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RESUMEN 

El objetivo del estudio fue evaluar los tipos de desempeño municipal de los distritos de 

la provincia de Chachapoyas, basado en un método no supervisado (k-means). Para ello, 

se recolectó información de los municipios de los 21 distritos de la provincia, 

comprendidos entre el periodo 2020 a 2023, la información estuvo basada en indicadores 

económicas, sociales, ambientales entre otros. Los resultados evidenciaron que la 

municipalidad del distrito de Chachapoyas aglomera una mayor cantidad de recursos 

(humanos, económicos y sociales) debido a su condicional de provincia; por otro lado, en 

el aspecto social, los distritos de Leymebamba, Molinopampa, Soloco, Montevideo, 

Cheto y Chachapoyas, cuentan con un mayor número de este tipo de servicios. Asimismo, 

l método supervisado de k-means, clasificó a los municipios de los distritos de la provincia 

de Chachapoyas de forma eficiente (between SS / total SS>70%), donde en los cuatro 

años la municipalidad de Chachapoyas formó un clúster unitario, debido a las notorias 

diferencias significativas en los indicadores de los municipios que demuestran la 

heterogeneidad entre las instituciones ediles. Concluimos que, el agrupamiento de k-

means permite clasificar y/o agrupar las municipalidades en los indicadores mediante un 

ajuste del algoritmo de agrupación detecta de patrones de comportamiento. 

Palabras claves: Clasificación, gestión municipal, ejecución presupuestal, algoritmo. 

 



xiv 

 

ABSTRACT 

The objective of the study was to evaluate the types of municipal performance of the 

districts of the province of Chachapoyas, based on an unsupervised method (k-means). 

To this end, information was collected from the municipalities of the 21 districts of the 

province, from 2020 to 2023, and economic, social, environmental and other indicators 

were collected. The results showed that the municipality in the district of Chachapoyas 

has a greater amount of resources (human, economic and social) due to its status as a 

province; on the other hand, in the social aspect, the districts of Leymebamba, 

Molinopampa, Soloco, Montevideo, Cheto and Chachapoyas have a greater number of 

these types of services. Likewise, the supervised k-means method classified the 

municipalities of the districts of the province of Chachapoyas efficiently, where in the 

four years the municipality of Chachapoyas formed a unitary cluster, due to the significant 

differences in the indicators of the municipalities that demonstrate the heterogeneity 

among the municipal institutions. We conclude that, k-means clustering allows 

classifying and/or grouping municipalities on indicators by adjusting the clustering 

algorithm detects patterns of behavior. 

Key words: Classification, municipal management, budget execution, algorithm. 
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I. INTRODUCCIÓN 

En la actualidad la gestión pública depende de los trabajadores que son el motor que 

desarrolla políticas públicas que permiten mejorar la administración (Ccayo, 2018; 

Doumpos & Cohen, 2014), evidenciando así las capacidades de desempeño que permite 

mejorar la gestión pública y promover un Estado eficiente (Doumpos & Cohen, 2014; 

Herrera & Málaga, 2007).  

Las municipalidades son las unidades de gestión pública que tratan en primera línea con 

los ciudadanos (Lopez et al., 2021), siendo responsables de realizar tareas primordiales y 

servicios en beneficio de la sociedad empleando de manera eficiente los recursos que se 

le asigna (Guerrero, 2020). Es por ello, que la gestión pública es la disciplina que se ancla 

al funcionamiento de los municipios (van der Waldt, 2024), puesto que cumple con la 

función de dirección en el campo gubernamental orientada al ámbito estructural como 

también al complejo proceso de toma de decisiones (Cabascango & Fuel, 2024). Es así, 

que el desempeño municipal es el instrumento más alto tanto técnico como 

administrativamente que emplea un conjunto de políticas y acciones que permiten 

emplear los recursos con el fin de mejorar los servicios públicos (Alvarez & Delgado, 

2020; López, 2020). Por tanto, recientes estudios demuestran la importancia de evaluar 

la desempeño municipal ya que tiene impacto en el Estado y la institucionalidad para el 

desarrollo económico, político y social (Arévalo & Delgado, 2020). 

Existen diferentes estudios orientados a evaluar el desempeño municipal a nivel 

internacional y nacional. Por ejemplo, en el estudio de (Alvarez & Delgado, 2020) 

caracterizaron el desarrollo organizacional del desempeño en municipalidades mediante 

una revisión sistemática, donde se observó que el 50% de la producción científica se 

enfoca al desarrollo de competencias y habilidades de los trabajadores municipales, 30% 

se encuentra enfocado al uso de la TIC, y 20% menciona el uso de la coeficiencia 

aplicadas a objetivos institucionales; donde, el desempeño de las municipalidades son 

deficientes en Asia, Europa y África. Asimismo, se realizó una investigación sistemática 

con el fin de evaluar la gestión municipal en Perú durante el 2020, (Arévalo & Delgado, 

2020) evidenciaron que la totalidad de los estudios reconocen las bondades y beneficios 

en el contexto de la gestión púbica de la modernización del estado, debido a que existe 

un alto compromiso institucional.  
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Se han reportado estudios descriptivos en las gestiones municipales a nivel nacional; 

como el estudio de (Guerrero, 2020), donde se determinó la relación de la gestión 

municipal y participación ciudadana en Santa (Chimbote) evidenciando que existe una 

correlación significativa a nivel moderado entre ambas variables durante el 2019. En el 

mismo año, (López, 2020) demostró que existe una relación entre la gestión municipal y 

la calidad del servicio público en Leoncio Prado (Tingo María), donde la primera variable 

se caracterizó por ser regular (35% de los encuestados), mientras que la calidad del 

servicio solo el 11% indica que es excelente. En esa misma línea, durante el 2020 en el 

distrito de Los Olivos, (Fabián, 2020) determinó que existe relación entre la gestión 

municipal y calidad de atención al ciudadano, concluyendo que mientras mejor sea la 

gestión municipal, mejor será el nivel de la calidad de atención.  

A nivel local, se destaca el estudio de (Casiano & Cueva, 2020) que determinó el nivel 

de percepción y confianza de la población respecto a la gestión municipal en 

Chachapoyas, reportando que existe una percepción negativa de 30.99%, y demostrando 

que el bajo nivel de confianza en desempeño depende de los bajos niveles de percepción 

con respecto a la prestación de servicios. A la par de este antecedente, existen diferentes 

estudios que desde un aspecto cualitativo buscan evaluar las gestiones municipales; sin 

embargo, existe la necesidad de desarrollar futuras investigaciones tomando variables y 

dimensiones de gestión que permitan evaluar mejor el desempeño de estas instituciones 

(Alvarez & Delgado, 2020).  

Frente a ello, contar con una evaluación sistemática de la valoración de los resultados en 

el desempeño de la gestión es un reto a nivel de los municipios (especialmente en los 

distritos) (Arévalo & Delgado, 2020); por lo que, considerar indicadores debe permitir 

analizar e investigar resultados que no funcionan aisladamente, sino que forman parte de 

un conjunto de medidas interdependientes (Cabascango & Fuel, 2024), que verifica el 

cumplimiento de los objetivos y metas de gestión (López, 2020). Sin embargo, el comparar solo 

valores reportados mediante indicadores solo evidencia inicialmente el nivel de avance en la 

gestión, para ello es necesario emplear herramientas que permitan clasificar objetivamente las 

gestiones empleando como base los indicadores de desempeño; por ello, un método apropiado 

que se puede emplear es uno no supervisado que permite encontrar la estructura de 

conglomerados caracterizado por la mayor similitud dentro del mismo conglomerado y 

la mayor disimilitud entre diferentes conglomerados (Sinaga & Yang, 2020), donde, el 

algoritmo K-means agrupa conjuntos de datos en diferentes grupos, define un número fijo 



17 

 

de grupos y asigna iterativamente datos a los grupos formados ajustando los centros en 

cada grupo descubriendo patrones en un conjunto de datos de entrada (Morales et al., 

2020).  

El algoritmo, aplicado a los indicadores de desempeño nos puede permitir tratar los datos 

de manera eficiente (Zhao et al., 2021), puesto que divide los datos en diferentes clusters 

según ciertas similitudes, de modo que los objetos con alta similitud puedan estar en la 

misma clase, por lo que tiene buenos efectos de procesamiento en la incertidumbre de los 

datos (Aytaç, 2020; Fan, 2022). Existe un primer esfuerzo al emplear este método 

reportado por (Morales et al., 2020), donde se empleó un modelo de clasificación de la 

gestión municipal en los municipios del Perú mediante indicadores de desempeño un 

algoritmo de clustering K-means basado en 58 variables, obteniendo que el 32% de los 

municipios (Amazonas, Apurímac, Huancavelica, Huánuco, Ica, Lambayeque, Loreto y 

San Martín) están en el Grupo 1, el 8% en el Clúster 2 (Ancash y Cusco); en el tercer 

clúster el 28% (Callao, Madre de Dios, Moquegua, Pasco, Tacna, Tumbes y Ucayali) y 

en el clúster 4, el 32% compuesto (Arequipa, Ayacucho, Cajamarca, Región Junín, La 

Libertad, Lima, Piura y Puno). 

Considerando que en la gestión pública se busca el mejoramiento constante, se requiere 

la intervención de múltiples actores para que su funcionamiento impacte en todo el país 

(Arévalo & Delgado, 2020) con la finalidad de lograr objetivos determinados, para esto 

la Ley Orgánica de Municipales menciona que las municipalidades son promotores del 

desarrollo local (Casiano & Cueva, 2020). 

Es por ello, que existe la necesidad de investigar el agrupamiento de variables 

cuantitativas en la gestión municipal mediante el algoritmo de agrupamiento ya que 

optimiza un criterio basado en una medida de ajuste entre los clusters y sus prototipos 

(Caruso et al., 2021), baja complejidad, cálculo rápido, y capacidad de procesar grandes 

conjuntos de datos (Aytaç, 2020; Fan, 2022). Es por ello, que el objetivo del estudio 

evaluó los tipos de desempeño municipal de los distritos de la provincia de Chachapoyas 

(K-means). 
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II. MATERIALES Y MÉTODOS 

2.1. Área de estudio 

Para el estudio se considerarán los 21 distritos (unidades de toma de decisión) que 

conforman la provincia de Chachapoyas (Amazonas, Perú) de acuerdo a la Figura 1. 

 

 

Figura 1. Distritos de la provincia de Chachapoyas 

2.2.Diseño del estudio 

Para el presente estudio se consideró un diseño descriptivo, puesto que describió el 

fenómeno que se está estudiando para establecer predicciones y/o aseveraciones sobre 

los hechos de estudios (Ccayo, 2018); de otro lado, fue exploratorio debido a que nos 

permite contextualizar la investigación. 
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2.3.Métodos y técnicas 

Para el desarrollo de la investigación se empleó un método cuantitativo debido a que 

los datos serán cuantificables; además, los datos que se recolectaron fueron medidos o 

categorizados a través de análisis estadístico y que permitió descubrir posibles 

relaciones (Hernández-Sampieri et al., 2008). Además, es del tipo longitudinal debido 

a que se evaluó en un periodo de tiempo (2020-2023), y explicativa el estudio. 

a) Indicadores de desempeño municipal: Se consideró los indicadores 

establecidos por el Instituto Nacional de Estadística e Informática - INEI (2022). 

De acuerdo a la siguiente tabla: 

Tabla 1. Medición de los indicadores de desempeño 

Indicadores de desempeño 

municipal 
Datos a recolectar Medición 

Recurso humano 

Personal de las municipalidades 

Requerimientos de asistencia 

técnica 

Requerimiento de capacitación 

Cantidad de personal, 

asistencias técnicas y 

capacitaciones 

Tecnologías de la información  Computadoras operativas 

Cantidad de equipamiento 

(computadoras) en 

funcionamiento y puntos de 

acceso a internet 

Planificación municipal 

Modalidades de pago de tributos y/o 

servicios 

Personal del Área de 

Administración Tributaria 

Modalidades de pago y 

tributación 

Finanzas municipales Ingresos municipales 

Gastos municipales ejecutados 

PIM asignado por año 

Ejecución del PIM por año 

Servicios sociales 

Organizaciones sociales 

Centro de Atención al Adulto 

Mayor 

Oficina de Atención a la Persona 

con Discapacidad 

Defensoría del Niño y del 

Adolescente 

Cantidad de cada una de los 

tipos de servicios sociales 

descritos. 

Salud Establecimientos de salud 
Cantidad de establecimiento de 

salud pública 

Limpieza pública 
Cantidad promedio diaria de 

residuos recolectados 

Personal asignado 

Recolección de residuos (kg) 

Seguridad ciudadana Serenazgo 
Cantidad de personal e 

intervenciones realizadas. 
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Intervenciones registradas por el 

serenazgo  

Protección del medio ambiente 

Instrumentos de gestión ambiental 

disponibles 

Acciones que realizó la 

municipalidad para incentivar la 

conservación ambiental 

Cantidad de instrumentos y 

acciones implementadas para la 

conservación ambiental 

b) Agrupamiento (K-means): Es un método es no supervisado, donde no se conoce 

de antemano las clases (posibles clasificaciones o agrupaciones) a la que 

pertenecen los datos, sino que mediante el modelo se identifican semejanzas en 

función de la variables de estudio, que permite agruparlos o clasificarlos (Sinaga 

& Yang, 2020). 

 

Para ello, se estimó el número óptimo de clúster, para ello se definió los grupos 

de manera que la variación total dentro del clúster (conocida como variación total 

dentro del clúster o suma total del cuadrado dentro del clúster) se minimice: 

𝑀𝑖𝑛 [∑𝑊(𝑐𝑘)

𝑘

𝑘=1

] 

A partir de ello se determinó la suma total del cuadrado dentro del conglomerado 

(wss). Para ello se empleó el paquete stats en RStudio. 

 

c) Recolección de la información: 

Los datos fueron recolectados mediante fichas de información, donde se 

incluyeron cada uno de los indicadores de desempeño municipal establecidos en 

la Tabla 1; para ello, se estableció comunicaciones con cada una de las 

Municipalidades para la visita correspondiente y tramitar los permisos 

correspondientes para la obtención de la información. 

2.4.Análisis de datos 

Los datos se procesaron y sistematizaron en hojas de Microsoft Excel, luego se empleó 

la estadística descriptiva para la interpretación de las variables de estudio, los mismos 

que son presentados mediante tablas o gráficas correspondientes. Para el método de 

K-means se utilizó el software gratuito de RMarkdown (RStudio), de acuerdo al 

algoritmo desarrollado por Everitt & Hothorn (2011). Los análisis previstos se 

realizaron para cada año, comprendido en el periodo 2020-2023. 
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III. RESULTADOS 

3.1. Evaluación de los indicadores de desempeño municipal de los distritos de la 

provincia de Chachapoyas del periodo 2020-2023 

De acuerdo a la investigación realizada, se han evaluado indicadores relacionados al 

desempeño de las municipalidades, en la Figura 2 se recopiló información sobre los 

trabajadores en las distintas modalidades (DL 276, DL 728, CAS, locadores, entre 

otros), donde se destaca que la municipalidad en el distrito de Chachapoyas aglomera 

una mayor cantidad de trabajadores, el cual se ha incrementado en el 2023 a 497. 

Cantidad que dista mucho de otras municipalidades como San Francisco de Daguas, 

Molinopampa, Leimebamba y Balsas. Por otro lado, en los distritos como Olleros, 

Quinjalca y Cheto la cantidad de trabajadores municipales es bastante bajo; sin 

embargo, en todos los distritos ha existido una tendencia a incrementar el personal de 

su institución. 

 

Figura 2. Trabajadores por año en las municipalidades de la provincia de 

Chachapoyas 
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Referente a las capacitaciones realizadas por la municipalidad, en la Figura 3 podemos 

observar que nueve de las municipalidades distritales no llevaron a cabo 

capacitaciones, que de acuerdo a lo informado se debe a que otras instituciones a nivel 

nacional o privados se han encargado de este tipo de actividades. Asimismo, se destaca 

que en el periodo 2020 – 2022 marcado por las restricciones debido a la pandemia del 

COVID prácticamente anuló las actividades de las municipalidades en su gran 

mayoría. 

 

Figura 3. Capacitaciones realizadas para los trabajadores municipales por año de la 

provincia de Chachapoyas 

Se destaca que el distrito de San Francisco de Daguas, seguido de Balsas, fueron los 

distritos que lograron mantener el desarrollo de capacitaciones a través de las 

municipalidades, entre los años 2020 – 2023. 
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En el estudio, se han registrado los equipos de cómputo habilitados, la Figura 4 la 

municipalidad (provincial) en el distrito de Chachapoyas, al ser capital de la provincia 

centraliza mayores recursos y personal; sin embargo, en los últimos dos años los 

equipos de cómputo habilitado se han reducido. En cuanto a los otros distritos, los 

equipos no superan las 10 unidades, donde en algunos casos en los últimos años no 

han contado con acceso a este equipamiento, haciendo uso personal de sus 

computadoras. 

 

Figura 4. Equipos de cómputo habilitados por año en las municipalidades de la 

provincia de Chachapoyas 

De acuerdo a la Tabla 2, los ingresos en las instituciones ediles se representaron por el 
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Chachapoyas en su condición de capital de la provincia es la cuenta con mayores ingresos, 

en comparación a otros municipios que superan los dos millones de soles. Asimismo, la 
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Tabla 2. Ingresos y gastos municipales en la provincia de Chachapoyas 

Distritos 

2020 2021 2022 2023 

Ingreso 

(PIM) 

Ejecutado 

(devengado) 

Ingreso 

(PIM) 

Ejecutado 

(devengado) 

Ingreso 

(PIM) 

Ejecutado 

(devengado) 

Ingreso 

(PIM) 

Ejecutado 

(devengado) 

Asunción S/1,157,076.00 S/1,008,258.00 S/1,261,831.00 S/976,583.00 S/1,159,435.00 S/1,043,963.00 S/804,839.00 S/787,410.00 

Balsas S/1,042,024.00 S/901,531.00 S/1,383,736.00 S/1,303,335.00 S/2,371,404.00 S/1,705,067.00 S/3,203,301.00 S/3,159,610.00 

Chachapoyas S/54,738,256.00 S/31,360,442.90 S/39,131,645.00 S/29,576,071.16 S/58,291,087.00 S/42,316,053.10 S/107,507,294.00 S/43,692,946.67 

Cheto S/3,514,704.00 S/3,376,052.00 S/2,297,049.00 S/2,132,187.00 S/3,285,058.00 S/1,531,740.00 S/2,430,604.00 S/2,409,586.00 

Chiliquin S/1,768,468.00 S/1,689,168.00 S/1,555,011.00 S/1,380,533.00 S/6,269,080.00 S/5,341,670.00 S/17,679,238.00 S/14,063,109.00 

Chuquibamba S/2,773,193.00 S/2,397,451.00 S/8,672,855.00 S/7,363,333.00 S/13,768,298.00 S/10,641,525.00 S/6,539,689.00 S/4,036,351.00 

Granada S/2,172,447.00 S/1,993,111.00 S/1,736,587.00 S/1,366,421.00 S/8,848,021.00 S/4,996,878.00 S/5,489,997.00 S/5,455,453.00 

Huancas S/909,376.00 S/734,835.00 S/1,219,947.00 S/985,610.00 S/1,526,889.00 S/1,372,759.00 S/1,622,461.00 S/1,368,281.00 

Jalca Grande  S/2,861,075.00 S/2,377,462.00 S/3,065,145.00 S/2,903,837.00 S/2,306,405.00 S/2,069,635.00 S/2,187,417.00 S/2,129,235.00 

Leymebamba S/5,212,037.00 S/2,339,408.00 S/8,967,442.00 S/7,036,001.00 S/3,145,250.00 S/2,685,172.00 S/2,053,766.00 S/1,903,621.00 

Levanto S/1,717,787.00 S/1,509,738.00 S/1,847,270.00 S/1,576,354.00 S/2,047,106.00 S/1,991,809.00 S/1,163,507.00 S/980,365.00 

Magdalena S/1,188,274.00 S/1,110,383.00 S/1,531,772.00 S/1,330,933.00 S/2,861,477.00 S/2,821,325.00 S/1,391,966.00 S/1,345,751.00 

Mariscal Castilla S/2,702,354.00 S/1,753,914.00 S/3,354,953.00 S/2,907,461.00 S/1,310,931.00 S/1,194,708.00 S/7,244,675.00 S/6,977,081.00 

Molinopampa S/7,998,200.00 S/6,194,107.00 S/7,389,914.00 S/7,082,863.00 S/7,124,656.00 S/6,194,107.00 S/12,545,852.00 S/1,928,062.00 

Montevideo S/1,052,802.00 S/850,819.00 S/1,930,077.00 S/1,782,609.00 S/8,520,077.00 S/6,752,211.00 S/1,343,568.00 S/940,911.00 

Olleros S/1,001,591.00 S/785,669.00 S/1,180,595.00 S/1,012,067.00 S/5,638,839.00 S/3,527,672.00 S/3,950,357.00 S/3,909,951.00 

Quinjalca S/4,315,539.00 S/4,145,741.00 S/2,553,732.00 S/2,372,047.00 S/1,203,099.00 S/942,518.00 S/5,231,135.00 S/5,194,303.00 

San Franciso de Daguas S/980,166.00 S/684,399.00 S/1,028,201.00 S/527,272.00 S/1,516,180.00 S/1,317,644.00 S/1,662,584.00 S/1,319,532.00 

San Isidro de Maino S/14,470,879.00 S/10,259,403.00 S/7,510,513.00 S/7,433,945.00 S/1,270,967.00 S/1,225,448.00 S/1,490,094.00 S/1,298,963.00 

Soloco S/1,198,224.00 S/883,958.00 S/1,026,832.00 S/639,062.00 S/3,414,368.00 S/2,357,264.00 S/2,496,602.00 S/2,454,175.00 

Sonche S/1,056,288.00 S/726,458.00 S/2,234,990.00 S/1,277,581.00 S/2,884,234.00 S/1,966,943.00 S/1,599,055.00 S/1,515,006.00 
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Respecto a la ejecución de las instituciones, en la Tabla 2 se reporta el nivel de devengado 

alcanzado por las instituciones ediles en la provincia, es evidente que en los años 2020-

2021 es uno de los periodos con niveles más bajo en el gasto municipal debido a las 

restricciones que fueron implementadas a causa de la pandemia. Asimismo, se destaca 

que, siendo el municipio de Chachapoyas más importante a nivel provincial, su ejecución 

del presupuesto asignado es considerablemente bajo. 

En la Figura 5, se han contabilizado programas sociales adscritos y/o registrados a las 

municipalidades en los distritos de Chachapoyas, donde el distrito de Leymebamba 

cuenta con mayor número de programas (9), seguido de Molinopampa (6), Soloco (5), 

Montevideo (5), Cheto (5) y Chachapoyas (5). Por otro lado, en distritos como Mariscal 

Castilla y Chiliquín apenas cuentan con un programa social en sus distritos. 

 

Figura 5. Programas sociales por año en las municipalidades de la provincia de 

Chachapoyas 

3

4

5

5

1

1

0

2

2

9

4

5

1

6

5

4

2

3

3

5

3

3

4

5

5

1

1

3

2

2

9

4

5

1

6

5

4

2

3

3

5

3

3

4

5

5

1

2

3

2

2

9

4

5

1

6

5

4

2

3

3

5

3

3

4

5

5

1

1

3

2

2

9

4

5

1

6

5

4

2

4

3

5

3

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Asunción

Balsas

Chachapoyas

Cheto

Chiliquin

Chuquibamba

Granada

Huancas

Jalca Grande

Leymebamba

Levanto

Magdalena

Mariscal Castilla

Molinopampa

Montevideo

Olleros

Quinjalca

San Franciso de Daguas

San Isidro de Maino

Soloco

Sonche

2020 2021 2022 2023



26 

 

Un indicador de desempeño, es el aspecto social que desarrollan las municipalidades en 

su área de intervención, en la Figura 6 se reportó el número de casos atendidos por las 

instituciones ediles en cada distrito de la provincia. Se destaca, que el municipio 

(provincial) de la capital registra casos mayores a 3600 atendidos, donde en el año 2022 

se atendieron hasta 4101 casos; asimismo, el municipio de la Jalca Grande es una de las 

instituciones que registran altos casos atendidos, de hasta 525 casos en el 2023. Por 

último, se observa que una gran cantidad de distritos no registra casos de ayuda social, 

los cuales se pueden deber a la intervención de programas nacionales del gobierno. 

 

Figura 6. Cantidad de casos de ayuda social atendidos a través de las municipalidades 

en la provincia de Chachapoyas 
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Figura 7. Promedio de residuos sólidos mensuales recolectados por las municipalidades 

de la provincia de Chachapoyas 
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último, en el distrito de Chachapoyas se han identificado el mayor número de fuentes (15 

– 17), donde una de las principales es el botadero ubicado en el sector de Rondón. 

 

Figura 8. Fuentes de contaminación identificado en las municipalidades de la provincia 

de Chachapoyas 
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Figura 9. Cantidad de acciones implementadas para mitigar la contaminación ambiental 

en las municipalidades de la provincia de Chachapoyas 

 

Figura 10. Centros de salud registradas en las municipalidades de la provincia de 

Chachapoyas 
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Un aspecto importante en el desempeño de los municipios es el acceso a la salud (Figura 

10), para lo cual se ha registrado los centros de salud (públicos) que cuentan en los 

distritos de Chachapoyas; donde, los distritos de Jalca Grande (9), Chachapoyas (8) y 

Chuquibamba (6) cuentan con una mayor cantidad de centros, donde el distrito de 

Chachapoyas cuenta con el Hospital Regional Virgen de Fátima. Sin embargo, es 

necesario prestar atención a que si bien el resto de distritos son de una menor población 

los centros de salud deben incrementarse de forma paulatina. 

 

Figura 11. Campañas de control y prevención en salud pública gestionadas por las 

municipalidades en la provincia de Chachapoyas  
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3.2.Aplicación de un método de aprendizaje no supervisado (K-means) para 

clasificar el desempeño de los distritos de la provincia de Chachapoyas 

Para clasificar el desempeño de las instituciones ediles en función de indicadores 

contabilizados en el periodo 2020-2023, empleamos un método no supervisado de 

agrupamiento basado en la contribución de las variables (indicadores), debido a que 

los datos tienen escalas de medidas distintas entre ellas, se realizó un escalamiento 

previo para el análisis posterior el cual facilita la reducción de la dimensionalidad de 

los datos. Los clusters se obtuvieron en función de la proporción entre la suma de 

cuadrados entre grupos y la suma total de cuadrados, en el año 2020 fue de 91.8% 

(Figura 12), 2021 fue de 88% (Figura 13), 2022 fue de 88.5% (Figura 14), y en el 2023 

alcanzó 89.8% (Figura 15), estos valores sugieren que las formaciones entre grupos 

según los indicadores de desempeño en cada distrito son confiables. 

Las agrupaciones formadas mediante el algoritmo K-means, fue acompañados de los 

valores medios que reportan el nivel de los indicadores para cada agrupación formada, 

en los tres años de acuerdo a la gráfica de sedimentación (ver Anexos), la formación 

de tres clusters se determinó como el número adecuado. En la Figura 12, los 

indicadores de desempeño en el 2020, se ha formado el clúster 2 solamente por el 

distrito de Chachapoyas (Figura 12a), caracterizado por valores medios mayores en 

cuanto a recurso humano, tecnologías de la información, ingreso y gasto edil, y 

acciones para mitigar la contaminación ambiental (Figura 12b); por otro lado, el clúster 

1, formado por 17 distritos, se caracterizan por valores medios relativamente bajos. 

Sin embargo, en el clúster 3 formado por los distritos de Balsas, Quinjalca y San 

Francisco de Daguas destacan por valores medios relativamente altos en cuanto a 

recursos humanos, tecnologías de la información, planificación e ingresos municipales 

y limpieza pública.  

Respecto al desempeño en el 2021, la Figura 13 permitió identificar nuevamente un 

clúster formado por el distrito de Chachapoyas que destaca nuevamente por valores 

medios altos en cuanto a recursos humanos, tecnologías de la información, ingresos 

municipales, servicios sociales, limpieza pública, seguridad ciudadana y acciones para 

mitigar la contaminación ambiental (Figura 13b), esto hay que especificar que el 

municipio en el distrito de Chachapoyas es de carácter provincial por ser capital. En 

cuanto al clúster 1 formado por los distritos de Balsas, Jalca Grande y San Francisco 
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de Daguas (Figura 13a), se destaca por valores altos en cuanto a servicios sociales y 

limpieza pública. 

En el año 2022, nuevamente el municipio en el distrito de Chachapoyas forma un 

clúster (Figura 14a), que se caracteriza por altos valores medios de recurso humano, 

tecnologías de la información, ingresos municipales, servicios sociales, limpieza 

pública y seguridad ciudadana. Respecto al segundo clúster, mejora sus indicadores 

respecto a los años anteriores (Figura 14b), agrupando a 18 de los 21 distritos 

analizados, caracterizado por capacitaciones realizadas, gasto municipal, y acciones 

para mitigar la contaminación ambiental; y, el clúster 1, formado por San Francisco de 

Daguas y Balsas, presentan valores medios altos referente a limpieza pública. 

Respecto al año 2023, se puede apreciar que los clústeres 1 y 3 tienen distritos que se 

entremezclan en su agrupamiento (Figura 15a), lo cual se puede deber a que presentan 

en algunos casos indicadores cuyos valores son nulos; sin embargo, el cluster 1 se 

caracteriza por valores medios altos de servicios sociales y limpieza pública respecto 

al clúster 3. Por último, si bien el clúster nuevamente solo formado por el distrito de 

Chachapoyas, los indicadores que destacan en esta agrupación son recursos humanos, 

tecnologías de la información, servicios sociales, limpieza pública y seguridad 

ciudadana. 
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Figura 12. Análisis de K-means en el año 2020: (a) Agrupación de K-means en las 

municipalidades, y (b) Valores medios de los indicadores en cada grupo 
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Figura 13. Análisis de K-means en el año 2021: (a) Agrupación de K-means en las 

municipalidades, y (b) Valores medios de los indicadores en cada grupo 
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Figura 14. Análisis de K-means en el año 2022: (a) Agrupación de K-means en las 

municipalidades, y (b) Valores medios de los indicadores en cada grupo 

 



36 

 

 

Figura 15. Análisis de K-means en el año 2023: (a) Agrupación de K-means en las 

municipalidades, y (b) Valores medios de los indicadores en cada grupo 
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IV. DISCUSIÓN 

De acuerdo a Cieza-Sempertegui et al. (2021), el recurso humano en una organización 

son activos estratégicos que permiten mejorar las capacidades de una institución, los 

resultados mostraron que la municipalidad en el distrito de Chachapoyas aglomera una 

mayor cantidad de trabajadores, el cual se ha incrementado en el 2023 a 497, esto debido 

a que es la capital de la provincia y no está al mismo rango de una distrital; que, en 

comparación dista de municipalidades como San Francisco de Daguas, Molinopampa, 

Leimebamba, Balsas, Olleros, Quinjalca y Cheto donde la cantidad de trabajadores 

municipales es bastante bajo; esto es una desventaja en la gestión y desempeño de las 

municipalidades puesto que el control de las actividades es casi inexistente y generar que 

los pocos trabajadores no cuenten con los mecanismos necesarios para realizar sus 

actividades (Fasabi & Bardales, 2020), lo que conlleva a servicios de baja calidad para 

los ciudadanos produciendo insatisfacción y la falta de autoridad en los distritos (Ávila, 

2019). 

En términos de capacitación, en las municipalidades el personal debe contar con estos 

instrumentos puesto que permiten mejorar en el desempeño de sus funciones y atención 

al ciudadano (Perrone, 2021); a pesar de ello, en el estudio se reportó que nueve de las 

municipalidades distritales no llevaron a cabo capacitaciones, sumado a ello que en el 

periodo 2020 – 2022 por las restricciones debido a la pandemia se anuló las actividades. 

A pesar de ello San Francisco de Daguas y Balsas, fueron los distritos que lograron 

mantener el desarrollo de capacitaciones en el periodo de estudio, lo que demuestra que 

estas herramienta contribuyen al cumplimiento de los objetivos (Hidalgo-Parra et al., 

2020). 

La municipalidad (provincial) en el distrito de Chachapoyas, al centralizar mayores 

recursos y personal, cuenta con mayor número de equipos (Figura 4) y acceso de puntos 

de internet (ver Fichas de recolección de datos, Anexo 2), esta relación se basa en que los 

requerimientos de compras permiten estrategias de servicios de gestión municipal a nivel 

informático(Tolentino, 2017). Sin embargo, existen distritos donde los equipos no 

superan las 10 unidades, y en algunos casos en los últimos años no han contado con acceso 

a este equipamiento, haciendo uso personal de sus computadoras; en tanto que, el acceso 

a puntos de internet son demasiados bajos y en algunos casos el servicio no es el 
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adecuado; estos resultados marcan un escenario similar al reportado por Colchado (2021), 

los cuales evidencian el estado crítico de medios y equipos informáticos a nivel de 

municipalidades, lo cual debilita la gestión administrativa siendo necesario una política 

de implementación a nivel tecnológico en las municipalidades (Chaparro, 2022). 

Los ingresos y gastos municipales, según Ríos & Bardales (2022) representan la 

ejecución presupuestal de estas entidades en un determinado periodo fiscal. Los 

resultados indicaron que el distrito de Chachapoyas en su condición de capital de la 

provincia es la cuenta con mayores ingresos, en comparación a otros municipios que 

superan los dos millones de soles; y, donde su ejecución entre los años 2020 y 2021 fueron 

bastantes bajos por las restricciones del COVID, pero que en los últimos años estos no 

han mejorado sustancialmente similar a lo identificado por Echaiz (2020). Por otro lado, 

en todos los distritos se observó que no presenta una tendencia definida en cuanto a su 

incremento o reducción, esto se debe a que depende en gran medida de la política del 

Gobierno, lo cual ha demostrado no ser sostenible en el tiempo (Lazo & Rodríguez, 2019; 

Torres & Bardales, 2020). 

En cuanto a la ejecución del presupuesto que han contado en los distritos, los años 2020-

2021 reportó niveles bajos en el gasto. Por tanto, esta ineficiencia en la ejecución está 

correlacionado con el presupuesto asignado de forma inversa (Céspedes, 2022), Según 

Ríos & Bardales (2022), esto demuestra un bajo nivel del control debido a que no existe 

un control interno adecuado y oportuno a la ejecución del gasto. Este fenómeno 

identificado en las instituciones ediles de los distritos de Chachapoyas, es concordante 

con lo reportado por el Congreso de la República (Céspedes, 2022). 

Cusicuna et al. (2023), mencionan que los programas sociales tienen la finalidad de 

brindar un apoyo a las personas que no se encuentran con las posibilidades de satisfacer 

algunas de las necesidad básicas; los resultados en el estudio indicaron que  los distritos 

de Leymebamba (9), seguido de Molinopampa (6), Soloco (5), Montevideo (5), Cheto (5) 

y Chachapoyas (5),  cuentan con un mayor número de este tipo de servicios; demostrando 

la misión institucional de estos municipios para mejorar la calidad de vida y la capacidad 

de gestión a nivel social (Vásquez, 2011). Sin embargo, es preocupante que en distritos 

como Mariscal Castilla y Chiliquín apenas cuentan con un programa social en sus 

distritos, siendo necesario mejorar la política social de estos municipios (Diez-Canseco 

& Saavedra-Garcia, 2017). 
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Asimismo, a nivel social el municipio (provincial) de la capital registra casos mayores a 

3600 atendidos, donde en el año 2022 se atendieron hasta 4101 casos, seguido de la Jalca 

Grande con 525 casos en el 2023, esto demuestra que las unidades de las DEMUNA en 

estos distritos vienen realizando diligentemente gestiones y con calidad de servicios 

(Ortiz, 2022); sin embargo, existe una gran cantidad de distritos que no registra casos de 

ayuda social, esto es una situación preocupante para una sociedad y su relación con las 

necesidades de su población (Gordillo, 2009). 

Un problema latente a nivel de las municipalidades es la gestión en la recolección de 

residuos sólidos, donde un 70% se disponen en botaderos no autorizados (Dávila, 2021). 

Los resultados en el estudio destacan que en el distrito de Chachapoyas se recolecta una 

cantidad considerablemente alta que supera las 7 toneladas mensuales, en comparación a 

diez distritos que no cuentan con dicha información, evidenciando una deficiente gestión 

de residuos sólidos que afecta al ambiente y salud de la población (Cabañas et al., 2019). 

Por otro lado, en Magdalena, Leymebamba y Balsas registran cantidades considerables 

de residuos sólidos recolectados mensualmente; por tanto, es señal que se requiere 

implementar en los distritos una gestión eficiente en la recolección, generando  bienestar 

en la ciudadanía y sostenibilidad medioambiental (Romano & Molinos-Senante, 2020) 

Mego et al. (2014), reportó con bastante anterioridad que existen numerosas fuentes de 

contaminación en la región Amazonas, donde destaca el vertimiento de residuos sólidos, 

disposición de aguas servidas, uso de herbicidas y productos  químicos  empleados en 

agricultura; en virtud de ello, el distrito de Chachapoyas presentó mayor número de 

fuentes (15 – 17); además siete distritos (Granada, Huancas, Mariscal Castilla, Olleros, 

Quinjalca, San Franciso de Daguas, San Isidro de Maino y Sonche) no han registrado a 

la fecha alguna fuente, lo cual demuestra un cierto nivel de ineficiencia y gestión ya que 

una de las fuentes presentes en toda la región Amazonas es la disposición a cielo abierto 

de residuos y una débil prestación del servicio de recolección (Dávila, 2021). Por otro 

lado, las acciones implementadas para mitigar la contaminación en el caso del distrito de 

Chachapoyas llegaron hasta 135 en 2023; demostrando, el compromiso de la institución 

con un problema de la población, pero de acuerdo a Dávila (2021) se ve debilitado por la 

deficiente gestión en el tratamiento, lo cual ha generado que sea declarada en emergencia, 

existiendo distritos donde no cuenta con acciones realizadas estos últimos cuatros años 

(Cheto, Granada, Mariscal Castilla, Olleros y San Francisco de Daguas). 
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En cuanto a la salud, los distritos con mayor número de centros son la Jalca Grande (9), 

Chachapoyas (8) y Chuquibamba (6), donde el distrito de Chachapoyas cuenta con el 

Hospital Regional Virgen de Fátima; a pesar de ello, es necesario prestar atención a que 

si bien el resto de distritos son de una menor población los centros de salud deben 

incrementarse de forma paulatina, que de acuerdo a la UNICEF existe la necesidad de 

mejorar centros de salud y atención a la ciudadanía (Chichipe, 2024). Asimismo, Mucha 

Sernaqué et al. (2024), mencionan que las campañas de salud son importante para 

cambiar las actitudes de la población en cuanto a su vinculación con los municipios; es 

así, que los resultados reportaron que Leymebamba y Chachapoyas  fueron los que mayor 

número reportaron, mientras que 13 distritos no realizaron ninguno, a pesar de haber 

superado una pandemia es un desafío que debe ser abordado prioritariamente; esto, forma 

parte de una problemática nacional donde es necesario incrementar las intervenciones de 

promocionar la salud, logrando mejorar condiciones de vida (Hora, 2022). 

El desarrollo del algoritmo de agrupamiento k-means, ha permitido clasificar a los 

municipios de los distritos de la provincia de Chachapoyas en tres clústeres, modelos que 

han resultado confiables debido a que superan el 88% entre la suma de cuadrados entre 

grupos y la suma total de cuadrados, indicador de confiabilidad en el uso de este método 

no-supervisado (Everitt & Hothorn, 2011). En los cuatro años, la municipalidad de 

Chachapoyas ha destacado formando un clúster unitario, esto según Gružauskas et al. 

(2021) se debe a las notorias diferencias significativas en los indicadores de los 

municipios que demuestran la heterogeneidad entre las instituciones ediles; este método 

no supervisado ha demostrado que es posible clasificar y/o agrupar las municipalidades 

de distritos basados en los indicadores, puesto que mediante un ajuste del algoritmo de 

agrupación detecta de patrones de comportamiento (Morales et al., 2020). 

Las diferencias marcadas en los distritos, se debe principalmente a los valores de los 

indicadores obtenidos; que pese al escalamiento previo de las variables demostraron la 

contribución de cada uno de ellos; además, se pudo apreciar que las variables ingresos y 

gastos municipales fueron determinantes en los grupos formados, resultados similares a 

lo indicado por Moller-Domínguez (2023), donde estos indicadores tienen una 

importancia dentro de cada clúster. 
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Por otro lado, en el 2020 el clúster formado por Balsas, Quinjalca y San Francisco de 

Daguas destacan por valores medios altos en cuanto a recursos humanos, tecnologías de 

la información, planificación e ingresos municipales y limpieza pública. En el 2021, el 

clúster formado por los distritos de Balsas, Jalca Grande y San Francisco de Daguas, se 

destaca por valores altos en cuanto a servicios sociales y limpieza pública. Referente al 

2022, un clúster agrupa a 18 de los 21 distritos, caracterizados por capacitaciones 

realizadas, gasto municipal, y acciones para mitigar la contaminación ambiental. 

Concerniente al 2023, se puede apreciar que los clústeres 1 y 3 tienen distritos que se 

entremezclan en su agrupamiento (Figura 15a), lo cual se puede deber a que presentan en 

algunos casos indicadores cuyos valores son nulos; sin embargo, el cluster 1 se caracteriza 

por valores medios altos de servicios sociales y limpieza pública respecto al clúster 3. De 

esto, se pudo apreciar que los indicadores son heterogéneos entre años y entre distritos, 

lo que ocasiona un desarrollado desequilibrado, fenómeno similar a lo reportado por 

Tomal (2021). Por último, este método no supervisado nos ha permitido clasificar en 

función del nivel de avance en los indicadores, método que fue empleado previamente en 

un estudio similar por Morales et al. (2020), que permite un panorama más detallado e 

informativo de la gestión municipal.  
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V. CONCLUSIONES 

El estudio permite concluir que, la municipalidad en el distrito de Chachapoyas aglomera 

una mayor cantidad de recursos (humanos, económicos y sociales) debido a su 

condicional de provincia; por otro lado, San Francisco de Daguas y Balsas desarrollaron 

de capacitaciones en el periodo de estudio de forma constante. Respecto a la ejecución 

presupuestal entre los años 2020 y 2021 fueron bastantes bajos por las restricciones del 

COVID; en el aspecto social, los distritos de Leymebamba, Molinopampa, Soloco, 

Montevideo, Cheto y Chachapoyas, cuentan con un mayor número de este tipo de 

servicios.  

El método supervisado de k-means, clasificó a los municipios de los distritos de la 

provincia de Chachapoyas de forma eficiente basado en los valores porcentuales de la 

relación entre la suma de cuadrados entre grupos y la suma total de cuadrados. Asimismo, 

se destaca que, en los cuatro años la municipalidad de Chachapoyas formó un clúster 

unitario, debido a las notorias diferencias significativas en los indicadores de los 

municipios que demuestran la heterogeneidad entre las instituciones ediles. 

Por último, el agrupamiento de k-means permite clasificar y/o agrupar las 

municipalidades en los indicadores mediante un ajuste del algoritmo de agrupación 

detecta de patrones de comportamiento; que, a su vez permite un panorama más detallado 

e informativo de la gestión municipal, basado en el avance de sus indicadores. 
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VI. RECOMENDACIONES 

El algoritmo k-means al formar parte de un método no supervisado del Machine Learning, 

es una herramienta poderosa para el aprendizaje automático; para ello, es necesario 

realizar estudios complementarios empleando métodos supervisados, como los análisis 

de regresión que permite mejorar la capacidad de clasificación exploratoria del método. 

Se recomienda que los indicadores abordados en el estudio, abarcan una mayor cantidad 

de aspectos sociales, económicos, entre otros, con la finalidad de mejorar el análisis. 

Debido a que existirá una mayor información de flujo de datos sobre el desempeño de las 

municipalidades. 
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ANEXOS 

Anexo 1. Formato de ficha de levantamiento de información en las municipalidades 

PROYECTO DE TESIS PARA OBTENER EL GRADO ACADÉMICO DE MAESTRO 

EN GESTIÓN PÚBLICA 

 

“Evaluación de los Tipos de Gestión Municipal de los Distritos de la Provincia de 

Chachapoyas basado en Método No-Supervisado (K-Means)” 

 

ENCUESTA 

 

       DATOS DE LA MUNICIPALIDAD ENCUESTADA 

Nombres y apellidos 
  

Institución   

Cargo  

Fecha      

 

La presente encuesta tiene por finalidad recoger información relevante a cerca de los indicadores 

de gestión municipal con la que cuenta cada municipalidad distrital de la provincia de 

Chachapoyas. 
 

INSTRUCCIONES 
 

Desde su experiencia y conocimiento, y según los indicadore de gestión municipal llenar los 

espacios en blanco según corresponda. 
 

RECURSOS HUMANOS 
 

Indicar el número de personal que laboro en su Municipalidad según los siguientes regímenes 

laborales, así como determinar el número de capacitaciones realizadas anualmente. 
 

        Periodo   

Régimen Laboral 2020 2021 2022 2023 

Decreto Legislativo Nº 728     

Decreto Legislativo Nº 276     

Contrato Administrativo de 

Servicios – CAS 

    

Locación de Servicios     

 

Otros 

    

Requerimiento de 

capacitaciones 
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Numero de capacitaciones     

 

 

TECNOLOGIAS DE LA INFORMACION 
 

Precisar el número de equipos de cómputo con los que cuenta la Municipalidad a su cargo, así 

como indicar el número de puntos de acceso. 
 

       Periodo    

 2020 2021 2022 2023 

Equipos de Cómputo Operativas 

 
    

Puntos de acceso     

 

PLANIFICACION MUNICIPAL 
 

Indicar cuales son los canales de atención al ciudadano y la modalidad de pago de tributo y/o 

servicios municipales con la que cuenta la Municipalidad a su cargo. 

 Periodo Total  Nombres 

 

 

 

 

 

 

Canales de 

atención al 

ciudadano 

 

 

 

 

 

2020 

 

 

   

  

  

  

 

2021 

 

 

  

  

  

  

 

 

2022 

  

  

  

  

2023 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

2020 
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Modalidad 

de pago de 

tributo y/o 

servicios 

municipales 

 

 

 

 

 

 

 

   

  

 

2021 

 

 

  

  

  

  

 

2022 

 

 

  

  

  

  

 

 

2023 

  

  

  

  

 

 

 

 

 

FINANZAS MUNICIPALES 

 

Precisar el presupuesto asignado a la Municipalidad a su cargo, según los siguientes criterios: 

 

         Periodo    

 2020 2021 2022 2023 

 

PIM 

    

FUENTES DE FIANCIAMIENTO 

Recursos Ordinarios     

Recursos Directamente 

Recaudados 

    

Recursos por 

Operaciones Oficiales 

de Crédito 

    

Donaciones y 

Transferencias 
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Recursos 

Determinados  

    

     

DEVENGADOS     

 

SERVICIOS SOCIALES 

 

Señalar con que programas sociales cuenta la Municipalidad a su cargo. 

 

 Periodo  Total  Nombres 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Programas 

Sociales 

 

 

 

 

 

2020 

 

 

  

  

  

  

   

 

 

2021 

 

 

  

  

  

  

  

 

 

2022 

 

 

  

  

  

  

  

 

 

2023 

 

 

  

  

  

  

  

 

Señalar cuales son los tipos de organizaciones de atención social con las que cuenta su Distrito, 

así como precisar el número total de casos registrados y el número total de casos atendidos. 
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Periodo 

 

Nombres 

Nº Total 

de Casos 

Nº de 

Casos 

Atendidos 

 

 

 

 

 

 

Organizaciones 

de Atención 

Social 

 

 

 

 

 

2020 

   

   

   

   

   

 

 

2021 

 

 

   

   

   

   

   

 

 

 2022 

 

 

   

   

   

   

   

     

  

 

2023 

 

 

   

   

   

   

   

 

SALUD 

 

Indicar con cuantos establecimientos y programas de control y prevención cuenta su Distrito. 

 

  

Periodo 

Nº 

Establecimientos 

/Programas 

 

Nombres 

 

 

 

2020 
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Establecimientos 

de Salud 

 

 

 

 

 

  

  

   

 

 

2021 

 

 

  

  

  

  

  

 

 

2022 

 

 

  

  

  

  

  

 

 

2023 

 

 

  

  

  

  

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Programas de 

Control y 

Prevención 

 

 

 2020 

 

 

  

  

  

  

   

 

 

2021 

 

 

  

  

  

  

  

   

2022 
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2023 

 

 

  

  

  

  

  

 

LIMPIEZA PUBLICA 

 

Indicar la cantidad de residuos sólidos generados durante los años 2020 – 2023, así como su 

disposición final. 

 

LIMPIEZA PÚBLICA 
Año 2020 

(m3) 

Año 2021 

(m3) 

Año 2022 

(m3) 

Año 2023 

(m3) 

Cantidad de Residuos Sólidos 

recolectados 
    

     

 

Disposición final 
    

Residuos Solidos     

Reciclaje 
 

 
   

Botadero 
 

 
   

 

SEGURIDAD CIUDADANA 

 

Señalar el número de personal en Serenazgo, el número de intervenciones realizadas y si su 

Municipalidad cuenta con Plan de Seguridad Ciudadana. 

 

SEGURIDAD 

CIUDADANA 

 Periodo  
 

 

2020 2021 2022 2023 

 

Serenazgo 
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Número de Intervenciones     

Plan de Seguridad 

Ciudadana 
    

PROTECCION DEL MEDIO AMBIENTE 

 

Determinar cuáles son las Fuentes de contaminación, Instrumentos de Gestión Ambiental y que 

acciones su Municipalidad realizo para incentivar la Conservación Ambiental. 

  

Periodo 

 

Total  

 

Nombres 

 

 

 

 

 

 

Fuentes de 

contaminación 

 

 

2020 

 

 

  

  

  

  

   

 

 

2021 

 

 

  

  

  

  

  

  

 

 

 

 

 

2022 

 

 

  

  

  

  

  

 

 

2023 

 

 

  

  

  

  

  

 

 

 

 

 

 2020 
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Instrumentos de 

Gestión 

Ambiental 

 

   

 

 

2021 

 

 

  

  

  

  

  

   

 

2022 

 

 

  

  

  

  

  

 

 

 

2023 

  

  

  

  

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Acciones para 

incentivar la 

Conservación 

Ambiental 

 

 

2020 

 

 

  

  

  

  

   

 

 

2021 

 

 

  

  

  

  

  

 

 

2022 
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2023 
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Anexo 2. Fichas de los distritos recolectados 
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65 

 



66 

 



67 

 



68 

 



69 

 



70 

 



71 

 



72 

 



73 

 



74 

 



75 

 



76 

 



77 

 



78 

 



79 

 



80 

 



81 

 



82 

 



83 

 



84 

 



85 

 



86 

 



87 

 



88 

 



89 

 



90 

 



91 

 



92 

 



93 

 



94 

 



95 

 



96 

 



97 

 



98 

 



99 

 



100 

 



101 

 



102 

 



103 

 



104 

 



105 
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109 

 



110 

 



111 

 



112 

 



113 

 



114 

 



115 

 



116 

 



117 

 



118 

 



119 

 



120 

 



121 

 



122 

 



123 
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127 

 



128 

 



129 

 



130 

 



131 

 



132 

 



133 

 



134 

 



135 
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138 

 



139 

 



140 

 



141 

 



142 

 



143 

 



144 

 



145 
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149 

 



150 

 



151 
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160 
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168 

 



169 
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171 

 



172 

 



173 

 



174 

 



175 

 



176 

 



177 

 



178 

 



179 

 



180 

 



181 

 



182 

 



183 

 



184 

 



185 

 



186 

 



187 

 



188 

 



189 

 



190 

 



191 

 



192 

 



193 

 



194 

 



195 

 



196 

 



197 

 



198 

 



199 

 



200 

 



201 

 



202 

 



203 

 



204 

 



205 

 



206 

 



207 
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Anexo 3. Reporte de k-means generado en RMarkdown  

R Markdown 

This is an R Markdown document. Markdown is a simple formatting syntax for 
authoring HTML, PDF, and MS Word documents. For more details on using R 
Markdown see http://rmarkdown.rstudio.com. 

When you click the Knit button a document will be generated that includes both 
content as well as the output of any embedded R code chunks within the document. 
You can embed an R code chunk like this: 

### Analisis de Agrupamiento en Municipalidades ### 
 
################################################################################ 
## 2020 ## 
library(tidyverse)  # data manipulation 

## ── Attaching core tidyverse packages ──────────────────────── tidyverse 2.0.0 ── 
## ✔ dplyr     1.1.4     ✔ readr     2.1.5 
## ✔ forcats   1.0.0     ✔ stringr   1.5.1 
## ✔ ggplot2   3.5.0     ✔ tibble    3.2.1 
## ✔ lubridate 1.9.3     ✔ tidyr     1.3.1 
## ✔ purrr     1.0.2      
## ── Conflicts ────────────────────────────────────────── tidyverse_conflicts() ── 
## ✖ dplyr::filter() masks stats::filter() 
## ✖ dplyr::lag()    masks stats::lag() 
## ℹ Use the conflicted package (<http://conflicted.r-lib.org/>) to force all conflict
s to become errors 

library(cluster)    # clustering algorithms 
library(factoextra) # clustering algorithms & visualization 

## Welcome! Want to learn more? See two factoextra-related books at https://goo.gl/ve
3WBa 

library(readxl) 
library(textshape) 

##  
## Attaching package: 'textshape' 
##  
## The following object is masked from 'package:lubridate': 
##  
##     duration 
##  
## The following object is masked from 'package:dplyr': 
##  
##     combine 
##  
## The following object is masked from 'package:purrr': 
##  
##     flatten 
##  
## The following object is masked from 'package:tibble': 
##  
##     column_to_rownames 

getwd() 

## [1] "C:/Users/usuario/Desktop/2024/Tesis/Eficiencia Municipalidades/Analisis" 

http://rmarkdown.rstudio.com/
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Datos_2020 <- read_excel("Datos.xlsx", sheet = "D20") 
str(Datos_2020) 

## tibble [21 × 12] (S3: tbl_df/tbl/data.frame) 
##  $ Municipalidades: chr [1:21] "Asunción" "Balsas" "Chachapoyas" "Cheto" ... 
##  $ RH             : num [1:21] 4 16 198 1 2 9 2 3 10 16 ... 
##  $ CR             : num [1:21] 0 6 0 0 0 1 0 0 3 1 ... 
##  $ TI             : num [1:21] 2 8 451 4 4 4 4 4 15 12 ... 
##  $ PM             : num [1:21] 1 2 4 6 2 2 4 4 3 3 ... 
##  $ IM             : num [1:21] 1.16 1.04 54.74 3.51 1.77 ... 
##  $ GM             : num [1:21] 1.008 0.902 31.36 3.376 1.689 ... 
##  $ SS             : num [1:21] 16 5 3694 5 1 ... 
##  $ Salud          : num [1:21] 6 4 101 1 4 6 1 1 9 16 ... 
##  $ LP             : num [1:21] 0 500 10164 0 3 ... 
##  $ SC             : num [1:21] 0 0 64 0 6 0 0 0 0 0 ... 
##  $ MA             : num [1:21] 1 5 63 0 0 0 2 0 0 1 ... 

##Compute k-means 
set.seed(123) 
Datos_2020 

## # A tibble: 21 × 12 
##    Municipalidades    RH    CR    TI    PM     IM     GM    SS Salud     LP 
##    <chr>           <dbl> <dbl> <dbl> <dbl>  <dbl>  <dbl> <dbl> <dbl>  <dbl> 
##  1 Asunción            4     0     2     1  1.16   1.01     16     6     0  
##  2 Balsas             16     6     8     2  1.04   0.902     5     4   500  
##  3 Chachapoyas       198     0   451     4 54.7   31.4    3694   101 10164. 
##  4 Cheto               1     0     4     6  3.51   3.38      5     1     0  
##  5 Chiliquin           2     0     4     2  1.77   1.69      1     4     3  
##  6 Chuquibamba         9     1     4     2  2.77   2.40      1     6    18  
##  7 Granada             2     0     4     4  2.17   1.99      0     1     0  
##  8 Huancas             3     0     4     4  0.909  0.735     2     1     0  
##  9 Jalca Grande       10     3    15     3  2.86   2.38    452     9    20  
## 10 Leimebamba         16     1    12     3  5.21   2.34      9    16   296. 
## # ℹ 11 more rows 
## # ℹ 2 more variables: SC <dbl>, MA <dbl> 

Datos_2020 <- textshape::column_to_rownames(Datos_2020, loc = 1) 
Datos_2020 

##                         RH CR  TI PM        IM        GM   SS Salud       LP SC 
## Asunción                 4  0   2  1  1.157076  1.008258   16     6     0.00  0 
## Balsas                  16  6   8  2  1.042024  0.901531    5     4   500.00  0 
## Chachapoyas            198  0 451  4 54.738256 31.360443 3694   101 10164.06 64 
## Cheto                    1  0   4  6  3.514704  3.376052    5     1     0.00  0 
## Chiliquin                2  0   4  2  1.768468  1.689168    1     4     3.00  6 
## Chuquibamba              9  1   4  2  2.773193  2.397451    1     6    18.00  0 
## Granada                  2  0   4  4  2.172447  1.993111    0     1     0.00  0 
## Huancas                  3  0   4  4  0.909376  0.734835    2     1     0.00  0 
## Jalca Grande            10  3  15  3  2.861075  2.377462  452     9    20.00  0 
## Leimebamba              16  1  12  3  5.212037  2.339408    9    16   295.75  0 
## Levanto                  5  0   6  3  1.717787  1.509738   14     1    50.00  0 
## Magdalena                4  3   4  4  1.188274  1.110383    5     3   250.00  0 
## Mariscal Castilla        4  0   4  5  2.702354  1.753914    1     2     0.00  0 
## Molinopampa             17  0   5  3  7.998200  6.194107    6     3     0.00  0 
## Montevideo               5  0   4  4  1.052802  0.850819    5     1     0.00  0 
## Olleros                  2  0   3  3  1.001591  0.785669    4     2     3.00  0 
## Quinjalca                3  3   2  1  4.315539  4.145741    2     0     0.00  0 
## San Franciso de Daguas  34  8   3  2  0.980166  0.684399    3     2     0.00  0 
## San Isidro de Maino      6  0   8  2 14.470879 10.259403    3     4     4.00 10 
## Soloco                   5  0   8  2  1.198224  0.883958    5     4     0.00  0 
## Sonche                   5  0   6  3  1.056288  0.726458    3     2     0.00  0 
##                        MA 
## Asunción                1 
## Balsas                  5 
## Chachapoyas            63 
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## Cheto                   0 
## Chiliquin               0 
## Chuquibamba             0 
## Granada                 2 
## Huancas                 0 
## Jalca Grande            0 
## Leimebamba              1 
## Levanto                 2 
## Magdalena               2 
## Mariscal Castilla       2 
## Molinopampa             2 
## Montevideo              0 
## Olleros                 0 
## Quinjalca               0 
## San Franciso de Daguas  0 
## San Isidro de Maino     0 
## Soloco                  0 
## Sonche                  1 

data_20 <- scale(Datos_2020) 
head(data_20) 

##                      RH          CR         TI         PM         IM 
## Asunción    -0.30097606 -0.53443698 -0.2540811 -1.5811388 -0.3632544 
## Balsas      -0.01690877  2.15912540 -0.1923967 -0.7905694 -0.3730571 
## Chachapoyas  4.29144516 -0.53443698  4.3619700  0.7905694  4.2019827 
## Cheto       -0.37199288 -0.53443698 -0.2335196  2.3717082 -0.1623792 
## Chiliquin   -0.34832061 -0.53443698 -0.2335196 -0.7905694 -0.3111624 
## Chuquibamba -0.18261469 -0.08550992 -0.2335196 -0.7905694 -0.2255576 
##                      GM         SS      Salud          LP         SC 
## Asunción    -0.39501057 -0.2303837 -0.1038573 -0.24372458 -0.2718580 
## Balsas      -0.41084570 -0.2440295 -0.1966659 -0.01741125 -0.2718580 
## Chachapoyas  4.10835397  4.3322762  4.3045525  4.35679993  4.2953560 
## Cheto       -0.04370013 -0.2440295 -0.3358788 -0.24372458 -0.2718580 
## Chiliquin   -0.29398371 -0.2489916 -0.1966659 -0.24236670  0.1563183 
## Chuquibamba -0.18889551 -0.2489916 -0.1038573 -0.23557730 -0.2718580 
##                      MA 
## Asunción    -0.20993167 
## Balsas       0.08397267 
## Chachapoyas  4.34558563 
## Cheto       -0.28340776 
## Chiliquin   -0.28340776 
## Chuquibamba -0.28340776 

##Distancia Euclidiana 
m.dis.20 <- get_dist(data_20, method = "euclidean") 
fviz_dist(m.dis.20, gradient = list(low="red", mid="green", high="blue")) 
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##Numero optimo de grupos 
plot_20 <- fviz_nbclust(data_20, kmeans, nstart=500, method = "wss", k.max = 7) 
plot_20 

 

kc_20 <- kmeans(data_20, centers = 3, nstart = 25) 
kc_20 

## K-means clustering with 3 clusters of sizes 17, 1, 3 
##  
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## Cluster means: 
##            RH         CR         TI         PM         IM         GM         SS 
## 1 -0.25641648 -0.3231772 -0.2159819  0.1395122 -0.1974383 -0.1955850 -0.2114109 
## 2  4.29144516 -0.5344370  4.3619700  0.7905694  4.2019827  4.1083540  4.3322762 
## 3  0.02254502  2.0094830 -0.2300927 -1.0540926 -0.2818436 -0.2611361 -0.2460970 
##        Salud         LP         SC         MA 
## 1 -0.2021252 -0.2265847 -0.2046931 -0.2272202 
## 2  4.3045525  4.3567999  4.2953560  4.3455856 
## 3 -0.2894745 -0.1682868 -0.2718580 -0.1609476 
##  
## Clustering vector: 
##               Asunción                 Balsas            Chachapoyas  
##                      1                      3                      2  
##                  Cheto              Chiliquin            Chuquibamba  
##                      1                      1                      1  
##                Granada                Huancas           Jalca Grande  
##                      1                      1                      1  
##             Leimebamba                Levanto              Magdalena  
##                      1                      1                      1  
##      Mariscal Castilla            Molinopampa             Montevideo  
##                      1                      1                      1  
##                Olleros              Quinjalca San Franciso de Daguas  
##                      1                      3                      3  
##    San Isidro de Maino                 Soloco                 Sonche  
##                      1                      1                      1  
##  
## Within cluster sum of squares by cluster: 
## [1] 23.778834  0.000000  3.602939 
##  (between_SS / total_SS =  87.6 %) 
##  
## Available components: 
##  
## [1] "cluster"      "centers"      "totss"        "withinss"     "tot.withinss" 
## [6] "betweenss"    "size"         "iter"         "ifault" 

print.table(kc_20) 

#
#                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                        
cluster  
#
#                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                  
1, 3, 2, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 3, 3, 1, 1, 1  
#
#                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                        
centers  
## -0.25641648, 4.29144516, 0.02254502, -0.32317719, -0.53443698, 2.00948305, -0.2159
8188, 4.36197000, -0.23009269, 0.13951225, 0.79056942, -1.05409255, -0.19743835, 4.20
198270, -0.28184359, -0.19558503, 4.10835397, -0.26113615, -0.21141089, 4.33227616, -
0.24609701, -0.20212523, 4.30455247, -0.28947452, -0.22658468, 4.35679993, -0.1682868
1, -0.20469306, 4.29535597, -0.27185797, -0.22722016, 4.34558563, -0.16094762  
#
#                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                          
totss  
#
#                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                            
220  
#
#                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                       
withinss  
#
#                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                  
23.778834, 0.000000, 3.602939  
#
#                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                   
tot.withinss  
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#
#                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                       
27.38177  
#
#                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                      
betweenss  
#
#                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                       
192.6182  
#
#                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                           
size  
#
#                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                       
17, 1, 3  
#
#                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                           
iter  
#
#                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                              
2  
#
#                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                         
ifault  
#
#                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                              
0 

##visualizacion 
c20<- fviz_cluster(kc_20, data=data_20, ellipse.type = "norm", repel = "TRUE", show.c
lust.cent = "TRUE")+theme_bw()+theme(panel.grid.major = element_blank(),panel.grid.mi
nor = element_blank())+ggtitle("(a) Agrupamiento - 2020") 
c20 

## Too few points to calculate an ellipse 
## Too few points to calculate an ellipse 
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#Cluster with data set (initial) 
library(dplyr) 
Datos_2020 %>% 
  mutate(Cluster = kc_20$cluster) %>% 
  group_by(Cluster) %>% 
  summarise_all("mean") 

## # A tibble: 3 × 12 
##   Cluster     RH    CR     TI    PM    IM    GM      SS  Salud      LP     SC 
##     <int>  <dbl> <dbl>  <dbl> <dbl> <dbl> <dbl>   <dbl>  <dbl>   <dbl>  <dbl> 
## 1       1   5.88 0.471   5.71  3.18  3.10  2.35   31.3    3.88    37.9  0.941 
## 2       2 198    0     451     4    54.7  31.4  3694    101    10164.  64     
## 3       3  17.7  5.67    4.33  1.67  2.11  1.91    3.33   2      167.   0     
## # ℹ 1 more variable: MA <dbl> 

data_2020 <- Datos_2020 
data_2020 

##                         RH CR  TI PM        IM        GM   SS Salud       LP SC 
## Asunción                 4  0   2  1  1.157076  1.008258   16     6     0.00  0 
## Balsas                  16  6   8  2  1.042024  0.901531    5     4   500.00  0 
## Chachapoyas            198  0 451  4 54.738256 31.360443 3694   101 10164.06 64 
## Cheto                    1  0   4  6  3.514704  3.376052    5     1     0.00  0 
## Chiliquin                2  0   4  2  1.768468  1.689168    1     4     3.00  6 
## Chuquibamba              9  1   4  2  2.773193  2.397451    1     6    18.00  0 
## Granada                  2  0   4  4  2.172447  1.993111    0     1     0.00  0 
## Huancas                  3  0   4  4  0.909376  0.734835    2     1     0.00  0 
## Jalca Grande            10  3  15  3  2.861075  2.377462  452     9    20.00  0 
## Leimebamba              16  1  12  3  5.212037  2.339408    9    16   295.75  0 
## Levanto                  5  0   6  3  1.717787  1.509738   14     1    50.00  0 
## Magdalena                4  3   4  4  1.188274  1.110383    5     3   250.00  0 
## Mariscal Castilla        4  0   4  5  2.702354  1.753914    1     2     0.00  0 
## Molinopampa             17  0   5  3  7.998200  6.194107    6     3     0.00  0 
## Montevideo               5  0   4  4  1.052802  0.850819    5     1     0.00  0 
## Olleros                  2  0   3  3  1.001591  0.785669    4     2     3.00  0 
## Quinjalca                3  3   2  1  4.315539  4.145741    2     0     0.00  0 
## San Franciso de Daguas  34  8   3  2  0.980166  0.684399    3     2     0.00  0 
## San Isidro de Maino      6  0   8  2 14.470879 10.259403    3     4     4.00 10 
## Soloco                   5  0   8  2  1.198224  0.883958    5     4     0.00  0 
## Sonche                   5  0   6  3  1.056288  0.726458    3     2     0.00  0 
##                        MA 
## Asunción                1 
## Balsas                  5 
## Chachapoyas            63 
## Cheto                   0 
## Chiliquin               0 
## Chuquibamba             0 
## Granada                 2 
## Huancas                 0 
## Jalca Grande            0 
## Leimebamba              1 
## Levanto                 2 
## Magdalena               2 
## Mariscal Castilla       2 
## Molinopampa             2 
## Montevideo              0 
## Olleros                 0 
## Quinjalca               0 
## San Franciso de Daguas  0 
## San Isidro de Maino     0 
## Soloco                  0 
## Sonche                  1 

data_2020$clus <- as.factor(kc_20$cluster) 
data_2020 
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##                         RH CR  TI PM        IM        GM   SS Salud       LP SC 
## Asunción                 4  0   2  1  1.157076  1.008258   16     6     0.00  0 
## Balsas                  16  6   8  2  1.042024  0.901531    5     4   500.00  0 
## Chachapoyas            198  0 451  4 54.738256 31.360443 3694   101 10164.06 64 
## Cheto                    1  0   4  6  3.514704  3.376052    5     1     0.00  0 
## Chiliquin                2  0   4  2  1.768468  1.689168    1     4     3.00  6 
## Chuquibamba              9  1   4  2  2.773193  2.397451    1     6    18.00  0 
## Granada                  2  0   4  4  2.172447  1.993111    0     1     0.00  0 
## Huancas                  3  0   4  4  0.909376  0.734835    2     1     0.00  0 
## Jalca Grande            10  3  15  3  2.861075  2.377462  452     9    20.00  0 
## Leimebamba              16  1  12  3  5.212037  2.339408    9    16   295.75  0 
## Levanto                  5  0   6  3  1.717787  1.509738   14     1    50.00  0 
## Magdalena                4  3   4  4  1.188274  1.110383    5     3   250.00  0 
## Mariscal Castilla        4  0   4  5  2.702354  1.753914    1     2     0.00  0 
## Molinopampa             17  0   5  3  7.998200  6.194107    6     3     0.00  0 
## Montevideo               5  0   4  4  1.052802  0.850819    5     1     0.00  0 
## Olleros                  2  0   3  3  1.001591  0.785669    4     2     3.00  0 
## Quinjalca                3  3   2  1  4.315539  4.145741    2     0     0.00  0 
## San Franciso de Daguas  34  8   3  2  0.980166  0.684399    3     2     0.00  0 
## San Isidro de Maino      6  0   8  2 14.470879 10.259403    3     4     4.00 10 
## Soloco                   5  0   8  2  1.198224  0.883958    5     4     0.00  0 
## Sonche                   5  0   6  3  1.056288  0.726458    3     2     0.00  0 
##                        MA clus 
## Asunción                1    1 
## Balsas                  5    3 
## Chachapoyas            63    2 
## Cheto                   0    1 
## Chiliquin               0    1 
## Chuquibamba             0    1 
## Granada                 2    1 
## Huancas                 0    1 
## Jalca Grande            0    1 
## Leimebamba              1    1 
## Levanto                 2    1 
## Magdalena               2    1 
## Mariscal Castilla       2    1 
## Molinopampa             2    1 
## Montevideo              0    1 
## Olleros                 0    1 
## Quinjalca               0    3 
## San Franciso de Daguas  0    3 
## San Isidro de Maino     0    1 
## Soloco                  0    1 
## Sonche                  1    1 

data_2020 <- Datos_2020 
data_2020 <- scale(Datos_2020) 
data_2020 <- as.data.frame(Datos_2020) 
data_2020$clus<-as.factor(kc_20$cluster) 
data_2020 

##                         RH CR  TI PM        IM        GM   SS Salud       LP SC 
## Asunción                 4  0   2  1  1.157076  1.008258   16     6     0.00  0 
## Balsas                  16  6   8  2  1.042024  0.901531    5     4   500.00  0 
## Chachapoyas            198  0 451  4 54.738256 31.360443 3694   101 10164.06 64 
## Cheto                    1  0   4  6  3.514704  3.376052    5     1     0.00  0 
## Chiliquin                2  0   4  2  1.768468  1.689168    1     4     3.00  6 
## Chuquibamba              9  1   4  2  2.773193  2.397451    1     6    18.00  0 
## Granada                  2  0   4  4  2.172447  1.993111    0     1     0.00  0 
## Huancas                  3  0   4  4  0.909376  0.734835    2     1     0.00  0 
## Jalca Grande            10  3  15  3  2.861075  2.377462  452     9    20.00  0 
## Leimebamba              16  1  12  3  5.212037  2.339408    9    16   295.75  0 
## Levanto                  5  0   6  3  1.717787  1.509738   14     1    50.00  0 
## Magdalena                4  3   4  4  1.188274  1.110383    5     3   250.00  0 
## Mariscal Castilla        4  0   4  5  2.702354  1.753914    1     2     0.00  0 
## Molinopampa             17  0   5  3  7.998200  6.194107    6     3     0.00  0 
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## Montevideo               5  0   4  4  1.052802  0.850819    5     1     0.00  0 
## Olleros                  2  0   3  3  1.001591  0.785669    4     2     3.00  0 
## Quinjalca                3  3   2  1  4.315539  4.145741    2     0     0.00  0 
## San Franciso de Daguas  34  8   3  2  0.980166  0.684399    3     2     0.00  0 
## San Isidro de Maino      6  0   8  2 14.470879 10.259403    3     4     4.00 10 
## Soloco                   5  0   8  2  1.198224  0.883958    5     4     0.00  0 
## Sonche                   5  0   6  3  1.056288  0.726458    3     2     0.00  0 
##                        MA clus 
## Asunción                1    1 
## Balsas                  5    3 
## Chachapoyas            63    2 
## Cheto                   0    1 
## Chiliquin               0    1 
## Chuquibamba             0    1 
## Granada                 2    1 
## Huancas                 0    1 
## Jalca Grande            0    1 
## Leimebamba              1    1 
## Levanto                 2    1 
## Magdalena               2    1 
## Mariscal Castilla       2    1 
## Molinopampa             2    1 
## Montevideo              0    1 
## Olleros                 0    1 
## Quinjalca               0    3 
## San Franciso de Daguas  0    3 
## San Isidro de Maino     0    1 
## Soloco                  0    1 
## Sonche                  1    1 

data_2020$clus<-factor(data_2020$clus) 
data_long20 <- gather(data_2020, Characteristic, Value, RH:MA, factor_key=TRUE) 
data_long20 

##     clus Characteristic        Value 
## 1      1             RH     4.000000 
## 2      3             RH    16.000000 
## 3      2             RH   198.000000 
## 4      1             RH     1.000000 
## 5      1             RH     2.000000 
## 6      1             RH     9.000000 
## 7      1             RH     2.000000 
## 8      1             RH     3.000000 
## 9      1             RH    10.000000 
## 10     1             RH    16.000000 
## 11     1             RH     5.000000 
## 12     1             RH     4.000000 
## 13     1             RH     4.000000 
## 14     1             RH    17.000000 
## 15     1             RH     5.000000 
## 16     1             RH     2.000000 
## 17     3             RH     3.000000 
## 18     3             RH    34.000000 
## 19     1             RH     6.000000 
## 20     1             RH     5.000000 
## 21     1             RH     5.000000 
## 22     1             CR     0.000000 
## 23     3             CR     6.000000 
## 24     2             CR     0.000000 
## 25     1             CR     0.000000 
## 26     1             CR     0.000000 
## 27     1             CR     1.000000 
## 28     1             CR     0.000000 
## 29     1             CR     0.000000 
## 30     1             CR     3.000000 
## 31     1             CR     1.000000 
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## 32     1             CR     0.000000 
## 33     1             CR     3.000000 
## 34     1             CR     0.000000 
## 35     1             CR     0.000000 
## 36     1             CR     0.000000 
## 37     1             CR     0.000000 
## 38     3             CR     3.000000 
## 39     3             CR     8.000000 
## 40     1             CR     0.000000 
## 41     1             CR     0.000000 
## 42     1             CR     0.000000 
## 43     1             TI     2.000000 
## 44     3             TI     8.000000 
## 45     2             TI   451.000000 
## 46     1             TI     4.000000 
## 47     1             TI     4.000000 
## 48     1             TI     4.000000 
## 49     1             TI     4.000000 
## 50     1             TI     4.000000 
## 51     1             TI    15.000000 
## 52     1             TI    12.000000 
## 53     1             TI     6.000000 
## 54     1             TI     4.000000 
## 55     1             TI     4.000000 
## 56     1             TI     5.000000 
## 57     1             TI     4.000000 
## 58     1             TI     3.000000 
## 59     3             TI     2.000000 
## 60     3             TI     3.000000 
## 61     1             TI     8.000000 
## 62     1             TI     8.000000 
## 63     1             TI     6.000000 
## 64     1             PM     1.000000 
## 65     3             PM     2.000000 
## 66     2             PM     4.000000 
## 67     1             PM     6.000000 
## 68     1             PM     2.000000 
## 69     1             PM     2.000000 
## 70     1             PM     4.000000 
## 71     1             PM     4.000000 
## 72     1             PM     3.000000 
## 73     1             PM     3.000000 
## 74     1             PM     3.000000 
## 75     1             PM     4.000000 
## 76     1             PM     5.000000 
## 77     1             PM     3.000000 
## 78     1             PM     4.000000 
## 79     1             PM     3.000000 
## 80     3             PM     1.000000 
## 81     3             PM     2.000000 
## 82     1             PM     2.000000 
## 83     1             PM     2.000000 
## 84     1             PM     3.000000 
## 85     1             IM     1.157076 
## 86     3             IM     1.042024 
## 87     2             IM    54.738256 
## 88     1             IM     3.514704 
## 89     1             IM     1.768468 
## 90     1             IM     2.773193 
## 91     1             IM     2.172447 
## 92     1             IM     0.909376 
## 93     1             IM     2.861075 
## 94     1             IM     5.212037 
## 95     1             IM     1.717787 
## 96     1             IM     1.188274 
## 97     1             IM     2.702354 
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## 98     1             IM     7.998200 
## 99     1             IM     1.052802 
## 100    1             IM     1.001591 
## 101    3             IM     4.315539 
## 102    3             IM     0.980166 
## 103    1             IM    14.470879 
## 104    1             IM     1.198224 
## 105    1             IM     1.056288 
## 106    1             GM     1.008258 
## 107    3             GM     0.901531 
## 108    2             GM    31.360443 
## 109    1             GM     3.376052 
## 110    1             GM     1.689168 
## 111    1             GM     2.397451 
## 112    1             GM     1.993111 
## 113    1             GM     0.734835 
## 114    1             GM     2.377462 
## 115    1             GM     2.339408 
## 116    1             GM     1.509738 
## 117    1             GM     1.110383 
## 118    1             GM     1.753914 
## 119    1             GM     6.194107 
## 120    1             GM     0.850819 
## 121    1             GM     0.785669 
## 122    3             GM     4.145741 
## 123    3             GM     0.684399 
## 124    1             GM    10.259403 
## 125    1             GM     0.883958 
## 126    1             GM     0.726458 
## 127    1             SS    16.000000 
## 128    3             SS     5.000000 
## 129    2             SS  3694.000000 
## 130    1             SS     5.000000 
## 131    1             SS     1.000000 
## 132    1             SS     1.000000 
## 133    1             SS     0.000000 
## 134    1             SS     2.000000 
## 135    1             SS   452.000000 
## 136    1             SS     9.000000 
## 137    1             SS    14.000000 
## 138    1             SS     5.000000 
## 139    1             SS     1.000000 
## 140    1             SS     6.000000 
## 141    1             SS     5.000000 
## 142    1             SS     4.000000 
## 143    3             SS     2.000000 
## 144    3             SS     3.000000 
## 145    1             SS     3.000000 
## 146    1             SS     5.000000 
## 147    1             SS     3.000000 
## 148    1          Salud     6.000000 
## 149    3          Salud     4.000000 
## 150    2          Salud   101.000000 
## 151    1          Salud     1.000000 
## 152    1          Salud     4.000000 
## 153    1          Salud     6.000000 
## 154    1          Salud     1.000000 
## 155    1          Salud     1.000000 
## 156    1          Salud     9.000000 
## 157    1          Salud    16.000000 
## 158    1          Salud     1.000000 
## 159    1          Salud     3.000000 
## 160    1          Salud     2.000000 
## 161    1          Salud     3.000000 
## 162    1          Salud     1.000000 
## 163    1          Salud     2.000000 
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## 164    3          Salud     0.000000 
## 165    3          Salud     2.000000 
## 166    1          Salud     4.000000 
## 167    1          Salud     4.000000 
## 168    1          Salud     2.000000 
## 169    1             LP     0.000000 
## 170    3             LP   500.000000 
## 171    2             LP 10164.060000 
## 172    1             LP     0.000000 
## 173    1             LP     3.000000 
## 174    1             LP    18.000000 
## 175    1             LP     0.000000 
## 176    1             LP     0.000000 
## 177    1             LP    20.000000 
## 178    1             LP   295.750000 
## 179    1             LP    50.000000 
## 180    1             LP   250.000000 
## 181    1             LP     0.000000 
## 182    1             LP     0.000000 
## 183    1             LP     0.000000 
## 184    1             LP     3.000000 
## 185    3             LP     0.000000 
## 186    3             LP     0.000000 
## 187    1             LP     4.000000 
## 188    1             LP     0.000000 
## 189    1             LP     0.000000 
## 190    1             SC     0.000000 
## 191    3             SC     0.000000 
## 192    2             SC    64.000000 
## 193    1             SC     0.000000 
## 194    1             SC     6.000000 
## 195    1             SC     0.000000 
## 196    1             SC     0.000000 
## 197    1             SC     0.000000 
## 198    1             SC     0.000000 
## 199    1             SC     0.000000 
## 200    1             SC     0.000000 
## 201    1             SC     0.000000 
## 202    1             SC     0.000000 
## 203    1             SC     0.000000 
## 204    1             SC     0.000000 
## 205    1             SC     0.000000 
## 206    3             SC     0.000000 
## 207    3             SC     0.000000 
## 208    1             SC    10.000000 
## 209    1             SC     0.000000 
## 210    1             SC     0.000000 
## 211    1             MA     1.000000 
## 212    3             MA     5.000000 
## 213    2             MA    63.000000 
## 214    1             MA     0.000000 
## 215    1             MA     0.000000 
## 216    1             MA     0.000000 
## 217    1             MA     2.000000 
## 218    1             MA     0.000000 
## 219    1             MA     0.000000 
## 220    1             MA     1.000000 
## 221    1             MA     2.000000 
## 222    1             MA     2.000000 
## 223    1             MA     2.000000 
## 224    1             MA     2.000000 
## 225    1             MA     0.000000 
## 226    1             MA     0.000000 
## 227    3             MA     0.000000 
## 228    3             MA     0.000000 
## 229    1             MA     0.000000 
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## 230    1             MA     0.000000 
## 231    1             MA     1.000000 

p20 <- ggplot(data_long20, aes(as.factor(x = Characteristic), y = Value,group=clus, c
olour = clus)) +  
  stat_summary(fun = mean, geom="pointrange", size = 0.5)+ 
  stat_summary(geom="line")+theme_bw()+theme(panel.grid.major = element_blank(),panel
.grid.minor = element_blank())+ggtitle("(b) Valores medios - 2020") 
p20 

## No summary function supplied, defaulting to `mean_se()` 

## Warning: Removed 33 rows containing missing values or values outside the scale ran
ge 
## (`geom_segment()`). 

 

library(patchwork) 
c20/p20 

## Too few points to calculate an ellipse 
## Too few points to calculate an ellipse 
## No summary function supplied, defaulting to `mean_se()` 

## Warning: Removed 33 rows containing missing values or values outside the scale ran
ge 
## (`geom_segment()`). 
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################################################################################ 
## 2021 ## 
Datos_2021 <- read_excel("Datos.xlsx", sheet = "D21") 
str(Datos_2021) 

## tibble [21 × 12] (S3: tbl_df/tbl/data.frame) 
##  $ Municipalidades: chr [1:21] "Asunción" "Balsas" "Chachapoyas" "Cheto" ... 
##  $ RH             : num [1:21] 5 16 194 1 2 8 3 4 8 16 ... 
##  $ CR             : num [1:21] 0 6 0 0 0 0 0 0 4 1 ... 
##  $ TI             : num [1:21] 3 8 532 4 4 4 4 6 15 12 ... 
##  $ PM             : num [1:21] 2 2 4 6 2 2 5 4 3 3 ... 
##  $ IM             : num [1:21] 1.26 1.38 39.13 2.3 1.56 ... 
##  $ GM             : num [1:21] 0.977 1.303 29.576 2.132 1.381 ... 
##  $ SS             : num [1:21] 20 5 3795 5 1 ... 
##  $ Salud          : num [1:21] 7 4 21 1 4 6 1 1 9 16 ... 
##  $ LP             : num [1:21] 0 500 7890 0 3 ... 
##  $ SC             : num [1:21] 0 0 384 0 0 0 0 0 0 0 ... 
##  $ MA             : num [1:21] 1 2 75 0 0 0 2 0 0 1 ... 

##Compute k-means 
set.seed(123) 
Datos_2021 

## # A tibble: 21 × 12 
##    Municipalidades    RH    CR    TI    PM    IM     GM    SS Salud    LP    SC 
##    <chr>           <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl>  <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> 
##  1 Asunción            5     0     3     2  1.26  0.977    20     7    0      0 
##  2 Balsas             16     6     8     2  1.38  1.30      5     4  500      0 
##  3 Chachapoyas       194     0   532     4 39.1  29.6    3795    21 7890.   384 
##  4 Cheto               1     0     4     6  2.30  2.13      5     1    0      0 
##  5 Chiliquin           2     0     4     2  1.56  1.38      1     4    3      0 
##  6 Chuquibamba         8     0     4     2  8.67  7.36      1     6   18      0 
##  7 Granada             3     0     4     5  1.74  1.37      3     1    0      0 
##  8 Huancas             4     0     6     4  1.22  0.986     2     1    0      0 
##  9 Jalca Grande        8     4    15     3  3.07  2.90    450     9   20      0 
## 10 Leimebamba         16     1    12     3  8.97  7.04      9    16  312.     0 
## # ℹ 11 more rows 
## # ℹ 1 more variable: MA <dbl> 
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Datos_2021 <- textshape::column_to_rownames(Datos_2021, loc = 1) 
Datos_2021 

##                         RH CR  TI PM        IM        GM   SS Salud      LP  SC 
## Asunción                 5  0   3  2  1.261831  0.976583   20     7    0.00   0 
## Balsas                  16  6   8  2  1.383736  1.303335    5     4  500.00   0 
## Chachapoyas            194  0 532  4 39.131645 29.576071 3795    21 7890.26 384 
## Cheto                    1  0   4  6  2.297049  2.132187    5     1    0.00   0 
## Chiliquin                2  0   4  2  1.555011  1.380533    1     4    3.00   0 
## Chuquibamba              8  0   4  2  8.672855  7.363333    1     6   18.00   0 
## Granada                  3  0   4  5  1.736587  1.366421    3     1    0.00   0 
## Huancas                  4  0   6  4  1.219947  0.985610    2     1    0.00   0 
## Jalca Grande             8  4  15  3  3.065145  2.903837  450     9   20.00   0 
## Leimebamba              16  1  12  3  8.967442  7.036001    9    16  311.75   0 
## Levanto                  5  0   6  3  1.847270  1.576354    6     1   58.00   2 
## Magdalena                4  3   4  4  1.531772  1.330933    5     3  288.00   0 
## Mariscal Castilla        4  0   4  5  3.354953  2.907461    1     2    0.00   0 
## Molinopampa             17  0   5  3  7.389914  7.082863    6     1    0.00   0 
## Montevideo               5  0   4  4  1.930077  1.782609    5     1    0.00   0 
## Olleros                  2  0   3  3  1.180595  1.012067    4     2    3.00   0 
## Quinjalca                3  0   2  1  2.553732  2.372047    2     0    0.00   0 
## San Franciso de Daguas  32 10   3  2  1.028201  0.527272    3     2    0.00   0 
## San Isidro de Maino      6  0   8  2  7.510513  7.433945    3     4    6.00   8 
## Soloco                   6  0   8  3  1.026832  0.639062    5     4    0.00   0 
## Sonche                   5  0   6  3  2.234990  1.277581    3     2    0.00   0 
##                        MA 
## Asunción                1 
## Balsas                  2 
## Chachapoyas            75 
## Cheto                   0 
## Chiliquin               0 
## Chuquibamba             0 
## Granada                 2 
## Huancas                 0 
## Jalca Grande            0 
## Leimebamba              1 
## Levanto                 2 
## Magdalena               2 
## Mariscal Castilla       2 
## Molinopampa             2 
## Montevideo              0 
## Olleros                 0 
## Quinjalca               0 
## San Franciso de Daguas  0 
## San Isidro de Maino     0 
## Soloco                  1 
## Sonche                  1 

data_21 <- scale(Datos_2021) 
head(data_21) 

##                      RH         CR         TI         PM         IM         GM 
## Asunción    -0.27778659 -0.4405858 -0.2411989 -0.9243769 -0.4273050 -0.4698632 
## Balsas      -0.01152641  1.8724897 -0.1976837 -0.9243769 -0.4125984 -0.4182428 
## Chachapoyas  4.29704734 -0.4405858  4.3627166  0.6932827  4.1413110  4.0483000 
## Cheto       -0.37460847 -0.4405858 -0.2324959  2.3109422 -0.3024163 -0.2873003 
## Chiliquin   -0.35040300 -0.4405858 -0.2324959 -0.9243769 -0.3919358 -0.4060470 
## Chuquibamba -0.20517018 -0.4405858 -0.2324959 -0.9243769  0.4667613  0.5391191 
##                     SS      Salud         LP         SC         MA 
## Asunción    -0.2251049  0.4971993 -0.2527798 -0.2241422 -0.2055682 
## Balsas      -0.2432214 -0.0723199  0.0389530 -0.2241422 -0.1438977 
## Chachapoyas  4.3342183  3.1549557  4.3509154  4.3633766  4.3580457 
## Cheto       -0.2432214 -0.6418391 -0.2527798 -0.2241422 -0.2672387 
## Chiliquin   -0.2480525 -0.0723199 -0.2510294 -0.2241422 -0.2672387 
## Chuquibamba -0.2480525  0.3073596 -0.2422774 -0.2241422 -0.2672387 
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##Distancia Euclidiana 
m.dis.21 <- get_dist(data_21, method = "euclidean") 
fviz_dist(m.dis.21, gradient = list(low="red", mid="green", high="blue")) 

 

##Numero optimo de grupos 
plot_21 <- fviz_nbclust(data_21, kmeans, nstart=500, method = "wss", k.max = 7) 
plot_21 
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kc_21 <- kmeans(data_21, centers = 3, nstart = 25) 
kc_21 

## K-means clustering with 3 clusters of sizes 3, 17, 1 
##  
## Cluster means: 
##            RH         CR         TI          PM         IM         GM 
## 1  0.05302151  2.1294981 -0.1918816 -0.65476696 -0.3592805 -0.3748277 
## 2 -0.26212423 -0.3498770 -0.2227689  0.07476578 -0.1802041 -0.1719892 
## 3  4.29704734 -0.4405858  4.3627166  0.69328267  4.1413110  4.0483000 
##            SS      Salud         LP         SC         MA 
## 1 -0.06487438  0.1175198 -0.1516458 -0.2241422 -0.2261250 
## 2 -0.24350560 -0.2063244 -0.2291752 -0.2171147 -0.2164512 
## 3  4.33421833  3.1549557  4.3509154  4.3633766  4.3580457 
##  
## Clustering vector: 
##               Asunción                 Balsas            Chachapoyas  
##                      2                      1                      3  
##                  Cheto              Chiliquin            Chuquibamba  
##                      2                      2                      2  
##                Granada                Huancas           Jalca Grande  
##                      2                      2                      1  
##             Leimebamba                Levanto              Magdalena  
##                      2                      2                      2  
##      Mariscal Castilla            Molinopampa             Montevideo  
##                      2                      2                      2  
##                Olleros              Quinjalca San Franciso de Daguas  
##                      2                      2                      1  
##    San Isidro de Maino                 Soloco                 Sonche  
##                      2                      2                      2  
##  
## Within cluster sum of squares by cluster: 
## [1]  4.693799 32.182763  0.000000 
##  (between_SS / total_SS =  83.2 %) 
##  
## Available components: 
##  
## [1] "cluster"      "centers"      "totss"        "withinss"     "tot.withinss" 
## [6] "betweenss"    "size"         "iter"         "ifault" 

##visualizacion 
c21 <-fviz_cluster(kc_21, data=data_21, ellipse.type = "norm", repel = "TRUE", show.c
lust.cent = "TRUE")+theme_bw()+theme(panel.grid.major = element_blank(),panel.grid.mi
nor = element_blank()) + ggtitle("(a) Agrupamiento - 2021") 
c21 

## Too few points to calculate an ellipse 
## Too few points to calculate an ellipse 
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#Cluster with data set (initial) 
library(dplyr) 
Datos_2021 %>% 
  mutate(Cluster = kc_21$cluster) %>% 
  group_by(Cluster) %>% 
  summarise_all("mean") 

## # A tibble: 3 × 12 
##   Cluster     RH    CR     TI    PM    IM    GM      SS Salud     LP      SC 
##     <int>  <dbl> <dbl>  <dbl> <dbl> <dbl> <dbl>   <dbl> <dbl>  <dbl>   <dbl> 
## 1       1  18.7  6.67    8.67  2.33  1.83  1.58  153.    5     173.    0     
## 2       2   5.65 0.235   5.12  3.24  3.31  2.86    4.76  3.29   40.5   0.588 
## 3       3 194    0     532     4    39.1  29.6  3795    21    7890.  384     
## # ℹ 1 more variable: MA <dbl> 

data_2021 <- Datos_2021 
data_2021 

##                         RH CR  TI PM        IM        GM   SS Salud      LP  SC 
## Asunción                 5  0   3  2  1.261831  0.976583   20     7    0.00   0 
## Balsas                  16  6   8  2  1.383736  1.303335    5     4  500.00   0 
## Chachapoyas            194  0 532  4 39.131645 29.576071 3795    21 7890.26 384 
## Cheto                    1  0   4  6  2.297049  2.132187    5     1    0.00   0 
## Chiliquin                2  0   4  2  1.555011  1.380533    1     4    3.00   0 
## Chuquibamba              8  0   4  2  8.672855  7.363333    1     6   18.00   0 
## Granada                  3  0   4  5  1.736587  1.366421    3     1    0.00   0 
## Huancas                  4  0   6  4  1.219947  0.985610    2     1    0.00   0 
## Jalca Grande             8  4  15  3  3.065145  2.903837  450     9   20.00   0 
## Leimebamba              16  1  12  3  8.967442  7.036001    9    16  311.75   0 
## Levanto                  5  0   6  3  1.847270  1.576354    6     1   58.00   2 
## Magdalena                4  3   4  4  1.531772  1.330933    5     3  288.00   0 
## Mariscal Castilla        4  0   4  5  3.354953  2.907461    1     2    0.00   0 
## Molinopampa             17  0   5  3  7.389914  7.082863    6     1    0.00   0 
## Montevideo               5  0   4  4  1.930077  1.782609    5     1    0.00   0 
## Olleros                  2  0   3  3  1.180595  1.012067    4     2    3.00   0 
## Quinjalca                3  0   2  1  2.553732  2.372047    2     0    0.00   0 
## San Franciso de Daguas  32 10   3  2  1.028201  0.527272    3     2    0.00   0 
## San Isidro de Maino      6  0   8  2  7.510513  7.433945    3     4    6.00   8 
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## Soloco                   6  0   8  3  1.026832  0.639062    5     4    0.00   0 
## Sonche                   5  0   6  3  2.234990  1.277581    3     2    0.00   0 
##                        MA 
## Asunción                1 
## Balsas                  2 
## Chachapoyas            75 
## Cheto                   0 
## Chiliquin               0 
## Chuquibamba             0 
## Granada                 2 
## Huancas                 0 
## Jalca Grande            0 
## Leimebamba              1 
## Levanto                 2 
## Magdalena               2 
## Mariscal Castilla       2 
## Molinopampa             2 
## Montevideo              0 
## Olleros                 0 
## Quinjalca               0 
## San Franciso de Daguas  0 
## San Isidro de Maino     0 
## Soloco                  1 
## Sonche                  1 

data_2021$clus <- as.factor(kc_21$cluster) 
data_2021 

##                         RH CR  TI PM        IM        GM   SS Salud      LP  SC 
## Asunción                 5  0   3  2  1.261831  0.976583   20     7    0.00   0 
## Balsas                  16  6   8  2  1.383736  1.303335    5     4  500.00   0 
## Chachapoyas            194  0 532  4 39.131645 29.576071 3795    21 7890.26 384 
## Cheto                    1  0   4  6  2.297049  2.132187    5     1    0.00   0 
## Chiliquin                2  0   4  2  1.555011  1.380533    1     4    3.00   0 
## Chuquibamba              8  0   4  2  8.672855  7.363333    1     6   18.00   0 
## Granada                  3  0   4  5  1.736587  1.366421    3     1    0.00   0 
## Huancas                  4  0   6  4  1.219947  0.985610    2     1    0.00   0 
## Jalca Grande             8  4  15  3  3.065145  2.903837  450     9   20.00   0 
## Leimebamba              16  1  12  3  8.967442  7.036001    9    16  311.75   0 
## Levanto                  5  0   6  3  1.847270  1.576354    6     1   58.00   2 
## Magdalena                4  3   4  4  1.531772  1.330933    5     3  288.00   0 
## Mariscal Castilla        4  0   4  5  3.354953  2.907461    1     2    0.00   0 
## Molinopampa             17  0   5  3  7.389914  7.082863    6     1    0.00   0 
## Montevideo               5  0   4  4  1.930077  1.782609    5     1    0.00   0 
## Olleros                  2  0   3  3  1.180595  1.012067    4     2    3.00   0 
## Quinjalca                3  0   2  1  2.553732  2.372047    2     0    0.00   0 
## San Franciso de Daguas  32 10   3  2  1.028201  0.527272    3     2    0.00   0 
## San Isidro de Maino      6  0   8  2  7.510513  7.433945    3     4    6.00   8 
## Soloco                   6  0   8  3  1.026832  0.639062    5     4    0.00   0 
## Sonche                   5  0   6  3  2.234990  1.277581    3     2    0.00   0 
##                        MA clus 
## Asunción                1    2 
## Balsas                  2    1 
## Chachapoyas            75    3 
## Cheto                   0    2 
## Chiliquin               0    2 
## Chuquibamba             0    2 
## Granada                 2    2 
## Huancas                 0    2 
## Jalca Grande            0    1 
## Leimebamba              1    2 
## Levanto                 2    2 
## Magdalena               2    2 
## Mariscal Castilla       2    2 
## Molinopampa             2    2 
## Montevideo              0    2 
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## Olleros                 0    2 
## Quinjalca               0    2 
## San Franciso de Daguas  0    1 
## San Isidro de Maino     0    2 
## Soloco                  1    2 
## Sonche                  1    2 

data_2021 <- Datos_2021 
data_2021 <- scale(Datos_2021) 
data_2021 <- as.data.frame(Datos_2021) 
data_2021$clus<-as.factor(kc_21$cluster) 
data_2021 

##                         RH CR  TI PM        IM        GM   SS Salud      LP  SC 
## Asunción                 5  0   3  2  1.261831  0.976583   20     7    0.00   0 
## Balsas                  16  6   8  2  1.383736  1.303335    5     4  500.00   0 
## Chachapoyas            194  0 532  4 39.131645 29.576071 3795    21 7890.26 384 
## Cheto                    1  0   4  6  2.297049  2.132187    5     1    0.00   0 
## Chiliquin                2  0   4  2  1.555011  1.380533    1     4    3.00   0 
## Chuquibamba              8  0   4  2  8.672855  7.363333    1     6   18.00   0 
## Granada                  3  0   4  5  1.736587  1.366421    3     1    0.00   0 
## Huancas                  4  0   6  4  1.219947  0.985610    2     1    0.00   0 
## Jalca Grande             8  4  15  3  3.065145  2.903837  450     9   20.00   0 
## Leimebamba              16  1  12  3  8.967442  7.036001    9    16  311.75   0 
## Levanto                  5  0   6  3  1.847270  1.576354    6     1   58.00   2 
## Magdalena                4  3   4  4  1.531772  1.330933    5     3  288.00   0 
## Mariscal Castilla        4  0   4  5  3.354953  2.907461    1     2    0.00   0 
## Molinopampa             17  0   5  3  7.389914  7.082863    6     1    0.00   0 
## Montevideo               5  0   4  4  1.930077  1.782609    5     1    0.00   0 
## Olleros                  2  0   3  3  1.180595  1.012067    4     2    3.00   0 
## Quinjalca                3  0   2  1  2.553732  2.372047    2     0    0.00   0 
## San Franciso de Daguas  32 10   3  2  1.028201  0.527272    3     2    0.00   0 
## San Isidro de Maino      6  0   8  2  7.510513  7.433945    3     4    6.00   8 
## Soloco                   6  0   8  3  1.026832  0.639062    5     4    0.00   0 
## Sonche                   5  0   6  3  2.234990  1.277581    3     2    0.00   0 
##                        MA clus 
## Asunción                1    2 
## Balsas                  2    1 
## Chachapoyas            75    3 
## Cheto                   0    2 
## Chiliquin               0    2 
## Chuquibamba             0    2 
## Granada                 2    2 
## Huancas                 0    2 
## Jalca Grande            0    1 
## Leimebamba              1    2 
## Levanto                 2    2 
## Magdalena               2    2 
## Mariscal Castilla       2    2 
## Molinopampa             2    2 
## Montevideo              0    2 
## Olleros                 0    2 
## Quinjalca               0    2 
## San Franciso de Daguas  0    1 
## San Isidro de Maino     0    2 
## Soloco                  1    2 
## Sonche                  1    2 

data_2021$clus<-factor(data_2021$clus) 
data_long21 <- gather(data_2021, Characteristic, Value, RH:MA, factor_key=TRUE) 
data_long21 

##     clus Characteristic       Value 
## 1      2             RH    5.000000 
## 2      1             RH   16.000000 
## 3      3             RH  194.000000 
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## 4      2             RH    1.000000 
## 5      2             RH    2.000000 
## 6      2             RH    8.000000 
## 7      2             RH    3.000000 
## 8      2             RH    4.000000 
## 9      1             RH    8.000000 
## 10     2             RH   16.000000 
## 11     2             RH    5.000000 
## 12     2             RH    4.000000 
## 13     2             RH    4.000000 
## 14     2             RH   17.000000 
## 15     2             RH    5.000000 
## 16     2             RH    2.000000 
## 17     2             RH    3.000000 
## 18     1             RH   32.000000 
## 19     2             RH    6.000000 
## 20     2             RH    6.000000 
## 21     2             RH    5.000000 
## 22     2             CR    0.000000 
## 23     1             CR    6.000000 
## 24     3             CR    0.000000 
## 25     2             CR    0.000000 
## 26     2             CR    0.000000 
## 27     2             CR    0.000000 
## 28     2             CR    0.000000 
## 29     2             CR    0.000000 
## 30     1             CR    4.000000 
## 31     2             CR    1.000000 
## 32     2             CR    0.000000 
## 33     2             CR    3.000000 
## 34     2             CR    0.000000 
## 35     2             CR    0.000000 
## 36     2             CR    0.000000 
## 37     2             CR    0.000000 
## 38     2             CR    0.000000 
## 39     1             CR   10.000000 
## 40     2             CR    0.000000 
## 41     2             CR    0.000000 
## 42     2             CR    0.000000 
## 43     2             TI    3.000000 
## 44     1             TI    8.000000 
## 45     3             TI  532.000000 
## 46     2             TI    4.000000 
## 47     2             TI    4.000000 
## 48     2             TI    4.000000 
## 49     2             TI    4.000000 
## 50     2             TI    6.000000 
## 51     1             TI   15.000000 
## 52     2             TI   12.000000 
## 53     2             TI    6.000000 
## 54     2             TI    4.000000 
## 55     2             TI    4.000000 
## 56     2             TI    5.000000 
## 57     2             TI    4.000000 
## 58     2             TI    3.000000 
## 59     2             TI    2.000000 
## 60     1             TI    3.000000 
## 61     2             TI    8.000000 
## 62     2             TI    8.000000 
## 63     2             TI    6.000000 
## 64     2             PM    2.000000 
## 65     1             PM    2.000000 
## 66     3             PM    4.000000 
## 67     2             PM    6.000000 
## 68     2             PM    2.000000 
## 69     2             PM    2.000000 
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## 70     2             PM    5.000000 
## 71     2             PM    4.000000 
## 72     1             PM    3.000000 
## 73     2             PM    3.000000 
## 74     2             PM    3.000000 
## 75     2             PM    4.000000 
## 76     2             PM    5.000000 
## 77     2             PM    3.000000 
## 78     2             PM    4.000000 
## 79     2             PM    3.000000 
## 80     2             PM    1.000000 
## 81     1             PM    2.000000 
## 82     2             PM    2.000000 
## 83     2             PM    3.000000 
## 84     2             PM    3.000000 
## 85     2             IM    1.261831 
## 86     1             IM    1.383736 
## 87     3             IM   39.131645 
## 88     2             IM    2.297049 
## 89     2             IM    1.555011 
## 90     2             IM    8.672855 
## 91     2             IM    1.736587 
## 92     2             IM    1.219947 
## 93     1             IM    3.065145 
## 94     2             IM    8.967442 
## 95     2             IM    1.847270 
## 96     2             IM    1.531772 
## 97     2             IM    3.354953 
## 98     2             IM    7.389914 
## 99     2             IM    1.930077 
## 100    2             IM    1.180595 
## 101    2             IM    2.553732 
## 102    1             IM    1.028201 
## 103    2             IM    7.510513 
## 104    2             IM    1.026832 
## 105    2             IM    2.234990 
## 106    2             GM    0.976583 
## 107    1             GM    1.303335 
## 108    3             GM   29.576071 
## 109    2             GM    2.132187 
## 110    2             GM    1.380533 
## 111    2             GM    7.363333 
## 112    2             GM    1.366421 
## 113    2             GM    0.985610 
## 114    1             GM    2.903837 
## 115    2             GM    7.036001 
## 116    2             GM    1.576354 
## 117    2             GM    1.330933 
## 118    2             GM    2.907461 
## 119    2             GM    7.082863 
## 120    2             GM    1.782609 
## 121    2             GM    1.012067 
## 122    2             GM    2.372047 
## 123    1             GM    0.527272 
## 124    2             GM    7.433945 
## 125    2             GM    0.639062 
## 126    2             GM    1.277581 
## 127    2             SS   20.000000 
## 128    1             SS    5.000000 
## 129    3             SS 3795.000000 
## 130    2             SS    5.000000 
## 131    2             SS    1.000000 
## 132    2             SS    1.000000 
## 133    2             SS    3.000000 
## 134    2             SS    2.000000 
## 135    1             SS  450.000000 
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## 136    2             SS    9.000000 
## 137    2             SS    6.000000 
## 138    2             SS    5.000000 
## 139    2             SS    1.000000 
## 140    2             SS    6.000000 
## 141    2             SS    5.000000 
## 142    2             SS    4.000000 
## 143    2             SS    2.000000 
## 144    1             SS    3.000000 
## 145    2             SS    3.000000 
## 146    2             SS    5.000000 
## 147    2             SS    3.000000 
## 148    2          Salud    7.000000 
## 149    1          Salud    4.000000 
## 150    3          Salud   21.000000 
## 151    2          Salud    1.000000 
## 152    2          Salud    4.000000 
## 153    2          Salud    6.000000 
## 154    2          Salud    1.000000 
## 155    2          Salud    1.000000 
## 156    1          Salud    9.000000 
## 157    2          Salud   16.000000 
## 158    2          Salud    1.000000 
## 159    2          Salud    3.000000 
## 160    2          Salud    2.000000 
## 161    2          Salud    1.000000 
## 162    2          Salud    1.000000 
## 163    2          Salud    2.000000 
## 164    2          Salud    0.000000 
## 165    1          Salud    2.000000 
## 166    2          Salud    4.000000 
## 167    2          Salud    4.000000 
## 168    2          Salud    2.000000 
## 169    2             LP    0.000000 
## 170    1             LP  500.000000 
## 171    3             LP 7890.260000 
## 172    2             LP    0.000000 
## 173    2             LP    3.000000 
## 174    2             LP   18.000000 
## 175    2             LP    0.000000 
## 176    2             LP    0.000000 
## 177    1             LP   20.000000 
## 178    2             LP  311.750000 
## 179    2             LP   58.000000 
## 180    2             LP  288.000000 
## 181    2             LP    0.000000 
## 182    2             LP    0.000000 
## 183    2             LP    0.000000 
## 184    2             LP    3.000000 
## 185    2             LP    0.000000 
## 186    1             LP    0.000000 
## 187    2             LP    6.000000 
## 188    2             LP    0.000000 
## 189    2             LP    0.000000 
## 190    2             SC    0.000000 
## 191    1             SC    0.000000 
## 192    3             SC  384.000000 
## 193    2             SC    0.000000 
## 194    2             SC    0.000000 
## 195    2             SC    0.000000 
## 196    2             SC    0.000000 
## 197    2             SC    0.000000 
## 198    1             SC    0.000000 
## 199    2             SC    0.000000 
## 200    2             SC    2.000000 
## 201    2             SC    0.000000 
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## 202    2             SC    0.000000 
## 203    2             SC    0.000000 
## 204    2             SC    0.000000 
## 205    2             SC    0.000000 
## 206    2             SC    0.000000 
## 207    1             SC    0.000000 
## 208    2             SC    8.000000 
## 209    2             SC    0.000000 
## 210    2             SC    0.000000 
## 211    2             MA    1.000000 
## 212    1             MA    2.000000 
## 213    3             MA   75.000000 
## 214    2             MA    0.000000 
## 215    2             MA    0.000000 
## 216    2             MA    0.000000 
## 217    2             MA    2.000000 
## 218    2             MA    0.000000 
## 219    1             MA    0.000000 
## 220    2             MA    1.000000 
## 221    2             MA    2.000000 
## 222    2             MA    2.000000 
## 223    2             MA    2.000000 
## 224    2             MA    2.000000 
## 225    2             MA    0.000000 
## 226    2             MA    0.000000 
## 227    2             MA    0.000000 
## 228    1             MA    0.000000 
## 229    2             MA    0.000000 
## 230    2             MA    1.000000 
## 231    2             MA    1.000000 

p21 <- ggplot(data_long21, aes(as.factor(x = Characteristic), y = Value,group=clus, c
olour = clus)) +  
  stat_summary(fun = mean, geom="pointrange", size = 0.5)+ 
  stat_summary(geom="line")+theme_bw()+theme(panel.grid.major = element_blank(),panel
.grid.minor = element_blank())+ggtitle("(b) Valores medios - 2021") 
p21 

## No summary function supplied, defaulting to `mean_se()` 

## Warning: Removed 33 rows containing missing values or values outside the scale ran
ge 
## (`geom_segment()`). 
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c21/p21 

## Too few points to calculate an ellipse 
## Too few points to calculate an ellipse 
## No summary function supplied, defaulting to `mean_se()` 

## Warning: Removed 33 rows containing missing values or values outside the scale ran
ge 
## (`geom_segment()`). 
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################################################################################ 
## 2022 ## 
 
Datos_2022 <- read_excel("Datos.xlsx", sheet = "D22") 
str(Datos_2022) 

## tibble [21 × 12] (S3: tbl_df/tbl/data.frame) 
##  $ Municipalidades: chr [1:21] "Asunción" "Balsas" "Chachapoyas" "Cheto" ... 
##  $ RH             : num [1:21] 5 16 424 8 2 8 3 4 8 16 ... 
##  $ CR             : num [1:21] 0 6 0 0 0 0 0 0 3 0 ... 
##  $ TI             : num [1:21] 3 8 412 4 4 4 4 8 17 12 ... 
##  $ PM             : num [1:21] 2 2 4 6 2 2 5 4 4 3 ... 
##  $ IM             : num [1:21] 1.16 2.37 58.29 3.29 6.27 ... 
##  $ GM             : num [1:21] 1.04 1.71 42.32 1.53 5.34 ... 
##  $ SS             : num [1:21] 33 5 4106 5 1 ... 
##  $ Salud          : num [1:21] 5 5 21 1 4 6 1 1 9 16 ... 
##  $ LP             : num [1:21] 0 500 7996 0 3 ... 
##  $ SC             : num [1:21] 0 0 387 0 0 0 0 0 0 0 ... 
##  $ MA             : num [1:21] 2 4 113 0 0 0 2 0 0 1 ... 

##Compute k-means 
set.seed(123) 
Datos_2022 

## # A tibble: 21 × 12 
##    Municipalidades    RH    CR    TI    PM    IM    GM    SS Salud    LP    SC 
##    <chr>           <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> 
##  1 Asunción            5     0     3     2  1.16  1.04    33     5    0      0 
##  2 Balsas             16     6     8     2  2.37  1.71     5     5  500      0 
##  3 Chachapoyas       424     0   412     4 58.3  42.3   4106    21 7996.   387 
##  4 Cheto               8     0     4     6  3.29  1.53     5     1    0      0 
##  5 Chiliquin           2     0     4     2  6.27  5.34     1     4    3      0 
##  6 Chuquibamba         8     0     4     2 13.8  10.6      2     6   18      0 
##  7 Granada             3     0     4     5  8.85  5.00     3     1    0      0 
##  8 Huancas             4     0     8     4  1.53  1.37     2     1    0      0 
##  9 Jalca Grande        8     3    17     4  2.31  2.07   450     9   20      0 
## 10 Leimebamba         16     0    12     3  3.15  2.69     9    16  332.     0 
## # ℹ 11 more rows 
## # ℹ 1 more variable: MA <dbl> 

Datos_2022 <- textshape::column_to_rownames(Datos_2022, loc = 1) 
Datos_2022 

##                         RH CR  TI PM        IM        GM   SS Salud      LP  SC 
## Asunción                 5  0   3  2  1.159435  1.043963   33     5    0.00   0 
## Balsas                  16  6   8  2  2.371404  1.705067    5     5  500.00   0 
## Chachapoyas            424  0 412  4 58.291087 42.316053 4106    21 7996.41 387 
## Cheto                    8  0   4  6  3.285058  1.531740    5     1    0.00   0 
## Chiliquin                2  0   4  2  6.269080  5.341670    1     4    3.00   0 
## Chuquibamba              8  0   4  2 13.768298 10.641525    2     6   18.00   0 
## Granada                  3  0   4  5  8.848021  4.996878    3     1    0.00   0 
## Huancas                  4  0   8  4  1.526889  1.372759    2     1    0.00   0 
## Jalca Grande             8  3  17  4  2.306405  2.069635  450     9   20.00   0 
## Leimebamba              16  0  12  3  3.145250  2.685172    9    16  332.10   0 
## Levanto                  5  3   6  3  2.047106  1.991809    6     1   60.00  14 
## Magdalena                4  3   4  4  2.861477  2.821325    5     3  336.00   0 
## Mariscal Castilla        5  0   4  5  1.310931  1.194708    1     2    0.00   0 
## Molinopampa             17  0   5  3  7.124656  6.194107    6     1    0.00   0 
## Montevideo               5  0   3  4  8.520077  6.752211    5     1    0.00   0 
## Olleros                  4  0   3  3  5.638839  3.527672    4     2    4.00   0 
## Quinjalca                3  0   4  1  1.203099  0.942518    2     0    0.00   0 
## San Franciso de Daguas  36 12   3  2  1.516180  1.317644    3     2    0.00   0 
## San Isidro de Maino      6  0   8  4  1.270967  1.225448    3     4    3.00   6 
## Soloco                   6  0   8  4  3.414368  2.357264    5     4    0.00   0 
## Sonche                   5  0   6  3  2.884234  1.966943    3     2    0.00   0 
##                         MA 
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## Asunción                 2 
## Balsas                   4 
## Chachapoyas            113 
## Cheto                    0 
## Chiliquin                0 
## Chuquibamba              0 
## Granada                  2 
## Huancas                  0 
## Jalca Grande             0 
## Leimebamba               1 
## Levanto                  2 
## Magdalena                2 
## Mariscal Castilla        2 
## Molinopampa              2 
## Montevideo               0 
## Olleros                  0 
## Quinjalca                0 
## San Franciso de Daguas   0 
## San Isidro de Maino      1 
## Soloco                   2 
## Sonche                   1 

data_22 <- scale(Datos_2022) 
head(data_22) 

##                     RH         CR         TI         PM          IM          GM 
## Asunción    -0.2536898 -0.4380612 -0.2507528 -1.0767638 -0.44352622 -0.43895898 
## Balsas      -0.1328602  1.6062246 -0.1943737 -1.0767638 -0.34486461 -0.36470610 
## Chachapoyas  4.3488191 -0.4380612  4.3610577  0.5383819  4.20733574  4.19657728 
## Cheto       -0.2207363 -0.4380612 -0.2394769  2.1535276 -0.27048765 -0.38417358 
## Chiliquin   -0.2866434 -0.4380612 -0.2394769 -1.0767638 -0.02757022  0.04374438 
## Chuquibamba -0.2207363 -0.4380612 -0.2394769 -1.0767638  0.58291148  0.63900549 
##                     SS       Salud          LP         SC          MA 
## Asunción    -0.2109541  0.12728272 -0.25423847 -0.2299182 -0.17914333 
## Balsas      -0.2422302  0.12728272  0.03365595 -0.2299182 -0.09736051 
## Chachapoyas  4.3386010  3.18206802  4.35000518  4.3611013  4.35980350 
## Cheto       -0.2422302 -0.63641360 -0.25423847 -0.2299182 -0.26092616 
## Chiliquin   -0.2466982 -0.06364136 -0.25251110 -0.2299182 -0.26092616 
## Chuquibamba -0.2455812  0.31820680 -0.24387427 -0.2299182 -0.26092616 

##Distancia Euclidiana 
m.dis.22 <- get_dist(data_22, method = "euclidean") 
fviz_dist(m.dis.22, gradient = list(low="red", mid="green", high="blue")) 



236 

 

 

##Numero optimo de grupos 
plot_22 <- fviz_nbclust(data_22, kmeans, nstart=500, method = "wss", k.max = 7) 
plot_22 

 

kc_22 <- kmeans(data_22, centers = 3, nstart = 25) 
kc_22 

## K-means clustering with 3 clusters of sizes 2, 1, 18 
##  
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## Cluster means: 
##            RH         CR         TI          PM         IM         GM 
## 1 -0.02301516  2.6283675 -0.2225632 -1.07676380 -0.3796748 -0.3864631 
## 2  4.34881911 -0.4380612  4.3610577  0.53838190  4.2073357  4.1965773 
## 3 -0.23904382 -0.2677041 -0.2175517  0.08973032 -0.1915548 -0.1902028 
##           SS      Salud         LP         SC         MA 
## 1 -0.2433472 -0.1591034 -0.1102913 -0.2299182 -0.1791433 
## 2  4.3386010  3.1820680  4.3500052  4.3611013  4.3598035 
## 3 -0.2139948 -0.1591034 -0.2294124 -0.2167369 -0.2223065 
##  
## Clustering vector: 
##               Asunción                 Balsas            Chachapoyas  
##                      3                      1                      2  
##                  Cheto              Chiliquin            Chuquibamba  
##                      3                      3                      3  
##                Granada                Huancas           Jalca Grande  
##                      3                      3                      3  
##             Leimebamba                Levanto              Magdalena  
##                      3                      3                      3  
##      Mariscal Castilla            Molinopampa             Montevideo  
##                      3                      3                      3  
##                Olleros              Quinjalca San Franciso de Daguas  
##                      3                      3                      1  
##    San Isidro de Maino                 Soloco                 Sonche  
##                      3                      3                      3  
##  
## Within cluster sum of squares by cluster: 
## [1]  2.337499  0.000000 32.262761 
##  (between_SS / total_SS =  84.3 %) 
##  
## Available components: 
##  
## [1] "cluster"      "centers"      "totss"        "withinss"     "tot.withinss" 
## [6] "betweenss"    "size"         "iter"         "ifault" 

##visualizacion 
c22 <- fviz_cluster(kc_22, data=data_22, ellipse.type = "norm", repel = "TRUE", show.
clust.cent = "TRUE")+theme_bw()+theme(panel.grid.major = element_blank(),panel.grid.m
inor = element_blank())+ggtitle("(a) Agrupamiento - 2022") 
c22 

## Too few points to calculate an ellipse 
## Too few points to calculate an ellipse 
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#Cluster with data set (initial) 
library(dplyr) 
Datos_2022 %>% 
  mutate(Cluster = kc_22$cluster) %>% 
  group_by(Cluster) %>% 
  summarise_all("mean") 

## # A tibble: 3 × 12 
##   Cluster     RH    CR     TI    PM    IM    GM     SS Salud     LP     SC 
##     <int>  <dbl> <dbl>  <dbl> <dbl> <dbl> <dbl>  <dbl> <dbl>  <dbl>  <dbl> 
## 1       1  26      9     5.5   2     1.94  1.51    4     3.5  250     0    
## 2       2 424      0   412     4    58.3  42.3  4106    21   7996.  387    
## 3       3   6.33   0.5   5.94  3.44  4.25  3.26   30.3   3.5   43.1   1.11 
## # ℹ 1 more variable: MA <dbl> 

data_2022 <- Datos_2022 
data_2022 

##                         RH CR  TI PM        IM        GM   SS Salud      LP  SC 
## Asunción                 5  0   3  2  1.159435  1.043963   33     5    0.00   0 
## Balsas                  16  6   8  2  2.371404  1.705067    5     5  500.00   0 
## Chachapoyas            424  0 412  4 58.291087 42.316053 4106    21 7996.41 387 
## Cheto                    8  0   4  6  3.285058  1.531740    5     1    0.00   0 
## Chiliquin                2  0   4  2  6.269080  5.341670    1     4    3.00   0 
## Chuquibamba              8  0   4  2 13.768298 10.641525    2     6   18.00   0 
## Granada                  3  0   4  5  8.848021  4.996878    3     1    0.00   0 
## Huancas                  4  0   8  4  1.526889  1.372759    2     1    0.00   0 
## Jalca Grande             8  3  17  4  2.306405  2.069635  450     9   20.00   0 
## Leimebamba              16  0  12  3  3.145250  2.685172    9    16  332.10   0 
## Levanto                  5  3   6  3  2.047106  1.991809    6     1   60.00  14 
## Magdalena                4  3   4  4  2.861477  2.821325    5     3  336.00   0 
## Mariscal Castilla        5  0   4  5  1.310931  1.194708    1     2    0.00   0 
## Molinopampa             17  0   5  3  7.124656  6.194107    6     1    0.00   0 
## Montevideo               5  0   3  4  8.520077  6.752211    5     1    0.00   0 
## Olleros                  4  0   3  3  5.638839  3.527672    4     2    4.00   0 
## Quinjalca                3  0   4  1  1.203099  0.942518    2     0    0.00   0 
## San Franciso de Daguas  36 12   3  2  1.516180  1.317644    3     2    0.00   0 
## San Isidro de Maino      6  0   8  4  1.270967  1.225448    3     4    3.00   6 
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## Soloco                   6  0   8  4  3.414368  2.357264    5     4    0.00   0 
## Sonche                   5  0   6  3  2.884234  1.966943    3     2    0.00   0 
##                         MA 
## Asunción                 2 
## Balsas                   4 
## Chachapoyas            113 
## Cheto                    0 
## Chiliquin                0 
## Chuquibamba              0 
## Granada                  2 
## Huancas                  0 
## Jalca Grande             0 
## Leimebamba               1 
## Levanto                  2 
## Magdalena                2 
## Mariscal Castilla        2 
## Molinopampa              2 
## Montevideo               0 
## Olleros                  0 
## Quinjalca                0 
## San Franciso de Daguas   0 
## San Isidro de Maino      1 
## Soloco                   2 
## Sonche                   1 

data_2022$clus <- as.factor(kc_22$cluster) 
data_2022 

##                         RH CR  TI PM        IM        GM   SS Salud      LP  SC 
## Asunción                 5  0   3  2  1.159435  1.043963   33     5    0.00   0 
## Balsas                  16  6   8  2  2.371404  1.705067    5     5  500.00   0 
## Chachapoyas            424  0 412  4 58.291087 42.316053 4106    21 7996.41 387 
## Cheto                    8  0   4  6  3.285058  1.531740    5     1    0.00   0 
## Chiliquin                2  0   4  2  6.269080  5.341670    1     4    3.00   0 
## Chuquibamba              8  0   4  2 13.768298 10.641525    2     6   18.00   0 
## Granada                  3  0   4  5  8.848021  4.996878    3     1    0.00   0 
## Huancas                  4  0   8  4  1.526889  1.372759    2     1    0.00   0 
## Jalca Grande             8  3  17  4  2.306405  2.069635  450     9   20.00   0 
## Leimebamba              16  0  12  3  3.145250  2.685172    9    16  332.10   0 
## Levanto                  5  3   6  3  2.047106  1.991809    6     1   60.00  14 
## Magdalena                4  3   4  4  2.861477  2.821325    5     3  336.00   0 
## Mariscal Castilla        5  0   4  5  1.310931  1.194708    1     2    0.00   0 
## Molinopampa             17  0   5  3  7.124656  6.194107    6     1    0.00   0 
## Montevideo               5  0   3  4  8.520077  6.752211    5     1    0.00   0 
## Olleros                  4  0   3  3  5.638839  3.527672    4     2    4.00   0 
## Quinjalca                3  0   4  1  1.203099  0.942518    2     0    0.00   0 
## San Franciso de Daguas  36 12   3  2  1.516180  1.317644    3     2    0.00   0 
## San Isidro de Maino      6  0   8  4  1.270967  1.225448    3     4    3.00   6 
## Soloco                   6  0   8  4  3.414368  2.357264    5     4    0.00   0 
## Sonche                   5  0   6  3  2.884234  1.966943    3     2    0.00   0 
##                         MA clus 
## Asunción                 2    3 
## Balsas                   4    1 
## Chachapoyas            113    2 
## Cheto                    0    3 
## Chiliquin                0    3 
## Chuquibamba              0    3 
## Granada                  2    3 
## Huancas                  0    3 
## Jalca Grande             0    3 
## Leimebamba               1    3 
## Levanto                  2    3 
## Magdalena                2    3 
## Mariscal Castilla        2    3 
## Molinopampa              2    3 
## Montevideo               0    3 
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## Olleros                  0    3 
## Quinjalca                0    3 
## San Franciso de Daguas   0    1 
## San Isidro de Maino      1    3 
## Soloco                   2    3 
## Sonche                   1    3 

data_2022 <- Datos_2022 
data_2022 <- scale(Datos_2022) 
data_2022 <- as.data.frame(Datos_2022) 
data_2022$clus<-as.factor(kc_22$cluster) 
data_2022 

##                         RH CR  TI PM        IM        GM   SS Salud      LP  SC 
## Asunción                 5  0   3  2  1.159435  1.043963   33     5    0.00   0 
## Balsas                  16  6   8  2  2.371404  1.705067    5     5  500.00   0 
## Chachapoyas            424  0 412  4 58.291087 42.316053 4106    21 7996.41 387 
## Cheto                    8  0   4  6  3.285058  1.531740    5     1    0.00   0 
## Chiliquin                2  0   4  2  6.269080  5.341670    1     4    3.00   0 
## Chuquibamba              8  0   4  2 13.768298 10.641525    2     6   18.00   0 
## Granada                  3  0   4  5  8.848021  4.996878    3     1    0.00   0 
## Huancas                  4  0   8  4  1.526889  1.372759    2     1    0.00   0 
## Jalca Grande             8  3  17  4  2.306405  2.069635  450     9   20.00   0 
## Leimebamba              16  0  12  3  3.145250  2.685172    9    16  332.10   0 
## Levanto                  5  3   6  3  2.047106  1.991809    6     1   60.00  14 
## Magdalena                4  3   4  4  2.861477  2.821325    5     3  336.00   0 
## Mariscal Castilla        5  0   4  5  1.310931  1.194708    1     2    0.00   0 
## Molinopampa             17  0   5  3  7.124656  6.194107    6     1    0.00   0 
## Montevideo               5  0   3  4  8.520077  6.752211    5     1    0.00   0 
## Olleros                  4  0   3  3  5.638839  3.527672    4     2    4.00   0 
## Quinjalca                3  0   4  1  1.203099  0.942518    2     0    0.00   0 
## San Franciso de Daguas  36 12   3  2  1.516180  1.317644    3     2    0.00   0 
## San Isidro de Maino      6  0   8  4  1.270967  1.225448    3     4    3.00   6 
## Soloco                   6  0   8  4  3.414368  2.357264    5     4    0.00   0 
## Sonche                   5  0   6  3  2.884234  1.966943    3     2    0.00   0 
##                         MA clus 
## Asunción                 2    3 
## Balsas                   4    1 
## Chachapoyas            113    2 
## Cheto                    0    3 
## Chiliquin                0    3 
## Chuquibamba              0    3 
## Granada                  2    3 
## Huancas                  0    3 
## Jalca Grande             0    3 
## Leimebamba               1    3 
## Levanto                  2    3 
## Magdalena                2    3 
## Mariscal Castilla        2    3 
## Molinopampa              2    3 
## Montevideo               0    3 
## Olleros                  0    3 
## Quinjalca                0    3 
## San Franciso de Daguas   0    1 
## San Isidro de Maino      1    3 
## Soloco                   2    3 
## Sonche                   1    3 

data_2022$clus<-factor(data_2022$clus) 
data_long22 <- gather(data_2022, Characteristic, Value, RH:MA, factor_key=TRUE) 
data_long22 

##     clus Characteristic       Value 
## 1      3             RH    5.000000 
## 2      1             RH   16.000000 
## 3      2             RH  424.000000 
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## 4      3             RH    8.000000 
## 5      3             RH    2.000000 
## 6      3             RH    8.000000 
## 7      3             RH    3.000000 
## 8      3             RH    4.000000 
## 9      3             RH    8.000000 
## 10     3             RH   16.000000 
## 11     3             RH    5.000000 
## 12     3             RH    4.000000 
## 13     3             RH    5.000000 
## 14     3             RH   17.000000 
## 15     3             RH    5.000000 
## 16     3             RH    4.000000 
## 17     3             RH    3.000000 
## 18     1             RH   36.000000 
## 19     3             RH    6.000000 
## 20     3             RH    6.000000 
## 21     3             RH    5.000000 
## 22     3             CR    0.000000 
## 23     1             CR    6.000000 
## 24     2             CR    0.000000 
## 25     3             CR    0.000000 
## 26     3             CR    0.000000 
## 27     3             CR    0.000000 
## 28     3             CR    0.000000 
## 29     3             CR    0.000000 
## 30     3             CR    3.000000 
## 31     3             CR    0.000000 
## 32     3             CR    3.000000 
## 33     3             CR    3.000000 
## 34     3             CR    0.000000 
## 35     3             CR    0.000000 
## 36     3             CR    0.000000 
## 37     3             CR    0.000000 
## 38     3             CR    0.000000 
## 39     1             CR   12.000000 
## 40     3             CR    0.000000 
## 41     3             CR    0.000000 
## 42     3             CR    0.000000 
## 43     3             TI    3.000000 
## 44     1             TI    8.000000 
## 45     2             TI  412.000000 
## 46     3             TI    4.000000 
## 47     3             TI    4.000000 
## 48     3             TI    4.000000 
## 49     3             TI    4.000000 
## 50     3             TI    8.000000 
## 51     3             TI   17.000000 
## 52     3             TI   12.000000 
## 53     3             TI    6.000000 
## 54     3             TI    4.000000 
## 55     3             TI    4.000000 
## 56     3             TI    5.000000 
## 57     3             TI    3.000000 
## 58     3             TI    3.000000 
## 59     3             TI    4.000000 
## 60     1             TI    3.000000 
## 61     3             TI    8.000000 
## 62     3             TI    8.000000 
## 63     3             TI    6.000000 
## 64     3             PM    2.000000 
## 65     1             PM    2.000000 
## 66     2             PM    4.000000 
## 67     3             PM    6.000000 
## 68     3             PM    2.000000 
## 69     3             PM    2.000000 
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## 70     3             PM    5.000000 
## 71     3             PM    4.000000 
## 72     3             PM    4.000000 
## 73     3             PM    3.000000 
## 74     3             PM    3.000000 
## 75     3             PM    4.000000 
## 76     3             PM    5.000000 
## 77     3             PM    3.000000 
## 78     3             PM    4.000000 
## 79     3             PM    3.000000 
## 80     3             PM    1.000000 
## 81     1             PM    2.000000 
## 82     3             PM    4.000000 
## 83     3             PM    4.000000 
## 84     3             PM    3.000000 
## 85     3             IM    1.159435 
## 86     1             IM    2.371404 
## 87     2             IM   58.291087 
## 88     3             IM    3.285058 
## 89     3             IM    6.269080 
## 90     3             IM   13.768298 
## 91     3             IM    8.848021 
## 92     3             IM    1.526889 
## 93     3             IM    2.306405 
## 94     3             IM    3.145250 
## 95     3             IM    2.047106 
## 96     3             IM    2.861477 
## 97     3             IM    1.310931 
## 98     3             IM    7.124656 
## 99     3             IM    8.520077 
## 100    3             IM    5.638839 
## 101    3             IM    1.203099 
## 102    1             IM    1.516180 
## 103    3             IM    1.270967 
## 104    3             IM    3.414368 
## 105    3             IM    2.884234 
## 106    3             GM    1.043963 
## 107    1             GM    1.705067 
## 108    2             GM   42.316053 
## 109    3             GM    1.531740 
## 110    3             GM    5.341670 
## 111    3             GM   10.641525 
## 112    3             GM    4.996878 
## 113    3             GM    1.372759 
## 114    3             GM    2.069635 
## 115    3             GM    2.685172 
## 116    3             GM    1.991809 
## 117    3             GM    2.821325 
## 118    3             GM    1.194708 
## 119    3             GM    6.194107 
## 120    3             GM    6.752211 
## 121    3             GM    3.527672 
## 122    3             GM    0.942518 
## 123    1             GM    1.317644 
## 124    3             GM    1.225448 
## 125    3             GM    2.357264 
## 126    3             GM    1.966943 
## 127    3             SS   33.000000 
## 128    1             SS    5.000000 
## 129    2             SS 4106.000000 
## 130    3             SS    5.000000 
## 131    3             SS    1.000000 
## 132    3             SS    2.000000 
## 133    3             SS    3.000000 
## 134    3             SS    2.000000 
## 135    3             SS  450.000000 
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## 136    3             SS    9.000000 
## 137    3             SS    6.000000 
## 138    3             SS    5.000000 
## 139    3             SS    1.000000 
## 140    3             SS    6.000000 
## 141    3             SS    5.000000 
## 142    3             SS    4.000000 
## 143    3             SS    2.000000 
## 144    1             SS    3.000000 
## 145    3             SS    3.000000 
## 146    3             SS    5.000000 
## 147    3             SS    3.000000 
## 148    3          Salud    5.000000 
## 149    1          Salud    5.000000 
## 150    2          Salud   21.000000 
## 151    3          Salud    1.000000 
## 152    3          Salud    4.000000 
## 153    3          Salud    6.000000 
## 154    3          Salud    1.000000 
## 155    3          Salud    1.000000 
## 156    3          Salud    9.000000 
## 157    3          Salud   16.000000 
## 158    3          Salud    1.000000 
## 159    3          Salud    3.000000 
## 160    3          Salud    2.000000 
## 161    3          Salud    1.000000 
## 162    3          Salud    1.000000 
## 163    3          Salud    2.000000 
## 164    3          Salud    0.000000 
## 165    1          Salud    2.000000 
## 166    3          Salud    4.000000 
## 167    3          Salud    4.000000 
## 168    3          Salud    2.000000 
## 169    3             LP    0.000000 
## 170    1             LP  500.000000 
## 171    2             LP 7996.410000 
## 172    3             LP    0.000000 
## 173    3             LP    3.000000 
## 174    3             LP   18.000000 
## 175    3             LP    0.000000 
## 176    3             LP    0.000000 
## 177    3             LP   20.000000 
## 178    3             LP  332.100000 
## 179    3             LP   60.000000 
## 180    3             LP  336.000000 
## 181    3             LP    0.000000 
## 182    3             LP    0.000000 
## 183    3             LP    0.000000 
## 184    3             LP    4.000000 
## 185    3             LP    0.000000 
## 186    1             LP    0.000000 
## 187    3             LP    3.000000 
## 188    3             LP    0.000000 
## 189    3             LP    0.000000 
## 190    3             SC    0.000000 
## 191    1             SC    0.000000 
## 192    2             SC  387.000000 
## 193    3             SC    0.000000 
## 194    3             SC    0.000000 
## 195    3             SC    0.000000 
## 196    3             SC    0.000000 
## 197    3             SC    0.000000 
## 198    3             SC    0.000000 
## 199    3             SC    0.000000 
## 200    3             SC   14.000000 
## 201    3             SC    0.000000 
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## 202    3             SC    0.000000 
## 203    3             SC    0.000000 
## 204    3             SC    0.000000 
## 205    3             SC    0.000000 
## 206    3             SC    0.000000 
## 207    1             SC    0.000000 
## 208    3             SC    6.000000 
## 209    3             SC    0.000000 
## 210    3             SC    0.000000 
## 211    3             MA    2.000000 
## 212    1             MA    4.000000 
## 213    2             MA  113.000000 
## 214    3             MA    0.000000 
## 215    3             MA    0.000000 
## 216    3             MA    0.000000 
## 217    3             MA    2.000000 
## 218    3             MA    0.000000 
## 219    3             MA    0.000000 
## 220    3             MA    1.000000 
## 221    3             MA    2.000000 
## 222    3             MA    2.000000 
## 223    3             MA    2.000000 
## 224    3             MA    2.000000 
## 225    3             MA    0.000000 
## 226    3             MA    0.000000 
## 227    3             MA    0.000000 
## 228    1             MA    0.000000 
## 229    3             MA    1.000000 
## 230    3             MA    2.000000 
## 231    3             MA    1.000000 

p22 <- ggplot(data_long22, aes(as.factor(x = Characteristic), y = Value,group=clus, c
olour = clus)) +  
  stat_summary(fun = mean, geom="pointrange", size = 0.5)+ 
  stat_summary(geom="line")+theme_bw()+theme(panel.grid.major = element_blank(),panel
.grid.minor = element_blank())+ggtitle("(b) Valores medios-2022") 
p22 

## No summary function supplied, defaulting to `mean_se()` 

## Warning: Removed 33 rows containing missing values or values outside the scale ran
ge 
## (`geom_segment()`). 
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c22/p22 

## Too few points to calculate an ellipse 
## Too few points to calculate an ellipse 
## No summary function supplied, defaulting to `mean_se()` 

## Warning: Removed 33 rows containing missing values or values outside the scale ran
ge 
## (`geom_segment()`). 
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################################################################################ 
## 2023 ## 
Datos_2023 <- read_excel("Datos.xlsx", sheet = "D23") 
str(Datos_2023) 

## tibble [21 × 12] (S3: tbl_df/tbl/data.frame) 
##  $ Municipalidades: chr [1:21] "Asunción" "Balsas" "Chachapoyas" "Cheto" ... 
##  $ RH             : num [1:21] 7 16 497 6 2 13 5 3 23 20 ... 
##  $ CR             : num [1:21] 2 5 3 1 0 3 0 0 4 0 ... 
##  $ TI             : num [1:21] 4 7 324 4 4 5 4 11 19 14 ... 
##  $ PM             : num [1:21] 2 2 9 6 2 5 5 4 4 5 ... 
##  $ IM             : num [1:21] 0.805 3.203 107.507 2.431 17.679 ... 
##  $ GM             : num [1:21] 0.787 3.16 43.693 2.41 14.063 ... 
##  $ SS             : num [1:21] 34 4 3930 5 1 1 3 2 527 9 ... 
##  $ Salud          : num [1:21] 7 6 21 1 4 6 1 1 9 16 ... 
##  $ LP             : num [1:21] 0 500 13288 0 3 ... 
##  $ SC             : num [1:21] 0 0 2617 0 0 ... 
##  $ MA             : num [1:21] 3 4 141 0 1 4 2 1 6 1 ... 

##Compute k-means 
set.seed(123) 
Datos_2023 

## # A tibble: 21 × 12 
##    Municipalidades    RH    CR    TI    PM      IM     GM    SS Salud     LP 
##    <chr>           <dbl> <dbl> <dbl> <dbl>   <dbl>  <dbl> <dbl> <dbl>  <dbl> 
##  1 Asunción            7     2     4     2   0.805  0.787    34     7     0  
##  2 Balsas             16     5     7     2   3.20   3.16      4     6   500  
##  3 Chachapoyas       497     3   324     9 108.    43.7    3930    21 13288  
##  4 Cheto               6     1     4     6   2.43   2.41      5     1     0  
##  5 Chiliquin           2     0     4     2  17.7   14.1       1     4     3  
##  6 Chuquibamba        13     3     5     5   6.54   4.04      1     6    18  
##  7 Granada             5     0     4     5   5.49   5.46      3     1     0  
##  8 Huancas             3     0    11     4   1.62   1.37      2     1     0  
##  9 Jalca Grande       23     4    19     4   2.19   2.13    527     9    25  
## 10 Leimebamba         20     0    14     5   2.05   1.90      9    16   277. 
## # ℹ 11 more rows 
## # ℹ 2 more variables: SC <dbl>, MA <dbl> 

Datos_2023 <- textshape::column_to_rownames(Datos_2023, loc = 1) 
Datos_2023 

##                         RH CR  TI PM         IM        GM   SS Salud       LP 
## Asunción                 7  2   4  2   0.804839  0.787410   34     7     0.00 
## Balsas                  16  5   7  2   3.203301  3.159610    4     6   500.00 
## Chachapoyas            497  3 324  9 107.507294 43.692947 3930    21 13288.00 
## Cheto                    6  1   4  6   2.430604  2.409586    5     1     0.00 
## Chiliquin                2  0   4  2  17.679238 14.063109    1     4     3.00 
## Chuquibamba             13  3   5  5   6.539689  4.036351    1     6    18.00 
## Granada                  5  0   4  5   5.489997  5.455453    3     1     0.00 
## Huancas                  3  0  11  4   1.622461  1.368281    2     1     0.00 
## Jalca Grande            23  4  19  4   2.187417  2.129235  527     9    25.00 
## Leimebamba              20  0  14  5   2.053766  1.903621    9    16   276.95 
## Levanto                  6  2  10  6   1.163507  0.980365    4     1     0.00 
## Magdalena                5  4   4  4   1.391966  1.345751    5     3   432.00 
## Mariscal Castilla        7  0   4  5   7.244675  6.977081    1     2     0.00 
## Molinopampa              7  3   5  3  12.545852  1.928062   16     1     0.00 
## Montevideo               5  0   3  4   1.343568  0.940911    5     2     0.00 
## Olleros                  3  0   3  3   3.950357  3.909951    4     2     4.00 
## Quinjalca                3  0   8  1   5.231135  5.194303    2     0     0.00 
## San Franciso de Daguas  40  6   3  2   1.662584  1.319532    4     2     0.00 
## San Isidro de Maino      7  0   8  2   1.490094  1.298963    3     4     3.00 
## Soloco                   6  0   8  6   2.496602  2.454175    5     4     0.00 
## Sonche                   6  0   6  3   1.599055  1.515006    3     2     0.00 
##                          SC  MA 
## Asunción                  0   3 
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## Balsas                    0   4 
## Chachapoyas            2617 141 
## Cheto                     0   0 
## Chiliquin                 0   1 
## Chuquibamba               0   4 
## Granada                   0   2 
## Huancas                   0   1 
## Jalca Grande              0   6 
## Leimebamba                0   1 
## Levanto                   0   1 
## Magdalena                 0   2 
## Mariscal Castilla         0   2 
## Molinopampa               0   2 
## Montevideo                0   1 
## Olleros                   0   0 
## Quinjalca                 0   1 
## San Franciso de Daguas    0   0 
## San Isidro de Maino       4   1 
## Soloco                    0   1 
## Sonche                    0   1 

data_23 <- scale(Datos_2023) 
head(data_23) 

##                     RH         CR         TI         PM         IM         GM 
## Asunción    -0.2408711  0.2182179 -0.2567706 -1.0222564 -0.3584641 -0.4604495 
## Balsas      -0.1565662  1.7457431 -0.2135178 -1.0222564 -0.2539406 -0.2065272 
## Chachapoyas  4.3490609  0.7273930  4.3568624  2.6429067  4.2915636  4.1321963 
## Cheto       -0.2502383 -0.2909572 -0.2567706  1.0721225 -0.2876142 -0.2868104 
## Chiliquin   -0.2877071 -0.8001323 -0.2567706 -1.0222564  0.3769119  0.9605928 
## Chuquibamba -0.1846678  0.7273930 -0.2423530  0.5485278 -0.1085428 -0.1126800 
##                     SS       Salud          LP         SC         MA 
## Asunción    -0.2138435  0.47166042 -0.23976923 -0.2185679 -0.1752421 
## Balsas      -0.2487998  0.28118217 -0.06673929 -0.2185679 -0.1423842 
## Chachapoyas  4.3258091  3.13835588  4.35867428  4.3643527  4.3591480 
## Cheto       -0.2476346 -0.67120906 -0.23976923 -0.2185679 -0.2738158 
## Chiliquin   -0.2522954 -0.09977432 -0.23873105 -0.2185679 -0.2409579 
## Chuquibamba -0.2522954  0.28118217 -0.23354015 -0.2185679 -0.1423842 

##Distancia Euclidiana 
m.dis.23 <- get_dist(data_23, method = "euclidean") 
fviz_dist(m.dis.23, gradient = list(low="red", mid="green", high="blue")) 
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##Numero optimo de grupos 
plot_23 <- fviz_nbclust(data_23, kmeans, nstart=500, method = "wss", k.max = 7) 
plot_23 

 

kc_23 <- kmeans(data_23, centers = 3, nstart = 25) 
kc_23 

## K-means clustering with 3 clusters of sizes 7, 1, 13 
##  
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## Cluster means: 
##           RH         CR         TI          PM         IM         GM         SS 
## 1 -0.1579044  1.1638287 -0.2176372 -0.42386240 -0.2171313 -0.3198577 -0.1550837 
## 2  4.3490609  0.7273930  4.3568624  2.64290671  4.2915636  4.1321963  4.3258091 
## 3 -0.2495177 -0.6826303 -0.2179540  0.02493308 -0.2132034 -0.1456302 -0.2492479 
##         Salud         LP         SC         MA 
## 1  0.06349275 -0.1915680 -0.2185679 -0.1752421 
## 2  3.13835588  4.3586743  4.3643527  4.3591480 
## 3 -0.27560039 -0.2321306 -0.2180290 -0.2409579 
##  
## Clustering vector: 
##               Asunción                 Balsas            Chachapoyas  
##                      1                      1                      2  
##                  Cheto              Chiliquin            Chuquibamba  
##                      3                      3                      1  
##                Granada                Huancas           Jalca Grande  
##                      3                      3                      1  
##             Leimebamba                Levanto              Magdalena  
##                      3                      3                      1  
##      Mariscal Castilla            Molinopampa             Montevideo  
##                      3                      1                      3  
##                Olleros              Quinjalca San Franciso de Daguas  
##                      3                      3                      1  
##    San Isidro de Maino                 Soloco                 Sonche  
##                      3                      3                      3  
##  
## Within cluster sum of squares by cluster: 
## [1]  7.868877  0.000000 20.096283 
##  (between_SS / total_SS =  87.3 %) 
##  
## Available components: 
##  
## [1] "cluster"      "centers"      "totss"        "withinss"     "tot.withinss" 
## [6] "betweenss"    "size"         "iter"         "ifault" 

##visualizacion 
c23 <- fviz_cluster(kc_23, data=data_23, ellipse.type = "norm", repel = "TRUE", show.
clust.cent = "TRUE")+theme_bw()+theme(panel.grid.major = element_blank(),panel.grid.m
inor = element_blank())+ggtitle("(a) Agrupamiento - 2023") 
c23 

## Too few points to calculate an ellipse 
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#Cluster with data set (initial) 
library(dplyr) 
Datos_2023 %>% 
  mutate(Cluster = kc_23$cluster) %>% 
  group_by(Cluster) %>% 
  summarise_all("mean") 

## # A tibble: 3 × 12 
##   Cluster     RH    CR     TI    PM     IM    GM      SS Salud      LP       SC 
##     <int>  <dbl> <dbl>  <dbl> <dbl>  <dbl> <dbl>   <dbl> <dbl>   <dbl>    <dbl> 
## 1       1  15.9  3.86    6.71  3.14   4.05  2.10   84.4   4.86   139.     0     
## 2       2 497    3     324     9    108.   43.7  3930    21    13288   2617     
## 3       3   6.08 0.231   6.69  4      4.14  3.73    3.62  3.08    22.1    0.308 
## # ℹ 1 more variable: MA <dbl> 

data_2023 <- Datos_2023 
data_2023 

##                         RH CR  TI PM         IM        GM   SS Salud       LP 
## Asunción                 7  2   4  2   0.804839  0.787410   34     7     0.00 
## Balsas                  16  5   7  2   3.203301  3.159610    4     6   500.00 
## Chachapoyas            497  3 324  9 107.507294 43.692947 3930    21 13288.00 
## Cheto                    6  1   4  6   2.430604  2.409586    5     1     0.00 
## Chiliquin                2  0   4  2  17.679238 14.063109    1     4     3.00 
## Chuquibamba             13  3   5  5   6.539689  4.036351    1     6    18.00 
## Granada                  5  0   4  5   5.489997  5.455453    3     1     0.00 
## Huancas                  3  0  11  4   1.622461  1.368281    2     1     0.00 
## Jalca Grande            23  4  19  4   2.187417  2.129235  527     9    25.00 
## Leimebamba              20  0  14  5   2.053766  1.903621    9    16   276.95 
## Levanto                  6  2  10  6   1.163507  0.980365    4     1     0.00 
## Magdalena                5  4   4  4   1.391966  1.345751    5     3   432.00 
## Mariscal Castilla        7  0   4  5   7.244675  6.977081    1     2     0.00 
## Molinopampa              7  3   5  3  12.545852  1.928062   16     1     0.00 
## Montevideo               5  0   3  4   1.343568  0.940911    5     2     0.00 
## Olleros                  3  0   3  3   3.950357  3.909951    4     2     4.00 
## Quinjalca                3  0   8  1   5.231135  5.194303    2     0     0.00 
## San Franciso de Daguas  40  6   3  2   1.662584  1.319532    4     2     0.00 
## San Isidro de Maino      7  0   8  2   1.490094  1.298963    3     4     3.00 
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## Soloco                   6  0   8  6   2.496602  2.454175    5     4     0.00 
## Sonche                   6  0   6  3   1.599055  1.515006    3     2     0.00 
##                          SC  MA 
## Asunción                  0   3 
## Balsas                    0   4 
## Chachapoyas            2617 141 
## Cheto                     0   0 
## Chiliquin                 0   1 
## Chuquibamba               0   4 
## Granada                   0   2 
## Huancas                   0   1 
## Jalca Grande              0   6 
## Leimebamba                0   1 
## Levanto                   0   1 
## Magdalena                 0   2 
## Mariscal Castilla         0   2 
## Molinopampa               0   2 
## Montevideo                0   1 
## Olleros                   0   0 
## Quinjalca                 0   1 
## San Franciso de Daguas    0   0 
## San Isidro de Maino       4   1 
## Soloco                    0   1 
## Sonche                    0   1 

data_2023$clus <- as.factor(kc_23$cluster) 
data_2023 

##                         RH CR  TI PM         IM        GM   SS Salud       LP 
## Asunción                 7  2   4  2   0.804839  0.787410   34     7     0.00 
## Balsas                  16  5   7  2   3.203301  3.159610    4     6   500.00 
## Chachapoyas            497  3 324  9 107.507294 43.692947 3930    21 13288.00 
## Cheto                    6  1   4  6   2.430604  2.409586    5     1     0.00 
## Chiliquin                2  0   4  2  17.679238 14.063109    1     4     3.00 
## Chuquibamba             13  3   5  5   6.539689  4.036351    1     6    18.00 
## Granada                  5  0   4  5   5.489997  5.455453    3     1     0.00 
## Huancas                  3  0  11  4   1.622461  1.368281    2     1     0.00 
## Jalca Grande            23  4  19  4   2.187417  2.129235  527     9    25.00 
## Leimebamba              20  0  14  5   2.053766  1.903621    9    16   276.95 
## Levanto                  6  2  10  6   1.163507  0.980365    4     1     0.00 
## Magdalena                5  4   4  4   1.391966  1.345751    5     3   432.00 
## Mariscal Castilla        7  0   4  5   7.244675  6.977081    1     2     0.00 
## Molinopampa              7  3   5  3  12.545852  1.928062   16     1     0.00 
## Montevideo               5  0   3  4   1.343568  0.940911    5     2     0.00 
## Olleros                  3  0   3  3   3.950357  3.909951    4     2     4.00 
## Quinjalca                3  0   8  1   5.231135  5.194303    2     0     0.00 
## San Franciso de Daguas  40  6   3  2   1.662584  1.319532    4     2     0.00 
## San Isidro de Maino      7  0   8  2   1.490094  1.298963    3     4     3.00 
## Soloco                   6  0   8  6   2.496602  2.454175    5     4     0.00 
## Sonche                   6  0   6  3   1.599055  1.515006    3     2     0.00 
##                          SC  MA clus 
## Asunción                  0   3    1 
## Balsas                    0   4    1 
## Chachapoyas            2617 141    2 
## Cheto                     0   0    3 
## Chiliquin                 0   1    3 
## Chuquibamba               0   4    1 
## Granada                   0   2    3 
## Huancas                   0   1    3 
## Jalca Grande              0   6    1 
## Leimebamba                0   1    3 
## Levanto                   0   1    3 
## Magdalena                 0   2    1 
## Mariscal Castilla         0   2    3 
## Molinopampa               0   2    1 
## Montevideo                0   1    3 
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## Olleros                   0   0    3 
## Quinjalca                 0   1    3 
## San Franciso de Daguas    0   0    1 
## San Isidro de Maino       4   1    3 
## Soloco                    0   1    3 
## Sonche                    0   1    3 

data_2023 <- Datos_2023 
data_2023 <- scale(Datos_2023) 
data_2023 <- as.data.frame(Datos_2023) 
data_2023$clus<-as.factor(kc_23$cluster) 
data_2023 

##                         RH CR  TI PM         IM        GM   SS Salud       LP 
## Asunción                 7  2   4  2   0.804839  0.787410   34     7     0.00 
## Balsas                  16  5   7  2   3.203301  3.159610    4     6   500.00 
## Chachapoyas            497  3 324  9 107.507294 43.692947 3930    21 13288.00 
## Cheto                    6  1   4  6   2.430604  2.409586    5     1     0.00 
## Chiliquin                2  0   4  2  17.679238 14.063109    1     4     3.00 
## Chuquibamba             13  3   5  5   6.539689  4.036351    1     6    18.00 
## Granada                  5  0   4  5   5.489997  5.455453    3     1     0.00 
## Huancas                  3  0  11  4   1.622461  1.368281    2     1     0.00 
## Jalca Grande            23  4  19  4   2.187417  2.129235  527     9    25.00 
## Leimebamba              20  0  14  5   2.053766  1.903621    9    16   276.95 
## Levanto                  6  2  10  6   1.163507  0.980365    4     1     0.00 
## Magdalena                5  4   4  4   1.391966  1.345751    5     3   432.00 
## Mariscal Castilla        7  0   4  5   7.244675  6.977081    1     2     0.00 
## Molinopampa              7  3   5  3  12.545852  1.928062   16     1     0.00 
## Montevideo               5  0   3  4   1.343568  0.940911    5     2     0.00 
## Olleros                  3  0   3  3   3.950357  3.909951    4     2     4.00 
## Quinjalca                3  0   8  1   5.231135  5.194303    2     0     0.00 
## San Franciso de Daguas  40  6   3  2   1.662584  1.319532    4     2     0.00 
## San Isidro de Maino      7  0   8  2   1.490094  1.298963    3     4     3.00 
## Soloco                   6  0   8  6   2.496602  2.454175    5     4     0.00 
## Sonche                   6  0   6  3   1.599055  1.515006    3     2     0.00 
##                          SC  MA clus 
## Asunción                  0   3    1 
## Balsas                    0   4    1 
## Chachapoyas            2617 141    2 
## Cheto                     0   0    3 
## Chiliquin                 0   1    3 
## Chuquibamba               0   4    1 
## Granada                   0   2    3 
## Huancas                   0   1    3 
## Jalca Grande              0   6    1 
## Leimebamba                0   1    3 
## Levanto                   0   1    3 
## Magdalena                 0   2    1 
## Mariscal Castilla         0   2    3 
## Molinopampa               0   2    1 
## Montevideo                0   1    3 
## Olleros                   0   0    3 
## Quinjalca                 0   1    3 
## San Franciso de Daguas    0   0    1 
## San Isidro de Maino       4   1    3 
## Soloco                    0   1    3 
## Sonche                    0   1    3 

data_2023$clus<-factor(data_2023$clus) 
data_long23 <- gather(data_2023, Characteristic, Value, RH:MA, factor_key=TRUE) 
data_long23 

##     clus Characteristic        Value 
## 1      1             RH     7.000000 
## 2      1             RH    16.000000 
## 3      2             RH   497.000000 
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## 4      3             RH     6.000000 
## 5      3             RH     2.000000 
## 6      1             RH    13.000000 
## 7      3             RH     5.000000 
## 8      3             RH     3.000000 
## 9      1             RH    23.000000 
## 10     3             RH    20.000000 
## 11     3             RH     6.000000 
## 12     1             RH     5.000000 
## 13     3             RH     7.000000 
## 14     1             RH     7.000000 
## 15     3             RH     5.000000 
## 16     3             RH     3.000000 
## 17     3             RH     3.000000 
## 18     1             RH    40.000000 
## 19     3             RH     7.000000 
## 20     3             RH     6.000000 
## 21     3             RH     6.000000 
## 22     1             CR     2.000000 
## 23     1             CR     5.000000 
## 24     2             CR     3.000000 
## 25     3             CR     1.000000 
## 26     3             CR     0.000000 
## 27     1             CR     3.000000 
## 28     3             CR     0.000000 
## 29     3             CR     0.000000 
## 30     1             CR     4.000000 
## 31     3             CR     0.000000 
## 32     3             CR     2.000000 
## 33     1             CR     4.000000 
## 34     3             CR     0.000000 
## 35     1             CR     3.000000 
## 36     3             CR     0.000000 
## 37     3             CR     0.000000 
## 38     3             CR     0.000000 
## 39     1             CR     6.000000 
## 40     3             CR     0.000000 
## 41     3             CR     0.000000 
## 42     3             CR     0.000000 
## 43     1             TI     4.000000 
## 44     1             TI     7.000000 
## 45     2             TI   324.000000 
## 46     3             TI     4.000000 
## 47     3             TI     4.000000 
## 48     1             TI     5.000000 
## 49     3             TI     4.000000 
## 50     3             TI    11.000000 
## 51     1             TI    19.000000 
## 52     3             TI    14.000000 
## 53     3             TI    10.000000 
## 54     1             TI     4.000000 
## 55     3             TI     4.000000 
## 56     1             TI     5.000000 
## 57     3             TI     3.000000 
## 58     3             TI     3.000000 
## 59     3             TI     8.000000 
## 60     1             TI     3.000000 
## 61     3             TI     8.000000 
## 62     3             TI     8.000000 
## 63     3             TI     6.000000 
## 64     1             PM     2.000000 
## 65     1             PM     2.000000 
## 66     2             PM     9.000000 
## 67     3             PM     6.000000 
## 68     3             PM     2.000000 
## 69     1             PM     5.000000 
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## 70     3             PM     5.000000 
## 71     3             PM     4.000000 
## 72     1             PM     4.000000 
## 73     3             PM     5.000000 
## 74     3             PM     6.000000 
## 75     1             PM     4.000000 
## 76     3             PM     5.000000 
## 77     1             PM     3.000000 
## 78     3             PM     4.000000 
## 79     3             PM     3.000000 
## 80     3             PM     1.000000 
## 81     1             PM     2.000000 
## 82     3             PM     2.000000 
## 83     3             PM     6.000000 
## 84     3             PM     3.000000 
## 85     1             IM     0.804839 
## 86     1             IM     3.203301 
## 87     2             IM   107.507294 
## 88     3             IM     2.430604 
## 89     3             IM    17.679238 
## 90     1             IM     6.539689 
## 91     3             IM     5.489997 
## 92     3             IM     1.622461 
## 93     1             IM     2.187417 
## 94     3             IM     2.053766 
## 95     3             IM     1.163507 
## 96     1             IM     1.391966 
## 97     3             IM     7.244675 
## 98     1             IM    12.545852 
## 99     3             IM     1.343568 
## 100    3             IM     3.950357 
## 101    3             IM     5.231135 
## 102    1             IM     1.662584 
## 103    3             IM     1.490094 
## 104    3             IM     2.496602 
## 105    3             IM     1.599055 
## 106    1             GM     0.787410 
## 107    1             GM     3.159610 
## 108    2             GM    43.692947 
## 109    3             GM     2.409586 
## 110    3             GM    14.063109 
## 111    1             GM     4.036351 
## 112    3             GM     5.455453 
## 113    3             GM     1.368281 
## 114    1             GM     2.129235 
## 115    3             GM     1.903621 
## 116    3             GM     0.980365 
## 117    1             GM     1.345751 
## 118    3             GM     6.977081 
## 119    1             GM     1.928062 
## 120    3             GM     0.940911 
## 121    3             GM     3.909951 
## 122    3             GM     5.194303 
## 123    1             GM     1.319532 
## 124    3             GM     1.298963 
## 125    3             GM     2.454175 
## 126    3             GM     1.515006 
## 127    1             SS    34.000000 
## 128    1             SS     4.000000 
## 129    2             SS  3930.000000 
## 130    3             SS     5.000000 
## 131    3             SS     1.000000 
## 132    1             SS     1.000000 
## 133    3             SS     3.000000 
## 134    3             SS     2.000000 
## 135    1             SS   527.000000 
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## 136    3             SS     9.000000 
## 137    3             SS     4.000000 
## 138    1             SS     5.000000 
## 139    3             SS     1.000000 
## 140    1             SS    16.000000 
## 141    3             SS     5.000000 
## 142    3             SS     4.000000 
## 143    3             SS     2.000000 
## 144    1             SS     4.000000 
## 145    3             SS     3.000000 
## 146    3             SS     5.000000 
## 147    3             SS     3.000000 
## 148    1          Salud     7.000000 
## 149    1          Salud     6.000000 
## 150    2          Salud    21.000000 
## 151    3          Salud     1.000000 
## 152    3          Salud     4.000000 
## 153    1          Salud     6.000000 
## 154    3          Salud     1.000000 
## 155    3          Salud     1.000000 
## 156    1          Salud     9.000000 
## 157    3          Salud    16.000000 
## 158    3          Salud     1.000000 
## 159    1          Salud     3.000000 
## 160    3          Salud     2.000000 
## 161    1          Salud     1.000000 
## 162    3          Salud     2.000000 
## 163    3          Salud     2.000000 
## 164    3          Salud     0.000000 
## 165    1          Salud     2.000000 
## 166    3          Salud     4.000000 
## 167    3          Salud     4.000000 
## 168    3          Salud     2.000000 
## 169    1             LP     0.000000 
## 170    1             LP   500.000000 
## 171    2             LP 13288.000000 
## 172    3             LP     0.000000 
## 173    3             LP     3.000000 
## 174    1             LP    18.000000 
## 175    3             LP     0.000000 
## 176    3             LP     0.000000 
## 177    1             LP    25.000000 
## 178    3             LP   276.950000 
## 179    3             LP     0.000000 
## 180    1             LP   432.000000 
## 181    3             LP     0.000000 
## 182    1             LP     0.000000 
## 183    3             LP     0.000000 
## 184    3             LP     4.000000 
## 185    3             LP     0.000000 
## 186    1             LP     0.000000 
## 187    3             LP     3.000000 
## 188    3             LP     0.000000 
## 189    3             LP     0.000000 
## 190    1             SC     0.000000 
## 191    1             SC     0.000000 
## 192    2             SC  2617.000000 
## 193    3             SC     0.000000 
## 194    3             SC     0.000000 
## 195    1             SC     0.000000 
## 196    3             SC     0.000000 
## 197    3             SC     0.000000 
## 198    1             SC     0.000000 
## 199    3             SC     0.000000 
## 200    3             SC     0.000000 
## 201    1             SC     0.000000 
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## 202    3             SC     0.000000 
## 203    1             SC     0.000000 
## 204    3             SC     0.000000 
## 205    3             SC     0.000000 
## 206    3             SC     0.000000 
## 207    1             SC     0.000000 
## 208    3             SC     4.000000 
## 209    3             SC     0.000000 
## 210    3             SC     0.000000 
## 211    1             MA     3.000000 
## 212    1             MA     4.000000 
## 213    2             MA   141.000000 
## 214    3             MA     0.000000 
## 215    3             MA     1.000000 
## 216    1             MA     4.000000 
## 217    3             MA     2.000000 
## 218    3             MA     1.000000 
## 219    1             MA     6.000000 
## 220    3             MA     1.000000 
## 221    3             MA     1.000000 
## 222    1             MA     2.000000 
## 223    3             MA     2.000000 
## 224    1             MA     2.000000 
## 225    3             MA     1.000000 
## 226    3             MA     0.000000 
## 227    3             MA     1.000000 
## 228    1             MA     0.000000 
## 229    3             MA     1.000000 
## 230    3             MA     1.000000 
## 231    3             MA     1.000000 

p23 <- ggplot(data_long23, aes(as.factor(x = Characteristic), y = Value,group=clus, c
olour = clus)) +  
  stat_summary(fun = mean, geom="pointrange", size = 0.5)+ 
  stat_summary(geom="line")+theme_bw()+theme(panel.grid.major = element_blank(),panel
.grid.minor = element_blank())+ggtitle("(b) Valores medios-2023") 
p23 

## No summary function supplied, defaulting to `mean_se()` 

## Warning: Removed 33 rows containing missing values or values outside the scale ran
ge 
## (`geom_segment()`). 
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c23/p23 

## Too few points to calculate an ellipse 
## No summary function supplied, defaulting to `mean_se()` 

## Warning: Removed 33 rows containing missing values or values outside the scale ran
ge 
## (`geom_segment()`). 
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Anexo 3. Análisis del método no supervisado k-means 
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Figura 16. Gráficas de distancias euclidianas (a) y de sedimentación (b) para la formación de clúster 
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Anexo 4. Galería fotográfica 

 
Fotografía 1. Visita a la Municipalidad Distrital de Huancas 

 
 

 

Fotografía 2. Levantamiento de la información en el Distrito de Leimebamba 
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Fotografía 3. Entrevista en la municipalidad de Molinopampa 

 

 


