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Resumen

El trabajo de grado presenta el desarrollo de un algoritmo computacional utilizando
estrategias de machine learning para el anélisis y toma de decisiones en proyecciones de
violencia doméstica contra la mujer. La investigacion se enfoca en identificar y analizar
el ciclo intergeneracional de la violencia doméstica, considerando factores como la edad,
nivel educativo, empleo, estado civil y otros parametros socioecondmicos. Utilizando
datos recopilados en areas con diferentes niveles socioecondmicos y mediante entrevistas
y encuestas a mujeres dispuestas a compartir sus experiencias, el estudio busca
comprender la correlacion entre estos factores y la violencia doméstica. Los datos,
obtenidos de la plataforma Kaggle, fueron procesados y analizados, revelando que las
mujeres jovenes y con ingresos economicos inestables son las mas afectadas. Los
modelos de machine learning, especialmente LDA y SVM, mostraron una precision del
74.3% en la prediccion de casos de violencia. El objetivo general es implementar un
algoritmo para analizar y tomar decisiones informadas a partir de estos datos,
contribuyendo a la identificacion y prevencion de la violencia doméstica.

Palabras clave

Violencia, violencia doméstica, analisis, prediccion, toma de decisiones.



Marco conceptual y contextual

Nuestra investigacion fue identificar y analizar la existencia del ciclo intergeneracional de
la violencia doméstica contra la mujer, por ejemplo: qué niveles de violencia sufre una
mujer en diferentes circunstancias como las que presentamos en el caso como. Que edad
tiene su nivel de educacién si cuentan con algun empleo o si estd casada o soltera estos
son algunos de los parametros que se estan manejando para identificar cuales son las
mujeres que mas reciben violencia doméstica como se mencioné Cardenas Varon, G., Polo
Otero, J. L. (2014).

apreciamos que tenemos una gran problematica en nuestra sociedad en temas de
violencia doméstica por lo tanto buscamos conclusiones mediante la analitica ya que
facilita a la hora de tomar algunas decisiones y nos ayuda a encontrar las causantes de la
violencia hacia la mujer.

Mediante los algoritmos de Machine Learning para la toma de decisiones nos aporta una
gran ayuda con los datos y ya con esto obtenido se tomaran medidas las cuales nos
faciliten en la ejecucion en los planes expuestos.

Pregunta problema:

(Como desarrollar una estrategia computacional para ayudar en la prediccion en casos de
maltrato doméstico en contra de la mujer, a partir de algoritmos de Machine Learning?

Acercamiento a los datos:

Para este proyecto se usdé un dataset con informacion sobre la violencia doméstica
cometida contra las mujeres en una zona rural de un pais en desarrollo.

La funcién de los datos es ayudar a comprender la correlacion entre diversos factores
socioeconomicos y la violencia doméstica.

@ FAHMIDA - UPDATED 21 DAYS AGOD - | 35 New Notebook &, Download (2 kB) ' @

Domestic Violence Against Women

Domestic violence against women in a specific rural area of a developing country

Data Card Code (12)  Discussion (1)  Suggestions (0)

About Dataset Usability ©

10.00




En lo que a la recopilacion de datos se refiere, se optd por ir a areas con diferentes niveles
socioecondmicos. Las mujeres que se encuestaron fueron las que estaban dispuestas a
compartir sus experiencias en relaciones con violencia doméstica de por medio y
también su situacion socioecondémica, asi como también se usaron entrevistas personales
ademads de las encuestas, los trabajadores de campo, capacitados para llevar a cabo una
recopilacion de datos de forma ética y sensible, visitaron hogares y centros comunitarios
para las respectivas encuestas y entrevistas, entre estas ultimas habian preguntas
especificas y preguntas abiertas para detallar cada una de las experiencias de las
encuestadas lo mayor posible. Fue crucial para la investigaciéon garantizar el total
anonimato de las encuestadas para lograr una mayor confiabilidad, asi como también
informes mas precisos y honestos.

Estos datos provienen de su respectivo dataset en la plataforma Kaggle bajo el nombre de

“Domestic Violence Against Women”.



Descripcion de variables.

‘E‘." Domeshic vi
« Domestic violence.cs 4435 bytes, last modified: 97
Saving Domestic violence.csw Domestic vioclence (1)

SL. Mo Age Education Employment Income Marital status wviolence @
1 secondary unemployed 0 married yes m
tertiary unemployed 0 marmied no
terfiary unemployed 0 unmarred no
tertiary unemployed 0 unmarred
primary unemployed 0 married
tertiary unemployed 0 unmarmed
ferfiary unemployed 0 mamied
tertiary unemployed 0 marmied
ferfiary unemployed 0 unmarred
secondary unemployed married
primary unemployed mamied

primary unemployed mamied

Los datos recolectados de las encuestas y entrevistas giraban en torno a las siguientes
variables: “SL. No” que corresponde al numero de serie o también llamado “ID” de todas
las encuestadas, la edad, el nivel de educacion maximo alcanzado, el estado laboral,
Ingresos econdmicos, estado marital y finalmente si la encuestada habia sido victima de

violencia doméstica.



Conjunto Datos.infof)

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’ >
RangeIndex: 347 entries, @ to 346
Data columns (total 7 columns}:

# Column Mon-Null Count DCtype
SL. NO 47 mon-null intes
Age 47 non-null inted
Education 47 non-null ocbject
Employment non-null object
Income non-null intes
Marital status non-null object
Vioclence non-null object
diypes: inte4(3), objec ]
memory usage: 19.1+ KB

(5= ]

[ T S TY [ Ry

T

Haciendo un informe estructural de los datos se puede evidenciar que se recolectaron 347
datos de mujeres y también se recolectaron 7 columnas, 3 de ellas con variables de tipo

entero y las otras 4 siendo variables en texto.
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Conjunto Datos.describe()

SL. No Age InCome

count 347.000000 347.000000 347 000000
mean 174000000 31.330403 2110685379
gtd 100.314505 9601569 5743273766
min 1.000000  15.000000 0000000
25% &7.500000  23.000000 0000000
50% 174.000000  30.000000 0000000
75% 260.500000 39500000 0000000

max 347000000 60000000 35000.000000

Haciendo un analisis estadistico superficial de los datos recopilados se observa que mas
de la mitad de las mujeres encuestadas estaban por debajo de los cuarenta afios y tan solo
el 5% de las mujeres tenia ingresos econdmicos estables entendiéndose como estos una

media de 2.110 y unos maximos de ingresos de 35.000.

print{ Analizando nivel de estudios')
Datos loan[ 'Education "].unique()

S+ Analizando nivel de estudios
array(| 'secondary’, "tertiary', ‘primary', "none’], dtype=object)
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Se analiz6 la columna “Education” que corresponde al nivel educativo méximo alcanzado
de las mujeres encuestadas, exponiendo las variables “primary” y “secondary” para
2
estudios de primaria y secundaria, “tertiary” para estudios superiores y ‘“none” para
b

ningun tipo de educacion superior a terminar la primaria.

print( Anali
Datos Loan[ "I

Analizando ingr

array([ a, , 1@ee, 1200, 1 z : 2560, 3000,
35ae, 48688, Lede, L5588, ¢ 5 ogea, lagea,
12686, 15888, 18468, 20088, 22860, 24688, 25 , 27888, 25868,
388088, 35888])

En cuanto a los ingresos recopilados de las encuestadas se observa que algunas ganan por
encima de 30.000, pero la verdad es que 269 de las encuestadas no tienen ingresos lo que

equivale alrededor del 78% del total de encuestadas.

print{"Anali e
Datos Loan[ 'Emp ]-unique()

Analizando tipo de trabajo
array( [ "unemployed’, ‘semi employed®, ‘employed’, ‘employed '],
dtype=object)

Se analizaron todas las variables de “Employment” que corresponden a la situacion
laboral de las encuestadas, con datos como “unemployed” para desempleada, “semi
employed” para empleadas de medio tiempo y “employed” para empleadas con horarios

mayores a 7 horas.
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print{ Anal
Datos Loan|[ "Mz

Analizando tipo relacion
array([ ‘'married’, “unmarred'], dtype=object)

Se analiz6 la columna “Marital status” encargada de corroborar el estado civil de las

encuestadas, con “married” para encuestadas casadas y “unmarried” para no casadas.

—

Finalmente, se tomo la columna “Violence” que indicaba si la encuestada habia

presentado violencia doméstica con simplemente si o no.
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Aproximaciones con graficos - analitica.

Presencia de Violencia de las encuestadas

yes

Esta grafica coloquialmente llamada “grafica de pie” pone en evidencia el porcentaje de
las mujeres que han sufrido violencia doméstica, asi como las que no, dando como

resultado que la presencia de violencia sea menor.
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Conjunto Datos[ "Age'].plot({title='Grafico °, x el="Marital status®, ylabel='emp

: title={'center': "Grafico '}, xlabel="Marital status', ylabel="empleo'>

Grafico

150 200
Marital status

En la siguiente grafica se puede apreciar una comparacién entre el empleo y estado
marital donde la mayoria de mujeres que cuentan con un empleo estable sufren menos
violencia doméstica en este mismo caso también se ve reflejado en el estado civil se
puede apreciar que las mujeres que estdn casadas cuentan con una mayor probabilidad de
que sufran algun tipo de maltrato de violencia con esta grafica ya podemos descartar una
gran parte de las candidatas y enfocarnos mas en aquellas que sufren mas maltrato

manejando la variable de la edad.
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junto_patos, x

Diagrama

Estado laboral

20 30 40 50 60
Violencia

En el anterior diagrama vamos a manejar las siguientes variables las cuales nos ayudaran
a entender un poco mas a entender las verdaderas causas de la violencia doméstica en
este caso utilizamos el estado laboral y el tema de la violencia.

Como se puede apreciar en la imagen en la parte de arriba se localiza que las mujeres con

un estimado del 25 a 30 tiene una probabilidad de llegar a sufrir mas violencia doméstica.
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correlation_matrix = Conjunto Datos.corr()

sns.heatmap(correlation_matrix, annot=

violencia

0055

Education

Employment

Income

Marital skatus - : -0.065 -0.023 0027

o
=
(4]

Violence

Education -

Employment —

Income -
Marital status
Violence

En esta gréafica correlacional se muestra una escala la cual se ve reflejado las diferentes
variables que se manejaron de manera continua en el proceso de verificacion de datos la
cual nos ayuda a percibir con més exactitud los casos de violencia doméstica manejando

todos los datos.
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[]

import numpy np
Datos_matriz=np.array(Datc

Datos _matriz[:
matriz[:,
print{'F

S~ Proceso realizado

Se establecen los valores de entrada y los de salida para comenzar el andlisis de los datos

para su posterior procesamiento, desembocando en el entrenamiento como tal del modelo

de IA.

t sklearn

sklearn.model selection i
e=8.1,random_state=751)

X _train, X test,Y train, Y test= train test est_size
print('P ")

Proceso realizado

Se realiza el procedimiento para verificar que todo el proceso se realizo correctamente y

el testeo nos brinda luz verde para continuar con nuestro manejo de datos los cuales

corren perfectamente.
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n sklearn. i ighborsClassifier
n sklearn.naive bayes import GaussianNB
sklearn.discriminant _analysis import LinearDiscriminantAnalysis
1 sklearn.discriminant analysis import QuadraticDiscriminantfnalysis
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.svm import
om sklearn.metrics accuracy_score,precision_score

Modelo @ = KNeighborsClassifier(5)
Modelo 8.fit(X train, ¥ train)

Y _pred & =Modelo @.predict (X test)

print{“Accurac N",accuracy_ score(Y test, ¥ pred 8))

Modelo 1 = GaussianNB()
Modelo 1.fit(X_train, Y_train)

¥ _pred =Modelo 1.predict (X test)

print{“Accuracy .accuracy score(Y _test, ¥ pred))

Modelo 2 = LinearDiscriminantAnalysis()

Modelo 2.fit(X train, Y train)

Y pred 2 =Modelo 2.predict (X test)

print{“Accuracy LDA",accuracy_ score(Y test, ¥ pred 2))
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print(“Accur LDA" ,accuracy score(Y test, ¥ pred 2))

Modelo 3 = QuadraticDiscriminantAnalysis()
Modelo 3.fit(X train, Y train)

¥ pred 3 =Modelo

print({“Accurac)

Modelo 4 = DecisionTreeClassifier()
Modelo 4.fit(X train, ¥ train)
Y _pred 4 =Modelo 4.predict (X test)
ree” ,accuracy_score(Y_test, Y _pred 4))

Modelo 5

= SVC()
Modelo 5.fit(X t
Y pred 5 =Modelo 5.predict (X test)
print{ “Accuracy | ,accuracy_score(Y_test, ¥ pred 5))

rain, Y_train)

KNN &.6857142857142857
Bayes 8.4

LDA 8.7428571428571429
QDA ©.37142857142857144
Tree B.6285714285714286
SVM 8.7428571428571429

Al correr los diferentes modelos de IA los resultados muestran que aquellos con mayor
precision para determinar la presencia de violencia doméstica en una posible relacion son

el modelo “LDA” y el modelo “SVM” con un resultado redondeado de 74.3% de éxito.



rt matplotlib. pyplot
sklearn.metrics import confusion matrix, roc curve, auc,
rt seaborn as sns

accuracy = Model core(X_test, Y_test)
cm = confusion _mat Y _test, ¥_pred @)
report = classification_report{Y_test, ¥ _pred @)

¥ pred p Mudelo_i.pkedict_proha[l_te;t][:J 1]
fpr, tpr, _ = roc_curve(Y_test, Y_pred prob)
roc_auc = auc(fpr, tpr}

print("
print(
print{repor
print(‘=
print{® °)
plt.figure()
1w = 2
plt.plot
plt.plot
plt.x1lim
plt.
plt.x
plt.y
plt.
plt.legend(loc=
plt.show()

r, tpr, color="dz ange’ ,1w=1w, label=
s 1], [@, 1], colo » lw=lw, linestyle="--"}

: \
.4, a

e
(e
(e

20

1" % roc_auc)
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Se presenta la maquina artificial que vamos a manejar en este caso vamos a utilizar la que

nos brinda una mayor facilidad en el manejo de los datos en el tema de los test y para

algunas afirmaciones si son falsas o verdaderas.

Confusion Matrix

o 3
(il
W
L
L
]
=~
P_

- 8 1

Q 1

Predicted labels

En el recuadro anterior muestra unas predicciones en el cual nos informa que podemos

llegar a tener un 23 en el pardmetro 0 a 0 y menor parametro se nos presenta enel 1 a 1

que seria el resulta 1.
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Classification Report:

precision recall f1-s e support
2
accuracy

macro avg
weighted avg

Se informa de las posibles predicciones que pueden llegar a ocurrir y también es el

support que nos ayuda a la hora de poder llegar a una conclusion.

True Positive Rate

Receiver Operating Characteristic Curve

1.0 1 >
-
’J
-
*
F
G-B T ’,
“-""
-
4
Fa
’#
0.6 |
f#’
-~
-
&
’J
Fa
Fa
——— ROC curve (area = 0.73)
0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate
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Aqui se evidencia la efectividad de la IA con una curva del ratio positivo de la
prediccion, hecha para apreciar tanto el valor positivo como el negativo que puede

desempefiar la ejecucion del modelo de TA.

Target = scaler.transform(Target) #io

Prediction @

ction 1 =Modelo 1.predict
ction 2 =Modelo 2.predict
ction 3 =Modelo 3.predict
ction 4 =Modelo 4.predict
Prediction 5 =Modelo 5.predict

print{" ")

if Prediction @
primt(’

print(’

print{" ")

if Prediction 1-=f
primt(’ i

primt(’

print{" ")

if Prediction 2

primt(’
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if Prediction 3==8:
print( ™

print(™
print{" ")

if Prediction 4=—=8:
print( ™ i

print(™

print{" ")

print{" ")

Este es el modelo de la IA la cual nos ayuda a la hora de intervenir en casos de violencia
ya que nos muestra cudles casos tiene mayor posibilidad a la hora de algun caso de
violencia doméstica mediante las diferentes IA que se estdn manejando nos muestra
diferentes textos, el primero serd el de “no presenta violencia” y el segundo siendo
“presenta violencia”.

A continuacion, se mostraran 10 ejercicios probando todos los modelos de TA:



Ejercicio

estado C
Ingrese nivel educat
Ingrese estado labo
INgrese sus ingresoc

un KNN, no presemtara violencia

no presentara violencia
LDA, no presemtara violencia
QDA, no presemtara violencia

no presentara violencia

SVM, no presemtara violencia

secundaria,

dv medico tiempo &

L]

uperlu

25




Ejercicio 2

Ingr edad, entre 1
Ingr asada y 68 no ca
28 ninguno, 48 primaria,
Ingres 2@ desempleada,
Ingrese sus ingresocs economicos, entre

un KNMN, presentara violencia

LDA, pr
QDA, no presemtara violen
tree, presentara vio
SVM, no presemtara violencia
Ejercicio 3
INgrese
INgrese ¥ 68 no casada: 38
Ingrese nivel educat
Ingrese estado labora
Ingrese
NG pres
no presentara violencia
no presentara violencla
QDA, no presemtara violencla

Tree, no presemtara violencia

SVM, no presemtara violencla

estado civil, ada y 68 no casada:

Ingrese 1 educativo, 28 ningumo, 48 primaria, &8 secundaria,
Ingres tado labora g desempleada, 48 trabajo de medic tiem
cmicos, entre @ y S@eso =]

violencia

26
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Ejercicio 5
Ingrese edad, entre 17 y 68:
Ingrese estado civil, casada ¥ no casada: 3@
Ingrese nivel educat 2@ ninguno, 4@ primaria, &0 secundaria, E¢
INgres tado laboral, 28 desempleada, 4@ trabajo de medic tiempo
INgrese 5 Ingresos economi entre @ y S8a8a: 15898

Un KMM, no presentara violencia

no presentara violencia
LDaA, no presentara violencia
QDA, no presemtara violencla
Tree, no presemtara violencia

SVM, no presemtara violencla

Ejercicio 6
Ingrese , entre 17 y &8:
INgrese tad ivil, casada y 68 no casada:
Ingrese 3, J5 SUPEricres: &
Ingrese
5

INgrese

LDA, no presemtara violencia
QDA, no presemtara violencia
Tree, no presentara violencia

SWM, no presemtara violencia

Ejercicio 7

Ingrese edad, entre 17

Ingrese estado da y 68 no casada: &8
Ingr nivel educativo, 28 ningumo, 48 primaria, &8 secundaria,
Ingrese estado laboral, 28 desempleada, 48 trabajo de medic tiempo

INgrese sus lngrescs econcmicos, entre @ y S9088: 8
un KN, no presemtara violencia
ntara vioclencia

LDA, no presentara violencia

QDA, no presemtara violencia

Tree, no presemtara violencia

SVM, no presentara violencia
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Ejercicio 8§
Ingrese
Ingrese estado C da ¥ 68 no casada: &8
Ingrese 1 48 primaria, &8 secunda
Ingrese estado laboral, 28 desempleada, 48 trabajo de medic
Ingrese sus ingrescs economi entre @ y Se@eaa: @

un KNN, presentara violencia

no presentara violencia
a viclencia
presemtara violencla

violencia

Ejercicio 9
Ingrese
INgrese [ no casada: &8
Ingres ! 48 primaria, &8 secundaria,
Ingres
Ingrese

gln KNN, no presemtara violencia
no presentara violencia

LDA, no presemtara violencia

QDA, no presemtara violencia
Tree, no presemtara violencia

SVM, no presemtara violencia

Ingrese edad, entre 17 y 68: 47

Ingrese estado civil, casada ¥ no casada: &8

Ingrese nivel educativo, 28 ningun 48 primari &8 secundaria,
Ingrese estado laboral, 28 d

Ingrese 5 1 ; economicos, entre @ y 588 22

gln KNN, no presemtara violencia

no presentara violencia
LDA, no presemtara violenclia
QDA, no presemtara violencla
Tree, no presenmtara violencia

SVM, no presemtara violencia
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De los anteriores ejercicios una de las conclusiones que se pueden apreciar es que de 4
mujeres que no tenian ningln tipo de ingreso econdomico 2 de ellas presentan violencia
doméstica segun la TA del modelo 3 que es el que tiene mayor ratio positivo de
prediccion, es decir, el que mayor exactitud tiene, por lo que se puede inferir que una

mujer vulnerable econdmicamente es mas propensa a sufrir violencia doméstica.
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Objetivos:

Objetivo general.

Implementar un algoritmo computacional para el analisis y toma de decisiones a partir

de datos de mujeres las cuales sufren violencia doméstica, utilizando estrategias de

machine learning.

Objetivos especificos.

Caracterizar y procesar los datos de interés, con miras a la toma de decisiones
informadas.

Implementar un algoritmo de Machine learning para la toma de decisiones a partir
de los datos de interés.

Evaluar y analizar el desempefio de los algoritmos implementados para la toma de
decisiones.

Validar el funcionamiento de toma de decisiones a partir de datos nuevos.
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Desarrollo e implementacion del aprendizaje

Para este trabajo, inicialmente se limpiaron los datos de manual, utilizando librerias de
Python, Excel,, etc Luego se eliminaron variables que no corresponden a la toma de
decisiones, se implement6 un modelo de machine learning en clasificacion, se evalud el
desempefio y sae puso a prueba manejando todos los datos. A continuacion se desarrollan
cada una de las etapas de la metodologia.

Preparacion de los datos

. O

Conjunto_Datos = Conjunto Datos.drop(['S

Conjunto Datos.head(1@)

Education Employment Income Marital status wviolence
secondary unemployed 0 maried yES
terfiary unemployed 0 married no
terfiary unemployed 0 unmarred no
terfiary unemployed 0 unmarred no
primary unemployed 0 married
terfiary unemployed 0 unmarred
tertiary unemployed 0 marmied
teriary unemployed 0 maried
terfiary unemployed 0 unmarred

secondary unemployed 0 married

Para un mayor entendimiento de los datos al momento de hacer anélisis mas detallados es
necesario deshacerse de las variables que no aportan a dicho andlisis, en este caso la

variable llamada “SL. No” que funciona como un tipo de ID para las mujeres
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encuestadas, por ende, es irrelevante y procedimos a quitar la columna de la tabla

original.

]

Datos Loan=Datos Loan.dropna()

Datos Loan. head()

Age Education Employment Income Marital status Violence
secondary unemployed 0 married yes
tertiary unemployed 0 married no

tertiary unemployed 0 unmarred

tertiary unemployed | unmarred

primary unemployed 0 married

Se ejecutd una linea de cddigo para borrar los campos sin informacion de la base de datos

para evitar posibles problemas en la lectura y analisis de dichos datos.

Reemplazo_1={'n
Datos Loan[ "Ec

Reemplazo 2-{'unemplo
Datos_Loan[ "Emp

Reemplazo 4={
Datos_Loan[

Datos Loan.head()

En la interior imagen se ve reflejada el cambio de variables de la diferentes tablas como

educacion la cual cuentas con las siguientes variables none, primary, secondary, tertiary
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se reemplazaron y tomaron una forma numérica la cual no ayudard a la hora del manejo
de esta misma y también se reemplazd empleo la cuenta con tan solo 3 variable las cuales
fueron unemployed, semi employed, employed y también en el caso de estado marital el
cual solo contaba con casada y soltera y por ultimo el factor mas importante es violencia
si 0 no eso fueron todos los cambios aplicados en la programa para facilitar el manejo de

este mas adelante.

Education Employment Income Marital status Wiolence

60 ] 20
80 ] 30

1]

Esta es la tabla con los valores ya cambiados quedando asi de la siguiente manera:

En el caso de “Education” se cambiaron los valores “none” por “20”, “primary”

por “40”, “secondary” por “60” y “tertiary” por “80”.

- En la columna “Employment” se reemplazaron los valores “unemployed” con
“207, “semi employed” con “40” y “employed” con “60”.

- En la columna “Marital status” se cambiaron los valores “married” por 30 y
“unmarried” por 60.

- Finalmente, en la columna de “Violence” se reemplazaron las respuestas “yes”

por ‘61’7 y “n()’, por ‘GO’).
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Validacion del modelo
Como funciona para datos nuevos, y como un usuario le da uso a los algoritmo
Una vez que se corre el modelo entrenado con las entradas y salidas necesarias, se le

pedira al usuario que ingrese los datos correspondientes.

print(

print{" ")

Ingrese edad, entre 17 y 6a: [::::::::::::::::::::]

Imgrese edad, entre

Imgrese estado civil, 28

Ingrese nivel educativo, 2@ ningunmo, 48 primaria, &8 secundaria, 2@ estudios supericres: 68
Ingrese estado laboral, 28 desempleada, 48 trabajo de medic tiempo &8 trabajo: &8

Ingrese sus ingresos economicos, entre @ y Seess:

Cuando todos los datos han sido introducidos el modelo arroja la informaciéon
proporcionada y seguido muestra la prediccion de diferentes modelos de IA sobre si la

mujer sera sensible a una futura violencia doméstica para asi tomar accion.
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Ingrese edad, entre 17 22
Ingrese sada v casada: 2@
Ingrese nivel educativ 28 ninguno, 48 primaria, &8 secundaria, 26 )5 superiores:
ese estado laboral, 2@ desempleada, 48 trabajo de medioc tiemp ] ]
Ingrese sus inNgresos eco entre @ y Seaga: 23
KNN, no presentara violencia
Bayes, no presentara wviolencia

LDA, no presentara violencia

QDA, no presentara violencia

Tree, no presemtara violencia

SVM, no presentara violencia
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Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo se materializo6 la construccion de un algoritmo para la toma de decisiones
informadas en el caso de violencia doméstica para bajar los niveles de maltrato hacia la
mujer, utilizando algoritmos de machine learning.

Se observé que las mujeres con estudios minimos y que no cuentan con un bienestar
econdmico digno son propensas a sufrir situaciones de violencia doméstica, también se
llegd a la conclusion de que la edad no es una variable tan determinante a 1 hora de medir
la violencia como lo son otros factores, dejando en evidencia que las mujeres pueden
sufrir violencia doméstica a cualquier edad y se puede dar basado en su nivel de
educacion y de su situacion laboral.
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