en la parte inferior una leyenda
del como se ha calificada cada plataforma dando como ganadora la ya

recomendada Power Bl con 33 puntos.

Tabla 52 Comparacion de plataformas para el desarrollo

Power Bl Tableau Dundas BI
Series de Tiempo 5 4 4
Visualizacion 5 5 4
Posicion 5 4 3
Librerias 5 4 4
Extensiones 5 3 3
Licencia 4 3 3
Plataformas 4 4 4
Total 33 27 25

Tabla 53 Leyenda de la clasificacion de las plataformas
Muy Bueno
Bueno
Regular
Malo

Muy Malo

R INW(~OoT
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Anexo 14: Informacién del equipo 1

En la figura 89 se hace la descripcion béasica del equipo 1, desde la edicion del
Windows, el tipo de procesador, la memoria RAM, el tipo de sistemay lo que se

necesito para llevar a cabo sin ningan inconveniente el proyecto.

Ver informacién basica acerca del equipo
Edicion de Windows

Windows 10 Home Single Language

© 2019 Microsoft Corporation. Todos los derechos reservados. == Wl n d OWS 1 O

Sistema
Procesador: AMD A2-8410 APU with AMD Radeon R3 Graphics  2.00 GHz
Memoria instalada (RAM):  8.00 GB (6.96 GB utilizable)
Tipo de sistema: Sisterna operativo de 84 bits, procesador x64
Lapiz y entrada tactil: La entrada tactil o manuscrita no esta disponible para esta pantalla

Cenfiguracién de nombre, dominio y grupo de trabajo del equipe

Nombre del equipo: CRISTIAN-PC & Cambiar
Nombre completo de CRISTIAN-PC configuracin
equipo:
Descripcidn del equipo:

Grupo de trabajo: WORKGROUP

Activacién de Windows

Windows esta activado Lee los Termines de licencia del software de Microsoft

Id. del producto: 00327-70000-00001-AATTD W) Cambsiar la clave de producto

Figura 89. Pantalla de las caracteristicas del equipo 1

Figura 90. Pantalla de la velocidad de internet del equipo 1

=) PING ms (L) DESCARGA Mbps () CARGA Mbps

17 19.56 9.43

En la figura 90 se muestra la velocidad del internet tanto como la descarga y la

carga.
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Anexo 15: Informacién del equipo 2

En la figura 91 se hace la descripcion basica del equipo 2, desde la edicion del
Windows, el tipo de procesador, la memoria RAM, el tipo de sistema y lo que se

necesité para llevar a cabo sin ningun inconveniente el proyecto.

Edicion de Windows

Windows 10 Pro

© 2019 Microsoft Corporation. Todos los derechos reservados. == WI n d OWS 1 O

Sistema
Procesador: Intel(R) Core(TM) i5-8400 CPU @ 2.80GHz 2.81 GHz
Memoria instalada (RAM): 16.0 GB
Tipo de sistema: Sistema operativo de 64 bits, procesador x64
Lapiz y entrada tactil: La entrada tactil o manuscrita no esta disponible para esta pantalla

Configuracion de nombre, dominio y grupo de trabajo del equipo

Nombre del equipo: JHORDY-PC & Cambiar
Nombre completo de JHORDY-PC configuracién
equipo:

Descripcidn del equipo:

Grupo de trabajo: WORKGROUP

Activacién de Windows

Windows esté activado Lee los Términes de licencia del software de Microsoft

Id. del producto: 00330-80000-00000-AA314 & Cambiar la clave de producto

Figura 91. Pantalla de las caracteristicas del equipo 2

Figura 92. Pantalla de la velocidad de internet del equipo 2

2) PING ms @ DESCARGA Mbps ©) CARGA Mbps

9 10680 9385

— — - S

En la figura 92 se muestra la velocidad del internet tanto como la descarga y la

carga.
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Anexo 16: Aspectos técnicos

A continuacion, se presento las librerias que se usaron dentro del entorno de desarrollo RStudio

Tabla 54 Descripcion de las librerias usadas en RStudio

Librerias Descripcién Instalacion Cargar
Es un paquete disefiado para hacer una sola tarea: importar
Readxl| hojas de Excel a R. Esto hace que sea un paquete ligero y install.packages("readxl!") library(readxl)
eficiente.
Una coleccién de diversas funciones estadisticas basicas y
DescTools envoltorios de conveniencia para describir datos de manera install.packages("DescTools") library(DescTools)
eficiente
Forecast Libreria para el prondstico de las series de tiempo(TS) library(forecast) install.packages("forecast")
Tidyverse Iggbr:jir:]?opgéadgglslzar transformaciones en general del library(tidyverse) install.packages("tidyverse")
Lubridate Libreria para realizar transformaciones en un campo fecha library(lubridate) install.packages("lubridate™)
Proporciona un conjunto de herramientas para el analisis
descriptivo y predictivo de datos de series temporales.
TSstudio Incluye funciones para la visualizacién interactiva de objetos library(TSstudio) install.packages("TSstudio")
de series temporales y también funciones de utilidad para la
automatizacion del prondstico de series temporales
Polynom Un conjunto de funciones para implementar una clase para ) } .,
univariantes manipulaciones polinémicas. library(polynom) install.packages("polynom®)
Tseries Andlisis de series temporales y financiacion computacional library(tseries) install.packages("tseries")
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Anexo 17: Manual de usuario

SISTEMA
GEOLOCALIZADO DE
PRONOSTICO DE
CASOS DE
PERSONAS
DESAPARECIDAS

UNIVERSIDAD
CESAR VALLEJO

r UCV

MANUAL DE USUARIO
DICIEMBRE 2020
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¢POR QUE POWER BI?

Se ha desarrollado sistemas geolocalizado en la solucion de Microsoft Power Bl, las
ventajas de esta herramienta en relacion con otras es una interfaz de usuario mas amigable,
la existencia previa de sistemas de almacenamiento y repositorio de datos, la adaptabilidad
a dispositivos moviles y la facilidad de conectar a otros productos de Microsoft a través de
los enlaces, a través de la plataforma Office 365 (Microsoft Power Bl, 2020).

Power Bl es una coleccion de servicios de software, aplicaciones y conectores que funcionan
conjuntamente para convertir origenes de datos sin relacion entre si en informacion
coherente, interactiva y atractiva visualmente. Tanto si se trata de una sencilla hoja de calculo
de Excel como de una coleccion de almacenes de datos hibridos locales o basados en la nube,
Power BI le permite conectar facilmente los origenes de datos, visualizar (o descubrir) lo
mas importante y compartirlo con quien quiera (Microsoft Power Bl, 2020).

Power Bl consta de una aplicacion de escritorio de Windows denominada Power Bl
Desktop, un servicio SaaS (software como servicio) en linea denominado servicio Power
Bl y aplicaciones moviles de Power BI disponibles para teléfonos y tabletas Windows, asi
como para dispositivos iOS y Android. (Microsoft Power Bl, 2020).

Power BI Desktop //,—\

Servicio Power Bl

T 1 B L I T
i stk
wa
m
DECASISDEPEISONISDESKHAREODSS |~

¥

£
o &

anlnnnaann o
:

g
.
= 3 e i
z % | (i G

Figura 1 Plataformas Power BI
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ANTES DE EMPEZAR

Antes de empezar a revisar el contenido de la Aplicacidn, se deben tener en cuenta los
siguientes puntos: 12

Licenclas de usuarlo

Para poder acceder a la aplicacion se debe contar con una licencia de usuario o cuenta
gratuita, la cual es provista por la misma pégina de Power BI. Antes de ingresar verifique
que dispone de un usuario puede registrarse con su correo institucional totalmente gratis; la
cantidad de usuarios que dispone la institucion es limitada; ya que solo se puede obtener 1
usuario por cada correo.

Descargar aplicacion de escritorio (opcional)

Tal como se ha sefialado, Microsoft Power Bl cuenta con una aplicacion de escritorio que
permite al usuario trabajar sobre copias locales de los reportes disponibles en el Portal. Para
descargar la aplicacion de escritorio siga los siguientes pasos:

1. Ingrese en su navegador el sitio web https://bit.ly/2KJde57

2. Seleccione la opcion Productos>Power Bl Desktop

3. Seleccione “Descarga gratuita”; de forma automatica se descargo el instalador de
la aplicacion

4. Ejecute el instalador y siga las instrucciones que ahi se indican. Una vez
terminada la instalacion reinicie el equipo.

Una vez haya reiniciado el equipo, abra la aplicacion de Power BI. Deberia ver una pantalla
como esta

[ V7 Filtros @ > Visualizaci

Pagna1 | b

Figura 2 Area de trabajo Power Bl


https://bit.ly/2KJde57
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Automaticamente se desplegara una pantalla para ingresar el usuario (su direccién de correo
electrénico institucional) y su contrasefia; una vez ingresadas sus credenciales, se desplegara
una pantalla como la siguiente:

s
2
3
L
2
9
3
3
8

Cristian Paz Sanchez

Power Bl
Desktop

NOVEDADES
Eche un vistazo 2 as novedades y mejora:

ymejoras
de Power Bl incuidas en 3 actualizacén de
I e,
(1 11]] s
Visite el foro de Power i para resizar B
o preguntas o interactuar con otros usuarios
; s A dela comunidad de Power 3l

& |y AHeENW
{ Y gpeaBE
o) EHYEER
§=H00EE
ImeEm

AEEKE .

'BLOG DE POWER BI

Manténgase al déa con Ias Gltimas naticias,
Introduccion 3 Power BI Desktop. recursos y actualizaciones el equipo de
Power .

el e fe
- e P
sobre Power BI?
* Introduccion a Power 81 Deskiop.
o e

ol
Crear un nforme para...

VER 10005 105 VIDE0S:

v Mostrar esta pagina en el inicio

+

Figura 3 Seleccion de informe Power BI

iRecuerde!: Para poder acceder a la aplicacién, no es necesario descargar la aplicacion de
escritorio; sin embargo, para poder visualizar su contenido, debe crear su usuario ya que la
aplicacion no esta disponible de forma publica.

ACCESO A LA APLICACION

1. Ingrese al siguiente link (Tener en cuenta que tiene que tener su cuenta para
poder visualizar la informacion):

https://bit.ly/2WyLkeS

2. Enlaventana, presione el boton“Sign-In"":

Sign-in

Figura 4 Inicio de sesion Power BI



https://bit.ly/2WyLkeS
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3. En la siguiente pantalla tiene 2 opciones una para poder iniciar sesion y la otra para
poder crear su cuenta:

B Microsoft | Power BI Comprar ahora

¢Ya tiene una cuenta?

PRUEBELO GRATIS

Figura 5 Creacion o inicio de sesion en Power Bl

4. En la siguiente pantalla se pedira acceder con nuestra cuenta institucional con la
cual se podré acceder a la informacion de la aplicacion:

‘Iﬁ UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

Iniciar sesion

Figura 6 Inicio de sesion con correo institucional
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5. Unavez haber iniciado sesion se podra acceder a la aplicacion para poder visualizar el dashboard:

@l Micresoft Power 81 X 4 = (=] X
C @ app.powerbi.com/reportEmbed?reportid =4640cB86-6c56-4cf9-933a-f1dad28278d&autoAuth=truelictid=b9e917da-4e94-4a347-b171 -fad99cea%ab | Aconfig =ey)ibHVzdGVWWX IsljoiaHROcH... ¥ O3 N = !
N <
SISTEMA GEOLOCALIZADO DE PRONOSTICO ANO %
DE CASOS DE PERSONAS DESAPARECIDAS Todas ¥ -
<
1)
g
o
@
s Phoerix
24476
—yT
- - 9 = g
- o
n - \
- - ESTADO Recuento s ANO i
-
TAMAULIPAS 4589
ESTADO DE MEXICO 2438
Pihatua JALISCO 2254
SINALOA 2008
NUEVO LEON 1950
T CHIMUAHUA 1488
SONORA 1379
PUESLA 1250
AOALILANE 1129 ¥
o Total 24476
» Main PalsMexico AGUAS CALIENTES BAJA CALIFORNIA BAJA CALIFORNIA SUR CAMPECHE CHIAPAS CHIHUAHUA CIUDAD DE MEXICO COAHUILA DE ZARAGOZA COUMA DURANGO ESTADO DE MEX|

Figura 7 Sistema de geolocalizacién Power Bl
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Las opciones y funciones a las que podra acceder son las siguientes:

1. Estados disponibles para visualizacion de informacion y pronosticos

v Pais México

v Aguas Calientes
v Baja California

v Baja California Sur
v Campeche

v Chiapas

v Chihuahua

v Ciudad de México
v Coahuila de Zaragoza
v Colima

v Durango

v Estado de México
v Guanajuato

v Guerrero

v Hidalgo

v Jalisco

v Michoacan

v Morelos

v Nayarit

v Nuevo ledn

v Oaxaca

v Puebla

v Querétaro

v Quintana Roo

v San Luis de Potos{
v Sinaloa

v Sonora

v Tabasco

v Tamaulipas

v Tlaxcala

v Veracruz

v Yucatan

v Zacatecas

2. Descripcion especifica por cada Estado:

v Sefias particulares

v Rango de Edad

v Sexo

v Complexién

v Prondstico por Estado
v Recuento por meses
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ACCESO A LOS INFORMES

Para consultar alguno de los informes, siga los siguientes pasos:

1. Seleccione el boton “Areas de trabajo”

2. Seleccione el area de trabajo que desea consultar:

d Fower x + - o

<« C @& app.powerbicom/groups/me/list

Power Bl  Mi drea de trabajo

Mi érea de trabajo

@ Inicio
> Favoritcs 2l 4 Nuevo = ver T Filtros £ Buscar
© Recientes > X . )
Aspecto de las dreas de trabajo actualizado Inicie la visita guiada y le mostraremos cmo funciona todo.

+ Crear
B Apiicaciones Todas Contenido  Conjuntos de datos y flujos de datos
A& Compartido conmigo

Nombre Tipo Propietario Actualizado Proxima actualizacion  Promocion Confidencialidad
@ Mss informacién

PROTOTIPO V5 forme Cristian Paz Sanchez  17/10/20 16:5831 - — -
@ Areas de trabajo >

'ROTOTIPO h
E) Misreadetrabajo v

(c i Qoo N: ool : Mo
g 3 23128
*

A Obtener datos

Figura 8 Seleccién del area de trabajo Power Bl

3. Una vez ingresado al area de trabajo, seleccione la pestafa
“Contenido”; se desplegara una lista con los informes disponibles:

d Poversl x BB - o

Todas  Contenido  Conjuntos de datos y flujos de datos

Compartido conmigo
Nombre Tipo Propietario Actualizado Proxima actualizacién  Promocion Confidencialidad

E 3 4

Mis informacién

@ Areas de trabajo

(k]

€ Miireadetrabajo v

PrototipoV02.pbix

VersionFinalV03

A Obtener datos

Figura 2 Trabajos disponibles en Power Bl
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4. Seleccione el informe de su interés. En este caso y a modo de ejemplo, se ha seleccionado el drea “Prondsticos Final”.

| Pronosticos Final - Power B x  + B -
< -] & app.powerbi.com/groups/me/reports/4640cBa6-6c56-4cf3-933a-F1daB028278d/ReportSection - P E@ N g
Mi drea de trabajo e Final | Datos actu

= Paginas [ Archive ~ - Exportar ~ |# Compartic ~ K Chatearen Teams [J Comentaric [ Suscribirse ¢? Editar  --- O O~ Ov O %
nt Inicio ARND 0(4 P "W Filtros >

Mazin < 1

’ PAIS DE MEXICO Todas v % E!
¥ Favoritos > L suscar

PaisMexico B
T - a ATE -
© Recite: | p—— I | ..., i 8 s s

g —

-+ Crear ]

BAJA CALIEORNIA 2 -_
B Aplicaciones .

BAJA CALIFORMIA SUR
& Compartido conmigo CAMPECHE Racueais .,J,'N LOAD o
O Mas informacién B g e

CHIAPAS o 5 I

: |
& Areas de trabajo > CHIHUAHUA ' |
20 mi um 12 mil
Recuens de CONPLETION

) misreadetrabsjio  ~  CIUDAD DE MEXICO
PRONASTICO PAIS MEXICD

D e -

= =
1088 + X3 31 TIE61 4% + 2T IBASTON WD - § THRITSED - 15 SOTOTAR Y + CLASTSANET =S + 0 10B0NIT 8

COAHUILA DE ZARAG...

COLIMA,

DURANGO

ESTADO DE MEXICO

b Eing B S

GUAMNAIUATO

GUERRERO

HIDALGC

JALISCO

A1 Obtener datos

Figura 10 Interfaz dentro de Power BI

iTenga presente! Dentro de un informe, cualquier representacion de datos (grafico, tabla, filtro, nGmero, entre otros), se
considera una visualizacion; de esta manera, un reporte puede contener una o muchas visualizaciones como se aprecia en la pantalla
anterior.
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QUE HACER EN LA APLICACION

Navegar por los estados

De acuerdo con la naturaleza de cada informe, usted puede realizar las siguientes acciones:

*  Filtrar los periodos de interés: para ello, debe seleccionar -en los
informes que dispongan de dicha funcién- en la parte superior del
informe los afios correspondientes.

*  Cambiar los atributos de una visualizacion: puede cambiar los datos
que una visualizacion muestra al seleccionar atributos de otra
visualizacion.

SISTEMA GEOLOCALIZADO DE PRONOSTICO ARo
DE CASOS DE PERSONAS DESAPARECIDAS Todas
T
24476
*\\ 8.
v ~
4 1EJ
- o %)
ESTADO Recuento de ANO WG ac e wesisa
TAMAULDAS 320
E5TADO O MEXICO 2435
JALISCO 2234
SINALOA 008
NUEVO WEON 1950
CHISUASUA e
SONORA 137
URRA 280
Tomi 24478

Figura 11 Sistema geolocalizado con mapa de calor Power Bl
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+  Si se selecciona un Estado como ejemplo “Pais México”, cambiaran los datos
mostrados en la visualizacion “Pais de México mas detallado™:

4 @

oo
p——
scorrsc.. [N
[ |
s [l

aml el 1omil
Recoeria de RANGOEDAD

oocace
ro=sv. [
R

sl |

RANGUEISD

COMFLEGIDN

20 mil omi 10 mil
Recurnin de 521 Harusnts S COMFLENITN

PRONASTIOO PAIS NEXICO

: H
i

9ZITS6 D +

Figura 12 Datos estadisticos

*  Pestafias del informe: de forma similar a una planilla Excel, los informes
de Power Bl cuentan con “pestafias”. En los informes que cuenten con
mas de una pestafia, puede acceder a mas informacién seleccionado la
pestafia de su interés:

S 2023 JomTom. & 2020 Microsot Corporation Jerms

Figura 14 Gréfico por escala de colores de los estados

10
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CQICATRICES

O ———— sovro
Tarvases

sovenes [

©
-<

2 LUNARES

2 -

3 OTRAS SE... R

BIGOTE ~vicos [N
eroecen.. [NEGEGN souro ... [l
o mil 2 mil 4 mil o mil s mil 10 mil
Recuento de SENAS Recuento de RANGOEDAD

percacs N

=
S
g rovers I g rosusta
=3
8 wues N § wmeoana I
o
= osesa |
O mul 10 mil 20 mul O mul 10 mul
Recuento de SEXO Recuento de COMPLEXION
PRONA"STICO PAIS MEXICO
500 -
400
aoods ) f series
A WAV PRONASTICO
& 200 - Y W J 2
. .

2010 2018
301086 + 32.31739914"x + 22 81645705 x"2 - S 19217586 x"3 + 15 5070286 x4 + 0 45758381 x5 + 0.10603328"x"6

Figura 13 Visualizacion general de las caracteristicas y el pronéstico

*  Setiene que resaltar el uso de librerias adicionales para el uso del mapa
de calor como se ve a continuacion:

zm,b ,. @

* cu - ) U LLSIANA

ESTACO Recyento de AN A
TAMRILPAS m
L3TAD0 DENTOI0 21435
182500 25
SNALOA a0
SUEND LEOS 1250
LHHUALA 148
SONORD 2 2]
FUEaL 1280
e O a1, ¥
Total 2446

T
«Q
c
=
Q

15 Mapa de calor Power Bl 01
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e En las siguientes imagenes se ve, el cambio de color que se da en cada Estado y como
en alguno se va poniendo de color rojo lo que indica que ese Estado esta en riesgo y
tienen a comparacion de otros estados méas casos de personas desaparecidas, por lo que
esto permitira visualizar esos aspectos de una manera interactiva y didactica

A . DAKOTA DR RE WSCONS!
OREGON
0ap0
- - -

s ESTADOS UNIDOS

m‘n

Augsnsen a31 ¥
Total

3 f

Qo

e calor Power Bl 02

il
«Q
c
=
Q
[N

6 Mapa

D0
WOMNG oA

ESTADO Recuento de ANO o
CHimuARLA % I

COAHUILA DE n

TAMAULSAS 57

ESTADO DE MEXICO
KUEVO LEON
JAUSCO

QAXACA

Total

Bussum

Figura 17 Mapa de calor Power Bl 03
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Para ello se tiene que realizar lo siguiente ingresar al siguiente enlace para

L]
poder descargar la libreria.
https://bit.ly/3h6hDv2
B2 Microsoft | AppSource Mare B search 920 @
Apps 0 Play Axiz (Dymamic Slicor)
Play Axis (Dynamic Slicer)
®® C-)@ r % % J 7 42 1 Ratingsl
Pricirg Free m ¥ Save o my list
Working like a dynamic slicer, it animates your other power bi visuals withaut any user interaction,
Figura 18 Descarga libreria Play Axis (Dynamic Slicer)
* Una vez descargado la libreria se importa (sube) desde el Power Bl de la siguiente

manera.
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Figura 19 Importar y selecciona libreria Play Axis


https://bit.ly/3h6hDv2
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+ Con esto se puede hacer uso de la libreria y en nuestro panel de visualizaciones
aparecera un icono como este para poder arrastralo a nuestra area de trabajo del Power
BI.
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Figura 20 Libreria importada

¢MAS DUDAS?

En caso de necesitar mas informacion y tutoriales sobre el uso de Power Bl,
visite el sitio web de Microsoft:

https://bit.ly/3muglWs
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ANEXOS

Anexo 1. Qué es el Business Intelligence

La inteligencia de negocios o Business Intelligence es un conjunto de elementos,
metodologias, aplicaciones y procesos que permiten transformar los datos en informacion y
luego en conocimiento. Algunas de las principales ventajas de esta disciplina son las
siguientes:

+ Intuitivo: las herramientas de Bl son faciles de utilizar con poco entrenamiento de
usuarios; en ese sentido, estan disefiadas para que cualquier persona con
conocimientos de acceso a internet y uso bésico de computadores pueda utilizar
estos sistemas.

+ Confiable: no es necesario esperar semanas 0 meses para contar con informacion
de calidad; la velocidad en el procesamiento de datos, implementadas en
arquitecturas de sistemas de informacion robustos permite contar con informacion
en tiempo real o con fechas de corte establecidas por los administradores.

+ Accesible: en los Ultimos 5 afios se ha producido una disminucion de costos que
ha permitido el acceso a estas herramientas a costos abordables para empresas que
deseen contar con sistemas de reportaria sofisticados. EI mercado dispone de
multiples herramientas de acuerdo con la complejidad de cada organizacion, o de
acuerdo a los niveles de arquitectura de sistemas presentes en ellas.

Debido a su reciente presencia de manera formal y a la naturaleza del contexto en el que se
enmarca, el business intelligence ha sufrido una evolucion que ha resultado positiva para el
usuario final de los datos, tal como lo presenta la siguiente gréfica:
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Figura 21 Inteligencia de Negocios en Power Bl
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