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RESUMEN

Los altos indices en reclamos y consumo de agua han venido afectando los servicios
de la Junta de agua de San Juan de lluman, esta investigacion pretende obtener
patrones de consumo y reclamo relativo al servicio de agua potable de la Junta de Agua,
aplicando técnicas predictivas y descriptivas de mineria de datos, procesando registros
histdricos del sistema YAKUSOFT, desde el afio 2017 a 2022. Con la metodologia KDD
y 13994 registros se logro la vista minable el cual permitid utilizar técnicas de agrupacion
y clasificacién de datos mediante la herramienta Weka.

La calidad de los servicios como problemas de la Junta de agua da como objetivo
primordial mejorar los servicios de agua potable de todos los sectores de San Juan de
lluman; supervisando a la entidad JAAPYSR-I, en el desempefio de sus funciones. El
tiempo de respuesta proporcionado por la junta de agua se utiliza como variable principal
en dar atencidén de casos que se han acumulado por los usuarios. Estos datos vienen
hacer la principal informacion en la implementacién de la metodologia KDD, la cual
busca satisfacer a los usuarios y lograr este objetivo a través de un crecimiento

relevante.

12



ABSTRACT

The high rates of claims and water consumption have been affecting the services of
the San Juan de lluman Water Board, it is intended to obtain patterns of consumption
and claim of the drinking water service of the Water Board, applying predictive and
descriptive techniques of data mining, processing historical data registered in the
YAKUSOFT system, from 2017 to 2022. With the KDD methodology and 13,994 records,
the mineable view was achieved, which allowed the use of data grouping and

classification techniques with the help of the Weka tool.

The quality of services with the problems of the Water Board has as its primary
objective to improve drinking water services in all sectors of San Juan de llumén;
supervising the entity JAAPYSR-I, in the performance of its functions as an independent
entity to the sectors that use potable water and sewerage. It seeks the satisfaction of the
users and through this objective to have a relevant growth, as the main variable the
response time given by the water board is used, to provide the solution to different cases
presented by the user’s, said data is the raw material in the implementation of the KDD

methodology.
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INTRODUCCION

En la provincia de Imbabura el uso de técnicas de mineria de datos, para analisis de
informacion, no se ha usado en ninguna de las parroquias o0 juntas de agua y
alcantarillado, por lo tanto, los problemas existentes no han mejorado a lo largo de los
afos y la comunidad sigue viéndose afectada. El principal objetivo es detectar los
patrones de consumo y reclamos en el servicio de agua potable de la Junta de agua de
San Juan de lluman, utilizando técnicas predictivas / descriptivas de mineria de datos e
inteligencia de negocios que se utilizaran después de que se implementen los procesos
de descubrimiento (KDD) logrando mostrar la vista minable con 16 atributos, valores
numeéricos, cadenas de caracter y con un total de 13994 exploraciones para su analisis
en la herramienta Weka, usando algoritmos de arboles de decisién y agrupamiento de
datos con métricas cuantitativas y cualitativas evaluados por modelos estadisticos y

matriz de confusion.

e Tema

Deteccion de patrones de consumo y reclamos en el servicio de agua potable de la
junta de agua de San Juan de lluman, utilizando técnicas de mineria de datos e

inteligencia de negocios para fortalecer la gestion administrativa.

e Problema

En la provincia de Imbabura el uso de técnicas de mineria de datos, para analisis de
informacion, no se ha usado en ninguna de las parroquias o0 juntas de agua y
alcantarillado, por lo tanto, las comunidades aun se ven afectadas por problemas
continuos, que no han mejorado con el tiempo, donde sus opiniones no son tomadas en

cuenta.

En JAAPYSR-I, se ha evidenciado que no hay una técnica 6ptima que permita hacer
el seguimiento a las quejas, solicitudes y reclamos de los usuarios, esto se ha venido
presentando en cada periodo administrativo, generando altos indices de inconformidad

en la mayoria de los habitantes. Este problema puede ser producido por la falta de
14



recursos, mala administracion y compromiso con la gente, afectando la calidad de los
servicios, por lo tanto, la implementacion de un estudio de mineria de datos permitira
agilizar los procesos de toma de decisiones y mejorar el servicio de agua potable y

saneamiento de los usuarios.

Relegacion en la I . .
) comprension y . Acu.nlm\auon d_e No permite registrar Baja calidad en los Inconsistencias en
o o informacion de quejas que datos adicionales de - plantillas de los usuarios.
o conocimiento de los : . SEIVICIOS.
o no llegan a ser atendidas. |0S usuarios.
o servicios
$2
ge Altos indices de reclamos por los usuarios de
Qo z
Qo =
££ JAAPYSR-I.
v
9 - : »
3 Lmtaq?n de Falta de herramientas Falta de recursos en el Personal técnico no Sistema de facturacién
S comu.mc;cwon con los tecnoldgicas para sistema Yakusoft. capacitado en reparaciones desactualizado.
Usuarios de JAAPYSR-. analisis de datos. de agua potable.
Fig. 1. Espina de pescado
e Objetivos
General

Detectar los patrones de consumo y reclamos en el servicio de agua potable de la
junta de agua de San Juan de lluman, utilizando técnicas predictivas / descriptivas de

mineria de datos e inteligencia de mercados para fortalecer la gestion administrativa.

Especificos

» Sustentar las técnicas predictivas y descriptivas de mineria de datos de
acuerdo con bases tedricas de procesos en el descubrimiento de conocimiento
en base de datos (KDD).

» Elaborar una data warehouse y vista minable, a partir de los datos registrados

en el sistema de agua potable (YAKUSOFT), utilizando la Suite de Pentaho.
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» Construir y evaluar los modelos predictivos / descriptivos para el analisis de los

datos utilizando las herramientas Weka.

e Alcance

Mediante la investigaciobn se obtendra patrones de consumo y reclamos de los
beneficiarios de agua potable de San Juan de lluman, con el propdsito de tratar a tiempo
las quejas de los usuarios, el cual da un enfoque a realizar un analisis con base a los
datos historicos obtenidos en el sistema de cobro YAKUSOFT, a nivel de todas las
comunidades y barrios de la parroquia, con ayuda de la metodologia (KDD)
implementando estrategias y técnicas para seleccionar, transformar y limpiar datos
encontrados en la base de datos PostgreSQL, mediante la herramienta Pentaho Data
Integration (PDI) el cual permite construir el data warehouse para generar la vista
minable posteriormente aplicar en la herramienta Weka, algoritmos de prediccion y
descripcion de métricas cuantitativas y cualitativas, finalmente validar los resultados con

valores estadisticos de mineria de datos en la herramienta Weka y Power BI.

KDD

|

PostgreSQL Power Bl
Seleccion Pre proceso Transformacion Mineria de Interpretacién
- N datos Evaluacién
N ﬁ ﬁ L], I y .
Yakusoft Datos Datos Datos procesados Datos Patrones Conocimiento

seleccionados Transformados

@ pentaho

Fig. 2. Metodologia KDD
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CAPITULO |

MARCO TEORICO

1. Introduccién (Data Mining)

Actualmente las instituciones publicas y privadas cuentan con repositorios para
almacenar grandes datos histdricos generados por las actividades a las que se dedican,
tomando a la tecnologia como herramienta principal en gestionar informacion, la mineria
de datos convierte enormes fuentes de datos en descubrimiento de conocimiento. Se
convierten en retos computacionales orientados a descubrir conocimiento y aplicar

estrategias de negocio a casos futuros.

1.1. Técnicade mineria de datos

Es el proceso de adquirir conocimiento en una base de datos (Haro et al.,, 2018).
Permite implementar estrategias en andlisis de datos para obtener un nuevo
conocimiento que proporciona una vista simple y clara de los datos, lo que facilita que
su organizacion tome decisiones. Esta técnica permite extraer datos y construir modelos

en base a indicadores estadisticos (leskovec et al., 2020).

Algunos mencionan que la mineria de datos tiene un aprendizaje por entrenamientos
con diferentes algoritmos y de forma automatica. Se encargan de implementar estas
estrategias con diferentes algoritmos como arboles de decision, EM, K-means,

RandomForest entre otros (Rajaraman et al., 2014).

1.2. Areas relacionadas

Los progresos tecnoldgicos en la gestion de bases de datos permiten la integracion
entre diferentes disciplinas como se muestra en la Fig. 3. Ademas, se puede tener
acceso a grandes volumenes de datos para analizar con ayuda de distintas areas de la

tecnologia.
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a. Estadistica

La estadistica es una de las métricas que utilizan los algoritmos de mineria de datos
(Lara, 2014). Aplicar modelos matematicos desarrollados en estadisticaa datos

de mineria para verificar resultados.

b. Bases de datos

Los datos historicos de la organizacion se almacenan en una base de datos. Existen
innumerables herramientas de almacenamiento como: MongoDB, Oracle, MySQL,
PostgreSQL etc. relacionadas por permitir almacenar valores numéricos, cadenas de
caracter, Boleano entre otros y posteriormente llevarlos a un modelo cuantitativo y

cualitativo.

c. Aprendizaje automatico

El reconocimiento de forma automatica al implementar metodologias de mineria de
datos presenta un modelo con eficiencia en resolver diferentes situaciones o estado
actual en la que una institucién se encuentra permitiendo en facilitar y comprender de

manera sencilla gran cantidad de informacion de manera automaética (Sierra, 2006).

d. Otras

Permite relacionarse con muchas areas facilitando un plan estratégico de negocio que
ayuda a visualizar con un modelo predictivo o descriptivo en la que se encuentra una

institucién, como también se incluye imagenes o simbolos para analizar.
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Estadistica

Bases de
Ofras . Datos
Mineria de
Datos
Aprendizaje 4
automatico Visualizacion

Fig. 3. Areas relacionadas (Lara 2014).

Tipo de datos

El valor de los datos construye una comunicacién por medio de caracteres, simbolos,
letras, numeros etc. Mostrados en el ejemplo de la Tabla 1. Se caracterizan por
transformar estos datos en informacién tomando en cuenta que son Unicamente datos
generados por modelos estadisticos los cuales no pueden generar ningun procedimiento
que se dé (D’Ambrosio, 2018).

Tabla 1. Asociados a localidades

ATRIBUTO DATO
NOMBRECIUDAD Otavalo
CIUDAD (0]
NUMEROHABITANTES 12340
NOMBREPARROQUIA lluman
NOMBRECOMUNA Pinsaqui

Fuente: Elaboracion Propia

Cuantitativos
Muestran valores numéricos medibles.

a. Discretos. Conforman los nimeros que su valor es limitado. Ejemplo: Namero

de estudiantes, niUmero de usuarios.
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b. Continuos. Conforman datos en los cuales es posible hallar valores medibles

en lo posible. Ejemplo: Sueldo, peso, edad, altura de una persona.

Cualitativos
Muestran valores categoricos:

a. Nominales. Muestran una categoria que caracteriza una persona. Ejemplo:
nivel académico, origen entre otros.
b. Ordinales. Tienen un orden jerarquico dentro de una categoria. Ejemplo:
activo, inactivo, peso entre otros.
1.3. Bases de datos
En el caso de investigaciones que analizan la produccion intelectual de una
determinada organizacion, campo de estudio o area geogréfica, las bases de datos

cientificas se han convertido en una herramienta importante (Vuotto et al., 2020).

1.3.1. Caracteristicas generales
Segun (Pulido Romero et al., 2019). Describa tres diferentes tipologias de
peculiaridades de bases de datos.
e Imparcialidad de los datos. Por lo tanto, pueden ser utilizados por cualquier
aplicacion porque son independientes del programa.
e Sistemas menos redundantes. Nos referimos a la duplicacion de datos como
redundancia.
e Seguridad. La base de datos (BD) esta protegida contra usuarios no

autorizados.

1.3.2. Tipos de bases de datos

Relacional

La empresas e instituciones publicas y privadas cuentan con repositorios de base de
datos para mantener seguros sus registros contables, con el fin de mantener de forma
segura en bases de datos relacionales representadas en tablas. (Lara, 2014). Indicado

en la Tabla 2.
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Tabla 2. Ejemplo de bases de datos relacionales

Comunidad

IdComunidad

nombreComunidad

1

centro

2

agualongo

3

Pinsaqui

4

centro

Persona
idPersona nombrePersona | IdComunidad
1003859400 | Juan 1
1001913134 | Pedro 4
1002800464 | Lucas 3
1004289456 | Inti 1

Fuente: Elaboracion Propia

1.4.

Hendrickx define el Proceso de descubrimiento del conocimiento (KDD) como, una
nueva estrategia con buenos veneficios a futuro Utiles para detectar patrones ocultos

dentro de una vista minable (Hendrickx et al., 2015). Se puede observar los procesos

Metodologia (KDD)

gue adquiere los datos hasta obtener un conocimiento Fig. 4.

1.5.

Fase de integracion y recopilacion
Consiste en la obtencion de datos historicos en diferentes fuentes y tener un almacén

de datos general de informacién valiosa para su andlisis de modo que la empresa o

almacén de datos

vista minable

conocimiento

1 integracion y
recopilacion

> 2 seleccion, limpieza y
transformacién

————— h-“ 3 mineria de datos
+
I 4 evaluacion e
v interpretacion
A7

Fig. 4. Metodologia (KDD) (Hendricks et al. 2015).

Etapas de la metodologia KDD

institucion pueda facilitar en sus decisiones como muestra la Fig. 5.

21




Viene siendo un modelo complejo en almacenamiento de datos o conocidos como
data warehouse, que provienen de diferentes fuentes de informacién constituyendo un
nuevo almacén de base de datos donde se puede aplicar y seleccionar un algoritmo de

acuerdo a las necesidades de las instituciones.

Repositorio

Fig. 5. Almacenamiento de datos (Santin and Lépez 2007)

Fase de seleccion, limpiezay transformacion

Ademas, se utilizan técnicas de mineria de datos para lograr una buena calidad de
analisis, por lo que se requiere seleccion, limpieza y transformacidon para obtener una

imagen clara de la mina. (Pérez & Santin, 2006).

a. Seleccién

Para iniciar el proceso KDD, y una vez determinado la informacion mas importante se
procede a construir los datos a detectar que conjuntamente va de la mano con los
objetivos de negocio el cual parte de los datos base y permite obtener un conocimiento
(Timaran et al., 2016).

b. Limpieza

Limpieza o filtrado de datos: en esta etapa, los datos se limpian o filtran de acuerdo
con las necesidades y el algoritmo que se aplicara para eliminar los valores incorrectos

o no identificados (Monjas, 1999).
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Segun (Gallardo, 2016). Menciona que, “Con la amplia gama de técnicas que existen
para mejorar la calidad de los datos y dejarlos listos para la fase de modelado, esta
tarea, que completa la anterior, es la que mas tiempo lleva y requiere mas trabajo”.

c. Transformacioén.

Las caracteristicas Utiles se buscan en esta etapa porque las representaran y
dependeran de ellas de acuerdo con el resultado buscado del proceso. Usaremos

técnicas de reduccién de dimensiones para eliminar los datos mas inconsistentes.

Fase de mineria de datos

Al implementar técnicas de mineria de datos, es muy importante considerar la toma
de decisiones y tratar de identificar informacion que no afecte negativamente el estado
actual de la institucion para obtener el conocimiento necesario.

a. Elegir la estrategia de mineria de datos que producira el mejor modelo
prediccion o descripcion.

b. Escoger los modelos principales de acuerdo con los datos obtenidos por
ejemplo clustering, clasificacion, regresion etc.

c. Elegir el algoritmo con mejores resultados el cual permitan facilitar la obtencion

de conocimiento.

Tarea de mineria de datos

a. Tareas predictivas

Para crear reglas que se puedan aplicar para crear predicciones, el andlisis predictivo
requiere herramientas informaticas que puedan identificar patrones en los datos

analizados (Espino & Martinez, 2017).

e Clasificacion

La identificacion de las caracteristicas de un objeto o registro con el fin de
categorizarlo en una clase o categoria predeterminada constituye una clasificacion. Su
objetivo es determinar si una instancia particular del conjunto de ocurrencias (conjunto
de datos) se ajusta a una de las diversas clases que se han definido previamente. Para

€s0, necesitamos construir un modelo de clasificacion. Valores discretos: las clases son
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los componentes de la salida que se obtuvo. En el uso real, estas clases normalmente
se definen a partir de valores particulares de variables o campos particulares(Gonzalez
Marcos, 2007).

b. Tareas Descriptivas.
Permite la agrupacion de caracteristicas preestablecidas de acuerdo con criterios de
distancias o similitud.
e Agrupamiento
Esta es una tarea descriptiva destinada para derivar "agrupaciones naturales" de los
datos (Chavez, 2017). A diferencia de la clasificacién, donde los datos de muestra se

etiquetan en clases, el objetivo aqui es encontrar "etiquetar variables" que alin no existen
(Mining et al., 2016).

Formula indice Dunn:

min(Distancia interclister)

indice Dunn = - — -
max(Distancia interclister)

Fase de evaluacion e interpretacion

En esta fase se procede a la validacién e interpretacion de los resultados por medio
de valores estadisticos, que permitan dar un resultado eficiente para la interpretacion
(Lara, 2014).

e FEvaluacion

Segun Sierra, “La validacion de un modelo predictivo mide su capacidad para predecir
nuevos casos. Generalmente confirmado por comparaciéon con valores estadisticos.”
(Sierra, 2006).

1.6. Modelos de datos

Los modelos predictivos determinan que los datos analizados sean valores que

establezcan diferentes casos a futuro (Sierra, 2006).
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Clasificacion

En mineria de datos, la clasificacibn es una técnica supervisada donde busca
determinar si los atributos pertenecen o no a un determinado concepto (3).
Normalmente, un atributo de clase esta presente. La capacidad de asignar un elemento
de datos a una de varias clases predefinidas se conoce como clasificaciéon. Las
caracteristicas (también conocidas como variables o atributos) de un objeto sirven como
su descripcion X — {X1,X2, ... Xn}. El objetivo de la tarea de clasificacion es clasificar el
objeto dentro de una de las categorias de la clase C=-
{C1,C2,...Ck}F: X1xX2x ...xXn — C (Haro Rivera et al., 2018).

e Arboles de clasificacién

Son algoritmos que organizan los datos en forma jerarquica, muestran sus
predicciones siguiendo desde la raiz hasta la punta de sus hojas representadas en
grafos (Hernandez & Ramirez, 2004).

RandomForest: Crea datos aleatorios como un bosque relacionando todos los
atributos de la data warehouse generados por el algoritmo RandomTree.

RandomTree: Crea datos aleatorios que parten desde la raiz hasta llegar a las hojas

denominadas grafos sin eliminar ninguna hoja (Frank et al., 2016).

1.7. Aplicacion de Normas (ISO/IEC 25012:2008)

El estandar ISO/IEC 25012 le permite lograr la calidad de los datos midiendo los
sistemas de informacién en un entorno especifico. Identificamos 15 caracteristicas de
calidad que se pueden evaluar desde dos perspectivas: intrinseca y dependiente del
sistema (PERALTA et al., 2022).

Los sistemas automatizados permiten alcanzar el nivel de calidad del procesamiento
de datos. Desde esta perspectiva, la calidad de los datos esta determinada por el
dominio técnico en el que se utilizan los datos y se logra a través de las capacidades de

los componentes del sistema informatico (Calabrese et al., 2019). Tales como:

e Hardware: Asistencia para lograr la recuperabilidad.
e Software: Lograr la portabilidad con herramientas de migracion.

Los técnicos de sistemas suelen ser los encargados de este punto de vista
(Calabrese et al., 2019). Mostrados en la Tabla 3.
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Tabla 3. Caracteristicas de calidad de datos

Caracteristica Inherente Dependiente del
sistema
Exactitud
Completitud
Consistencia
Credibilidad
Actualidad
Accesibilidad
Conformidad
Confidencialidad
Eficiencia
Precision
Trazabilidad
Comprensibilidad
Disponibilidad
Portabilidad
Recuperabilidad

K| 2| | 2| X< 2| < <] < 2| K| <

2| 2| 2| 2} > 2<| K| 2| ><| <

Fuente: Elaboracion Propia

La precision determina el valor deseado en un contexto determinado. Completitud,
datos requeridos estan completos. La consistencia se refiere a datos que son claros y

consistentes en un contexto dado.

En cambio, las caracteristicas que determinan la calidad de los datos especificos y
relacionados con el sistema son: Confidencialidad (en términos de seguridad de la
informacion) describe el nivel de acceso a cada dato en un contexto particular (por
ejemplo, personas que requieren tecnologia de asistencia para ciertos tipos de

discapacidades). accesibilidad (Calabrese et al., 2019).

1.8. Parroquia San Juan de lluman
1.8.1. Organizacion territorial.

El territorio parroquial cuenta con una superficie de 22,9 km2, situado a una altitud
de 2.400 metros (rio Ambi) a 4.650 metros (volcan Imbabura), tiene muchas capas
ecolégicas. (Autbnomo, 2015). Poblacion y superficie territorial mostrados en la Fig. 6 y
Fig. 7.
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POBLACION

POBLACI

PARROQUI | SUPERFIC | SUPERFICI POBLACIO
AS IE E Censo 1990 OoN N
km® Km?2 Censo 2001 | Censo 2010
Segin IGM | Segiun GMO
San Lws de 52.1 74 35.889 44159 52753
Otavalo
Dr. Miguel 7.98 14 3544 4231 4883
Egas Cabezas
(Peguche)
Eugenio 2405 30 6.416 6004 7357
Espejo
Gonzilez 50,92 52 4265 5320 5630
Suarez
San José de 3,88 10 494 359 269
Pataqui
San José de 89,71 118 4931 7318 8476
Quichinche
San Juan de 21.82 21 5526 7225 8584
Tluman
San Pablo 64.57 64 8833 9106 9901
San Rafael 1958 18 2559 4762 5421
Selva Alegre 137.86 178 2075 1704 1600
Total 507.47 579 74.532 201838 104874

Fig. 7. Superficie territorial (INEC)
El area total de la parroquia es de 21 km?, de los cuales hay nueve comunidades

(Auténomo, 2015) mostradas en la Fig. 8.

COMUNIDADES BARRIOS SECTOR URBANO

1 San Luis de Agualongo 1 Central

2 Iluman Bajo 2 Santo Domingo

3 Angel Pamba 3 Iluman Alto

4 Pinsaqu 4 San Carlos

5 Carabuela 3 Hualpo

6 San José de Jahua Pamba 6| Rumuilarka

7 Sinsi Uco 7 Rancho Chico

8 Capilla Centro 8 Santa Teresita

9 Picuasi 9 Guabo
10 Condor Mirador
11 Azares

Fig. 8. Comunidades y Barrios de San Juan de lluman (INEC)
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1.8.2. Diagndstico del sistema territorial.

De acuerdo al censo mas reciente de noviembre de 2010, las cifras oficiales sitian la

poblacién total en 8.584 (Autbnomo, 2015) segun las cifras del INEC Fig. 9.

ECUADOR CUENTA CON EL INEC
Titulo
POBLACION POR AREA, SEGUN PROVINCIA, CANTON Y PARROQUIA DE EMPADRONAMIENTO
Provincia Nombre del Cantén Nombre de la Parroquia AREA
URBANO| RURAL Total
OTAVALO URBANO | RURAL Total
DR. MIGUEL EGAS CABEZAS - 4.883 4.883
EUGENIO ESPEJO (CALPAQUI} - 7.357 7.3587
GONZALEZ SUAREZ - 5.630 5.630
OTAVALD 39.354 13.399 52.753
PATAQUI - 269 269
SAN JOSE DE QUICHINCHE - 8.476 8.476
|_SAN JUAN DE ILUMAN |- | 854 | 8584 |

SAN PABLO - 9.901 9.901 [
SAN RAFAEL - 5421 5421
SELVA ALEGRE - 1.600 1.600
Total 39.354 [ 65.520 | 104.874

Fig. 9. Poblacion territorial (INEC)

1.8.3. Agua para el consumo humano

El agua se obtiene directamente de manantiales en las faldas del volcan Imbabura
en la parroquia y mas alla. Uno de los suministros de agua proviene de la Zona de
Araque y el otro de las faldas del cerro Imbabura, y llega a la vivienda mediante un
sencillo proceso de recoleccion y transporte. (Autbnomo, 2015) tal como se demuestra

en el grafico. Fig.10.
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El régimen de agua se iniciaba con la captacién de Araque llegando a las viviendas
por simple tuberia; no tiene problemas de distribucion en las partes altas de la parroquia
porque la distribucion es por gravedad y tiene capacidad para llegar a un tercer nivel sin
necesidad de bombeo. Si bien el area urbana tiene cobertura completa durante todo el

afo, es raro en el verano como muestra en los datos de la Fig. 11. Con una calidad

Fig. 10. Origen del agua para consumo humano

aceptable, se carece de agua para riego.

Cuadro 14 Cobertura del sistema de agua potable

AGUA POTABLE

. CAUDAL|PRESION FUENTE CONCESI@H DIAMETRO
llmuan |COBERTURA| CALIDAD |# FAMILIAS ABASTECIMIENTO m3/seq TUBERIA
Urbano 100% Buena 1336 Araque
Fural 50% Buena Araque

Fig. 11. Cobertura de sistema de agua potable
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e Agua Potable

El area urbana esta cubierta al 85%, con el problema de que el sistema ha colapsado
por cumplir su vida util y se hace necesario el cambio de tuberia con mayor diametro

con una proyeccion de 30 afios o0 mas. Fig. 12.

San Juan de
[luman

Carabuela P

o

o ~

~ /

< RANCHO CHICQ_

GOBIERNO AUTONOMO DESCENTRALIZADO DE ILUMAN

|: PLAN DE DESARROLLO Y ORDENAMIENTO TERRITORIAL PARROQUIAL

MAPA URBANO AGUA POTABLE DE ILUMAN

MAPA

Fig. 12. Sistema de agua potable de San Juan de lluman (JAAPYSR-I)
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e Alcantarillado

El area urbana esta cubierta al 100%, con el problema de que el sistema ha
colapsado por cumplir su vida util y se hace necesario el cambio de tuberia con mayor
diametro con una proyeccion de 30 afios o mas, con el beneficio del alcantarillado no
cuenta el area rural en un 100%. Son cuatro (4,00) km aproximadamente que forman

parte del sistema de alcantarillado urbano que debe ser reemplazado Fig. 13.

San Juan de
/
14 —
[luman
\ 4
XS :
Carabuela /
3 e
4 'd .
/,/ N q& = ~ /
ée"
2y
gf‘ RANCHO CHICO_
QA(D R
§
v

7 GOBIERNO AUTONOMO DESCENTRALIZADO DE ILUMAN
:l PLAN DE DESARROLLO Y ORDENAMIENTO TERRITORIAL PARROQUIAL

- MAPA URBANO ALCANTARRILLADO DE ILUMAN

MAPA

Fig. 13. Sistema de Alcantarillado de San Juan de lluman (JAAPYSR-I)
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1.9. Trabajos relacionados

La mineria de datos ahora admite buscar automaticamente a través de grandes
cantidades de informacion, descubriendo patrones recurrentes que revelan cémo se
comportan los datos y de los cuales se pueden sacar conclusiones para ayudar a que el
negocio se desarrolle y crezca. A continuacion, se demuestra el uso de la mineria de
datos para situaciones con el consumo y reclamo de juntas administradoras de agua

potable.

Segun (Troncoso Espinosa et al, 2020) Utilizaron tres bases de datos
correspondientes a los registros de consumo comercial, consumo de agua y fiscalizacion
de 970.000 clientes en Concepcién, Chile. Utilizaron 5 técnicas de mineria de datos
denominadas Decision Tree, Naive Bayes, Neural Networks, Support Vector Machines
y KNN. De estos, los arboles de decision lograron el mejor rendimiento con un 88 %,
seguidos de las maquinas de vectores de soporte con un 77 % de precision. Dice,
ademas: “ldentifica variables y patrones importantes para detectar el fraude en el
consumo de agua potable. Se entrenaron y probaron varias técnicas de aprendizaje
automatico utilizando informacion histérica sobre consumo fraudulento y no fraudulento

utilizando técnicas de descubrimiento de conocimiento de la base de datos KDD.

(Drogodependientes & En, 2018) Utilizaron la base de datos del sistema ERCO
operada por el Departamento de Servicio al Usuario y el Modulo de Servicio al Cliente
para realizar analisis de extraccion de datos e investigaciones sobre los patrones de
guejas de los usuarios. Si la herramienta Weka como técnica de prediccion y la técnica
de agrupamiento para obtener predicciones futuras concentran los datos en ciertas
clases preestablecidas, la técnica de Asociacion identifica posibles similitudes entre
diferentes situaciones que ayudan a establecer. Una técnica de clasificacion define un
conjunto de clases posibles para diferentes casos. agrupados. Mediante la aplicacion
del algoritmo Arbol de decision obtuvieron el 98.84% de precision, con el algoritmo
Naybe Bayes con el 97.273% de precision y WEKA J48 con el 96.97% de precision. Los
modelos predictivos o patrones estan en las diferentes soluciones Confirmar, Revocar y

Revocar parcialmente.
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(Humaid, 2017) Este trabajo aplica tecnologia de mineria de datos completos a este
ESPACIO basado en el sistema de pago financiero. Para el consumo de agua en la
ciudad de Gaza. Técnica seleccionada utilizada en el desarrollo de un modelo de
deteccion de fraude. La eficiencia y precision del modelo fueron probadas y evaluadas
por un método cientifico y alcanzé una técnica aceptada. El modelo inteligente
desarrollado en este estudio de investigacion predice y selecciona clientes sospechosos
para ser inspeccionado in situ por los equipos del departamento de lucha contra el robo
de agua (DWTC) en el municipio de Gaza (MOG) para la deteccion de actividades
fraudulentas. El modelo aumenta la tasa de aciertos de deteccion de 1-10 % de

deteccion manual aleatoria a 80 % inteligente deteccion.

Basado en sus datos histéricos de uso de agua. La técnica de clasificacion de
vectores de soporte (SVC) aplicada en este estudio utiliza informacién del perfil de carga

del cliente para mostrar el comportamiento anémalo del perfil de carga del cliente.

(Al-Radaideh & Al-Zoubi, 2018) Las empresas y organismos de agua deben hacer
frente a un problema grave: practicas de consumo de agua fraudulenta. ElI mayor
porcentaje de pérdidas no técnicas se debe a este comportamiento, lo que provoca una
importante pérdida de ingresos. En los Ultimos afios, ha habido una ola de investigacion
gue ha desarrollado herramientas efectivas para identificar el fraude. Las empresas de
agua pueden reducir las pérdidas al detectar estas actividades fraudulentas con la
asistencia de técnicas inteligentes de extraccion de datos. Este estudio investiga como
identificar a los clientes de agua que pueden estar cometiendo fraude utilizando dos
técnicas de clasificacion (SVM y KNN). La principal fuerza impulsora detras de esta
investigacion fue ayudar a Yarmouk Water Company (YWC) en la ciudad jordana de Irbid
a superar la pérdida de ganancias. El enfoque basado en SVM utiliza los atributos del
perfil de carga del cliente para exponer un comportamiento anormal que se sabe que
esta relacionado con actividades de pérdida no técnicas. La informacion fue recopilada
a partir de los datos la institucién. La precisiéon del modelo generado alcanz6 una tasa
de mas del 74 %, que es mejor que los procedimientos de prediccibn manual actuales
adoptados por YWC. Para implementar el modelo, se ha construido una herramienta de
decision utilizando el modelo generado. El sistema ayudara a la empresa a predecir los

clientes de agua sospechosos que seran inspeccionados en el sitio.
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(Rebelo et al., 2022) Buscaron un modelo predictivo de ITSR de mezclas asfalticas
utilizando varios parametros que influyen en la sensibilidad al agua y para clasificar su
importancia relativa. Para crear el modelo, se recopilaron y almacenaron en la base de
datos 13 parametros de 160 mezclas asfalticas diferentes. Las técnicas de mineria de
datos se utilizan para procesar los datos mediante regresion multiple, redes neuronales
artificiales y maquinas de vectores de soporte (SVM). Varias métricas probadas
mostraron que SVM era el modelo de prediccion de ITSR mas preciso (sesgo absoluto
medio 0,116, error cuadratico medio 0,150, coeficiente de correlacion de Pearson 0,667).
Los resultados del analisis de sensibilidad mostraron que el contenido de ligante (26%)
fue el factor que mas influyé en la sensibilidad al agua de la mezcla asféltica. Las
caracteristicas de los agregados gruesos y finos (24,9%), ligante asfaltico (19,3%) y el
uso de aditivos (10%) influyen simultaneamente en este comportamiento. De acuerdo
con los resultados del analisis de sensibilidad, el pardmetro que afecta la sensibilidad de
la mezcla asfaltica al agua (26%) es el contenido de ligantes. Caracteristicas del
agregado grueso y fino (24,9%), el ligante asfaltico (19,3%) y el uso de aditivos (10%)
afectan simultdneamente esta propiedad. Segun los resultados de un andlisis de
sensibilidad, el parametro que mas afecta la sensibilidad al agua de una mezcla asféltica
(26%) es su contenido de ligante. Sin embargo, esta propiedad también esta influenciada
por otros elementos, incluyendo las caracteristicas de los agregados gruesos y finos

(24,9%), las propiedades del ligante asfaltico (19,3%) y el uso de aditivos (10%).

(Torres-Quezada, 2021). Utilizaron datos alojado de la pagina oficial (ANT 2020b) con
420 variables correspondientes a las categorias incluidas en una reserva policial
determinada: Accidentes en Ecuador en 2020 por error humano con una probabilidad de

65,64 de que un ser humano sea el mas influyente.

1.10. Herramienta para mineria de datos.
1.10.1. Inteligencia de negocios

La informacién es crucial para que cada negocio analice, tome decisiones, forje
nuevas direcciones y este listo para actuar rapidamente. En este sentido, la inteligencia
de negocios aparece como una estrategia de negocios porque contiene muchos datos y
puede ser procesado y analizado. Este incluye métodos, practicas y aplicaciones
destinadas a crear, analizar y administrar informacion que incluye la identificacion de
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indicadores clave que permiten medir el progreso organizacional. (Mazén Olivo et al.,
2018).

1.10.2. Pentaho Data Integration

Pentaho Data Integration (PDI, también conocido como Kettle) se encarga del proceso
de extraccion, transformacion y carga de datos (ETL) (Ledn, 2015). entre las
caracteristicas:

e Exportar informacion de la base de datos a un solo archivo.
e Llenar la base de datos con datos.
e Eliminar datos inconsistentes

e Integracion de sistema.

1.10.3. Weka

Es una herramienta que permite realizar experimentos de ciencia de datos con
cualquier conjunto de datos de usuario y evaluar los métodos de andlisis de datos mas
adecuados, principalmente recolectando datos a través del aprendizaje automatico
(Garcia & Alvarez, 2020).

1.10.4. Propuesta de mineria de datos.

De acuerdo con la informacion recopilada de investigaciones relacionadas, formaron
un modelo que muestra las estrategias que fueron utilizadas por diferentes autores, asi
como la implementacién de algoritmos como en la Fig. 16. Este estudio plantea el uso
de informacién histérica de consumo y reclamos utilizando los datos de los usuarios de
agua potable de JAAPYSR-I, construyendo métricas descriptivas y predictivas para
obtener informacion de reclamos de forma aleatoria y relacionando similitudes de cada

sector de la parroquia.
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Fig. 14. Matriz de Investigaciones relacionadas (Aguagallo Leonardo 2022)
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CAPITULO Il

DESARROLLO

2. Metodologia de investigacion

En este capitulo se describen los métodos a utilizar y la recoleccion de informacion
suficiente para las entrevistas como herramienta de procesamiento de la informacion
para recolectar los datos mas relevantes, asegurando asi la claridad en el desarrollo
de los métodos y el analisis final de los resultados a partir de la informaciéon tomado

de entrevistas.

2.1. Tipoy método de investigacion

Este estudio utilizd un enfoque cuantitativo porque uno de los objetivos era
encontrar un modelo predictivo basado en datos cuyo comportamiento esta
determinado por los modelos; cualitativa, con documentos observables disponibles

para el analisis; y un resumen basado en los datos obtenidos durante el estudio.

Este también es un estudio histdrico que comienza con una investigacion de los
antecedentes del caso y dependera del estado de facturacion de cada consumidor y
de cada reclamo tramitado por la JAAPYSR-I para encontrar una correlacion con
diversas variables que pueden afectar el resultado. y es un estudio en profundidad
porque es un analisis especifico de mineria de datos y como herramienta tecnoldgica
en los negocios.

El método utilizado y desarrollado en el estudio es el método de sintesis inductiva,
donde inicia un estudio que son los datos que generaran los resultados del atributo
reclamo, que a su vez seran abordados de manera general en el reclamo del usuario;

el andlisis global define parametros a seguir o comportamiento.

Entrevista estructurada.

Este modelo permite elaborar un guion de entrevista fijo y secuencial con el
propésito de obtener informacion relevante y clara. En este estudio se formularon las

preguntas de acuerdo a la jerarquia administrativa (Salazar, 2018)
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2.2. Poblacion muestray muestreo.

Dado a la recolecciéon de informacién para la revision, disefio y pruebas son datos
histéricos del sistema YAKUSOFT, componentes principales para definir la

investigacion, poblacién y muestra.

2.3. Herramienta para procesamiento de informacion.

En la Tabla 4 — 5. Se muestra los tipologia y miembros claves del proyecto que se

les realizo una entrevista previa para conocer el estado actual de la JAAPYSR-I.

Tabla 4. Participantes directos del proyecto

ENTREVISTADO FUNCION CcODIGO
Inti Cérdova Presidente JAAPYSR-I E1l

Luz maria Céceres Recaudadora. E2
Marco Velasquez Operario E3

Fuente: Elaboracion Propia

Tabla 5. Tipologia de entrevista segln criterios

CRITERIOS TIPOLOGIA DE ENTREVISTA

Inicial
Segun el momento De desarrollo
Final

Estructurada
Segun el grado estructuracién Semiestructurada
Profundidad
Individual
Segun el niumero de participantes Grupal

Fuente: (Bertomeu, 2018)
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2.3.1. Guia de entrevista

Tabla 6. Modalidades de preguntas

TIPOLOGIA DE PREGUNTAS El E2 E3
Comparar X X X
De hechos pasados X X
De actos pasados X

De relaciéon emocional

De causa - efecto

X X X
Informacion adicional de aspectos,
reacciones y eventos X X X
Operaciones Condicionales
X
Indagaciones
X X X

Fuente: (Bertomeu, 2018)

Preguntas para E1:

1. ¢ Cual es el nombre que recibe el procedimiento en reclamos en la JAAPYSR-1?
2. Describa de manera breve el procedimiento anterior.

3. ¢ De qué forma el reclamo del usuario no procede a ser atendido?

Preguntas para E2:

1. ¢ Cual es el nombre que recibe el procedimiento en reclamos en la JAAPYSR-1?
2. Describa el procedimiento anterior.

3. ¢ Cudles son los resultados de los procesos que maneja diariamente?

4. Describa la pregunta ¢ Cudles son las causas para ese resultado?

5. ¢ Cudl es su opinién al respecto a los casos obtenidos?

Preguntas para E3:

1. ¢ Cual es el tiempo que dura en atender un reclamo negado?
2. ¢ Cudl es el porcentaje de reclamos negados y aceptados?

3. ¢ Cuantos son los reclamos negados?
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2.3.2. Analisis de resultados entrevista.

Para el informante E1, esto indica que esta persona tiene un papel de liderazgo
importante y puede ser considerado como el primer filtro de decision en los requisitos
de JAAPYSR-I. Sus usuarios tienen que presentar varias solicitudes de entrada de
guejas; por ejemplo: copias de certificados de ciudadania, cartas a empresas e
informes de decisiones del franquiciador u otras agencias. Uno de los puntos que
menciona E1 es la verificacion de los reclamos de los usuarios, y en este sentido

considera importantes los siguientes parametros:
¢Cuando procede un reclamo?

e Consumo ilimitado.
e Incremento Extraordinario de consumo en planillas.

e Fugas internas y externas.

¢Cuando no procede un reclamo?

e Consumo basico, (lectura actual — lectura anterior = consumo mensual m3).

Autoguardado @) D QO = Suscar JESUS EDUARDO GONZALEZ CONTERON WEA
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Fig. 15. Calculo para consumo bésico

En las entrevistas con el informante E2 se mostrd importante su rol en el proceso
de derivacion y respuesta para resolver conflictos entre los usuarios y la JAAPYSR-I.

La decision es una respuesta al tercer reclamo JAAPYSR-I presentado por el usuario,
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y luego de ingresar el reclamo presentado por E1 en YAKUSOFT, ingresa a la etapa
de analisis de acuerdo a los respectivos reclamos. La tarea de E2 es comprobar si el
franquiciado ha infringido las normas de servicio interno y, en caso afirmativo, la

reclamacioén es inmediatamente a favor del usuario.
Cuando hay facturas excesivas.

e lecturas y consumos

e Promedio de consumo

Hay un aumento anormal en el consumo de "IEC", es decir, la lectura mensual
supera el promedio de consumo de los usuarios. Para ello, se aplica el proceso de

critica.

Confirmar con conciliacién: El reclamo fue denegado segun las reglas, pero el

usuario recibié una encuesta para corregir la fuga con JAAPYSR-I.

Cabe sefalar que actualmente en San Juan de lluman existe un alto porcentaje de
casos rechazados en atencion al cliente; a menudo, las solicitudes de los usuarios no
se cumplen porque los usuarios no conocen estos procedimientos y el publico no
conoce los servicios de agua potable. Cuidado y buen uso, mantenimiento de las
instalaciones internas, programa de divulgacion mensual en busca de sanitarios y
cafierias antiguas en sus locales, etc. Entre el 80% y el 100% de los casos rechazados

llegan al servicio de atencion al cliente todos los meses.

Las entrevistas con el informante E3 fueron clave para la aprobacion de la decision.
El reglamento interno de la Gerencia del Servicio en materia de denuncias establece
un plazo maximo de 35 dias habiles para apelar las resoluciones administrativas.
Entre enero de 2017 y noviembre de 2017, el 54% de los casos recibidos por la

JAAPYSR-I fueron rechazados y el 43% aprobados.

Es bien sabido que existe una falta de comprension de las normas internas que
rigen los servicios, incluidos las normas de los usuarios y operadores. Las
reclamaciones rechazadas superan el 50% mensual porque muchas veces no son
aplicables por fugas internas invisibles de agua y falta de cultura de mantenimiento

preventivo en el domicilio del usuario.
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2.4. Aplicacion de metodologia KDD.
Entregables del Proyecto

En la Tabla 7. Se clasifica en diferentes actividades de acuerdo a cada fase de la
metodologia KDD, los cuales se modificaran constantemente hasta conseguir
modelos eficientes y de calidad.

Tabla 7. Entregables del proyecto

ENTREGABLE FUENTE
Calidad de datos ISO/IEC 25012
Data warehouse Herramienta (PDI)
Vista minable Herramienta Weka

Predictivo y
Modelo Descriptivo
Interpretacion de Clasificacion y
Conocimiento agrupamiento

Fuente: Elaboraciéon Propia

2.5. Organizacion de directores implicados

En la TABLA 8. Se designa a participantes de cada area.

Tabla 8. Directores de las areas comprendidas

DEPENDENCIA PARTICIPANTE FUNCION
MSc. Cosme Macarthur
COSOFT Ortega Designar al director.
Departamento informatico Presidente Junta de Designar encargado en Bases
Agua de Datos y sistema YAKUSOFT
Direccién general de Sra. Diana de la Torre Designar operario de junta de
JAAPYSR-I agua.

Fuente: Elaboracién Propia

En la TABLA 9. Participantes del proyecto

Tabla 9. Participantes directores del proyecto

ROL DEPENDENCIA NOMBRE
Director CisIC PhD. Ivan
Garcia
Administrador de bases de Junta administradora y Sr. Tauri Montalvo
Datos sanegmlento san juan de
lluman.
Analista de Data Mining CisIC Sr. Gonzales
Jesus

Fuente: Elaboracion Propia
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Roles y Responsabilidades

Se muestran en la TABLA 10. A directores de proyectos, administradores de bases
de datos y analistas de sistemas YAKUSOFT. Con sus respectivos roles y

responsabilidades.

Tabla 10. Roles y responsabilidades

ROL RESPONSABILIDAD

Director Es responsable en la toma de decisiones que tiendan al
cumplimiento de los objetivos.

Administrador de bases de datos ~ Designa la administracion de la base de datos JAAPYSR-I
de las tablasConsumo, Pardmetro, Tarifa, Contribuyente,
Factura, Medidor, Sector, Reclamos.

Analista de Datos Analizar los valores entregados por el administrador de base
de datos de la junta de agua San Juan de lluman

Fuente: Elaboracion Propia

2.6. Costos de proyecto
Estimaciones

En las Tablas 11-12. Se detallan el presupuesto y recursos estimados.

Considerando que el costo es por el numero de horas y recursos empleados.

Tabla 11. Talento humano del proyecto

DESCRIPCION N. DE HORAS COSTO POR HORA ($) COSTO TOTAL (%)
Horas de investigacion 240 25.00 600.00
Horas de desarrollo 230 2500 300.00
TOTAL 900.00

Fuente: Elaboracién Propia

Tabla 12. Recursos materiales del proyecto

DESCRIPCION COSTO REAL ($) COSTO ACTUAL ($)
Hardware
Laptop 720.00 00.00
Copiadora 245.00 00.00
Software
Paquetes Office 00.00 00.00
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Mendeley 00.00 00.00

Pentaho Data Integration 00.00 00.00
(PDI)
Ultima version Weka 00.00 00.00

Materiales de Oficina

Epson EcoTank 50.00 50.00
Papel bon A4 03.50 03.50
Boligrafos 01.00 01.00

CNT Internet 160.00 120.00
Memoria flash 16 GB 15.00 15.00

Investigacion
ISO IEC 25012:2008 80.00 00.00
TOTAL 1274.50 189.50

Fuente: Elaboracion Propia

Tabla 13. Valor total del proyecto

DESCRIPCION COSTO ($)
Talento humano 900.00
Recursos materiales 1274.50
TOTAL 2174.50

Fuente: Elaboracién Propia

2.6.1. Tiempo del proyecto

En la Tabla 14. Muestra el niumero de horas empleada a cada fase cumpliendo un

namero total de tiempo empleado en el proyecto.

Tabla 14. Horas implementadas al proyecto

FASE DURACION (HORAS)
Fase de recopilacion de datos histéricos YAKUSOFT 30
Aplicacion de normas (ISO/IEC 25012:2008) en base de datos 10
obtenido.
Fase de datos (seleccion, limpieza y transformacién) 30
Fase de (Data Mining) y Data Warehouse 30
Fase de (Evaluacién e Interpretacién) de datos similares 50
Documentacion del documento de investigacion 170
Andlisis de Resultados en herramienta Weka 50
Andlisis de Impactos (estadistica) 40

TOTAL 410

Fuente: Elaboracion Propia
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2.7. Proceso de integracion y recopilacion
Tipos de datos base
e Sistema YAKUSOFT
Los datos de consumo y reclamos de cada usuario de JAAPYSR-I se obtuvieron y

recopilaron de la base de datos PostgreSQL y del sistema de recoleccién IAKUSOFT,

de la junta de aguas de San Juan de lluman indicadas en las Fig. 18-19.

@ YAXUSOFT 20 - Maxilia Firefon _ e S
Archeo Eotar Yo Htonal Mercadores Hemanwentas Ayuda — — — E——
g - C N htp/locahon 8080 yskusoRtinded jsp
£ Mas visitados @9 Comenar a usar Furefox 5y Ulimas nol tocias

Potable y Alcantarlllado de Iluman

o Vel il 2w L2 P Y6

Sectores

S Connguracid DG
¥ Roes SECTOR Formutac o Sector
- Angel Parmba

Sector * lluman Alo|

Guardar

004 Descuentos
* Contribuyent
Medidores

wi | Lecturas

Facturackn

B s

Fig. 16. Sistema YAKUSOFT (JAAPYSR-I).

e Base de datos YAKUSOFT en PostgreSQL

Se emplearon datos relevantes de la base de datos YAKUSOFT, con 22 tablas
gue corresponden a los registros de cada usuario: tbl_archivo, tbl_auditoria,
tbl_configuracion, tbl_consumo, tbl_contribuyente, tbl_factura, tbl_factura_descuento,
tbl_descuento_medidor tbl factura_rubro, tbl lectura_macro, tbl rubro_medidor
tbl_usuario, tbl_sector, tbl tarifa tbl_parametro, tbl_descuento, tbl_medidor,
tbl_medidor_novedad, tbl_pagina, tbl_privilegio, tbl rol, tbl rubro. Los cuales

contienen valores numéricos, boléanos y cadena de caracteres, Fig. 19.
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W pgAdmin4

File +  Object ~
A Browser @ Dashboard  of Properties [B5QL & Statistics {9 Dependencies 43 Dependents
thl_archivo postgres
<;> Caralogs tbl_auditoria postgres
- Bvent Triggers thl_configuracion postgres
) Extensions
= Foreign Data Wrappers blconsum postgres
thl_contribuyente postgres
+ Languages
B G Schemas (1) tbl_descuento postgres
& 49 public thl_descuento_medidor postgres
4| Collations thl_factura postgres
% Domains tbl_factura_descuento postgres
[ FTS Canfizurations thl_factura_rubro postgres
[, ETS Dictionaries thl_lectura_macro postgres
Aa FTS Parsers thl_medidor postgres
FTS Templates thl_medidor_novedad postgres
[ Foreign Tables thl_pagina postgres
{Z) Functions thl_parametro postgres
Materialized Views tbl_privilegio postgres
1.35equences ithl_rol postgres
B4 [ Tables (22) tbl_rubro postgres
[l thl_archivo thl_rubro_medidor postgres
Etbl_suditoria thl_sector postgres
[ thl_configuracion tbl_tarifa postgres
Bl cansumo tbl_usuario postgres
[ thl_contribuyente
[ thl_descuento
[ thl_descuento_medidor
[ thl_factura
[ tbl_factura_descuento
[ thl_factura_rubro
. L

Fig. 17. Base de datos YAKUSOFT (JAAPYSR-I).

Los datos encontrados incluyen tipo de fecha, tipo entero, tipo numérico y tipo de
cadena, que se dividen en dos tipos de datos: numéricos y discretos. A continuacion,

en las Tablas 12 —Tabla 19. Muestran los valores y atributos para su analisis.

e Tipos de datos de la tabla Consumo

Tabla 15. Categorizacion atributo Consumo

ATRIBUTO TIPO DE DATO
ID_CONSUMO Entero Grande
ID_PARAMETRO Entero Grande
DESDE_M3 Numérico
HASTA_ M3 Numeérico

VALOR Numérico

Fuente: BDD-YAKUSOFT3
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e Tipo de datos tabla contribuyente.

Tabla 16. Categorizacion atributo contribuyente

ATRIBUTO TIPO DE DATO
ID_CONTRIBUYENTE Entero grande
CI_RUC Entero grande
APELLIDO Ristra de caracteres
NOMBRE Ristra de caracteres
FECHA_NAC Fecha
GENERO Boleano
DIRECCION Ristra de caracteres
ID_SECTOR Entero grande
TIPO Ristra de caracteres
ELIMINADO Boleano

Fuente: BDD-YAKUSOFT3

e Tipo de tabla Parametros.

Tabla 17. Categorizacion atributo parametro

ATRIBUTO TIPO (DATO)
ID_PARAMETRO Entero Grande
ID_TARIFA Entero Grande
FECHA_VIGENCIA_INI Fecha
FECHA_VIGENCIA_FIN Fecha
GASTO_ADMIN Numérico
ALCANTARILLADO_VALOR Numérico
ALCANTARILLAO_PORCENTAJE Boleano
ALCANTARILLADO_DE Cadena de caracteres
MULTA_MORA_VALOR Numérico
ES_PORECENTAJE Boleano
MULTA_MORA_DE Cadena de caracteres
RECONEXION Numérico
IVA Numérico
LIMITE_DESCUENTO Numérico
ELIMINADO Boleano

Fuente: BDD-YAKUSOFT3
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Tipo de tabla Factura.

Tabla 18. Categorizacion atributo factura

ATRIBUTO TIPO DE DATO
ID_FACTURA Entero grande
ID_MEDIDOR Entero grande

SERIE_FACTURA

NUM_FACTURA

Cadena de Caracteres

Entero grande

FECHA_LECTURA Fecha
LECTURA_ANTERIOR Numérico
LECTURA_ACTUAL Numérico
CONSUMO Numérico
ULTIMA Boleano
MES_COBRO Fecha
FECHA_PREFACTURA Fecha
FECHA_EMISION Fecha
TOTAL_CONSUMO Numeérico
MESES_IMPAGOS Numeérico
SUBTOTAL Numérico
RECAR_MULTA Numérico
RECAR_RECONEXION Numérico
GASTO_ADMIN Numérico
ALCANTARILLADO Numérico
IVA Numérico
DESCUENTOS Numérico
DESC_3_EDAD Numérico
OTROS_RUBROS Numeérico
TOTAL_PAGAR Numérico
ES_FACT_IMPAGO Boleano
Fuente: BDD-YAKUSOFT
Tipo de datos tabla Medidor
Tabla 19. Categorizacion atributo medidor
ATRIBUTO TIPO DE DATO
ID_MEDIDOR Entero grande

ID_CONTRIBUYENTE
ID_TARIFA

CODIGO_MEDIDO
MARCA
MODELO
FECHA_CREACION
DIRECCION_MEDIDOR
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Entero grande
Entero grande

Cadena de caracteres
Cadena de caracteres
Cadena de caracteres
Fecha
Cadena de caracteres



ID_SECTOR Entero grande

MACRO Boleano
ACTIVO Boleano
ELIMINADO Boleano

Fuente: BDD-YAKUSOFT3

e Tipo de datos tabla Sector

Tabla 20. Categorizacion atributo sector

ATRIBUTO TIPO DE DATO
ID_SECTOR Entero
SECTOR Cadena de caracteres
ELIMINADO Boleano

Fuente: BDD-YAKUSOFT3

e Tipo de datos tabla Tarifa.

Tabla 21. Categorizacion atributo tarifa

ATRIBUTO TIPO DE DATO
ID_TARIFA Entero grande
TARIFA Cadena de caracteres
ELIMINADO Boleano

Fuente: BDD-YAKUSOFT3

e Tipo de datos tabla Reclamos.

Tabla 22. Categorizacion atributo reclamo

ATRIBUTO TIPO DE DATO
ID_MEDIDOR_NOVEDAD Entero

ID_MEDIDOR Entero grande
FECHA_REPORTE Fecha
FECHA_SOLUCION Fecha
NOVEDAD Texto
OBSERVACION Texto

RESUELTA Boleano

Fuente: BDD-YAKUSOFT3
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2.7.1. Normas de calidad con ISO/IEC 25012.

Se aplicaron diferentes modelos de calidad con respecto a las caracteristicas de

los datos obtenidos en la fase de extraccidon como se detalla en la Tabla 23.

Tabla 23. Valoraciones de calidad

Escala Interpretacion
Datos que no pertenece a las reglas
determinadas

Pertenecen a las reglas, pero existen varios
errores

Porcentaje % <= 10%

Porcentaje % > 10% &
Porcentaje % <=45%).

Porcentaje % >45% &
Porcentaje % <=85%

Porcentaje % Obtenido >85%

Muchos forman las reglasdefinidas

La integridad de los datos tiene ciertas reglas.

Fuente: adaptacion de Calabrese et al., 2019

De acuerdo con la base de datos, el valor de los datos de cada atributo se

considera para la evaluacion y los resultados se muestran en la Tabla 23.

Tabla 24. Indicadores de calidad

ATRIBUTO DATOS VALOR
INCONSISTENTEM DE MEDICION PORCENTAJE%
ENTE
CONSUMO 0 1 100,00
CONTRIBUYENTE 10 0,999902598 99,99
PARAMETROS 0 1 100,00
FACTURA 0 1 100,00
MEDIDOR 0 1 100,00
SECTOR 0 1 100,00
TARIFA 1343 0,962918952 96,29
RECLAMO 1233 0,987327963 98,73
ZONA 0 1 100,00

Fuente: Elaboracion Propia
En la tabla, se puede ver las caracteristicas consistentes de cada caracteristica se

encuentran en el rango de evaluacion mas alto, lo que significa que la informacion del

conjunto de datos representa el 97,96% de todas las variables en promedio.
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Construccion del Data Warehouse

Se ha construido un almacén de datos (Data Warehouse). utilizando el software

(PDI), y aqui se completo la fase de extraccion y transformacion de datos.

e Dimensién SECTORES

[ TN - AN S

SECTOR ORDEMAR_SECTOR ~ ALTERAR_SECTOR ~ ORDENAR_SECTOR_F1 DIMENSION_SECTOR

Fig. 18. Dimension SECTORES lluman

¢ Dimension RECLAMOS

BE— {8 B

RECLAMOS ORDEMNAR_RECLAMO ANIO_ACTUAL ANIO_REPORTE TIEMPO_RESPUESTA

B NG

ORDENAR_ID CAMBIO_RESPUESTA ORDENAR_PCOR_ID ELIMINAR_ATRIBUTOS ORDEMAR

RANGO_TIEMPO_RESPUESTA  DIMENSIOM_RECLAMOS

Fig. 19. Dimensién RECLAMO llumén
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e Dimensién MEDIDOR.

MEDIDOR ORDENAR MEDIDOR ~ ANIO ACTUAL ANIO CREACION  ANIOS_ACTIVO_MEDIDOR

— A X
1k B B

RANGO_TIEMPO_MEDIDOR ~ ORDENAR_MEDIDOR_F3  ALTERAR_MEDIDOR ALTERAR_MEDIDOR_ELIM - ORDENAR_MEDIDOR_F1

DIMENSION_MEDIDOR

Fig. 20. Dimensién MEDIDOR lluman

e Dimensién CONTRIBUYENTE

CONTRIBUYENTE ORDENAR_CONTRI ANIO_ACTUAL ANIO_NACIMIENTD

=P
=

ORDENAR_CONTRLF2 CAMEIO_GENERD  ALTERAR_CONTRIBUYENTE ORDEMAR_CONTRI_F1

DIMENSION_CONTRIBUYENTE

Fig. 21. Dimensién CONTRIBUYENTE lluman
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e Dimension FACTURA

FACTURA ORDEMAR_FACTURA ANID_ACTUAL

DIMENSION_FACTURA

ORDEMAR_RACTURA_F1 TIEMPO_LECTURA ANIO_LECTURA

RANGO_PAGOS RANGO_TIEMPO_LECTURA  ALTERAR_FACTURA ORDEMAR_FACTURA_F2

Fig. 22. Dimension FACTURAS lluman

e Dimension DATA_WAREHOUSE

DIMENSION_FACTURA ORDENAR_FACTURA

R, E]
o,

ORDENAR_POR_FACTURA ALTERAR_JFACTURA

DIMENSIOM_MEDIDOR ORDENAR MEDIDOR

[ = = < o
| =
DIMENSION_CONTRIBUYENTE ORDENAR_CONTRIBUYENTE UNION DW_2 ORDEMAR
— X N
(X = =4 1X]
DIMENSION_SECTOR ORDENAR_SEETDE ORDENAR_POR_CI _KITERAR_DW DATA_WAREHOISE
\\.
\\\ A
. / e
\\\ e
=P |
[xD » = »
Ly =]
DIMESNION_RECLAMOS ORDEMAR_RECLAMO UMION_DW_3

Fig. 23. Dimension DATA WAREHOUSE lluman
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2.8. Proceso de Seleccion, limpiezay Transformacion

Al tener construida la data warehouse nos permite seleccionar, transformar y hacer

la limpieza de datos con la herramienta PDI.

a. Seleccién
e Filtrado de atributos

El IVA se eliminara ya que no utilizan después de la seleccion quedaron algunos
atributos esenciales para cumplir el objetivo Fig. 26.

. Microsoft Excel input - [m] x
Step name

Files [Sheets [ Content |Error Handling [Fields ~._Additional outpu fields

£ Name Type Length Precision  Trimtype  Repeat  Format  Curency  Decimal Grouping
1 id_factura Number -1 -1 none N

2 id_medidor Number -1 -1 nene N

3 serie factura String -1 -1 nene N

4 num_factura Number -1 -1 nene N

5 fecha lectura Date -1 -1 nene N

6 lectura_anterior Number -1 -1 none N

7 consume Number -1 -1 ne N

2 ultima String 1 -1 ne M

9  mes_cobro Dat -1 -1 ne N

10 fecha_prefactura Dat: -1 -1 ne N

11 total_consume Number -1 -1 nene N

12 meses_impages Number -1 -1 nene N

13 subtotal Number -1 -1 nene N

14 recar_multa Number -1 -1 none N

15 recar_reconexion Number -1 -1 none N

16 gasto_admin Number -1 -1 ne N

17 alcantarillado Mumber 1 -1 ne M

18 iva Number -1 -1 ne N

19 descuentos Number -1 -1 nene N

20 desc_3_edad Number -1 -1 nene N

21 otros_rubros Number -1 -1 nene N

22 total_pagar Number -1 -1 nene N

23 esfact_impago String -1 -1 none N

24 ANIO_ACTUAL Number -1 -1 ne N

25 ANIO_MES_COBRO Mumber 1 -1 ne M

26 ANIOS_COBRO Number -1 -1 ne N

Get fields from header row...
oK Preview rows Cancel

() Help

Fig. 24. Fase de seleccién
Fuente: Software PDI

e Filtrado de registros

Se eliminan los registros que no tienen fecha establecidas ya que el analisis se lo

realiza dese el afio 2017, adema de sus campos vacios.

b. Transformacion

Para la transformacion se tomaron en cuenta criterios especificos:
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e Clase UBICACION.

En la Tabla 25. Se muestra como se clasifico por medio de UBICACION, ya que
existen sectores que mediante una investigacion de campo se encuentran tres

tanques que son almacenadas de diferentes fuentes cercanas de la parroquia.

Tabla 25. Categorizacion atributo sector

CATEGORIA VALORES
SECTOR NORTE (N)
SUR (S)
ESTE (E)
OESTE (0)

Fuente: BDD-YAKUSOFT3

e Clase GENERO

Para categorizar la tabla GENERO, se tom0 los datos del sistema YAKUSOFT, que
muestra en la Tabla 26.

Tabla 26. Categorizacion atributo género

CATEGORIA VALORES
MASCULINO M
FEMENINO F

Fuente: Propia

e Clase EDAD

Se tomo la clase EDAD mediante una operacién en la herramienta PDI, del atributo
fecha_nacimiento de la tabla tbl_contribuyente, como indica en la Fig. 27. Para
categorizar edades y conocer qué tipo de usuarios acuden a la junta de agua a realizar

solicitudes de quejas como muestra la Tabla 27.
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i I,? < ?

ORDENAR_POR_CEDULA EDAD_CONTRIBUYENTE CALCULAR_ANIO

Fig. 25. Célculo de edad contribuyente

Tabla 27. Categorizacion atributo edad

CATEGORIA VALORES
ADULTO JOVEN 18 a 25
ADULTO 26 a39
MAYOR 40

Fuente: Propia

e Clase CONSUMO

Mediante la clase CONSUMO se realiz6 mediante el nivel de consumo medido en
m3 como se muestra en la Tabla 28.

Tabla 28. Categorizacion atributo consumo

CATEGORIA VALORES
BAJA 120 m3 a 220 m3
MEDIA 230 m3 a 300 m3
ALTA 301 en adelante

Fuente: Propia

c. Limpieza

Se encontraron datos erroneos en la fase de transformacion. detectando en el
atributo EDAD_CONTRIBUYENTE, secciones nulas las cuales se eliminan con el
propésito de obtener datos limpios para su implementacion de algoritmos de
clasificacion y agrupamiento que corresponden al proceso de obtener un

conocimiento.

57



Examine preview data

Rows of step: DATA_WAREHOUSE (1000 rows)

Fig. 26. Eliminacién de datos inconsistentes

ANIOS_ACTIVO_MEDIDOR RANGO_ACTIVO_MEDIDOR ci_ruc GEMERO_CONTRI  direccion eliminado EDAD_CON, NGO_EDAD sector novedad RESUELTAS
30 MALESTADO 10028065500... HOMBRE VIASELVAALE.. N PERUGACHI ALTO fugadeagua  REVIZADO
3,0 MALESTADO 10028065500... HOMBRE VIASELVAALE. N PERUGACHI CENTRO  fugadeagua  REVIZADO
3,0 MALESTADO 10028065500...  HOMBRE VIASELVAALE. N PERUGACHI BAJO fugadeagua  REVIZADO
3,0 MAL ESTADO 10028065500... HOMBRE VIASELVAALE.. N AGUA DE MONTE fugadeagua  REVIZADO
3,0 MALESTADO 10028065500... HOMBRE VIASELVAALE. N PERUGACHI ALTO fugadeagua  REVIZADO
3,0 MALESTADO 10028065500...  HOMBRE VIASELVAALE. N PERUGACHI CENTRO  fugadeagua  REVIZADO
30 MALESTADO 10028065500... HOMBRE VIASELVAALE.. N PERUGACHI BAJO fugadeagua  REVIZADO
3,0 MALESTADO 10028065500... HOMBRE VIASELVAALE.. N AGUA DE MONTE fugadeagua  REVIZADO
30 MALESTADO 10028065500... HOMBRE VIASELVAALE.. N unknown PERUGACHI ALTO fugadeagua  REVIZADO
3,0 MALESTADO 10028065500... HOMBRE VIASELVAALE. N unknown PERUGACHI CENTRO  fugadeagua  REVIZADO
30 MAL ESTADO 10028065500... HOMBRE VIASELVAALE.. N unknown PERUGACHI BAJO fugadeagua  REVIZADO
3,0 MALESTADO 10028065500... HOMBRE VIASELVAALE.. N unknown AGUA DE MONTE fugadeagua  REVIZADO
3,0 MALESTADO 10028065500... HOMBRE VIASELVAALE. N unknewn PERUGACHI ALTO fugadeagua  REVIZADO
30 MALESTADO 10028065500... HOMBRE VIASELVAALE. N unknown PERUGACHI CENTRO  fugadeagua  REVIZADO
3,0 MAL ESTADO 10028065500... HOMBRE VIASELVAALE.. N unknown PERUGACHI BAJO fugadeagua  REVIZADO
3,0 MALESTADO 10028065500... HOMBRE VIASELVAALE. N unknown AGUA DE MONTE fugadeagua  REVIZADO
3,0 MALESTADO 10028065500...  HOMBRE VIASELVAALE. N unknewn PERUGACHI ALTO fugadeagua  REVIZADO
30 MALESTADO 10028065500... HOMBRE VIASELVAALE.. N unknown PERUGACHICENTRO  fugadeagua  REVIZADO
3,0 MALESTADO 10028065500... HOMBRE VIASELVAALE.. N unknown PERUGACHI BAJO fugadeagua  REVIZADO
3,0 MALESTADO 10028065500... HOMBRE VIASELVAALE.. N unknewn AGUA DE MONTE fugadeagua  REVIZADO
3,0 MALESTADO 10028065500... HOMBRE VIASELVAALE. N unknown PERUGACHI ALTO fugadeagua  REVIZADO
30 MAL ESTADO 10028065500... HOMBRE VIASELVAALE.. N unknown PERUGACHI CENTRO  fugadeagua  REVIZADO
3,0 MALESTADO 10028065500... HOMBRE VIASELVAALE.. N unknown PERUGACHI BAJO fugadeagua  REVIZADO
3,0 MALESTADO 10028065500... HOMBRE VIASELVAALE. N unknewn AGUA DE MONTE fugadeagua  REVIZADO
30 MALESTADO 10028065500... HOMBRE VIASELVAALE. N unknown PERUGACHI ALTO fugadeagua  REVIZADO
3,0 MAL ESTADO 10028065500... HOMBRE VIASELVAALE.. N unknown PERUGACHI CENTRO  fugadeagua  REVIZADO
3,0 MALESTADO 10028065500... HOMBRE VIASELVAALE. N unknown PERUGACHI BAJO fugadeagua  REVIZADO
3,0 MALESTADO 10028065500...  HOMBRE VIASELVAALE. N unknewn AGUA DE MONTE fugadeagua  REVIZADO
30 MALESTADO 10028065500... HOMBRE VIASELVAALE.. N unknown PERUGACHI ALTO fugadeagua  REVIZADO
3,0 MALESTADO 10028065500... HOMBRE VIASELVAALE.. N unknown| PERUGACHI CENTRO  fugadeagua  REVIZADO
3,0 MALESTADO 10028065500... HOMBRE VIASELVAALE.. N PERUGACHI BAJO fugadeagua  REVIZADO
AN MAI FSTANO ANNZANRSSNN HOMRRF VA SFIVA Al F N AGIHA DF MONTE funz da anna RFVI7ANO

<
Close Stop. Get more rows

Se exporto6 los datos en fromato CSV y un modelado cuantitativo que permitiran

ser entiendibles en la herramienta Weka para su analisis.

421;54; 31/3/2018 0:00;2018/04,/07 00:00:00.000; FUGA EXTERNA; ;Y
500:83;:31/2/2018 0:00;2018/05/05 00:00:00.000; PARCIAL; ;N
559:;131;31/2/2018 0:00; 2018/08,/04 00:00:00.000; FUGA INTERNA; ;N
626;18; 31,/3/2018 0:00; 2018/04/07 00:00:00.000; FUGA EXTERNA; ;Y

717
878;

124:31/3/2018 0:00; 2018/04,/07 00:00:00.000; PARCIAL; ;N
76:31,/2/2018 0:00;2018/04/07 00:00:00.000; FUGA INTERNA;

PN

925;1;31/3/2018 0:00;2018/04/07 00:00:00.000; FUGA EXTERNA; ;N
1.049,00;152; 31/3/2018 0:00;2018/04,/07 00:00:00.000; PARCTAL; ;¥
1.083,00;6;31/3/2018 0:00; 2018,/04,/07 00:00:00.000; PARCIAL; ;N

1.251,00;65;31/3/2018 0:00;2015/04/07 00:00:00.000; FUGA INTERNA;
0

1.340,00;147; 31/3/2018
1.460,00;32;31/3/2018 0
1.475,00;18;31/3/2018 O

0; 2018,/04 /07

0;2018/05/05 O
1.614,00;40;31/3/2018 0:00;2018/05/05 00:00:00.000; FUGA EXTERNA;

1.671,00; 3;31/3/2018 0:00; 2018,/04,/07 00:00:00.000; PARCTIAL; ;Y
1.788,00:;159; 31/3/2018 0:00; 2018,04 /07

1.793,00:8;31,/3,/2018 0:00; 2018,/04,/07 00:00:00.000; FUGA EXTERNA; ;Y

1.952,00;65;31/3/2018 0:00; 2015/04/07 00:00:00.000; PARCIAL; ;Y

1.965,00;42;31/3/2018 0:00;2018/04/07 00:00:00.000; FUGA INTERNA;;
2.105,00;148; 31/3/2018 0:00; 201E/04,/07 00:00:00.000; FUGA EXTERNA:
00;192;31/3/2018 0:00; 2018/04 /07
2.335,00:;22;31/3/2018 0:00;2018,/04/07 00:00:00.000; FUGA INTERNA;;
2.396,00;64;31/3/2018 0:00;2018/04/07 00:00:00.000; FUGA EXTERNA;:

2.137,

2.458,00;118;31,/3,/2018 0:00; 2018,/04 /07

2.558.003;31/3/2018 0:00;2018/04,/07 00:00:00.000; FUGA INTERMA: Y
2.661,00:68;31,/3,/2018 0 :
2.752.00:27:31/3/2018
2.768,00:53;31,/3/2018
2.952,00;34;31/3/2018
3.022,00:42;31/3/2018
3.042,00;67;31/3/2018
3.146,00;45;31/3/2018
3.267,00:174; 31/3/2018 0:00; 2018/04,/07 00:00:00.000; PARCTAL; ;N

3.379,00:12;31/3/2018 0:00;2018,/04/07 00:00:00.000; FUGA EXTERNA;
3.494,00; 32; 31/3/2018 0:00;2018/04,/07 00:00:00.000; FUGA EXTERNA;
3.547,00:69; 31,/3/2018 0:00;2018/04,/07 00:00:00.000; FUGA EXTERNA;

0:00; 2018,/04 /07
0:00; 2018/05/05
0:00} 2018/04 /07
0:00; 2018,/04 /07
0:00: 2018704 /07
0:00; 2018,/06,/02
0:00; 2018/04 /07

HL
:00; 2018,/04 /07 00:00:00.000; FUGA EXTERNA;;Y
00:00:00.000; PARCIAL; ;Y
0.000; FUGA INTERNA; N
Y
00:00:00.000; FUGA INTERNA; N
N
HL
Q00 :00:00. 000; PARCTIAL; ;Y
N
]
00:00:00.000; PARCIAL; ;Y
: 00.000 FUGA EXTERNA; ;N
00:00:00.,.000; PARCIAL; ;Y
OO:OO:O0.000;FUGA INTERMNA; ; Y
00 :00:00. 000; FUGA EXTERMNA; ;N
00:00:00.,000; PARCIAL; ;Y
D00:00:00. 000; FUGA INTERMNA; ;Y
Q00:00:00. 000; FUGA EXTERMNA; ;N
Y
H
L

3.616,00;122; 31/3/2018 0:00; 2018/04/07 00:00:00.000; PARCTIAL; ;Y
3.688,00:145;31/3/2018 0:00;2018/04 /07

3.780.00:32:31/3,/2018 0:00; 2018/04,/07 00:00:00.000; FUGA EXTERNA;: M

00:00:00.000; FUGA

<

INTERMNAZ

3.902,00; 25;31,/3/2018 0:00;2018/05/05 00:00:00.000; PARCIAL; ;N
3.985,00:117;31/3/2018 0:00; 2018/04,/07

4.037

00:00:00.000; FUGA

L00:185:31/3/2018 0:00;2018/05/05 00:00:00.000; FUGA EXTERNA: :
4.170,00;44;31,/3/2018 0:00; 2018,/04 /07 00:00:00.000; PARCIAL; ;N

INTERNA;

Fig. 27. Formato CSV
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2.8.1. Evaluacion y seleccién de los algoritmos

Inicio

Limpieza, Creacion y Selecciéon de variables

Definicion de los n algoritmos a aplicar

>
{ Para cada algoritmoienn

Transformar datos en formato
adecuado para algoritmo i

»> [ Para parametro j de algoritmo i J

Entrenar algoritmo i y medir desempefio
mediante Acuracy, Precision y Recall

¢Cumple con desempefio esperado?
>
Si

Se define algoritmo i como entrenado

Se selecciona el algoritmo de mejor desempefio
alcanzado

Fin

Fig. 28. Evaluacion y seleccion de algoritmos (Lara 2013)
2.8.2. Tareas de clasificacion de datos

Se utilizo el algoritmo RandomTree y RandomForest por su mayor valoracion con
respecto a las otras, y principalmente de acuerdo con la vista minable obtenida se
evidencio atributos como: fecha_reporte y fecha_solucion para posteriormente crear
la variable TIEMPO_RESPUESTA, de la fase de transformacion, mediante el estatuto
de la junta de agua muestra que antes de los 28 dias pasa a ser un reclamo atendido
y posterior a la fecha pasa a ser un reclamo no atendido lo cual se convierte en un

modelo aplicable de este algoritmo.

Adicional el modelo cuenta con un atributo en el cual nos muestra el consumo en
m3 y el costo de acuerdo con las lecturas del medidor en cada mes lo cual muestra
la facturacion y mediante la herramienta de Pentaho Data Integration se hizo el calculo

para identificar el incremento de pago en sus planillas cada mes, donde da inicio al
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implementar el algoritmo Random Forest que nos permite encontrar ramificaciones

gue muestran los pagos y considerar el alto consumo Yy filtrado del agua.

2.8.3. Tareas de agrupamiento de datos

e Algoritmo K-means

Al implementar este algoritmo muestra de forma entendible a la institucién duefia
de los datos, facilitando en la toma de decisiones a futuro con nuevas propuestas de
negocio. Aplicando técnicas de agrupamiento se buscé similitudes en las variables
del atributo SECTOR con numero de nodos 6 que hace referencia a los nimeros de

barrios de san Juan de lluman (Alexeis et al., n.d.).

e Expectativa-Maximizacion EM

Se aplico para conocer las similitudes entre los diferentes cllsteres asociados al
consumo y reclamo de los usuarios formados por la validacién cruzada y numero de
clusteres utilizados de acuerdo a los sectores donde existen mayores irregularidades
(Huang & Chen, 2017).
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CAPITULO 1lI

RESULTADOS
3. Evaluacién e interpretacion.
3.1. Fase deinterpretaciéon de datos

Aplicando modelos cualitativos y cuantitativos se lograron analizar los algoritmos

predictivos y descriptivos, basadas en matriz de confusion.

a. Tareas de Clasificacion
e Arboles de decision.

Random Tree

En la siguiente Fig. 31 — 32. Se muestran los algoritmos RandomTree con validacion
Cruzada 10 y 16 atributos conteniendo 13.994 instancias.

Classifier output

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.trees.RandomIree -K 0 -M 1.0 -V 0.001 -5 1
Relation: VISTA MINABLE 2
Instances: 14001

Attributes: lé
RRNGO PAGOS
RANGO TIEMPO_LECTURR
TMarca
direccion medidor
ACTIVO_MED
ANIOS ACTIVO MEDIDOR
RANGO ACTIVO MEDIDOR
GENERO CONTRI
direccion
eliminado
EDAD CONTRI
RANGO EDAD
sector
novedad
RESUELTAS
BANGO TIEMPO RESPUESTA
Test mode: 10-fold cross-validation

=== (lassifier model (full training set) ===

RandomTres

direccion medidor = OTAVALO

Fig. 29. Ejecucion del algoritmo RandomTree (Parte 1)
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Classifier output

=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 99€E 71.2162 %
Incorrectly Classified Instances 4028 28.7838 %
Kappa statistic 0.459
Mean absolute error 0.2036
Root mean squared error 0.322
Relative absolute error 63,6719 %
Root relative sguared error 80.5225 %
Total Humber of Instances 135994
Ignored Class Unknown Instances 7
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate [P Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area EPRC Area Class
0,000 0,000 H 0,000 H ? 0,900 0,218 MULTZ MES
0,633 0,014 0,923 0,633 0,751 0,717 0,388 0,803 NADA
0,408 0,062 0,870 0,408 0,507 0,420 0,798 0,592 INCLUYE MULTZ
0,947 0,466 0,677 0,947 0,789 0,530 0,315 0,781 BASICO
Weighted Avg. 0,712 0,254 H 0,712 H H 0,330 0,717
=== Confusion Matrix ===
a b c d <-- classified as
] 0 112 4% | a = MULTA MES
0 1s01 230 &2l | I = NADR
0 43 1339 1893 | c = INCLUYE MULTA
0 111 267 €726 | d = BASICO

b

Fig. 30. Ejecucién del algoritmo RandomTree (Parte 2)

En la Tabla 29. Muestra la matriz de confusién obtenida tras ejecutar el algoritmo
RandomTree con 16 13994 atributos y 10 iteraciones de validacion cruzada.

Tabla 29. Resultado del algoritmo RandomTree

Clase predicha

R NR
cl dad R 1140 356
ase verdadera NR 670 136

Fuente: Resultados Weka

Donde:

e TP =9650
e TN=516
e FN=276
e FP =660

e Numero total de instancias = 13994
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A continuacion se muestra una descripcion en la Tabla 30 indices de calidad Fig.
31 — 32, al ejecutar el algoritmo RandomTree.

Tabla 30. indices de calidad de RandomTree

MEDIDA RT VALOR
RT
Tasa de error RT 12.08
Sensibilidad RT 95.38%
Especificidad RT 19.70%
Accuracy RT 87.97%
Coeficiente Kappa RT 0.17
Curva ROC RT 0.59
Precision RT 85.7%
Recall RT 87.9%
TP Rate RT 87.9%
FP Rate RT 72.9%
F — Measure RT 86.7%

Fuente: Propia

Random Forest
En la Tabla 33 la matriz de confusién resultante se evalia con 16 atributos, 13994
casos y 10 iteraciones de validacion cruzada después de ejecutar el algoritmo de

bosque aleatorio.

lassifier output
P N _— A
=== Bun information === ~
Schems: weka.classifiers.trees.RandomForest -P 100 -I 100 -num-slots 1 -K 0 -M 1.0 -¥ 0.001 -5 1
Relation: VISTA MINABLE 2
Instances: 14001
Attributes: 18
RANGD_FAGOS
RRNGO TIEMPO LECTURA
marca
direccion_medidor
ACTIVO_MED
ANTOS ACTIVO MEDIDOR
ACTIVO _MEDIDOR
GENERC_CONTRI
direccion
eliminado
EDAD_CCNIRI
RANGD_EDAD
sector
novedad
BESUELTAS
RANGO_TIEMPO RESPUESTA
Test mode: 10-£old cross-validation
=== Classifier model (full training set) =—=
RandomForest
Bagging with 100 iterations and base learner
-
weka.classifiers.trees.RandomTree -K 0 -M 1.0 -¥ 0.001 -5 1 -do-not-check-capabilities ¥

Fig. 31. Ejecucion del algoritmo RandomForest (Parte 1)
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Classifier output

Time taken to build model: 0.€8 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 9966 71.2162 %
Incorrectly Classified Instances 4028 28.7838 %
Hazppa statistic 0.498%

Mean absolute error 0.2037

Root mean squared error 0.3221

Relative absclute error €3.6986 ¥

Root relative squared error 80.5505 &

Total Humber of Instances 13994

Ignored Class Unknown Instances 7

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,000 0,000 2 0,000 2 2 0,900 0,218 MULTA MES

0,633 0,014 0 0,633 0,751 0,717 0,887 0,803 NADR

0,408 0,062 0,670 0,408 0,507 0,420 0,796 0,592 INCLUYE MULTZ

0,947 0,466 0,677 0,947 0,789 0,530 0,814 0,781 BASICO
Weighted RAvg. 0,712 0,254 2 0,712 2 2 0,329 0,717

=== Confusion Matrix ===

a b c d <-- classified as

a 0 112 488 | a = MULTR MES

0 1899 280 823 | b = NADR

a 48 1339 1893 | c = INCLUYE MULTA

Y >

PR

Fig. 32. Ejecucion del algoritmo RandomForest (Parte 1)

En la Tabla 31. Se muestra la matriz de confusion que se obtuvo después de

aplicar el algoritmo Random Forest Fig. 34 con 16 atributos, 13994 instancias.

Tabla 31. Resultados de la matriz de confusion del algoritmo RandomForest

Clase predicha

R NR
cl dad R 10104 240
ase verdadera NR 1031 65

Fuente: Resultados del software Weka

Donde:

e TP =13990
e TN=45

e FN=14

e FP=1034

e Numero total de instancias = 13994

En la siguiente Tabla 32. Se detalla las medidas de precision adicionales de la

matriz de confusion:
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Tabla 32. Medidas estadisticas de RandomForest

MEDIDA RF VALOR
RF
Tasa de error RF 9.2143%
Sensibilidad RF 99.9901%
Especificidad RF 5.9307%
Accuracy RF 90.7857%
Coeficiente Kappa RF 0.1019
Curva ROC RF 0.748
Precision RF 91.5%
Recall RF 90.8%
TP Rate RF 90.8%
FP Rate RF 84.9%
F — Measure RF 86.9%

Fuente: Propia

3.2. Tareas de Clasificacion en (JASP)

VISTA_MINABLE 2 (C:\Users\JESUS\Decuments\PDl\nueva)

Descriptives ~ T-Tests ANOVA  Mixed Models Regression Frequencies  Factor Audit Machine Learning
T |
oGO S v
¥ Descriptive Statistics 0000 Results
Variabl - et
¢ RANGO_PAGOS I = Descriptive Statistics *
¢ RANGO_TIEMPO_LECTURA L % EDAD_CONTRI
& marca
& direccion_medidor Descripfive Stafistics
& ACTNO_MED EDAD_CONTRI
4il ANIOS_ACTIVO_MEDIDOR —v " -
el
& RANGO_ACTIVO_MEDIDOR T 0
& GENERO_CONTRI Mean 20086
@: direccion Std. Devigtion 1234
& eliminado mi"im””‘ 73333
J. RANGO_EDAD Lo |
& seclor
& novedad
N v
»| & RESUELTAS < Distribution Plots
¢ RANGO_TIEMPO_RESPUESTA EDAD_CONTRI
Split
» 5000 -
Transpose descriptives table 4000 =
b Statisties 3000 -
c
¥ Basic plots F
Q 2000 -
Distribution plots ~~ Correlation plots Interval plots
Display density Q-Qplots 1000 -
Display rug marks Pie charts O 0
Bin widih type Sturges v Dot plots. 0-

e
0 10 20 30 40 50 60 70 &80

Fig. 33. Aplicacién de técnicas descriptivas para EDAD_CONTRIBUYENTE
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Descriptive Statistics

Descriptive Stafistics

EDAD_CONTRI
Valid 135994
Missing 0
Mean 29.086
Std. Dewviation 11.234
Minimum 9000
Maximum 74.000

Fig. 34. Datos Descriptivos

Distribution Plots

EDAD_CONTRI
5000

4000 -

3000 -

Counts

2000 —

1000 -

S | |y

| I I ! 1 | | | |
c 10 20 30 40 50 60 70 80

EDAD_CONTRI

Fig. 35. Personas con mayor reclamo por edad
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b. Tareas de Agrupamiento.

K-means

El algoritmo K-means utiliza una gran cantidad de datos existentes. Basicamente,
el algoritmo le permite clasificar o segmentar informacién para identificar estructuras
en conjuntos de datos que originalmente no tenian etiquetas ni categorias (Gironés

Roig et al., 2017).

Para la aplicacion del algoritmo se crearon 6 clisters Fig. 38 segun los atributos de
la direccion del medidor, lo que permitio identificar especificamente el conjunto de

datos para cada sector con mayor nivel de quejas.

& Weka Explorer - X
J Preprocess T Classify | Cluster | Associate T Select atiributes I Visualize }
| Open file... 1L Open URL... A Open DB.. A Generate. L Undo L Edit.. L Save... )
Filter
Choose | None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: VISTA_MINABLE_2 Aftributes: 16 Name: direccion Type: Nominal
Instances: 13994 Sum of weights: 13994 Missing: 0 (0%) Distinct: 6 Unigue: 0 (0%)
Attributes Mo | Label | Count | weight
1 OTAVALO 6154 6154.0
2 SELVAALEGRE 1600 1600.0
L All L Mone L Invert L Pattern ) 3 VIASELVAALEGRE 5564 5584.0
4 OTAVARLO 192 192.0
Mo | | Name 5 PERUGACHI 272 2720
6 OTVALO 192 192.0

1 [J RANGO_PAGOS

2 [J RANGO_TIEMPO_LECTURA
3] marca

4 |_J direccion_medidar

5 [J ACTIVO_MED

6 ] ANIOS_ACTIVO_MEDIDOR
7 [J RANGO_ACTIVO_MEDIDOR | Class: RANGO_TIEMPO_RESPUESTA (Nom) v | visualize Al |
3 [ ] GENERO_CONTRI

10 [_] eliminado 8154

11 ] EDAD_CONTRI 2504
12 ] RANGO_EDAD

13 [ sector

14 [ novedad

15 [] RESUELTAS

16 [ RANGO_TIEMPO_RESPUESTA

1800

L Remove J

Status

0K

Fig. 36. Seleccion de atributos
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&) Weka Explorer - X
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select atiibutes | Visualize |
Clusterer
|_choose ‘1 i -init0 100 -periodic-p 10000 -min-density 2.0 -1 -1.25 12 -1.0-N 4 -A"weka.core.EuclideanDistance -R firstlast' | 500 -num-slots 1 -8 10
Cluster mode Clusterer output
® Use training set —— Run informacion —=
() Supplied test set Set
B Scheme: weka.cl 1 -init 0 idates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0 ~tl -1.25 ~t2 -1.0 -N 4 -R
() Percentage split % 66 Relation: VISTA_MINABLE_2
() Classes to clusters evaluation Instance 13384
Nom) direccion_medidor Avtributes: e
o S RANGO_PAGOS
(] Store dlusters for visualization RANGO_TIEMPO_LECTURA
marca
direccion_medidor
L Ignore atfributes ) P ——
ANTOS_ACTIVO_MEDIDCR q
Start Stop RANGO_ACTIVO_MEDIDOR
Result list (right-click for options) GENERO_CONIRL
direccion
eliminado
EDAD_CONTRT
RANGO_EDAD
sector
novedad
RESUELTAS
RANGO_TIEMPO RESPUESTA
Test mode:  evaluate on training data
=== Clustering model (full training set) ===
kMeans L
Ad
L
Status
oK Log # x0

Fig. 37. Seleccion del algoritmo K-means (Parte 1)

&) Weka Explorer —

x
{ Preprocess T Classify | Cluster | Associale T Select aftributes T Visualize ]
Clusterer
| Cheose '! i -init0 100 -periodic-pruning 10000 density 2.0 -1 -1.25 412 -1.0-N 4 -A"weka.core EuclideanDistance -R first-last' -1 500 -nurm-slots 1-5 10
Cluster mode Clusterer output
(®) Usetraining sat I
) Supplied test set Cluster 0: BASICO,BAJO, 1715081442, OTAVALD, ACTIVO, 2, 'BUEN ESTADO", HOMERE, OTAVALO, N, 45,ADULTO, "AGUA DE MONTE', 'fuga de agua’,REVIZADO, PENDIENT
Cluster 1: NADA,BAJO,1715081442,'VIA SELVA ALEGRE',ACTIVO,S, 'NECESITA CAMBIO',MUJER,'VIA SELVA ALEGRE',N,20,JOVEN, 'PERUGACHI BAJO','fuga de
() Percentage split % 66 Cluster 2: ' MULTA MES' MEDIO, 1715081442, "VIA SELVA ELEGRE',ACTIVO,S, 'NECESITA CAMBIO",HOMBRE,'VIA SELVA ALEGRE',N,22,JOVEN, 'PERUGACHI CENTH
Cluster 3: BASICO,BAJO, 1715081442, 'VIA SELVA ALEGRE',ACTIVO,3, 'MAL ESTADG',HOMBRE, 'VIA SELVA ALEGRE',N,49,ADULTO, 'PERUGACHI ALTQ','fuga de
() Classes to clusters evaluation
(Nom) direccion_medidor Missing values globally replaced with mean/mode
(/] Store clusters for visualization
Final cluster centroids:
Clusters
{ Ignore atiributes: ] Lrtribute Full Data 0 1 2 3
(13994.0) (8482.0) (1156.0) (2460.0) (1296.0)
Start Stop
RANGO_PAGOS BASICO BASICO BASICO BASICO BASICO
Result list (right-click for options) RANGO_TIEMFG_LECTURA BATO BATO BAJO MEDIO BAJO
— - =
marca 1715081442 1715081442 1715081442 1715081442 1715081442
direccion_medidor OTAVALO OTAVALO VIA SELVA ALEGRE VIA SELVA ALEGRE VIA SELVA ALEGRE
ACTIVO_MED ACTIVO ACTIVO ACTIVO ACTIVO ACTIVO
ANIOS_ACTIVO_MEDIDOR 2.6643 1.6982 4.1765 4.8276 3.257¢
RANGO_ACTIVO_MEDIDOR BUEN ESTADO BUEN ESTADO NECESITA CAMBIO NECESITA CAMBIO MAL ESTADG
GENERO_CONTRT EOMBRE HOMBRE MIJER HOMBRE HOMBRE
direccion OTAVALO OTAVALO VIA SELVA ALEGRE VIA SELVA ALEGRE VIA SELVA ALEGRE
eliminado w w n n bl
EDAD_CONIRI 29.0859 30.315 22.9689 25.6829 31.7321
RANGO_EDAD ADULTO ADULTO JOVEN JOVEN ADULTO
sector PERUGACHT ALTO ~ AGUA DE MONTE  PERUGACHI BAJO PERUGACHI CENTRO  PERUGACHI ALTO
novedad fuga de agua fuga de agua fuga de agua fuga de agua fuga de agua
RESUELTAS REVIZADO REVIZADO REVIZADO REVIZADO REVIZADO
RANGO_TIEMPO_RESPUESTA PENDIENIE PENDIENIE PENDIENIE PENDIENTE PENDIENTE
b
v
AN >
Status.
oK

Fig. 38. Seleccion del algoritmo K-means (Parte 2)

68



Algoritmo EM

Se utiliza un algoritmo llamado EM o maximizacion de expectativas para
determinar estimaciones de maxima verosimilitud que son faciles de implementar y
numéricamente solidas (Huang & Chen, 2017). A cada instancia se le asigna una
distribucién de probabilidad que indica que pertenece a un cluster diferente creado de
acuerdo la validacion cruzada y segun el niumero de clisteres a utilizar, hay 6
conjuntos basados en los atributos en la direccion de la informacién grupal. Los

parametros del algoritmo de ejecucién se pueden ver en la Fig. 41.

&) Weka Explorer X
[ Preprocess | classity | Custer | ssociate | Selectaminutes | visuaiize |
Clusterer
Choose [[EM -1 100 -N -1 % 10-max-1 -ll-cv 1.0E-6 -Il-iter 1.0E-6 -M 1.0E-6 -K 10 -num-siots 1 -8 100
Cluster mode Clusterer output
(®) Use training set — fum information —— %
() Supplied test set
Scheme weka.clusterers.EM -1 100 -N -1 -X 10 -max -1 -11-cv 1.0E-¢ -ll-iter 1.0E-6 -M 1.0E-¢ -K 10 -mum-slots 1 -5 100
() Percentage spiit Relation VISTA_MINABLE 2
() Classes to clusters evaluation Instanc 13994
Attribut
m Store clusters for visualization
L Ignore atiributes J
Start
Result list (right-click for options)
19:20:51 - SimpleKMeans
pr— EDAD_CONTRI
— RANGO_EDAD
sector
novedad
RESUELTAS
RANGO_TIEMPO_RESEUESTA
Test mode:  evaluate on training data
=== Clustering model {full training set) ===
EM
= b
v
Status
oK Log | g x0
Fig. 39. Seleccion de algoritmo EM (Parte 1)
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&) Weka Explorer - x

{ Preprocess T Classify | Cluster | Associate T Select attributes T Visualize ]

Clusterer

Choose [EM-1100-N -1 -X10-max-1 -ll-cv 1.0E-6 -Il-iter 1.0E-6 - 1.0E-6 -K 10 -num-slots 1 -5 100

Cluster mode Clusterer output
@® Usetraining set PERUGACHI CENIRC 212.0099 946.0077 427.9824 511.549  806.451 i

PERUGACHI BAJO
AGUA DE MONTE

944.9364 427.9887 520.632  797.368
992.3293 42 3% 511.549 306
3754.992 1712.1702 2049.2645 3222.7356

() Suppliedtest set

(_) Percentage split [total]
novedad

() Classes to clusters evaluation fuga de agua 3271.8

3751.992 1709.1702 2046.2645 3219.7356

[total] 3751.992 1709.1702 2046.2645 3219.7356
(] Store clusters for visualization RESUELTRS
REVIZADO 3751.992 1709.1702 2046.2645 3219.7356
[total] 3751.992 1709.1702 204€.2645 3215.7356
L Ignore atfributes | || Baweo_11EMEQ RESFUESTA
PENDIENTE -8 3751.992 1709.1702 2046.2645 3219.7356
Start [total] 7 77 3751.992 1709.1702 2046.2645 3219.7356
Result list (right-click for options)
Time taken to build medel (full training data) : 35.41 seconds

19:20:51 - SimpleKMeans

20:20:35-EM === Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

3352 { 24%)
3634 ( 26%)
1744 { 128)
1968 ( 14%)
3286 ( 24%)

P

Log likelihood: -8.62706

CAS

Status

oK Log w x0

Fig. 40. Seleccién de algoritmo EM (Parte 2)

3.2. Evaluacion e interpretacion de datos
3.2.1. Evaluacién del andlisis e interpretacién de clasificacién

e Andlisis de resultados

Para analizar el reclamo y consumo de agua se utilizo técnicas predictivas con el
propésito de determinar las causas que produce un reclamo, estos modelos se

validaron por métricas cuantitativas y con puntajes de precision.
categorias:

e R =Reclamo
e NR = No reclamo
El modelo cuantitativo fue analizado con los algoritmos de clasificacion con
validacion cruzada de 10-interaciones y de acuerdo a los valores que produce la
ejecucion del algoritmo RandomForest y RandomTree.

Se muestra las relaciones de los atributos que se generan al ejecutar el algoritmo
de clasificacion siguiendo un camino desde la raiz hasta las hojas conocidos como
grafos de cuerdo a las Tablas 31 — 34 los indicadores muestran que existen diferentes
categorias en las que dominan a otras en este caso se determind elegir la variable

RANGO_PAGOS y SECTOR para poder identificar los posibles barrios en los que
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existan mayor irregularidad. En la categoria NR muestra 987 registro mientras tanto
en la categoria R se analizaron 356 registros como se evidencia en la Tabla 29 y
Tabla 31.

RandomForest

En la Fig. 43. Se aprecia los 13994 registros analizados con validacién cruzada y

matriz de confusion al ejecutar el algoritmo RandomForest en el software Weka.

3 Weka Explorer - *
[ Preprocess T Classify | Cluster | Associate T Select attributes T Visualize ]
Classifier

Choose | RandomForest -P 100-1 100 -num-slots 1-K 0 - 1.0-%0.001-51

Test options _ Classifier output

@ Use training set - Run information ——=

Jr

(_ Suppliedtestset
Schems: weka.classifiers.trees.RandomForest -P 100 -I 100 -num-slots 1 -K 0 -M 1.0 -V 0.001 -5 1
\_J Crossvalidation Folds 1 Relation: VISTA MINRBLE 2
.. Instances: 13994
(_) Percentage split
Attributes: 16
L More options. J RANGO_PRGOS
RANGO_TIEMPO_LECTURA

marca

‘ (Num) ANIOS_ACTIVO_MEDIDOR A direccion medider

- 0! IVO_MEDIDOR
L —| - RENGO_ACTIVO_MEDIDOR
Result list (right-click for options) . GENERO_CONTRI
direccion
18:20:22 - trees RandomForest eliminado
EDAD_CONIRI
RANGO_EDAD
sector

novedad

RESUELTAS

RAENGO_TIEMPO_RESPUESTA
Test mode: 10-fold cross-validation

=== Classifier modsl (full training set) ==

RandomForest

Bagging with 100 iterations and base learner

weka.classifiers.trees.RandomTree -K 0 -M 1.0 -V 0.001 -5 1 -do-not-check-capabilities ]

Status

ok | Log o °

Fig. 41. Seleccion del algoritmo RandomForest (Parte 1)
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&) Weka Explorer

- x
{ Preprocess T Classify | Cluster | Associate T Select attributes T Visualize ]
Classifier
Choose -P100-1100 lots 1-K0-M1.0-v0.001-51
Test options _ Classifier output
(®) Usetraining set a
- -
() Suppliedtest set
(_) Cross-validation
1710 12.2195 %
() Percentage split 12284 87.7205 %
-0.1704
L More options. J 0.38
are 0.4392
Relative absolute error 101.3341 %
‘ (Num) ANIOS_ACTIVO_MEDIDOR B Root relative squared error 101.4285 %
Total Nurber of Instances 13994
Start
=== Detailed RAccuracy By Class
Result list (right-click for options)
m— TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Rrea PRC Area Class
18:20:22 - frees.RandomPorest 0,118 0,293 0,119 0,118 0,118 -0,175 0,308 0,173
0,123 0,296 0,122 0,123 0,123 -0,172 0,307 0,173
0,126 0,294 0,125 0,126 0,126 -0,167 0,310 0,174
0,121 0,287 0,123 0,121 0,122 0,1€8 0,312 0,174 AGUR DE MONTE
Weighted Avg. 0,122 0,293 0,122 0,122 0,122 0,170 0,308 0,174
=== Confusion Matrix ===
a b ¢ d <- classified as
414 1067 1036 982 |
1011 432 1025 1033 | c
1035 1020 442 1001 | ¢ = PERUGACHI BAJO
1032 1019 1025 422 |  d = AGUA DE MONTE
&
v
Status.
oK

| Log o0

Fig. 42. Seleccién dell algoritmo RandomForest (Parte 2)

A continuacién, los valores estadisticos se detallan en la Tabla 33, después
de la ejecucién de la matriz de confusién.

Tabla 33. Medidas estadisticas del modelo RandomForest

Medida Valor
Accuracy RF 91.40%
Sensibilidad RF 99.94%
Precision RF 95.46%
F1-score RF 93.45%
Area bajo la curva RF 0.78
Coeficiente Kappa RF 0.65

Fuente: Herramienta Weka

e Interpretacién de resultados

Al finalizar la implementacion de las faces que comprende la metodologia KDD y
obteniendo los mejores modelos de prediccion con arboles de decisibn RandomTree
y RandomForest, siguiendo el camino desde la raiz hasta las hojas tomando como
atributo clave ESTADO_MEDIDOR identificando los siguientes patrones:

e Reclamo por cambio de domicilio

e Reclamo por usuarios hombres de edad adulta
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e Reclamo por usuarios de Otavalo

e Reclamo por cambio de medidor

e Reclamo por cambio de sector

e Reclamo por Usuarios que viven solos

e Reclamo por de la parte norte de lluman
e Reclamo por usuarios de Angel Pamba
e Reclamo por usuarios de lluman Alto

e Reclamo por usuarios de lluman Bajo

e Reclamo por usuarios de lluman Centro
¢ Reclamo por usuarios de provienen del extranjero
e Reclamo por consumo excesivo de agua
e Reclamo por consumo minimo de agua

e Reclamo por inconsistencia en planillas de lluman centro

Estos patrones provienen de la variable LOCALIDAD, ya que no existe un tanque

gue provee a este sector norte de lluman.

e Reclamo por usuarios de lluman con edad alta

e Reclamo por usuarios con edad baja por cambio de medidor.
e Reclamo del sexo femenino de Agualongo.

e Reclamos por usuarios de lluman bajo con edad alta.

e Reclamos por usuarios de lluméan azares con edad alta.

e Reclamos por usuarios de lluman centro con edad alta.

3.2.2. Evaluacion del andlisis e interpretacion de agrupamiento.

Algoritmo K-mean

Para aplicar la técnica de agrupamiento se tomé como atributo principal direccién

medidor, los resultados se muestran en la Fig. 45.
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Number of iterations: 5
Within cluster sum of squared errors: 310€1.282590828327

Initial starting points (random):

Cluster 0: BASICO,BAJO,1715031442,0TAVALO,ACTT "BUEN ESTADO',HOMBRE,OTAVALO, N, 45, ADULTO, 'AGUA DE MONTE','fuga de agua’,REVIZADO, PENDIENTE

Cluster 1: NADR,BAJC,1715081442, 'VIA SELVA ALEGRE',ACTIVO,S, 'NECESITA CAMBIO',MUJER,'VIA SELVA ALEGRE',N,20,JOVEN,'PERUGACHI BAJO','fuga de agua’,REVIZADO, PENDIENTE

Cluster 2: " MULTA MES',MEDIO, 1715081442, 'VIA SELVA ALEGRE',ACTIVO,S,' ITA CAMBIO',HOMBRE, 'VIA SELVA ALEGRE',N, 22, JOVEN, "PERUGACHI CENTRO', 'fuga de agua',REVIZADO, PENDIENTE
Cluster 3: BASICO,BA 15081442, "VIA SELVA ALEGRE',ACTIVO, 3, "MAL EST )MBRE, 'VIA SELVA ALEGRE',N,49,ADULTO, 'PERUGACHI ALTO','fuga de agua',REVIZADO, PENDIENTE

Cluster 4: NADR,BAJ0, 1715081442, OTAVALO,ACTIVO, 1, 'BUEN ESTADO',MUJER, OTAVALD, ¥, 8, JOVEN, 'PERUGACHI ALTO','fuga de agua',REVIZADO, PENDIENTE

Cluster 5: BASICO,MEDIO, 1715081442, 'VIA SELVA ALEGRE',ACTIVO,S,'NECESITA CAMBIO!,MUJER,'VIA SELVA ALEGRE',X,20,JOVEN, 'PERUGACHI ALTO','fuga de agua',REVIZADO, PENDIENTE

Missing values globally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:

Clustert

Attribute Full Data a 1 2 3 4 5
(13994.0) (5163.0) (612.0) (2264.0) (1896.0) (3499.0) (560.0)

BRNGO_PAGOS BASICO BASICO HADE BASICO BASICO HADR BASICO
RANGO_TIEMPO_LECTURR BRJO BRJO BRJO MEDIO BAJO BAJO MEDIO
MaRrca 1715081442 1715081442 1715081442 1715081442 1715081442 1715081442 1715081442
direccion medidor OTAVRLD OTAVRALO VIL SELVA RALEGRE VIA SELVA RLEGRE VIA SELVA ALEGRE OTAVALO VIA SELVA RLEGRE
ACTIVO_MED ACTIVO ACTIVO ACTIVO ACTIVO ACTIVO RCTIVO ACTIVO
BNIOS_ACTIVO MEDIDOR 2.6643 1.8458 4.3203 4.374¢8 3.3418 1.4859 4.4714
)_MEDTDOR BUEN ESTADO BUEN ESTADO NECESITA CEMBIO NECESITA CEMBIO MAL ESTADO BUEN ESTADC NECESITA CAMBIO
GENERQ_CONTRI HOMBRE HOMBRE MUJER HOMBRE HOMBRE HOMBRE MUJER
direccion OTAVALD OTAVRALO VIR SELVA RLEGRE VIA SELVA ALEGRE VIA SELVA RLEGRE OTAVALO VIA SELVA RLEGRE
eliminado N N N i) N N 2]
EDAD CONTRI 2%.0859 33.9682 23.1961 26.0742 32.1329 24,4944 21.0571
BANGO_EDLD LDULTO LDULTO JOVEN JOVEN ADULTC JOVEN JOVEN
sector FERUGRCHI ALTO AGUA DE MONIE PERUGACHI BRJO PERUGACHI CENTRO FERUGACHI RLTC FERUGACHI ALTOC PERUGACHI ALTO
novedad fuga de agua fuga de agua fuga de agua fuga de= agua fuga de agua fuga de agua fuga de agua
RESUELTAS REVIZREDO REVIZADO REVIZEDO REVIZADO REVIZADO REVIZADO REVIZADO
BRNGO_TIEMFO_RESFUESTA FENDIENTE FENDIENTE PENDIENTE PENDIENTE FENDIENTE FENDIENTE FENDIENTE

Fig. 43. Algoritmo K-means

Algoritmo EM

Al implementar la técnica de agrupamiento de mineria de datos se toma en cuenta
el atributo sectores que permite dividir de forma especifica y conocer los resultados

del andlisis y determinar las posibles soluciones con las tomas de decisiones.
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=== Run information ===

Scheme:
Relation:
Instances:
Attributes:

weka.clusterers.EM -I 100 -N -1 -X 10 -max -1
VISTR MINABLE 2
135594
16

GO_PAGO.

GO_TIEMPO_LECTURA
marca
direccion_medidor
ACTIVO_MED
ANIOS_ACTIVO MEDIDOR
BRNGO RCTIVO MEDIDOR
GENERO CONTRI
eliminado
EDRD CONTRI

GO_EDAD
sector
novedad
RESUELTAS

GO_TIEMPO RESPUESTA
Ignored:
direccion

Test mode: Classes to clusters evaluation on training data

Clustering model (full training set) =—

-1ll-cv l.0E-€&

-ll-iter 1.0E-&

-M 1.0E-¢ -K 10 -num-slots 1

-5 100

EM

Number of clusters selected by cross validaticon: &

Hurber of iterations performed: 3

Cluster
Attribute a 1 2 3 4 5
{0.11) {0.18) {0.25) {0.24) {0.13) {0.08)

GO_BRGO
MULTAR MES 87 110.7064 1.003 335 2.4208 17.5693
HAEDR 240.59998 3.4015 £44.137¢ 337 1393.0513 3858.41
INCLUYE MULTZ 304.55995 1450.9606 757.3447 583 3.0202 176.6746
BRSICO §22.9995 1015.0709 2111.37 1985.000& 4&7.7035 &01.3555
[total] 1571.59% 2580.1394 3513.3553 3300.0007 1566.1955 1185.5088

RANGO_TIEMPO LECTUER
BRJO 1008.9992 2577.1376 3050.095 1345.0002 1244.5325 1051.3325
INDEFINIDO 96.95999 1.001% 461.7572 125 €19.3133 4959.9273
MEDIO 485 1 1 1537.0005 1 32.59995
ALTO 1 1 1 239 1 1
[total] 1571.5995 2530.1394 3513.8553 3300.0007 1866.195% 1185.3093

marca
MO58 1 2.6562 21.0055 1 107.3383
1715081442 1568.5999 2575.4832 3490.8498 3297.0007 1756.8575 1182.8098
[total] 1569.5999 2575.1394 3511.3553 3295.0007 1564.1955 1183.8093

direccion_medidor
OTAVALD 1 1989.9643 2285.412 1 1673.0634 45,5603
SELVE RLEGRE 1 522.175 1034.4447 1 191.131 734.2493
VIR SELVA RLEGRE 1568.599 1 1 32587.0007 1 40l.0002
OIVRLO 1 1 152.9936 1 1.0013 1
[total] 1571.5995 2530.1394 3513.8553 3300.0007 1866.195% 1185.3093
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ACTIVO MED

ACTIVO 1565.99% 2577.13%94 3510.8553 3297.0007 1863.1958 1182.8033

[total] 1563.999 2577.1394 3510.8553 3297.0007 1863.1958 1182.8093
ANIOS_ARCTIVO MEDIDOR

mean 3 1.5088 1.43507 5 1.75878 2.3369

std. dev. 1.415 0.2879 0.437¢ 0.000%9 0.4083 0.475%
RANGO ARCTIVO MEDIDOR

BUEN ESTADO 1 2577.1393 3510.8553 1 1363.1958 732.8098

MAL ESTRADO 15658.999 1 1 1.0007 1 401.0002

NECESITA CARMBIO 1 1 1 3297 1 1

[total] 1570.959% 2579.1394 3512.8553 3299.0007 1865.1958 1134.8093
GENERO_CONTRI

HOMERE 1040.999 2318.3333 28593.545%% 2529.0007 1734.5451 117%.5721

MUJER 529 255.3061 ©18.3055 769 129.8507 L2377

[total] 1569.999 2578.1394 3511.8553 3293.0007 1864.1958 1183.8093
eliminado

il 1568.999 2573.3555 3258.7057 3297.0007 1751.1394 1182.7936

¥ 1 4.7833 253.149% 1 113.0584 1.0102

[total] 1569.999 2578.1394 3511.8553 32092.0007 1264.1958 1183.8092
EDRD CONTRI

mean 25.6429  33.8055  20.3346  25.8796  31.41%92 55.18

std. dew. 1.64918 £.6542 4.1308 5.7685 €.5524 3.0088

GO_EDAD

ADULTO 512.4899]1 2563.3731 28.3095 249.0007 1674.5638 8£2.7539

TERCERREDRD 1 1 1 1 1 321

JOVEN 529 1.4723 2812.340% 1569 5.1424 1.043%9

JOVEN, ADULTO 528 §.2835 £72.2049 881 185.4239¢ 1.012

[total] 1571.99% 2580.13%4 3513.8553 3300.0007 1866.19558 1185.3053
sector

FERUGACHI ALIC 392.99%8 645.6953 377.3478 B825.0002 468.9223 292.0346

PERUGACHI CENTIRO 392 97 ©41.1672 879.5989 825.0002 4€5.13%96 301.0944

PERUGACHI BAJO 392.9998 644.9323 873.4561 825.0002 466.1896 296.4215

AGUA DE MONTE 392.9998 645.3441 873.4525 3825.0002 465.9442 296.2593

[total] 1571.959% 2580.1394 3513.8553 3300.0007 1866.195% 1135.3098
novedad

fuga de agua 1565.999 2577.1394 3510.8553 3297.0007 12€3.195% 1122.8098

[total] 1565.999 2577.1394 3510.8553 3297.0007 12€3.195% 1122.8098
RESUELTAS

REVIZADO 1565.99% 2577.1394 3510.8553 3297.0007 1363.1958 1132.8098

[total] 15658.999 2577.1394 3510.8553 3297.0007 1363.1958 1182.8098

G0_TIEMPO RESPUESTA

PENDIENTE 1568.9959 2577.1394 3510.8553 3297.0007 1863.195% 1132.3098

[total] 1568.9959 2577.1394 3510.8553 3297.0007 1863.195% 1132.3098

Time taken to build model (full training

=== Model and evaluation on training set

Clustered Instances

i 1563 { 11%)
1 3008 ( 21%)
2 3568 ( 25%)
3 3206 ( 24%)
4 1514 { 11%)
5 1040 { 7%}

data)

51.21 seconds
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Log likelihood: -8.18601

Class attribute: direccion
Classes to Clusters:

a 1 2 3 4 5 «<-- assigned to cluster
0 2448 23576 0 1130 [u] OTRVRLO
0 544 320 [u] 98 640 SELVE ALEGRE
1588 0 320 3296 0 400 | VIZ SELVA ALEGRE
0 0 192 0 0 0 | OTAVARLO
0 0 1&0 0 112 0 | PERUGACHI
0 1 0 0 178 0 | OTVALOD

Cluster 0 <-- No class
Cluster 1 <-- OTRVRALO

Cluster 2 <-- OTAVANLO
Cluster 3 <-- VIA SELVA ALEGRE
Cluster 4 <-- OIVALO

Cluster 5 <-- SELVA ALEGRE

Incorrectly clustered instances : T242.0 51.7508 %

Fig. 44. Algoritmo EM

Con el modelo estadistico obtenido del algoritmo EM, nos permite identificar

similitudes con otros atributos o cllsteres a razon de su desviacion estandar.

RANGO PAGOS

En este atributo, los clusters 0 y 2 tienen categoria 1 y sus desviaciones estandar
son valores muy similares, pero no muy altos, mientras que los demas valores
contienen valores diferentes por igual y sus desviaciones estandar son muy similares,

entendiendo los datos que este atributo puede La degeneracién es minima.
RANGO_TIEMPO_LECTURA

En este atributo, los clusters 0, 1 y 3 almacenan categorias indefinidas, medias y
altas con desviaciones estandar por debajo de 3. Se entiende que los datos de cada
conglomerado son diferentes, pero los clusters 3 y 5 tienen una categoria baja. cuyo
valor de desviacion estandar es diferente en comparacion con otras categorias y el

valor maximo de los datos agrupados se considera muy diverso.
Marca

En estos clusters de atributos 0,3 y 5, sus categorias MO56 mantienen una
desviacion estandar menor a 1, a excepcion de los clusters 1, 2, 3y 4, sus categorias

también contienen 1715081442, lo que nos permite entender los datos.

77



ACTIVO_MED

Por esta caracteristica, los conglomerados 0, 1, 2 y 4 han conservado la categoria
ACTIVO en sus datos y muestran sus desviaciones estandar en valores altos para

mostrar que los datos son muy variables.
ANIOS_ACTIVO_MEDIDOR

Para este atributo, los conglomerados 0, 1, 2 y 5 conservan categorias indefinidas,
medias y altas, respectivamente, con desviaciones estandar menores a 1, lo que
significa que los datos en cada conglomerado son iguales, mientras que los
conglomerados 0, 3 y 5, que es una desviacidén estandar y el valor maximo para las
categorias 2, 3 y 4 son muy diferentes de las otras categorias, y los datos agrupados

pueden considerarse muy diferentes.
RANGO_ACTIVO_MEDIDOR

Para esta propiedad, en los conglomerados 0 y 3, almacenan la categoria "buen
estado" se definen como el rango que clasifica a las poblaciones con una desviacion
estandar inferior a 1, lo que significa que sus datos no difieren mucho, mientras que
para los conglomerados 1, 2, 3y 4, tienen categorias MAL ESTADO con desviaciones

estandar por debajo de 1, sabiendo que los datos no han cambiado mucho.
GENERO_CONTRIBUYENTE

Los conglomerados 0 y 6 contienen la categoria MUJER con un valor de desviacion
estandar mayor a 3, lo que significa que los datos son muy diferentes, mientras que
los conglomerados 1, 2, 3, 4 y 5 contienen la categoria HOMBRE con valores de
desviacién estandar mayores de 3 desviaciones estandar fueron 2, lo que implica que

los datos de estos conjuntos fueron similares.
eliminado

Para los conglomerados 0, 3 y 4, el conglomerado almacena Y categorias con
desviaciones estandar entre 2 y mayores a 3, lo que indica una alta diversidad en los
datos, mientras que para los conglomerados 2 y 3, esto corresponde a N. datos

completamente diferentes.

EDAD_CONTRI
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En este atributo, los conglomerados 0 y 3 almacenan 25 categorias y sus valores
de desviacién estandar estan por debajo de 6, lo que significa que los datos son muy
similares, mientras que los conglomerados 1, 2, 4 y 5 almacenan 20, 25, 30 y 40 Son
55 categorias. y las desviaciones estandar son mayores a 2, se puede entender que

los datos de estos conglomerados son similares.
RANGO_EDAD

Para esta caracteristica, los conglomerados 3 y 5 conservan la categoria de adulto,
mientras que los conglomerados 0, 1, 2 y 3 corresponden a controles por ingresos

monetarios de personas mayores.

3.3. Procesos de obtencidén de conocimiento
Clasificacion.

En la tecnologia de clasificacion, aplique los algoritmos RandomForest y
RandomTree, verifique si los datos se recorren de acuerdo con las principales
variables y atributos de las caracteristicas, el proceso de adquisicion de conocimiento
util y clasifique de acuerdo con las paginas obtenidas.

« Reclamo que proceden de sectores urbanos, Angel Pamba, lluman Bajo,
San Luis de Agualongo o Barrio Centro

* Reclamo por usuarios que cambiaron de medidor

* Reclamo de usuarios hombres y mujeres con edad media

* Reclamo de usuarios con inconsistencias en planillas

* Reclamo por cambio de localidad

* Reclamo por usuarios de género femenino.

« Conocimiento obtenido de la data set completo:

Agrupamiento.

« Cluster 0 (San Luis de Agualongo): quejas de usuarios de género
femenino mayores de 25 afios por altas multas en las planillas, lecturas de
medidor irregulares y en medidores del modelo M056.
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« Cluster 1 (Angel Pamba): quejas de usuarios de género masculino
mayores de 33 afos realizadas por fugas de agua y con tiempo de
respuesta mayor a los 28 dias mencionado por el E1.

« Cluster 2 (luman Bajo): quejas de usuarios de género masculino jovenes
a partir de 20 afos, cambio de medidor por mal estado del modelo
1715081443, dado que los afios activos del medidor superan los 4 afios
con un consumo basico.

« Cluster 3 (Pinsaqui): quejas de usuarios de género femenino mayores de
25 afos por altas multas en las planillas, lecturas de medidor irregulares y
fugas de agua en medidores del modelo M056 y 1715081443 donde ha
cumplido un periodo de vida util lo cual los operarios de JAAPYSR-I han
dado de baja de acuerdo con el E2.

* Cluster 4 (Barrio Central): quejas de usuarios de género masculino
mayores de 31 afios realizadas por fugas de agua y altos indices de
consumo en sus planillas de agua con tiempo de respuesta mayor a los 28
dias mencionado por el E1.

» Cluster 5 (Rancho Chico): quejas de usuarios de género femenino a partir
de 31 afios, por cambio de medidor por mal estado del modelo 1715081443,
dado que los afos activos del medidor superan los 4 afios con un consumo

basico.

3.4. Analisis de impactos

Nos permite determinar y evaluar los efectos de cualquier imprevisto que pueda
afectar a la continuidad del negocio en base a la obtencion de los patrones de
consumo y reclamo. Motivo por el cual es primordial evaluar de acuerdo con ciertas

dimensiones e indicadores. En la Tabla 34 detalla los niveles de impacto.

Tabla 34. Niveles de impacto (P0ss0,2013)

NIVELES DE IMPACTOS VALOR
Alto Positivo 3
Medio Positivo 2
Bajo Positivo 1
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Punto de Indiferencia 0

Bajo Negativo -1
Medio Negativo -2
Alto Negativo -3

Fuente: (Posso)

Se tomaron en cuanta el ambito econdmico, tecnoldgico y sociocultural para su
impacto de analisis, como se detalla en las Tablas 35 — 38, finalmente se agrega la
Tabla 35 que representa el impacto general que facilitara a directivos a la toma de

decisiones.

3.4.1. Impacto Econémico

Tabla 35. Resultados de impacto econémico

NIVELES
INDICADOR
3 02 4 0 1 2 3
Productividad de JAAPYSR-I X
Presupuesto del Usuario X
Presupuesto financiero. X
TOTAL 0 9

X
Numero de indicadores

Nivel de impacto =

9
Nivel de impacto = 3= 3

Nivel de Impacto Econdmico = Alto positivo
Fuente: (Posso, 2013).

De acuerdo con los resultados de la Tabla 35, se considera tener un impacto alto
positivo, donde la Junta de agua de San Juan de lluman aumentara, Porque la
informacion se almacena en la base de datos de YAKUSOFT, Tendra como propadsito
mejorar la calidad de los servicios, se reflejara en él presupuesto para mantenimiento,
atenciones a domicilio y movilidad durante el periodo del presidente de turno. Los
presupuestos de los clientes no se veran afectados y podran comprobar que no
existen discrepancias en sus facturas de agua, evitando asi el pago de impuestos
acumulativos. La elaboracién de un presupuesto econdmico tiene un efecto muy
positivo, ya que proporciona una estimacion preliminar de los ingresos y gastos que

se produciran a lo largo de un determinado periodo de tiempo.
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3.4.2. Impacto Tecnoldgico

Tabla 36. Resultados de Impacto tecnolégico

NIVELES
INDICADOR
3 -2 -1 0 1 2 3
Nuevos Servicios Tecnolégicos X
Nivel de respuesta X

X
Numero de indicadores

Nivel de impacto =
Nivel de impacto = 3= 2.5

Nivel de Impacto Tecnol6gico = Medio positivo

Fuente: (Posso, 2013).

Los presupuestos de los clientes no se veran afectados y podran comprobar que
no existen discrepancias en sus facturas de agua, evitando asi el pago de impuestos
acumulativos. La elaboracion de un presupuesto econdmico tiene un efecto muy
positivo, ya que proporciona una estimacion preliminar de los ingresos y gastos que

se produciran a lo largo de un determinado periodo de tiempo.
3.4.3. Impacto sociocultural
Tabla 37. Resultados de Impacto sociocultural

NIVELES
INDICADOR

Nivel de atencién
Nivel de respuesta

Fuentes de financiacién de otras instituciones

Niveles de reclamo X
Niveles de consumo X
TOTAL 0 2 9
z

Nivel de impacto =
P Numero de indicadores

11
Nivel de impacto = T = 2.2
Nivel de Impacto Sociocultural = Medio positivo

Fuente: (Posso, 2013).
Se considera medio positivo al impacto Sociocultural, ya que los usuarios de
JAAPYSR-I podran contar con buenos servicios de agua potable, agilitando las
peticiones de los usuarios reduciendo los indicadores en los niveles de reclamo y

consumo.
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3.4.4. Impacto General

Tabla 38. Resultados de Impacto general

NIVELES

INDICADOR
3 -2 -1 0 1 2 3

Impacto Econémico

Impacto Tecnoldgico
Impacto Sociocultural X
TOTAL 0 2 3
z
Numero de indicadores

Nivel de impacto =
Nivel de impacto = 3= 2.6

Nivel de Impacto General = Medio positivo

Fuente: (Posso, 2013).

El impacto general es moderadamente positivo, lo que abre la esperanza de
promover la toma de decisiones basadas en el conocimiento, ya que los usuarios y
todos los habitantes de San Juan de lluman se benefician de la prestacion de servicios

de calidad, especialmente en las zonas més alejadas por las condiciones geograficas.

3.5. Discusion

El presente trabajo es continuacion de la investigacion realizada por
(Drogodependientes & En, 2018). Donde se abordd esta problemética mediante el
analisis de datos de consumo y reclamo de los usuarios de INTERAGUA Cia. Ltda. y
EMAPAG EP, con registros de sus atributos de la data warehouse y algoritmo
RandomTree. Los datos historicos de consumo y reclamo y entre otros se realizé con
17 variables aplicando técnicas de clasificacion y algoritmos RandomForest y

RandomTree.

Se obtuvieron similitudes con otras investigaciones de acuerdo a los resultados
gue muestran otros autores como el de (Drogodependientes & En, 2018).
Encontrando semejanzas, donde los usuarios hacen reclamos por inconsistencias en
sus planillas de agua. Considerando que se utilizd los mismos datos histéricos de

consumo, se tiene con mayor similitud directa con el reclamo por el sector y consumo,
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para toma de decisiones por las autoridades de JAAPYSR-I, se diferencia de
(Drogodependientes & En, 2018). Al encontrar que en el atributo GENERO se
evidencia que hay sectores donde la parte femenina son quienes concurren en

realizar una queja a JAAPYSR-I.

Segun el trabajo de (Humaid, 2017). Afirman que los atributos de las personas,
excepto la edad, no inciden en aplicar un reclamo a JAAPYSR-I, resultados que
discrepan de la investigacion de (Rebelo et al.,, 2022). Donde muestran que es
necesario utilizar la mayor cantidad de datos reales para identificar de mejor forma
los patrones de reclamo y consumo son las caracteristicas personales de los usuarios.
estado civil, edad y género principales caracteristicas que construyen modelos mas
precisos.

3.6. Limitaciones

» La informacion basica de la Junta de Aguas es confidencial, ya que es un
proyecto con fines académicos.

» El periodo de recogida de la informacion analizada es 2017-2022.

> El conjunto de datos proporcionado por la Junta de aguas no tiene muchas
variables y no se pueden utilizar técnicas de mineria de datos profunda.

» Esta informaciéon no incluye elementos clave para obtener conocimiento
relevante adicional, en el caso de tal informacion, se considerard necesario
registrar datos del usuario, su forma, especificaciones de materiales utilizados
e informacién especifica del sitio sobre su futura ubicacion geografica. lugar

relevante.
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CONCLUSIONES

Se obtuvo patrones de consumo y reclamo, realizado de acuerdo a las exigencias
y faces de la metodologia (KDD), tuvo como principal funcién de brindar soluciones al
problema con los usuarios de los reclamos que se acumulaba en la parroquia de San

Juan de lluman.

La informacién oculta de los registros acumulados de 2017 a 2022 se muestra
utilizando una base de datos transaccional y estrategias de extraccion de datos para

proporcionar una base para el andlisis de casos y la toma de decisiones posteriores.

Se obtuvo una vista minable con datos historicos del Sistema YAKUSOFT y una
copia de seguridad, de la base de datos PostgreSQL, con un total de 13990 registros

y procesados en la herramienta Pentaho Data Integration (PDI).

Segun la entrevista, fijé un plazo maximo de 35 dias para dar solucion a los tramites
emitidos por los usuarios de la JAAPY SR-I con base en las normas internas de gestion
del servicio. E3 juega un papel importante en la aprobacion de las solicitudes de

registro.

RECOMENDACIONES

Mantener actualizada los almacenes de datos YAKUSOFT, Teniendo en cuenta
gue la solicitud de quejas de cada usuario son variantes durante un periodo de tiempo,
mencionado esto los datos histéricos obtenidos deben estar relacionados a la realidad

y poder facilitar en el entendimiento de los resultados

Se recomienda la recopilacion de datos pertinentes que permitan el acoplamiento
a la metodologia KDD vy la aplicacién de todas las herramientas necesarias para
facilitar el proceso de cada fase para las investigaciones posteriores relacionadas con
la detencion del fraude. Por ejemplo, la base de datos relacional mantiene una

dependencia con otras tablas y no se excluye del andlisis.

El analisis de los antecedentes histéricos (recursos) debe ser considerado como
los puntos principales del plan de accion de la JAAPYSR-l en cuanto a los

conocimientos adquiridos y la situacion a preparar para cada punto principal.
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Anexo.

JUNTA ADMINISTRADORA DE AGUA POTABLE Y SANEAMIENTO

y A 9 REGIONAL ILUMAN JAAPYSR-| ®
o/ ii\ ’ Fundado el 29 de marzo de 1979 )
) Decreto N© 3327, Registro oficlal N* 802
- — &'/ - Hhuman-Otavalo-Ecuador L

RUC 1060024950001

CARTA DE AUTORIZACION Y ACEPTACION

lluman, a 30 de marzo del 2021

La Suscrita Junta Administradora de Agua Potable y Saneamiento Regional lluméan
JAAPYSR-I autoriza y acepta al Sr. Jestiis Eduardo Gonzales estudiante de la carrera
de Ingenieria en sistemas de la Universidad Técnica del Norte UTN, para que pueda
realizar su tesis de grado en nuestra institucion de acuerdo como lo solicita por
medio del oficio N. UTN-FICA-CISIC-054-0

Puede dar el uso pertinente a su bien tuviere.

Atentamente,

=,
N\ % SECRETARIA *
< N
Diana de la Torre \%g";gg:f:;%“/
SR-1 SECRETARIA JAAPYSR-1 e

Taury Montalpy

Direccion: Modesto Larrea y 12 de Noviembre Esq.
Correo: jaapysr.iluman19@gmail.com

Telf. 2946-129/2946-323
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