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RESUMEN

El presente trabajo denominado “Mineria de datos aplicada a la deteccion de
patrones de reclamos del servicio de agua potable en la ciudad de Guayaquil”
realiza un diagndstico a la Jefatura de Atencién al Usuario de la EMAPAG EP,
respecto al proceso de Recurso de Apelacion — Tercera Instancia con la finalidad de la
aplicacion de la metodologia KDD (“Descubrimiento de Conocimiento en Base de
Datos”) para descubrir un modelo predictivo valido, Util y entendible que especifiquen
patrones de acuerdo a la informacion; utilizando la herramienta KNIME como
plataforma tecnoldgica dentro de la investigacion y la ejecucion de los algoritmos de
clasificacion fundamentados en inteligencia artificial como: arbol de decision, naive
bayes y weka j48 que satisfacen las necesidades dependiendo de los objetivos del caso
de estudio en base a los datos proporcionados por la entidad.

El problema a resolver va de la mano con el cumplimiento del objetivo principal de la
entidad el servicio a la comunidad de la Ciudad de Guayaquil; supervisando a la
operadora Interagua Cia. Ltda., en el desempefio de sus funciones como ente privado
a los sectores que utilizan el servicio de Agua Potable y Alcantarillado de la ciudad, la
EMAPAG EP, busca la satisfaccion de los usuarios y a través de este objetivo tener un
crecimiento relevante en el sector publico. Dentro del proceso de Atencion al Usuario,
una de las variables mas relevantes es el tiempo que la analista de reclamos emplea
para dar solucién a los diferentes casos presentados por los usuarios. Cabe recalcar que

estos datos son la materia prima que se utilizan en la metodologia KDD.

El estudio de esta investigacion es para determinar patrones respecto a los estados de
las resoluciones que se maneja en la jefatura como: Revocar, Confirmar y Revocar
Parcialmente, resultados que dependeran de las variables relevantes del proceso;

realizandose un analisis de los datos.

Palabras Claves: mineria de datos, metodologia KDD, base de datos, patrones,

resoluciones, proceso.



ABSTRACT

The present research work called "Data mining applied to the detection of complaint
patterns of the drinking water service in the city of Guayaquil” makes a diagnosis in
favor of the EMAPAG EP's Customer Service Office, regarding the Appeal - Third
Instance with the purpose of applying the KDD methodology (Discovery of
Knowledge in Database) to discover a valid, useful and understandable predictive
model that specifies patterns according to the information; using the KNIME tool as a
technological platform within the research and execution of classification algorithms
based on artificial intelligence such as: decision tree, naive bayes and weka j48 that

satisfy the needs of the case study objectives based on the data provided by the entity.

The problem to solve goes hand in hand with the fulfillment of the main objective of
the entity the service to the community of the City of Guayaquil supervising the
operator Interagua Cia. Ltda., In the performance of its functions as a private entity to
the sectors that use the city's Drinking Water and Sewage service, EMAPAG EP, looks
for the satisfaction of users through this objective to have a relevant growth in the
public sector Within the process of Customer Service, one of the most relevant
variables in the time that the claims analyst uses to solve the different cases presented
by users. It should be noted that these data are the raw material used in the KDD

methodology.

The study of this investigation is to determine patterns with respect to the states of the
resolutions that are handled in the head office such as: Revoke, Confirm and Partially
Revoke, results that depend on the relevant variables of the process; performing a data

analysis.

Key terms: data mining, KDD methodology, database, patterns, resolutions,

process.

Vi



INTRODUCCION

La provision del servicio de agua potable y alcantarillado para las comunidades es un
imperativo social que debe ser contemplado no solamente en las normativas y
regulaciones oficiales municipales y estatales, sino que también debe ser observado
que efectivamente exista tal servicio, ya que es un recurso al que tienen derecho todas

las personas, sin distingo de espacio fisico o ubicacion geogréfica.

Ademas, en caso de que hubiera algun nivel de incumplimiento en la entrega del
servicio o insatisfaccion de los usuarios, la empresa responsable debe atender los
reclamos que surjan, asi como absolver cualquier inquietud y consulta que se presente

en cuanto al servicio recibido.

En la ciudad de Guayaquil, y bajo el control de la Empresa Municipal de Agua Potable
y Alcantarillado de Guayaquil (TI, 2017), el Concesionario International Water

Services Guayaquil (Veolia, 2017) debe ofrecer los siguientes servicios:

» Agua potable: opera en todos los ciclos del proceso para hacerla apta para
el consumo humano, desde el uso de quimicos e hidraulicos para su
potabilizacién, contando con instalaciones de bombeo y tratamiento, para
distribuirla a través de redes y conexiones;

» Alcantarillado sanitario: es un sistema compuesto por colectores,
conduccién y tratamiento primario hasta su disposicion final; y,

« Alcantarillado de aguas lluvias: que incluye un sistema de tuberias y
sumideros para facilitar el desalojo de las aguas lluvias para transportarlas

para su tratamiento final, evitando asi inundaciones.

Para asegurarse de que INTERAGUA CIA. LTDA., cumpla con las obligaciones
contractuales, sobre todo en lo que respeta a la atencion de consultas y reclamos, se ha
dispuesto el proceso de Tercera instancia-Recurso de Apelacion bajo la politica de
brindar con calidad la atencion oportuna a los usuarios que la solicitan; todo ello bajo
su compromiso con la mejora continua en sus procesos, con el cumplimiento de los

requerimientos de los usuarios y requisitos legales aplicables y con el apoyo de
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profesionales competentes y utilizando infraestructura adecuada para el cumplimiento

de sus obligaciones y la satisfaccion del usuario final.

El trabajo ha sido realizado incluyendo la estructura que se muestra a continuacion:

En el capitulo I, se encuentra de manera detallada la problematica, la cual esta
relacionada con el objeto de estudio, su delimitacion y su hipdtesis a

comprobar.

En el capitulo 1, se mencionan loa elementos tedricos, conceptos que
interviene en el proceso objeto de estudio, asi mismo, se introduce el aspecto

legal y el marco contextual de la investigacion.

En el capitulo 111, hace referencia a la metodologia de la investigacion donde
se detalla explicitamente las caracteristicas de la investigacion, la técnica y
herramienta que se empled para el levantamiento de la informacién con el

desarrollo del anélisis de las respuestas obtenidas sobre el caso de estudio.

En el capitulo IV, hace referencia a la propuesta de la investigacion, la
aplicacion de las etapas del desarrollo del proceso en la herramientas KNIME

para la generacion del modelo predictivo y el andlisis de resultados.



CAPITULO |

EL PROBLEMA

En este capitulo se encuentra el detalle del problema observado en la entidad; teniendo
relacion directa con el planteamiento estructural del mismo, la definicion de los
objetivos a cumplir dentro de la investigacion, la delimitacion y la propuesta de

solucion al problema.

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Si bien INTERAGUA Cia. Ltda., como parte de su funcionamiento, lleva un registro
de reclamos de sus usuarios, atencion ofrecida y estandares de soluciones presentadas,
EMAPAG EP ha buscado mejorar los indicadores de atencién al usuario, haciendo
inclusiva su participacion en la toma de decisiones del recurso de apelacion del

servicio de agua potable en la ciudad de Guayaquil.

Por ello, y con base a esos indicadores de gestion, la EMAPAG EP, como ente
regulador de la concesionaria INTERAGUA, busca determinar similitudes en
reclamos, en un periodo especifico, para predecir la resolucién optima de los mismos
a corto, mediano o largo plazo, con la debida justificacion del tiempo utilizado para
ofrecer soluciones, considerando que el tiempo de respuesta de dichos reclamos sea en
el menor tiempo posible para el usuario y el uso de los diferentes recursos utilizados

por parte de la empresa no se exceda de lo necesario.

Por tanto, desde la mirada de EMAPAG EP, se debera determinar la efectividad en la
atencion a los usuarios, en cuanto a operatividad, frecuencia y similitud de reclamos,
tiempos de solucion, razones de los reclamos, y finalmente el nivel de satisfaccion de

la comunidad beneficiaria del servicio de la concesionaria.



1.2. HIPOTESIS Y/O PREGUNTAS DE INVESTIGACION

A través de esta investigacion se buscara confirmar o negar la hipétesis y a responder

la pregunta de investigacion que se plantea:

Hipétesis:
Un modelo predictivo para mejorar los tiempos de respuestas a reclamos de Tercera
Instancia-Recurso de Apelacion presentados por los usuarios del servicio del servicio
de agua potable en la ciudad de Guayaquil, que se generan por alta facturacion en las
planillas en periodos mensuales.

« Variable independiente: modelo predictivo

« Variable dependiente: identificacion de patrones de reclamos de usuarios

por la alta facturacion de consumo de agua.

Pregunta de investigacion:
¢Las técnicas de mineria de datos permiten generar un modelo predictivo de solucién
para reclamos presentados por los usuarios del servicio de agua potable de la ciudad

de Guayaquil?

1.3. OBJETIVOS

1.3.1. Objetivo General

Analizar los patrones de reclamos del servicio de agua potable por medio del uso de
técnicas de mineria de datos, que contribuya a facilitar la generacion de informes
respecto al monitoreo de la productividad de los recursos que intervienen en el proceso

de Tercera Instancia-Recurso de Apelacion.

1.3.2. Objetivos Especificos

« Realizar un diagnostico del proceso de Tercera Instancia-Recurso de
Apelacion, con el fin de establecer los puntos criticos a ser solucionados;

« Disefiar la vista minable para la revision de posibles escenarios respecto al
caso de estudio, que permita analizar de manera predictiva el

comportamiento de resultados;



« Evaluar los resultados obtenidos a partir de la aplicacion de las técnicas de
mineria de datos, que facilite el disefio de un modelo para generar
soluciones efectivas; y,

» Generar el modelo predictivo con empleo de los algoritmos necesarios
respecto a la solucién, para detectar patrones de reclamos y optimizar

recursos.

1.4. JUSTIFICACION Y ALCANCE

Esta investigacion tiene el proposito de ofrecer, a través de la mineria de datos, una
herramienta valida para el anlisis de procesos relativos a atencion de reclamos y
satisfaccion de los usuarios, en el campo en que se desarrolla este estudio.

Los resultados podran ser utilizados para analizar el nivel de eficiencia con que esta
desarrollando INTERAGUA, sus procesos Yy la importancia que da a reclamos de sus
usuarios, asi como los tiempos de atencion; los beneficiarios, por un lado, son los
integrantes de la comunidad, y, por otro lado, la misma empresa INTERAGUA, y la

EMAPAG EP, podran identificar como se optimiza el uso de recursos.

El presente estudio analizara el proceso utilizado para “Tercera instancia-Recurso de
Apelacion”; para la determinacion del resultado més probable por cada tipo de reclamo
establecido mediante patrones encontrados en la investigacion. La investigacion
comprendera Unicamente a la EMAPAG EP, especificamente al area correspondiente

la Jefatura de Atencién al Usuario.

Cabe recalcar que se fundamentara en el uso de técnicas de mineria de datos, con el
objetivo de aplicarlas a una vista minable creada a partir de las bases de datos de
reclamos comerciales correspondiente a los afios 2015, 2016 y 2017 para obtener
resultados, es decir, extraer patrones, tendencias y regularidades para describir y
comprender mejor los datos y para predecir comportamientos futuros; utilizandolas

respecto a su relacién con el caso de estudio indicado.



Este estudio se enmarca dentro de la linea investigacion y desarrollo de nuevos
servicios o productos de la carrera Ingenieria en Sistemas Computacionales de la

Facultad de Ingenieria de la Universidad Catdlica de Santiago de Guayaquil.



CAPITULO 11

MARCO TEORICO, CONCEPTUAL Y LEGAL

Para abordar el aspecto de manejo de datos que intervienen en los procesos
administrativos de las empresas, y disefiar proyecciones de cumplimiento y de
satisfaccion de los usuarios, es importante presentar, en este capitulo, un acercamiento
a las diferentes teorias, principios y opiniones de expertos sobre este tema. Asi mismo,
en un segundo apartado se ofrece algunas conceptualizaciones de términos que estan
relacionados con el ambito de estudio y, finalmente, se hace un resumen de algunas
normativas que sustentan el funcionamiento de las empresas que ofrecen servicio a la
comunidad, como es el caso de la EMAPAG EP e INTERAGUA CIA. LTDA.

2.1 ELEMENTOS TEORICOS

El avance de la tecnologia hace que todos los procesos deban ser revisados y
actualizados, asi mismo, independientemente de la naturaleza del negocio o empresa,
se hace necesario mantener almacenada la informacion resultante de su

funcionamiento.

Con el tiempo, la informacion generada se convierte en un elemento importante que
sienta las bases para una mejora permanente y que da pautas, ademas, para corregir
errores pasados y optimizar los recursos. El andlisis de los procesos y la informacién
contenida en una base de datos debe ser realizado de forma ordenada y sistemaética,
clasificada por sectores de informacion o &reas de negocios. (Troche Clavijo, 2014)

La informacién crece continuamente y es dificil procesarla manualmente, ademas, “la
informacion en si misma tiene pocas ventajas, su sistematizacion, incorporacion y
utilizacion son los elementos que aportan su valor afiadido: el conocimiento”
(Rodriguez Ledn, Lorenzo, & Matilde, 2016, p. 44), por ello y como consecuencia de

un manejo adecuado de informacion, se facilita una toma de decisiones optima.

La toma de decisiones dentro de las organizaciones trasciende por el empleo de los
datos en proyecciones administrativas. La era digital maneja tres enfoques: estratégico,
tactico y tecnoldgico; aplicando e implementando la analitica de datos, por lo antes

mencionado y por un entorno economico, tecnolégico y empresarial en el que

8



actualmente vivimos es considerado una variable relevante al momento de decidir
cambiar o seguir con las mismas estrategias de negocio como consecuencia otorga
responsabilidades a las entidades como la de ejecutar investigaciones de
comportamientos en diferentes situaciones que adopta el mercado respecto a su rutina
diaria. Sin embargo, la EMAPAP EP, especificamente la Jefatura de Atencion al
Usuario, carece del uso de un modelo predictivo que resuelva los reclamos en tercera
instancia para minimizar los tiempos de respuesta de los mismo y aprovechar el uso
de los recursos en otros procedimientos dentro de la jefatura, esta investigacion tiene
como objetivo el descubrimiento de nuevos conocimientos a partir de los datos

manejados en la institucion.
Las empresas que llevan un esquema bajo patrones aplicado a la gestion de clientes en
el futuro usaran el conocimiento para hacer crecer el negocio; utilizando y tomando

como referencia la ecuacion de la figura 1.

Por eso se plantea la siguiente ecuacion («EI descubrimiento de Patrones», 2016):

Soluciones

Opciones Patrones

brillantes

Figura 1. Esquema de patrones. Autoria propia



Los patrones de datos para la gestion de clientes:

Cliente

v

Los dates adquiridos
sin alteraciones son
relevantes para el
conocimiento,
tendencia en
preferencias del
cliente.

Los graficos
estadisticos sirven
para verificar
periodos anteriores
en relacion a los
datos actuales;
determinando
frayectos
posteriores.

Tabulaciones cruzadas, retnen
grupos de usuarios con
caracteristicas Unicas o

similares; surgiendo nuevos
descubrimientos. Y La
segmentacion de clientes,
produce datos que se
convierten en informacién en el
proceso de gestion de clientes

Producto

Figura 2. Gestion de Clientes, autoria propia.

Los patrones de personas en la gestion de clientes, incluye a: personas que trabajan
para la empresa y los que no lo hacen para la misma por medio de la evaluacion de
comportamientos para la verificacion del programa organizacional de trabajo a largo

plazo.

Los patrones de procesos en la gestion de clientes, interviene la madurez de los
procesos impulsa, la transformacion de la gestion de clientes y las expectativas de los

clientes, generan la evolucidn de la entidad por la satisfaccion a ellos.

Para lograr entender la administracion empresarial es necesario el descubrimiento de

nuevos patrones de datos, personas y procesos para la toma de decision gerencial.

Dentro de la creacion de un proyecto de mineria de datos se puede destacar sus fases
de manera general (Roman Carrillo & Virseda Benito, s. f., p. 3) :

1. Filtrado de datos. _ eliminacion de valores no validos.

2. Seleccion de variables. _ variables predominantes en el problema.
3. Extraccién de conocimiento. _ modelo de conocimiento.
4

Interpretacion y evaluacion. _ validacion de resultados.
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En el marco tedrico de la investigacion se hara referencia a los elementos tedricos mas
relevantes que formaron parte del producto final. Teniendo en cuenta el aporte de
articulos cientificos, revistas tecnologicas, trabajos de titulacion, libros, etc.,
mencionare lo siguiente: ¢(Cual es la finalidad de las entidades para generar

informacidn?, este suceso ha generado cuatro factores relevantes:

El abaratamiento
de los sistemas de
almacenamiento
tanto temporal
como permanente.

El incremento de

las  velocidades

de computo en

los procesadores.
Las mejoras en la
confiabilidad vy
aumento de la
velocidad en la
transmision de
datos.

El desarrollo de

sistemas

administradores

de bases de datos

mas poderosos.

Figura 3. Factores relevantes en la generacion de informacion. Informacion tomada
de (Roman Carrillo & Virseda Benito, s. f., p. 1)

Para una mejor comprension, se puede conceptualizar a la mineria de datos como un
proceso de la gestion de grandes cantidades de datos que busca descubrir nuevos
conocimientos a partir de la deteccion de patrones, incluye mecanismos tecnolégicos
como: inteligencia artificial, estadistica y sistema de base de datos («e-Ciencias de la
Informacion», 2016). Sin embargo, la extraccion de la informacion es parte de la etapa
de andlisis en bruto donde su ejecucidn traera un beneficio Unico para la organizacion,
la conversion de los datos en conocimiento futuro. Los modelos predictivos hallados
deben demostrar lo significativo que son mediante el patron de comportamiento

resultante.

El objetivo del proceso analitico en los datos es el descubrimiento de patrones, esto
hara crecer el andlisis y se podra visualizar como trabaja una entidad a través del
tiempo y de los cambios evolutivos que ha tenido para una mejora continua en el

proceso de planificacion estratégica de negocio y el disefio de futuros cambios.
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La mineria de datos es utilizada en el campo de la inteligencia artificial, enfocada al
descubrimiento de nuevos conocimientos, donde se pretende visualizar informacion
a partir de datos especificos, donde la extraccion y transformacion de su organizacion
surge a partir de la extraccion de informacion; aplicando la mineria de datos, como un
proceso dentro de la metodologia KDD (Knowledge Discovery from Databases)
(Roman Carrillo & Virseda Benito, s.f., p. 2), es decir, descubrimiento de
conocimientos en base de datos, donde se maneja una gran cantidad de datos que al
ser procesados y convertidos en informacion pueden ser utilizados para posibles
proyeccion futuras e incentivar la toma de decisiones gerenciales a través de los
resultados obtenidos; partiendo de la deteccién de patrones respecto a variables que

intervienen en la investigacion de los proyectos.

La informacién utilizada en el procedimiento antes mencionado debe tener como
caracteristica principal la integridad de los datos, para que su uso en la implementacion
de algun modelo predictivo resulte de un alto nivel de confianza en su rendimiento
final. Cabe recalcar que la informacion obtenida en los grandes almacenes de datos
denominados por los peritos en materia tecnoldgica “base de datos”, a menudo puede
producir vistas a partir de selecciones especificas en una bisqueda, es decir, el uso de
la clasificacion por sector de la informacion. La mineria de datos tiene subprocesos
como: extraccién de datos, limpieza de datos, seleccion de caracteristicas, algoritmos

y andlisis de resultados.

Las técnicas de mineria de datos, se utilizan para descubrir patrones de
comportamientos de ciertos grupos, los mimos que comparten caracteristicas
similares; hablando de los datos obtenidos del almacén de datos para lograr resultados

que puedan justificar dicho comportamiento de la informacion.

En la figura 4 se ilustra la relacién que existe entre dato, informacion y conocimiento.
Se observa igualmente el volumen que presenta en cada nivel y el valor que los
responsables de las decisiones le dan en esa jerarquia. El area interna dentro del
triangulo representa los objetivos que se han propuesto. La separacion del triangulo
representa la estrecha union entre dato e informacion, no asi entre la informacion y el

conocimiento. La mineria de datos, trabaja extrayendo, analizando y decidir respecto
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a la guia de, conductas, asociaciones, ordenamiento, que puedan generar algiin modelo
que nos permita comprender mejor el dominio para ayudar en una posible toma de

decision. (Roman Carrillo & Virseda Benito, s. f., p. 2)

-

Bajo .. Alto
Volumen Conocimiento Valor
T A
Informacion
A
Alto S - Bajo
Volumen Dato Valor

\

Figura 4. Relacion entre dato, informacion y conocimiento.

La finalidad de utilizar mineria de datos es obtener un modelo por medio de la creacion
de un modelo a partir de los datos, que permita finalmente la prediccion con la
aplicacion de las técnicas de mineria de datos, herramientas que estan basadas en
algoritmos de inteligencia artificial para el fin antes mencionado. En esta investigacion
se utilizaran métodos de descubrimiento, donde se hallaran patrones; siendo de

caracter descriptivo o predictivo.

El producto obtenido de la aplicacion de algoritmos de mineria de datos, prevera
comportamientos futuros de algln tipo de situacion que maneje gran cantidad de datos,

estos se clasifican en (Garcia, 2017):

» De regresion: Para la identificacion de tendencias. La regresion lineal es la
mas empleada, aunque también son frecuentes las parabdlicas, polinémicas
y logaritmicas. Sin embargo, estos algoritmos son bastante ineficientes en
espacios multidimensionales en los que intervienen mas de dos variables.
En estos casos suele ser mejor utilizar algoritmos basados en modelos

probabilisticos o estadisticos.

« De clasificacion: Para predecir variables discretas o para determinar

atributos comunes. Algunos algoritmos de agrupamiento o clustering como
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los K-means y los K-medoids suelen dar buenos resultados cuando se
buscan formas de agrupacion basadas en la distancia entre puntos que
representan la distancia media entre elementos de un grupo. Mediante
técnicas iterativas se pueden buscar soluciones que converjan rapidamente

hacia un 6ptimo local, incluso en grandes conjuntos de datos.

De segmentacion: Para organizar los datos en categorias y subcategorias.
Los é&rboles de decision son una técnica muy empleada tanto en
clasificacion como en segmentacion. En determinados problemas de este
tipo también seran de utilidad algunos tipos de redes neuronales e incluso

los algoritmos de soporte vectorial (SVM).

De series temporales: Para analizar una secuencia de eventos e identificar
patrones con una finalidad predictiva. En series sencillas algunas técnicas
de regresion pueden ser de utilidad, aunque tanto las maquinas SVM como

el deep learning funcionan muy bien en este tipo de tareas.

De asociacion: Para buscar correlaciones y vinculos no lineales en
conjuntos de datos. Esto permitird descubrir reglas de asociacion que
podran emplearse con caracter explicativo o predictivo. Los modelos de
asociacion basados en casos permiten agrupar los elementos que comparten
una etiqueta o propiedad en un espacio de busqueda determinado. Una vez
creadas las reglas de asociacion y establecida la probabilidad de ocurrencia
entre elementos relacionados, el modelo permite elaborar predicciones
basadas en la concurrencia de los elementos asociados. Un ejemplo tipico
de este tipo de predicciones seria sugerir a un cliente la compra de un nuevo

producto en base a las tltimas compras que ha realizado.

De interpretacion: para extraer significados en el &mbito del text mining.
La busqueda de informacidn significativa en textos es una de las tareas mas
complejas del data mining. Este tipo de algoritmos combinan técnicas de
deep learning con linguistica computacional. Un ejemplo de este tipo seria
el andlisis dindmico del sentimiento del mercado partiendo de una base de

noticias financieras en tiempo real.
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En su estudio cientifico (Gil, Ledis, & Valencia, 2012, p. 2) definen que:

Con el término “descubrimiento de conocimiento en bases de datos”,
Knowlegde Discovery Databases o KKD, fue designado el proceso que
pretende obtener conocimiento a partir de datos almacenados en bodegas (data
warehouse). En dicho proceso se incluyen la preparacion de los datos, el
analisis estadistico, el algoritmo usado para la mineria de datos y la evaluacion

e interpretacion de los mismos, obteniendo como resultado el descubrimiento

oy

DATOS PATRONES

de conocimiento.

CONOCIMIENTO

Figura 5. Proceso de descubrimiento del conocimiento (KDD)

El proceso KDD (Knowledge Discovery in Databases, Descubrimiento de
conocimientos en bases de datos), que se muestra en la Figura 6, segun (Pacheco
Aguila & Fernandez Segredo, 2015) permite interacciones entre la herramienta
informatica y el usuario final, repetitivo; comprometiendo pasos con la participacion
del usuario en la toma de decisiones a partir de la extraccién de informacion relevante

0 patrones.

Se resume en las siguientes nueve etapas, segin Pacheco Aguila & Fernandez Segredo
(2015) : Recoleccidén de datos y dominio del problema, Seleccién y limpieza de datos,
Transformacion de los datos, Reduccidn de datos y proyeccion, Eleccion de la técnica
de mineria de datos, Eleccion del algoritmo de mineria de datos, Mineria de datos,

Interpretacion y la utilizacion del conocimiento obtenido.
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Figura 6. Etapas del proceso de la metodologia KDD. Tomado de (Alvarado Pérez,

Caicedo Zambrano, Hernandez Arteaga, Hidalgo Troya, & Timaran Pereira, 2016)

Las etapas de la metodologia KDD (Alvarado Pérez et al., 2016, pp. 63-86):

En la etapa de seleccidn, una vez identificado el conocimiento relevante y prioritario
y definidas las metas del proceso KDD, desde el punto de vista del usuario final, se
crea un conjunto de datos objetivo, seleccionando todo el conjunto de datos o una
muestra representativa de este, sobre el cual se realiza el proceso de descubrimiento.

La seleccion de los datos varia de acuerdo con los objetivos del negocio.

En la etapa de pre-procesamiento/limpieza (data cleaning) se analiza la calidad de los
datos, se aplican operaciones basicas como la remocién de datos ruidosos, se
seleccionan estrategias para el manejo de datos desconocidos (missing y empty), datos
nulos, datos duplicados y técnicas estadisticas para su reemplazo. En esta etapa, es de

suma importancia la interaccion con el usuario o analista.

En la etapa de transformacidn/reduccion de datos, se buscan caracteristicas Utiles para
representar los datos dependiendo de la meta del proceso. Se utilizan métodos de
reduccion de dimensiones o de transformacion para disminuir el nimero efectivo de
variables bajo consideracion o para encontrar representaciones invariantes de los
datos. Los métodos de reduccion de dimensiones pueden simplificar una tabla de una
base de datos horizontal o verticalmente. La reduccion horizontal implica la

eliminacidn de tuplas idénticas como producto de la sustitucion del valor de un atributo
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por otro de alto nivel, en una jerarquia definida de valores categoéricos o por la
discretizacion de valores continuos (por ejemplo, edad por un rango de edades). La
reduccion vertical implica la eliminacion de atributos que son insignificantes o
redundantes con respecto al problema, como la eliminacion de llaves, la eliminacion

de columnas que dependen funcionalmente (por ejemplo, edad y fecha de nacimiento).

En la etapa de mineria de datos, El objetivo de la etapa mineria de datos es la busqueda
y descubrimiento de patrones insospechados y de interés, aplicando tareas de
descubrimiento como clasificacion. Las técnicas de mineria de datos crean modelos
que son predictivos o descriptivos. Los modelos predictivos pretenden estimar valores
futuros o desconocidos. El proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de
datos de variables de interés, que se denominan variables objetivo, dependientes o
clases, usando otras variables denominadas independientes o predictivas, como por
ejemplo predecir para nuevos clientes si son buenos 0 malos basados en su estado civil,
edad, género y profesion, o determinar para nuevos estudiantes si desertan o no en
funcion de su zona de procedencia, facultad, estrato, género, edad y promedio de notas.
Entre las tareas predictivas estan la clasificacion y la regresion. Los modelos
descriptivos identifican patrones que explican o resumen los datos; sirven para
explorar las propiedades de los datos examinados, no para predecir nuevos datos, como
identificar grupos de personas con gustos similares o identificar patrones de compra

de clientes en una determinada zona de la ciudad.

Entre las tareas descriptivas se cuentan las reglas de asociacion, los patrones
secuenciales, los clustering y las correlaciones. Por lo tanto, la escogencia de un
algoritmo de mineria de datos incluye la seleccion de los métodos por aplicar en la
busqueda de patrones en los datos, asi como la decision sobre los modelos y los
parametros méas apropiados, dependiendo del tipo de datos (categdricos, numéricos)

por utilizar.

En la etapa de interpretacion/evaluacion, se interpretan los patrones descubiertos y
posiblemente se retorna a las anteriores etapas para posteriores iteraciones. Esta etapa
puede incluir la visualizacion de los patrones extraidos, la remocién de los patrones
redundantes o irrelevantes y la traduccion de los patrones Utiles en términos que sean
entendibles para el usuario. Por otra parte, se consolida el conocimiento descubierto

para incorporarlo en otro sistema para posteriores acciones o, simplemente, para
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documentarlo y reportarlo a las partes interesadas; también para verificar y resolver

conflictos potenciales con el conocimiento previamente descubierto.

Las principales metodologias para el proceso de mineria de datos son: KDD, CRISP-
DM (proceso estandar, jerarquico (niveles de abstraccion), de preferencia por la
comprension del negocio) y SEMMA (proceso de seleccion, exploracion y
modelamiento de grandes cantidades de datos para descubrir patrones de negocios
desconocidos). («<Metodologia CRISP-DM - Parte 1», 2016).

Tabla 1

Comparacion entre las metodologias aplicadas en mineria de datos

KDD CRISP-DM SEMMA
Seleccion Conocimiento el negocio Seleccion
Pre- Exploracién

Procesamiento/Limpieza
Transformacion/Reduccion Conocimiento de los
de datos datos
Mineria de datos Modelamiento de datos

Transformacion/Variables

Interpretacion/Evaluacion Evaluacion/Medidas/Reportes

Nota: Comparacion de las fases de las metodologias aplicadas en mineria de datos. En la investigacién
se aplicard la metodologia KDD, proceso que consta con etapas consecutivas; automatizando el
procesamiento de los datos como consecuencia méas periodo de tiempo en analisis y al descubrimiento
de la correlacion de los datos.

Se puede decir que segun la Universidad Nacional Autdnoma de México (UNAM)
(s. f.), el reconocimiento de patrones es la ciencia que se encarga de la descripcion y
clasificacion (reconocimiento) de objetos, personas, sefiales, representaciones, etc.
Esta ciencia trabaja con base en un conjunto previamente establecido de todos los
posibles objetos (patrones) individuales a reconocer.

La UNAM indica que:

“El reconocimiento automatico, descripcion, clasificacion vy
agrupamiento de patrones son actividades importantes en una gran
variedad de disciplinas cientificas, como biologia, sicologia, medicina,
vision por computador, inteligencia artificial, teledeteccion, etc. Un

sistema de reconocimiento de patrones tiene uno de los siguientes
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objetivos: Identificar el patron como miembro de una clase ya definida
(clasificacion supervisada) y Asignar el patron a una clase todavia no

definida (clasificacion no supervisada, agrupamiento o clustering).

El disefio de un sistema de reconocimiento de patrones se lleva a cabo
normalmente en tres fases: la primera, adquisicion y pre-proceso de
datos, la segunda, extraccion de caracteristicas y la tercera, toma de
decisiones o agrupamiento.” (Universidad Nacional Auténoma de

México, s. f.)
. Caracteristicas
Universo Patron
Extractor de »| Clasificador
— | Sensor Caracteristicas
(Objetos, e
Decision
conceptos)

Figura 7. Esquema General de un Sistema de Deteccion de Patrones. Tomado de

(Universidad Nacional Autdnoma de México, s. f.)

2.2 CONCEPTOS

Para la mejor comprension del trabajo de titulacién, se establece algunos términos
poco usuales para los lectores interesados en la investigacion; dando a conocer las
definiciones y su relevancia respecto a la mineria de datos como herramienta

estratégica y de apoyo para la toma de decisiones gerenciales.

El termino Analisis Predictivo, se incluye dentro del proceso de mineria de datos
relacionado con el futuro de las cosas (Aisemberg, 2013) explica que el mismo
permite extraer conclusiones confiables sobre eventos futuros, a través de la aplicacion
de métodos estadisticos, matematicos y de reconocimiento de patrones. La variable

mas relevante dentro del proceso es el predictor, con cierto nivel de fiabilidad.
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Tabla 2

Diferencias entre Bl y Andlisis Predictivo
Business Intelligence Andlisis Predictivo
Capturay analiza Predice (Comportamientos y preferencias)
Descriptivo Predictivo
Respecto al pasado Respecto al futuro
Preguntas Bl: Preguntas Analisis Predictivo:
e ;Cuéntos productos vendimos? e ¢ Qué clientes estan por comprar?
e ;Cual es la tasa de morosidad? e (Qué clientes pagaran?

Nota: Di
la investi
entidad.

ferencias entre Bl y Analisis Predictivo. La comparacion establece un resultado favorable para
gacion en la cual se aplicara el analisis predictivo para la toma de decisiones gerenciales de la

En su estudio (Aisemberg, 2013) indica que:

Modelo Predictivo, se utiliza para proyectar comportamientos futuros.
Conceptualmente se encarga de la recopilacion de datos para ser procesados
mediantes indicadores con un nivel de relevancia alto, se realiza la formulacion
del modelo estadistico, predicciones y la validacién del modelo con los datos
disponibles. Todo modelo predictivo es montado sobre una herramienta
sofisticada o software a medida para las pruebas con los datos obtenidos.
(parr. 3)

En su estudio de “Los modelos predictivos en el nuevo marketing” (Merodio, 2014)

indica que:

Los modelos predictivos podemos definirlos como una serie de técnicas
matematicas que combinadas adecuadamente nos ayudan a obtener posibles
comportamientos futuros, en base al analisis de datos historicos y actuales que
crean modelos estadisticos cada vez mas fiables. Esta herramienta l6gicamente

tecnoldgica es una oportunidad para el anélisis de datos en el tiempo para la
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mejora continua del presente y futuro, y se lo debemos a la union de Big Data

y modelos predictivos. (parr. 2)

El termino Vista minable, fue mencionado en el Analisis de informacion y mineria de
datos para la toma de decisiones segun (diegocond, 2017) se centra en que: “Una vista
minable se refiere a un conjunto de datos que segun su relevancia son los mas
importantes dentro del contenedor de datos y asimismo, agrupar estos datos de una

forma que se puedan procesar con més facilidad”.

El andlisis de datos no es algo nuevo, como lo indica Osores Melisa, Editora asociada
para América Latina de TechTarget S.A., en su blog: Desde hace afios, las empresas
tratan de aprovechar la informacion que reciben de sus usuarios, canales, proveedores,
etc. con el fin de tomar mejores decisiones de negocios. Sin embargo, la cantidad,
calidad, formato y fuentes de la informacion se han ido transformando en los ultimos

afos, y las herramientas para analizarla se han ido adaptando a estos cambios.

Adicionalmente, sobre la mineria de datos se puede ejecutar un conjunto de técnicas
para realizar analisis predictivos y de tendencias; esto se conoce como analitica de

datos (data analytics). («Big data, el siguiente paso en la analitica de datos», s. f.)

El modelo de madurez en la administracion de la informacién nos da una mejor idea

de cdmo se organizan estos procesos en una organizacion.

Big data

Administracion
de datos

= Construccion
de los cimien-
tos del
gobierno

de datos.

Reporteo

» Procesos
estandarizados
de negocio.

» Entrega de
informacion
aislada

por fuente.

Analisis de
datos

« Se enfoca
menos en lo
que paso, que
en cudl fue la
causa.

« Drill downs
enun
ambiente
OLAP.

* Entrega de
informacion
de varias
fuentes.

Predictivo

 Entrega
informacion
para efectos

de prediccion.

» Utiliza
mineria de
datos
EVELFELERTES
poder de
algoritmos
predictivos.

Rapidez en la
informacion

« Informacion
cercana al
tiempo real.

* La entrega
de informacion
para tomas de
decisiones
operativas
debe ser hecha
en un lapso de
tiempo

muy corto.

« |dentificacion
de patrones
de comporta-
miento.

= Entrega de
grandes
cantidades de
informacion
multiestructu-
rada (fuentes
estructuradas
y no estructu-
radas) para
mineria avan-
zada de datos
con fines
predictivos.

= Principio de
toma de
decisiones
operativas
automatizadas
con base en la
informacion
entregada.

Figura 8. Modelo de madurez en administracion de la informacion. Tomado de

(«Modelo de madurez en administracion de la informacion», s. f.)
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En la ciudad de Guayaquil, la Empresa Municipal de Agua Potable y Alcantarillado
de Guayaquil, EP («Tercera Instancia — EMAPAG | Sitio Web de EMAPAG-EP
Empresa Municipal de Agua Potable y Alcantarillado de Guayaquil», 2017) tiene el
compromiso de servicio a la comunidad en todas sus dependencias, como es de
conocimiento publico la entidad supervisa el trabajo que diariamente realiza la
concesionaria, encargada de los servicios béasicos tales como: agua potable,

alcantarillado sanitario y alcantarillado pluvial (aguas lluvias).

El recurso de Tercera Instancia, la atencion del reclamo es la responsabilidad que la

entidad realiza a diario; dando cumplimiento a sus objetivos de la calidad del servicio.

La EMAPAG EP, analiza la respuesta de INTERAGUA, al reclamo del usuario, para
garantizar sus derechos. Cuando un reclamo ingresado en dos instancias previas ante
en INTERAGUA, no satisface al usuario, EMAPAG EP atendera el requerimiento de
recurso de apelacion presentado por escrito, adjuntando los requisitos
correspondientes. EMAPAG-EP analiza, investiga y revisa la respuesta que se emitio
en las instancias, a fin de garantizar el fiel cumplimiento del Reglamento Interno de

Manejo de los Servicios.

Cuando el reclamo del usuario ya ha sido atendido dos veces por INTERAGUA, vy el
usuario no esta conforme se recomienda a los mismos utilizar el Recurso de Tercera

Instancia.
2.3 BASE LEGAL

Normativas, leyes y reglamentos que sustentan el area de mi investigacion.

La EMAPAG, EP, dentro del marco legal contribuye con su servicio a la comunidad
bajo los siguientes reglamentos relevantes que interviene en el proceso de Recurso de

Apelacion-Tercera Instancia:

Reglamento Interno de Manejo de los Servicios de Agua Potable, Alcantarillado
Sanitario y Drenaje Pluvial en el Caton Guayaquil, version 09 de abril de 2010,
respalda a los Art. 1 al 20 comprendidos en el Reglamento de Servicios (Resolucion
No. 1.12.04.2020:

« Anexo |._ Instructivo para el proceso de critica interna a seguir por parte de la

empresa, previo a la emision de facturas.
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Anexo Il. _ Infracciones y sanciones a los usuarios.
Anexo Il1l. _ Valor de los servicios administrativos, técnicos y especiales.

Anexo IV. _ Instructivo que regula la conexion, medicion y facturacion de los
servicios de agua potable y alcantarillado sanitario para inmuebles

multifuncionales.

Anexo V._ Factibilidad de servicios y nuevos desarrollos:

o A-- Instructivo para la expedicion de informes de factibilidad de los
servicios de agua potable, alcantarillado sanitario y drenaje pluvial en
proyectos de desarrollo inmobiliario, industrial, comercial o
urbanistico.

o B.- Instructivo para la revision de estudios y/o disefios sobre
infraestructura de agua potable, alcantarillado sanitario y drenaje
pluvial de proyectos de desarrollo inmobiliario, industrial, comercial o

urbanistico.

Anexo VI. _ Garantia bancaria para recepcion del Sistema de Depuracién de
Aguas Residuales Domésticas (SDARD).

Reglamento de la Estructura Tarifaria para la Prestacion de los Servicios de
Agua Potable y Alcantarillado para el Canton Guayaquil para el Segundo

Quinquenio de la Concesién, dando cumplimiento a los siguientes objetivos:

o Cubrir los costos totales anuales que corresponden a: los gastos de
operacion y mantenimiento; Los impuestos y gravdmenes; los cargos
de depreciacidn; el costo de capital aplicado al valor de las inversiones

netas del mismo afio; y los costos de regulacion y control.

o Asegurar la sostenibilidad financiera de la prestacion de los servicios,
con un adecuado pian de expansion, rehabilitacion, netas de calidad y
rentabilidad aceptable’ ¢, La facturacion por consumos registrados para
permitir el control y la aplicacion de politicas de gestion técnica y

comercial- en beneficio directo al usuario.
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En el portal web, el usuario cuenta con informacién correspondiente al procedimiento
llevado en la EMAPAG EP, adicionalmente es de conocimiento publico el Pliego
Tarifario y Estructura, la tabla con los valores respecto al rango de consumo mensual:

Tabla 3

Pliego Tarifario y Estructura

Tarifa Cargo Variable de Agua Potable Cargo Fijo
; Rango de . Didmetro de
Referencial 3 3
Consumo m? Usuarios US$/M la conexion US$/M
0-15 287.537 0,3068 12" 1,19
16-30 158.808 0,4543 3/4" 7,97
31-60 62.006 0,643 1” 20,49
61-100
9.541 0,836 112" 34,15
Octubre 101-300
2017 3.657 0,939 2" 34,15
US$0,590
m3 301-2,500
855 1,492 3" 56,93
2,501-5,000
58 1,931 4" 170,77
5,000 o0 mas 36 3,216 6" 0 mas 227,70
TOTAL 522.498

Nota: La EMAPAG EP, mensualmente muestra en su portal web la tarifa mensual del metro
cubico respecto al rango de consumo para informacion del usuario con todos los valores por
recaudacion de impuestos que son variables.

La adopcion de un sistema de gestion de la calidad (ISO 9001:2008) es una decision
estratégica para una organizacion que le puede ayudar a mejorar su desempefio global

y proporcionar una base sélida para las iniciativas de desarrollo sostenible.

Los beneficios potenciales para una organizacion de implementar un sistema de
gestion de la calidad basado en esta Norma Internacional son, ver anexo 1, para mayor

informacion:

« La capacidad para proporcionar regularmente productos y servicios que
satisfagan los requisitos del cliente y los legales y reglamentarios

aplicables;
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« Facilitar oportunidades de aumentar la satisfaccion del cliente;
« Abordar los riesgos y oportunidades asociadas con su contexto y objetivos;

» La capacidad de demostrar la conformidad con requisitos del sistema de

gestion de la calidad especificados.

Esta Norma Internacional puede ser utilizada por partes internas y externas. No es la

intencion de esta Norma Internacional presuponer la necesidad de:

e Uniformidad en la estructura de los distintos sistemas de gestion de la

calidad;

e Alineacion de la documentacion a la estructura de los capitulos de esta

Norma Internacional;

e Utilizacién de la terminologia especifica de esta Norma Internacional

dentro de la organizacion.

Los requisitos del sistema de gestion de la calidad especificados en esta Norma

Internacional son complementarios a los requisitos para los productos y servicios.

Esta Norma Internacional emplea el enfoque a procesos, que incorpora el ciclo

Planificar-Hacer-Verificar-Actuar (PHVA) y el pensamiento basado en riesgos.

El enfoque a procesos permite a una organizacion planificar sus procesos y sus

interacciones.

El ciclo PHVA permite a una organizacién asegurarse de que Sus procesos cuenten
con recursos y se gestionen adecuadamente, y que las oportunidades de mejora se

determinen y se actle en consecuencia.

El pensamiento basado en riesgos permite a una organizacion determinar los factores
que podrian causar que sus procesos Yy su sistema de gestion de la calidad se desvien
de los resultados planificados, para poner en marcha controles preventivos para

minimizar los efectos negativos y maximizar las oportunidades a medida que surjan.

El cumplimiento permanente de los requisitos y la consideracion constante de las
necesidades y expectativas futuras representa un desafio para las organizaciones en un

entorno cada vez mas dindmico y complejo. Para lograr estos objetivos, la
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organizacion podria considerar necesario adoptar diversas formas de mejora ademas
de la correccion y la mejora continua, tales como el cambio abrupto, la innovacion y

la reorganizacion.

Cabe recalcar que la EMAPAG EP, se encuentra en proceso de actualizacion de la

norma ISO 9001:2015, auditoria que fue superada con éxito.

MARCO CONTEXTUAL

2.4 GLOBAL ¢(DONDE SE VA A DESARROLLAR?

La EMAPAG, EP contribuye a la sociedad de la ciudad de Guayaquil con la mejora
continua en las condiciones basicas de vida y salud de la poblacion; controlando que
INTERAGUA, ejecute sus responsabilidades de manera eficiente en los servicios de

agua potable, alcantarillado sanitario y drenaje pluvial en el Canton Guayaquil.

En la siguiente lista se destacan los objetivos de calidad de la EMAPAG
EP,(«Objetivos de la Calidad | Sitio Web de EMAPAG-EP Empresa Municipal de
Agua Potable y Alcantarillado de Guayaquil», s. f.):
* Obtener la calificacion “buena” y “excelente” en el 85% de las encuestas
mensuales de satisfaccion a los usuarios atendidos en recurso de apelacion.
» Responder a los usuarios los recursos de apelacion en treinta y cinco (35) dias
maximo en el 85% de los recursos de apelacion atendidos mensualmente.
«  Cumplir con el 90% minimo de la capacitacion programada anualmente para
el personal de atencion al usuario.
»  Cumplir con el 90% minimo del programa de mantenimiento anual preventivo
de equipos de informacion y tecnolégicos.
» Lograr que el nivel de servicio del Call center sea minimo del 80% mensual.
e Cumplir en el 100% con los requerimientos legales aplicables a tercera
instancia, recurso de apelacion.
* Obtener la calificaciéon “buena” y “excelente” en el 85% de las encuestas

mensuales de satisfaccion a los usuarios por las inspecciones ejecutadas.

La problematica a resolver involucraria el beneficio para la Jefatura de Atencion al

Usuario en la inversion del tiempo utilizado para la resolucion de reclamos en tercera
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instancia por alta facturacion en casos o situaciones que realmente ameriten mas

tiempo y el uso razonable de los recursos disponibles dentro de la jefatura.

En la actualidad el nimero de reclamos por alta facturacion que se encuentran en
Recurso de Apelacion-Tercera Instancia pueden ser atendidos mediante el modelo
predictivo respecto a las similitudes encontradas posteriormente con las variables que

encaminan esta investigacion.

25 INFRAESTRUCTURA TECNOLOGICA

El desarrollo y prestacion de los servicios en Tecnologias de la Informacion y
comunicaciones, ha tenido resultados exitosos gracias a las facilidades que otorga la
plataforma tecnoldgica implementada en la institucion; reflejando un mejor servicio

prestado a la poblacion de la ciudad de Guayaquil.

La Unidad de Tecnologias de la Informacion, con la ayuda de avanzadas herramientas
tecnoldgicas de informacién y comunicacion da apoyo a los procesos administrativos;
garantizando la seguridad de la informacion, continuidad y seguridad en el servicio.

Servidor de Aplicaciones
Contiene los ejecutables y binarios de los aplicativos administrativos y financieros.
Servidor de Base de Datos

Base de Datos Oracle 12G, contiene toda la data de los aplicativos administrativos y
financieros, asi como los perfiles y roles de usuarios para el acceso a los mismos

aplicativos.
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CAPITULO I1I

METODOLOGIA Y RESULTADOS DE LA INVESTIGACION

3.1. METODOLOGIA DE INVESTIGACION

En este capitulo se describira la metodologia a utilizar y los resultados del respectivo
levantamiento de informacion, de esta manera las entrevistas utilizadas como
herramienta para el procesamiento de la informacion se extraerdn los puntos méas
relevantes que serviran para darle un enfoque mas claro a la investigacion;
concluyendo con un analisis de resultados de acuerdo a la informacion extraida en las

entrevistas.
3.2. TIPOY METODO DE INVESTIGACION

La investigacion se la puede definir como una agrupacion de procesos que son
aplicados a la observacién de un problema. “Mineria de Datos aplicada a La
Deteccién de Patrones de Reclamos del Servicio de Agua Potable en la Ciudad de
Guayaquil”, tiene un enfogue mixto, es decir, cuantitativo, ya que uno de los objetivos
de la investigacion es encontrar un modelo predictivo en base a datos cuyos
comportamientos se definen por patrones; y, cualitativo, ya que existe documentacién
observable para analizar; partiendo del resumen de datos obtenidos a lo largo del

periodo investigativo.

Es ademas una investigacion histdrica ya que se parte de situaciones anteriores que, en
el caso de la investigacién, dependera del estado de la resolucién que demande cada
reclamo procesado por la Jefatura para hallar relacion con los distintos factores

variables que pueden llegar a influir en el resultado.

La finalidad de la investigacion es fundamental ya que el resultado seré la produccion
de conocimientos nuevos a partir de simples datos y la aplicacion de los mismos para
efectuar cambios representativos en la entidad que sean favorables a largo plazo; ya
que la obtencion de datos en el tiempo ocurre mas de una vez para determinar
comportamiento o patrones a futuro para el andlisis respecto a la toma de decisiones

gerenciales.
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La investigacion es exploratoria en cuanto a profundidad, ya que se basa en el analisis
especifico sobre la mineria de datos y su aplicacion en el mundo de los negocios como

herramienta tecnoldgica.

El método a aplicar y desarrollar en la investigacion es Inductivo-Sintético, ya que el
punto inicial de la investigacion son los datos que generarian el resultado del estado
de un reclamo y esto a su vez se determina por un patron que serd utilizado de manera
general en la resolucion de reclamos de usuarios; analizando globalmente los

parametros o comportamientos que debe cumplir el reclamo.
3.3. POBLACION, MUESTRA Y MUESTREO

La investigacion no estd definida por poblacion y muestra ya que se basa
fundamentalmente en la revisién, disefio de vista, pruebas de datos histéricos en base
a documentacion de la jefatura. Cabe recalcar que el uso de modelo predictivo a disefiar
sera utilizado en la Jefatura de Atencién al Usuario, siendo beneficiaria directa la
entidad.

3.4. TECNICAS E INSTRUMENTOS PARA RECOLECCION
DE INFORMACION

La técnica de recoleccion de datos de la investigacion a ejecutar es la entrevista, de
manera individual a los tres miembros claves del proceso de reclamo en la
EMAPAG-EP; utilizando como canal de comunicacion, el cara a cara y correo
electronico, manejado libremente, en su desarrollo constaran menos de cinco

preguntas de tipo abierta.

Ing. Ma. Jose
« Asistente 2 Garcia « Jefa de Atencion al
» Recepcion de - Analista Usuario
Reclamo Andlisis del » Recomendacion de
CANMENEB e Resolucién de
reclamo “AFA’

Apelacion

Ing. Ma. Fernanda
Aguilar

Srta. Julia Ayala

Figura 9. Proceso de reclamos en EMAPAG EP y sus miembros claves.
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3.5. HERRAMIENTA PARA PROCESAMIENTO DE
INFORMACION

La herramienta utilizada como instrumento de recoleccion de datos es una guia de

entrevista previamente informada a los miembros claves del proceso.

Tabla 4

Codificacion para los entrevistados

Entrevistado Cddigo
Srta. Julia Ayala, asistente 2, recepta el reclamo El
Ing. Maria José Garcia, analista, analista del recurso de apelacion E2

Ing. Maria Fernanda Aguilar, Jefa de Atencion al Usuario, aprueba las

. - E3
resoluciones de los recursos de apelacion.

Nota: La codificacidn, facilita la manipulacion de la informacion dentro de la investigacion.

Guia de Entrevista

Preguntas para E1:
1. ¢Cbémo se llama el procedimiento que realizas en la JAU?
2. Descripcion breve acerca del procedimiento antes mencionado.
3. ¢Como te das cuenta que el reclamo que presenta el usuario no procede en la

direccion?

Preguntas para E2:
1. ¢Como se llama el procedimiento que realizas en la JAU?
2. Descripcion breve acerca del procedimiento antes mencionado.
3. ¢Cudles son los tipos de resultados que se obtienen de las resoluciones que

manejas diariamente?
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4. Descripcion breve acerca de cada caso antes mencionado. ¢Por qué el analisis
da ese resultado?
5. Los casos negados, tienen un alto porcentaje de demanda en la Jefatura. ¢ Cual

es tu opinion?

Preguntas para E3:
1. ¢Cuénto es el tiempo de duracién en la atencion de reclamos negados?
2. Opinioén acerca de “Porcentaje de casos negados vs casos aprobados”
3. ¢Cuél es la cantidad de reclamos negados?

4. Descripcion del proceso de Recurso de Apelacion - Tercera instancia
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Tabla 5

Matriz de la Guia de Entrevistas

Preguntas Abiertas El E2 E3
PreguntasL: 1. Ingreso de reclamo. 1. Ingreso de reclamo. 1. Ingreso de reclamo.
., 2. Anaélisis de reclamo. 2. Anaélisis de reclamo. 2. Anadlisis de reclamo.
Descripcion del Proceso de Reclamo S < -
3. Recomendacion de reclamo. 3. Recomendacion de reclamo. 3. Recomendacién de reclamo.
en EMAPAG EP. o o A
4. Revision de juridico. 4. Revisién de juridico. 4. Revision de juridico.
Aprobacién de gerencia. 5. Aprobacion de gerencia. 5. Aprobacion de gerencia.

Pregunta#?2:

Descripcion del Procedimiento del
Recurso de Apelacion.

Verificacion de algin
incumplimiento por parte de la
Concesionaria al Reglamento de
Servicios Internos, de ser el caso el
reclamo  inmediatamente  sale
favorable para el usuario.

El proceso de Recurso de Apelacion
— Tercera Instancia esté regido bajo
el Reglamento Interno de Manejo de
los Servicios:

Art. 89.- Recurso de apelacion del
usuario ante ECAPAG o reclamo
de tercera instancia.

Pregunta#3:

¢Coémo te das cuenta que el reclamo
gue presenta el usuario no procede?

Cuando existe:
Consumos regularizados.
Verificando si hay IEC.

Cuando existe:

Consumos y lecturas

Cuanto es el promedio histérico de
consumo del usuario

Existencia de IEC “Incremento
Extraordinario de Consumo”

Pregunta#4.

¢Cual es la cantidad de reclamos
negados en la JAU?

80%/100% al mes

Negados 444 de enero a noviembre
del 2017.

Nota: Respuestas corta de las tres entrevistas realizadas a personal clave dentro del proceso de Recurso de Apelacion en la EMAPA EP.
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3.6. ANALISIS DE RESULTADOS

En la entrevista realizada al informante E1, se evidencio que esta persona desempefia
un rol importante en la direccidn, se lo puede considerar el primer filtro de decision de
un reclamo proveniente de INTERAGUA. Cabe recalcar que dos son las entidades que
intervienen en estos procesos, cada una con una funcion especifica, pero con el mismo
objetivo que es el de brindar servicio a la comunidad, y para ello cada una solicita a
sus usuarios distintos requisitos para el ingreso de su denuncia; en el caso de la
EMAPAG EP se solicita lo siguiente: copia de cedula de ciudadania, carta dirigida a
la empresa y la resolucion o informe en segunda instancia por parte de la
Concesionaria. Uno de los puntos importantes mencionados por E1 fue la validacion
del reclamo presentado por el usuario, para lo cual considera relevante los siguientes
parametros:
1. ¢Cuando un reclamo procede?
Cuando existe:

e Consumos no regularizados, se visualiza en el link de Interagua

e Proceso de critica (Incremento Extraordinario de Consumo)

e Fuga interna

e Fuga externa

2. ¢Cuando un reclamo no procede?

Cuando existe:

e Consumos regularizados, se visualiza en el link de Interagua (lectura
actual — lectura anterior = consumo mensual m3)

e Verificando lo siguiente cuando el usuario insiste: “Sumatoria de los
consumos de los ultimos seis meses de acuerdo a lo que se visualiza por
medio del link de Interagua, dividir esa cantidad para seis y finalmente
multiplicar el valor por dos. De esta manera nos damos cuenta si el
consumo del mes en reclamo pasa el 100% procede caso contrario no

procede.

En la entrevista realizada al informante E2, se evidencié que su papel tiene un rol
importante en la direccion y en el procedimiento de la respuesta al recurso de

apelacion, es decir, en la resolucion del conflicto entre el usuario y la concesionaria.
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La resolucidn es la respuesta al reclamo que el usuario interpuso en tercera instancia
en EMAPAG EP, luego del ingreso del reclamo que lo realiza E1 en el ERCO, y con
los respectivos requerimientos pasan a la fase de andlisis conjuntamente con la
informacidn proporcionada por INTERAGUA referente al caso. La mision de E2 es la
verificacion de algun incumplimiento por parte de la Concesionaria al Reglamento de
Servicios Internos, de ser el caso el reclamo inmediatamente sale favorable para el

usuario.

Casos de AFA “Alta Facturacion”, se observa:

1. Consumos y lecturas

2. Cuanto es el promedio historico de consumo del usuario

3. Existencia de IEC “Incremento Extraordinario de Consumo”, es decir, que la
lectura del mes en reclamo supere el 100% del promedio histérico de consumo

del usuario. En este caso es aplicable el proceso de critica

Proceso de critica:

e Auviso del incremento del 100% de consumo

e Inspeccion para la verificar lo que produce el IEC

e Existencia de fuga, si es el caso el usuario tiene 28 dias para su reparacion
inmediata.

4. INTERAGUA cuando aplica el proceso de critica cobra mensualmente el
promedio historico.

5. Prevencion al usuario por parte de INTERAGUA.

Los tipos de resoluciones que maneja la Jefatura de Atencion al Usuario son los

siguientes:

1. Revocar._resolucion favorable.
e |EC
e Fugas visibles o no visibles que INTERAGUA no se las haya prevenido

al usuario, dando el plazo por reglamento para el arreglo respectivo.

2. Confirmar._ resolucidn negada porgue no existe incumplimiento por parte de

la concesionaria.
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e No existe alta facturacion.
e Lecturas bien tomadas, consecutivas.
e Medidor en perfecto estado de funcionamiento.

e Fuga de responsabilidad del usuario.

“Consumos que el usuario reclama pero que son registrados por el medidor”

3. Revocar parcialmente._ resolucion parcialmente favorable (un periodo si y
otro no).

4. Confirmar con conciliacion._ reclamo negado por reglamento pero se le
consigue al wusuario una conciliacion por disposicion de fuga con
INTERAGUA.

Cabe recalcar que en la ciudad de Guayaquil actualmente los casos negados tienen un
alto porcentaje en la Jefatura de Atencion al Usuario; generalmente las peticiones del
usuario no proceden sea por desconocimiento de los usuarios respecto a los tramites y
a la falta de un plan de concientizacion de la poblacion con respecto al cuidado y uso
adecuado del servicio de agua potable, mantenimiento de sus instalaciones internas,
observar mensualmente los accesorios en los bafios y tuberias viejas de sus
establecimientos, etc. Mensualmente del 100%/80% pertenecen a los casos negados

que ingresan a la Jefatura de Atencién al Usuario.

En la entrevista realizada al informante E3, se evidencié que desempefia un rol
importante en la direccién y la aprobacion a la resolucién al recurso de apelacion. Para
la atencion de reclamos el Reglamento Interno de Manejo de los Servicios determina
el término maximo de 35 dias héabiles para la resolucion administrativa en recurso de
apelacion. El porcentaje de los casos recibidos en la EMAPAG EP son negados el 56%
enero a noviembre del 2017 y aprobados son el 43%, es notorio que existe
desconocimiento del Reglamento Interno de Manejo de los Servicios, en el cual
constan los derechos y obligaciones de los usuarios y de la Operadora. Los reclamos
negados son superiores al 50% mensual, ya que generalmente no aplican debido a
fugas de agua internas no visibles y por la falta de cultura de mantenimiento preventivo

en las instalaciones intradomiciliarias de los usuarios.

Los reclamos negados incluyen la opcion de una inspeccion gratis, interna y

coordinada para el usuario con supervisores de EMAPAG EP y con la presencia de la
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Operadora. Si el usuario corrige las causas del alto consumo se concilia con la

Operadora un descuento.

Cantidad de reclamos negados:

1. Negados 444 de enero a noviembre del 2017
2. Aprobados 339 de enero a noviembre del 2017
3. Parcialmente aprobados 39 de enero a noviembre del 2017.

El informante E3, hizo referencia al proceso de Recurso de Apelacion — Tercera
Instancia esta regido bajo el Reglamento Interno de Manejo de los Servicios, en
referencia al Art. 89.- Recurso de apelacion del usuario ante ECAPAG o reclamo
de tercera instancia, menciona que toda decision expresa recaida en relacion a un
reclamo de segunda instancia ejercitado, podra ser objeto de apelacion ante ECAPAG
por parte del usuario afectado. Mientras se sustancia el recurso de apelacién ante
ECAPAG, el pronunciamiento que hubiere emitido la Empresa, quedara suspendido

en sus efectos.
El ejercicio y tramitacion de este derecho estara sujeto a las siguientes reglas:

a) Persona legitimada.- El recurso de apelacion debera ser solicitado por la misma
persona que hubiere planteado la revision o por quien ejerciere su representacion

mediante delegacion escrita;

b) Formalidades.- El recurso sera presentado por escrito en las oficinas de ECAPAG,
dentro de un plazo de treinta (30) dias de notificado el pronunciamiento objeto del
recurso. El recurrente debera formular una critica precisa y detallada a la decision

cuestionada, no pudiendo ofrecer nuevos medios de prueba;

c) Remisidn de antecedentes.- ECAPAG cursara copia de la apelacion a la Empresa
dentro de un (1) dia habil de recibida, y ésta debera, en un término maximo de cinco
(5) dias habiles enviar el expediente conformado por la Empresa con la atencién del
reclamo en primera y segunda instancia, ademéas de la informacion esencial que

requiera ECAPAG para la atencion del recurso;

d) Sustanciacion.- ECAPAG podra realizar las diligencias de prueba que estime
oportunas, incluso requiriendo a la Empresa documentacién adicional o informes

especiales relativos al reclamo, los que deberan ser cumplidos dentro de los cinco (5)
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dias hébiles de notificado el pedido, salvo cuando la produccion de los informes
implique actividades que requieran razonablemente mayor plazo, en cuyo caso
ECAPAG fijara el término respectivo; asimismo el término maximo sefialado para

ECAPAG en el literal f) se extendera por el mismo lapso;

e) Desistimiento por parte del usuario.- El desistimiento por parte del usuario se lo
realizara ante ECAPAG durante la sustentacién del reclamo de tercera instancia y
podré ser presentado o notificado hasta antes de que se emita resolucion;

f) Resolucion.- ECAPAG deberd emitir resolucion dentro del término maximo de
treinta y cinco (35) dias habiles de recibida la apelacion, término dentro del cual debera
sustanciar la prueba que estime conveniente. Vencido este término, el recurrente tendra

el derecho a solicitar ante ECAPAG la aceptacion de su reclamo.

Si ECAPAG incurre en silencio administrativo a causa de retrasos ocasionados por la
Empresa, los efectos inherentes a dicho silencio correran por cuenta de la Empresa. Si
ECAPAG incurre en silencio administrativo por su responsabilidad, responderé ante
la Empresa por los efectos inherentes a dicho silencio, debiendo reembolsarle a ésta
un valor equivalente a aquel que la Empresa, a efectos de ejecutar la tacita resolucion
de ECAPAG, tuviere que gastar y/o que reconocer en cualquier forma a favor del
usuario y que no hubiera debido gastar o reconocerle si la resolucién de la apelacién
hubiera sido favorable a la Empresa. Los valores que en este caso correspondan a la

Empresa se los pagara directamente ECAPAG.

La resolucion de ECAPAG se limitara a confirmar lo actuado y/o resuelto por la

Empresa, 0 a revocar o modificar total o parcialmente la decision cuestionada; v,

g) Ejecucion de la decision. La decision de la apelacion seré notificada a las partes por
ECAPAG dentro de las cuarenta y ocho (48) horas de adoptada, y sera cumplida por
la Empresa o el recurrente, segin corresponda. En lo relativo a la Empresa, esta
obligacion de cumplimiento serd sin perjuicio al derecho descrito en el siguiente

articulo.

Cabe recalcar que dias posteriores a la realizacion del levantamiento de la informacion,
el informante E3 mencion6 que hubo un cambio en el Reglamento Interno
especificamente al procedimiento de reclamo emitida el 25 de octubre del 2017
“Sentencia Corte Constitucional Reglamento Interno Manejo de Servicios”, de este
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particular que ya ha sido comunicada por la Concesionaria el 07 de diciembre del 2017
mediante oficio al Ente Regulador; indicando la anulacion de la segunda instancia en
el procedimiento de reclamos entre INTERAGUA y EMAPAG EP, lo cual de ninguna
manera afecta al desarrollo del modelo predictivo para la Jefatura de Atencion al

Usuario.

CAPITULO IV

PROPUESTA

4.1. INTRODUCCION

La mineria de datos a lo largo de la investigacion ha sido identificada como mecanismo
fundamental de la inteligencia de negocios, por su capacidad de transformar los datos;
otorgando utilidad de informacion. Este procedimiento involucra cuatro aspectos
importantes:

e Distribucién._ definir una estructura general para el empleo en los datos

nuevos.
e Asociacion._ descubrimiento de grupos y estructuras.
e Estudio de patrones de agrupaciones._ nuevas variables y su vinculo.

e Retroceso._ localizacion y modelacion de datos con el minimo error.

Las técnicas de mineria de datos, se clasifican en:

1. No Supervisado, variables de la misma jerarquia y condicién, es decir, al

mismo nivel.
a. Asociacion (reglas de asociacion)
b. Agrupamiento (Clustering)
2. Supervisado, variables de supervision
a. Clasificacion (arboles de decision)

b. Prediccion (arboles de regresion)
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En la investigacion con la transformacién de los datos y obtencidn de la vista minable,
se visualizaran variables Utiles para la generacion del modelo predictivo con una sola
variable a pronosticar o predecir respecto a las variables independientes, es decir, el
set de variables que nos permitiran construir el pronostico o la prediccion con el uso
de algoritmos, que analicen los datos proporcionados por el levantamiento de la

informacidn, en busca de tendencias de tipo especificos.

El modelo de mineria de datos que crea un algoritmo partiendo de los datos puede

tomar diversas formas, como:

« Conjunto de coleccién de objetos que son similares entre si, que detallan la

relacion de los datos de un conjunto de datos.

« Segmentacién predictiva de un resultado, que especifica como le afectan los

diferentes principios.

« Conjunto de reglas, que delinean la agrupacion de las variables independientes
y las posibilidades de que los Recursos de Apelacion se resuelvan en funcion

de los parametros primarios.

Los resultados a obtener estardn expuestos en patrones respecto a los diferentes
algoritmos que se utilicen para predecir el resultado de los Recursos de Apelacion que
cumplan con las reglas obtenidas a lo largo de la investigacion; generando el modelo
predictivo para las especificaciones del problema e influir en la toma decisiones

gerenciales.
4.2. METODOLOGIA

La metodologia a utilizar sera KDD (Knowledge Discovery in Databases)
“Descubrimiento de conocimiento en base de datos”, ya que esta metodologia dentro
de sus etapas incluye la mineria de datos como parte del procedimiento para la
prediccion de modelos segin los objetivos del modelo de negocio. Dentro de los
beneficios y razones por las que esta investigacion toma la iniciativa por esta
metodologia es porque el KDD es un proceso centrado en el usuario, es decir, que
permite una interaccién, a modo de didlogo, entre la maquina y el usuario. De esta
manera el modelo podréa ser guiado por las decisiones que toma el usuario o un agente

inteligente. También posee una caracteristica favorable relevante que hace atractivo su
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implementacién, asistencia al usuario en la seleccion de técnicas y herramientas para

la obtencidn de los objetivos.

Lo més relevantes dentro del proceso de KDD es lo siguiente:
1. Datos

Seleccion

Datos seleccionados

Pre-proceso

Datos Pre-procesados

Algoritmos de mineria de datos

Modelo

Post-proceso; interpretacion y validacion

O N o g A~ WD

En la investigacion se determinan relaciones entre los datos; aplicando la fase de
modelamiento, donde los algoritmos inteligentes son aplicados con el objetivo de

extraer patrones desconocidos inicialmente; tomando como origen, los datos.

43. SELECCION DE LA HERRAMIENTA PARA
IMPLEMENTAR LA METODOLOGIA

La herramienta para implementar la metodologia es KNIME Analytics Platform, ya
que es una plataforma utilizada para la innovacion respecto a los datos y el
descubrimiento de su potencial. KNIME, es una plataforma a cddigo abierto, en la cual
se pueden implementar y probar todos los algoritmos principales que se aplicaran en
la investigacion. Mediante la Tabla 5 se pone en conocimiento la existencia de las

diferentes herramientas que trabajan a partir de datos.
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Tabla 5

Herramientas de Mineria de Datos

Mineria de Datos

Platafor Arquitectu

Nombre Tipo/Sw Algoritmos  Tipo/Modelo

ma ra
Orange Data .
Mining Libre ';g?cl)?nﬁ? Predictivo
FruitFul&Fun
Clustering,
. . arboles de
RapidMiner Libre Wln_dow Cl|epte/Ser decision, Predictivo
. s, Linux vidor
Herramien redes
tas de neuronales
Mineria de : Clustering,
. Window .
Datos Weka Libre s, Linux R;eizgrr]e Predictivo
JHepWork Libre Predictivo
Algoritmos
segmentaci
on,
. Multipla arboles de L
KNIME Libre taforma decisién, Predictivo
redes
neuronales,
SVM

Nota: Las herramientas de mineria de datos, ayudan en el descubrimiento de patrones;
extrayendo conocimiento de los datos para alcanzar la excelencia mediante la estrategia
empresarial.

4.4. DESARROLLO DE LA METODOLOGIA

El desarrollo de la metodologia, trae consigo la participacién del usuario para la toma

de decisiones. El proceso contiene el siguiente detalle:

1. Seleccion

La seleccion de los datos, respecto a los objetivos de esta investigacion ha llevado
a la creacion de un conjunto de datos objetivo, es decir, la investigacion estara
centrada en dos bases de datos principales:

» Recurso de apelacion

+ Inspecciones
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Las bases de datos provienen del sistema ERCO, el cual es operado por la Jefatura de
Atencion al Usuario, el modulo de Atencion al Cliente. La tabla de recurso de

apelacion contiene los siguientes campos:

Tipo_Reclamo, Aspecto, Subaspecto, Cuenta_Contrato, Identificacion
ClienteDireccion, Teléfono, Respuesta, Motivo, Periodo, Fecha_Ingreso
Resolucion,  Respuesta, Fecha_Resolucion,  Secuencia, Accion
Nombre_Accion

) Arencion al lingresa de Oficios] Lo )l
B Windo %
‘6‘ Modula: ATENCION AL CLIENTE Concesionario: EMAPAG-EP
. Y || °co:amo: ACFO020 Fecha: 01-022010 15:30:03  Usuario: MVERA
5} Datos del reclamo.
Tipo de
= Recame: |1 | .| Mediode Promacion: [ =]
| | Datos del propietario del contrate Datos de la persona que presenta el reclamo. i
& | | contrato: | Céduls: ] | | parentescos] =] Cédula: )
L | | Hombres:| 1 Hombre: | J
& | | Avelidos: | |
g:) " ||| oirecciom: [ ]
[y | | retstona | | Teléfono: | ]
o E-mail: | celular: | |
Gt Datos adicionales del reclamo
£l Tramite| ] Hr Quees] | Fecha| ] Hora Provi ]
o Resalucin:| ] Fecha Resolucion | Respuesta: | =]
ol Aspecto:| | J Perioda: [ J [ |
“%al| | subaspecto: | ] . Ingreso: | veto:| ]
m Hotivo:| Comenta m‘
e L) Accion u Fecha Ingreso Estado
o | — I 01|15
I | 7| |
(| e | | |
[ Lk |
= [ =T
& Calificador - Oper - Ecuinfo v1.0.15 £
[Recursos de Apelacion |

Fecord: 171 KOSC) [DBGy

Figura 11. Modulo de Atencion al Usuario, Ingreso de Recurso de

Apelacion.

La tabla de inspecciones contiene los siguientes campos:

Cuenta, Afio, Id_Inspeccion, Secuencia, Fecha, Tipo_Inspeccion, Id_Inspector,
Obs_Predio, Obs_Medidor, Obs_Pruexa, Obs_Anacon Obs_Revvis, Obs_Rescon,
Obs_Resgeo, Observa, Orden_Rubro, Desc_Rubro, Id_Concepto,

Orden_Concepto, Concepto, Valor.
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£) - [CREACION DE FORMULARIOS]

(g Modulo: ATENCION AL CLIENTE Concesionario: ECAPAG J d
, Programa: ACF2005 Fecha: 11-12-2017 14:47:26  Usuario: MARCE ORORCS

9 Formulario 2017 | Reclamo97%617 | Tipo |CONJUNTO ~| Estado|pendiente  ~ |

- Datos del Usuario

= c..e..ta NombreHECTOR RICHARD ORTIZ | Teléfono2241784 |

7 Sectorf | DireccionSAMANES IIMZ 220 VILLA | cod. catastral |

_m_ i I Datos del Medidor l

% [TTPO DE CONSTRUCCION || |

= @IDADES HABITACIONALES|

Qﬁ WIDADES NO HAEITACIONq

@ fOVERODEFAMILIAS || J-|

Prueba de Exactitud al medidor I Analisis y Resultados |2 Observaciones
P | |l

K| = n |

=i

— RESION DE APP EN LA RED _J

=

—_— Lectura Lectura Volumen Lectura Lectura Volumen Tiempo Caudal Error Error Med.  Error Med.

Inicial Final Pedido Inicial Final Pedido Ensayo Ensayo Relativo __Piloto Usuario

| I | | I | I I | | | |
| I I I I I I I | I I !

Medidor cumple conlanorma  (~ Si ¢ No

Figura 12. Direccién de Regulacion Técnica, Ingreso de Inspecciones.

2. Pre-procesamiento/limpieza

El Pre-procesamiento/limpieza, ayuda en la importancia de los datos obtenidos de
la etapa de seleccidn. En la investigacion se han aplicado procedimientos para el
empleo de datos forasteros, es decir, repetitivos y blanco; sumandole la interaccion

con la Jefa de Atencién al Usuario para afinacion del modelo.

Respecto a los valores, que no se encuentran en el rango de valores esperados; son
visualizados en los datos por errores humanos, cambios en el sistema, informacion

no disponible en un periodo de tiempo determinado.

3. Transformaciéon/reduccion

En la transformacion/ reduccidn de datos, el modelo se acoge en la representacion
de los datos dependiendo del objetivo del proceso en general. Se utilizaron
métodos de transformacion de los datos para obtener la vista minable para la

ejecucion de las herramientas y los diferentes algoritmos estudiados.
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Los metodos de transformacion, tienen como objetivo reducir horizontal o
verticalmente los datos. En la investigacion se aplico la reduccion vertical,

eliminando registros duplicados, insignificantes con respecto a la problematica.

La data recibida, se clasifico en campos de acuerdo al requerimiento de la Jefa de
Atencion al Usuario que guardan relevancia con el procedimiento analitico de los

diferentes casos de Recursos de Apelacion.

En la investigacion se determina que la despersonalizacion de la informacion es
relevante en el estudio, que coincide con la eliminacion o sustitucion de los
campos que asocie lo estudiado, es decir, de manera especifica y particular. Para
encontrar patrones respecto a los reclamos de Tercera Instancia de receptados en
la Jefatura, se utilizaron los atributos sector, estado_medidor, cambio_medidr,
fuga, IEC, reparo_fuga, fuga resp_IA, incumplimiento y para la bisqueda de
patrones en relacion a la mineria de datos se utiliza respuesta_emapag de acuerdo

a los estados de resoluciones manejados con frecuencia en la Jefatura.

Tabla 6

La vista minable generada en KNIME

Atributo Tipo Valores posibles

Sector Nominal Norte (N), Sur (S), Este (E),
Oeste(0), Noroeste  (NO),
Noreste (NE), Suroeste (SE),
Suroeste (SO).

Estado_medidor Categérico Bueno, Malo

Cambio_medidor Nominal Si (S), No (N)

Fuga Categorico Si (S), No (N)
IEC Nominal IES, No (N)
Reparo_fuga Categorico Si (S), No (N)
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Fuga_resp_IA Nominal Si (S), No (N)
Incumplimiento Categorico Si (S), No (N)

) Confirmar, Revocar, RP
Respuesta_emapag ~ Nominal  (Revocar Parcialmente)

Nota: Diccionario de datos de la vista minable.

A B C D E F G H 1 J
1 |CONTRATO SECTOR RESPUESTA_EMAPAG ESTADO_MEDIDOR CAMBIO_MEDIDOR FUGA IEC REPARO_FUGA FUGA_RESP_IA INCUMPLIMIENTO
2 8962688 NO CONFIRMAR Bueno N N N N N N
3 6592902 NO CONFIRMAR Bueno N S N N N N
4 5298390 NO CONFIRMAR Bueno N N N N N N
5 0029944 NO CONFIRMAR Bueno N N N N N N
6 (5516122 NO REVOCAR Malo S N N N N N
7 5268970 NO CONFIRMAR Bueno N N N N N N
8 (6653917 NO REVOCAR Malo S N N N N N
9 "aa67200 s REVOCAR Bueno N s IEC s N N
10 (8595647 NO CONFIRMAR Bueno N N N N N N
11 /6209578 s REVOCAR Bueno N N N s s s
12 [5325695 NO CONFIRMAR Bueno N N N N N N
13 116281 s CONFIRMAR Bueno N N N N N N
14 (2622014 NO CONFIRMAR Bueno N S N N N N
15 [1050203 NO REVOCAR Malo S N N N N N
16 (7564860 NO CONFIRMAR Bueno N N N N N N
17 [0099422 NO REVOCAR Bueno N S N S N N
18 ‘6664326 NO CONFIRMAR Bueno N N N N N N
19 :2010013 S CONFIRMAR Bueno N N N N N N
Hojal | Hoja2 | Hoja3 @ <

>
i} M -————+ 110%

Figura 13. Campos seleccionados.

4. Mineria de datos

En esta etapa, el objetivo principal es el descubrimiento de patrones. Como lo
menciona (Aranda Robles & Sotolongo, 2013, p. 3), las técnicas de mineria de
datos constituyen un enfoque conceptual y, habitualmente, son implementadas por
varios algoritmos. Estas pueden clasificarse, segin su utilidad, en técnicas de
clasificacion, de prediccidn, de asociacidn o de agrupamiento (clustering), es decir,
se crean modelos descriptivos y predictivos, que guardan relacion con los objetivos
a cumplir dentro de la investigacion, como la generacién de un modelo predictivo

que permita establecer patrones para la toma de decisiones en la entidad.

En la investigacion se usaran las siguientes técnicas:
« Las técnicas de prediccion, permiten obtener pronosticos de
comportamientos futuros a partir de los datos recopilados, de ahi

que se apliquen frecuentemente.
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5.

» Las técnicas de agrupamiento, concentran datos dentro de un
namero de clases preestablecidas o no, partiendo de criterios de
distancia o similitud, de manera que las clases sean similares entre
si y distintas de las otras clases. Su utilizacion ha proporcionado
significativos resultados en lo que respecta a los clasificadores o
reconocedores de patrones, como en el modelado de sistemas.

« Las técnicas de reglas de asociacion, permiten establecer las
posibles relaciones correlaciones entre distintas acciones 0 sucesos
aparentemente independientes; pudiendo reconocer como la
ocurrencia de un suceso 0 accion puede inducir o generar la
aparicion de otros.

» Las técnicas de clasificacion, definen unas series de clases, en que
se pueden agrupar los diferentes casos. Dentro de este grupo se
encuentran las técnicas de arboles de decision y reglas de induccion.
(Aranda Robles & Sotolongo, 2013, p. 3)

Interpretacion/evaluacion

En esta etapa el conocimiento previamente descubierto, nos expone patrones o
reglas del modelo predictivo que guardan relacién con lo que se analiza
diariamente en la Jefatura, sustentando los resultados con el modelo de negocio;
por medio de la interpretacion y evaluacion llegar al establecimiento de un patrén
para el modelo predictivo. Los resultados serdn visualizados mediante la
herramienta y la aplicacion de los algoritmos correspondientes, donde lo mas
cercano a la realidad seran los resultados obtenidos y su variacion de acuerdo al
porcentaje de éxito o error de los datos, los cuales otorgaran conocimiento a esta

investigacion.
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45. ELECCION DEL ALGORTIMO, GENERACION DE REGLAS Y DESCRIPCION DEL
MODELO PREDICTIVO

MINERIA DE DATOS APLICADA A LA DETECCION DE PATRONES DE RECLAMOS DEL SERVICIO DE AGUA POTABLE EN LA CIUDAD DE GUAYAGQUIL

MODELO SIMPLE PARA CLASIFICACION
Este fujo de rabajo semUSstn cOMo 52 CONStUYS un casicador SIMple ¥ 52 3p0ca 3 105 GEi0s NUSVEs. Tambien ILSTS & USo 08 155 CApacklaces de hilto de KNIME, US penTiten CONSciar vistas INeractvas Sentro asl mismo fulo de trab

Pradecir 13 respuesta de EMAPAG EP 3105 raciamas de 105 LSUSnos por AFA (aita Sacturacion™), del sandclo de Agua Potaie de I3 Cludad ge Susyaguil.

TECNICAS DE MINERIA DE DATOS
Supanvisado (Varane de Supenvision), o Sgontma penTite casificar ios datts y oe MENer demosTativa MUSSTS |35 Cp2racionas £n “Artcics de Dacisk

LECTURA DE DATOS VALOR FALTANTE PARTICIONAMIENTO I:“Rsrgl = DE DECISION BOL DE DECISIONES
Le= & amnivo de conjunio de d3ios PROPIEDADES Ext= noda ayuda 8 mansjar oz La tainis de erirada s= divide =n doz AP ) PARAEL CONJUNTO DE
GRAFICAS valones perdidos. Que s¢ encuentan = REGLAS
TeE0eCtn 3 106 reciamos por A3 b i partclones (por fias), su oDjethve £ entrenar | st Nodo constmuye un Arbal de dedsion.
Tacturacion de |a JAL. En Ia tabla hay una. s o “'"‘de s |y procar aatos. oo nodos aprendices entrenan 3 otos
Nia para cada conyain Mas Mformacion de redeterminadas para las fias ¥ frodeios. Lo mayori de los nodos de derte jun Gnico] modelo de Srbol de decision
Indioes e fuga, estac oet medldor, Asizns calores por grups oe Ingresex | 0 Py E= crean dos particiones ceparadas del pirncs: generan un modelc PMML (pusrin o e g rapis me FAIML fransded oe
numero de habitantes por predio, corsums """:“'m = i Conjurio de i oniginal conjunio de 0= zalida oadraco azulh. cas de estadisicas) ¥ Rmbien en una tbia
3 mes, Incumpilmiento por i :::accm;‘:—.:;‘ A irer oy ¢Sy conbunio o2 prucses Desizion U= contiers 32 reghes £ Una formna testusl Las
parte de INTERAGUA OMminnies © mmErDs, En esie Ca50 Se SOICHA Se siminen - Tros Loamer i3 neSUTaNies Son Independientes. entre si,
g Mas que no lengas las vanases i | orden de las regias no s especfica, se pusde
El amilv 52 encusntra en Local completas. Lasz opciones disponibles en estenoda sam - i
Viorkspaca EMARAG_project. Se zmieccionc la colurra 1. Aol eSpeciica o NEmerD absokts = | D'wmk s
"RESPUEESA_EMAPAGF™, Ia cual ERTee \ — ulecat
LECTOR DE EXCEL (XLS5| bere s eskados: 2. Refabvo._ especifica of porcensaje de la Hode3 | T —
/ S -
B ] cartidad de flas er la takia de mnbrada. / — — .-l‘.‘._
nodo: "RESFUESTA_EMAPAGEF s
1. Revecar
1. Lee I3 meia de c3lcwis ¥ 13 propordions en [ Mo 7
=1 pussto ge saloa. 2. Confirmar
2. Le=e solo daios de una haojs em este \
momento. 3. Revocar Farciaiments
[ Comticrse st s, s IAPLICAR EL HIODELO RESULTADOS DEL MODELO
e = diagramma, Imoge=s u or= o= nodos de predicrion apilcan un modess | CAKLES UNa Mtz de cofusion Enthe s vaiones
: especrico a un conjunto jde daiios: y anexan de Clase reales y predichos ¥ calouie
. Micing s ) s predcdonez asimeaza medidas de precizisn relacionadas.
mh.::ﬂ:nlamaﬂ:sﬂmmﬂ J5 [ Parts mm__.—' | Predistor 2
) Coldor Manager R - m T p' n -
— - ---—g E-P
- E—
| 'n_ LEBEIG, MALUE = 1. Apicar decision . .
— o - PARTTIONMNG 2. Modeio de Aol ARBICL DE DECISION oo 5
Exost R n-cLzl_._ - o . Pars pobar = conjurss
s Fucsia = Comfimmar
- Caiazie = Sevocar A = Remove Row® Riststiv = BI% de os dalos contenidos en b
ExrE mREADE \Verde w FEvocar Farciamentey
= o Mizerz de confuzion
=mctiug
medidas

Figura 14. Flujo de Trabajo respecto al Algoritmo de Arbol de Decision. Autoria propia.
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MINERIA DE DATOS APLICADA A LA DETECCION DE PATRONES DE RECLAMOS DEL SERVICIO DE
AGUA POTABLE EN LA CIUDAD DE GUAYAQUIL

CLASIFICADOR BAYESIANO SIMPLE ¥ RAPIDO

flujo de trabasjo demuestra como se construye un dasificador simple y 52 aplica 3 los datos nuevos. También lustra &l uso de las capacidades de hilibe de KMIME. qus
iten conectar wistas interactivas dentro del mismo flujo de trabajo.
T la respuesta de EMAPAG EP a los reclamos de los usuarios por ARA ("alta facturacion”), del servicio de Agua Potable de la Ciudad de Guayadqui.

TECNICAS DE MINERIA DE DATOS

Supendsado (Variable de Supendsion), el algoritmo permite clasificar los datos y de manera demostrativa muesira las operaciones en "Mavie Bayes”.

APLICAR EL MODELO
LECTURA DE DATOS PARTICIONAMIENTO
DELIMITADOS n

Lee archivos C3V Al ejecutar & myp{mmsemeiz
rm-da.escmeaael;d‘lmde particiones separadas del conjunto de
entrada para determinar &f datos original conjunto de
nimers y los tipos de las entrenameente (30%) y conjurio de
columnas y generars una tabla prusbaz

autosduertida .

RESULTADOS DEL
MODELO

Las opoiones disponibles en este
oo Son:

1. Absoluto._ especiica e numeno
CS\W Reader absoluto de filas.
2. Relativo._ especifica & porcentaje .
de la cantidad de fias en k= tabla de Naive Bayes Learner
entrada. " g W

_, se_| \‘\‘ Naive Bayes
Partitioning o h N

Calculs una matriz de confusion entre los
valores de clase reales y predichos y
calcule las medidas de precisidn
relacionadas.

por; parala lectura de los - - -
mismos. =
-

Figura 15. Flujo de Trabajo respecto al Algoritmo de Naive Bayes. Autoria propia.
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MINERIA DE DATOS APLICADA A LA DETECCION DE PATRONMNES DE RECLAMOS DEL SERVICIO DE AGLZ
FPOTABLE EN LA CIUDAD DE GUAYAQUIL

MODELQ DE CLASIFICACION

Esiz Nujo de trabajo demuesira cOmo S& consiuye un clasilicador ¥ s2 aphca 3 los datns nuevos. Tambien lusira 2l uso de las capacidages de hilio ge KMIME, gue permiten conectar
[Wistas Interactivas dentro del mismo fiujo de tradajo.

Predecdr |a respuesia de EMAPAG EF 3 los rneclamos o2 oS usuarios por AFA (alta facturacion™), del seqvicio g2 Agua Polabée de 13 Cludad de Guayaqull.

TECNICAS DE MINERIA DE DATOS

WEKA (Walkato Environmeant for Knowledge Analysis) &5 una hemmamienta gue permite |a expenmantacion de analisis o2 datos medianta la apiicacion, analisis y evaluacion de Ias
tecnicas mas relevantes de analisls de datos, principalmenie las provenientas del aprendizaje aviomatico, sobre cualguler conjunto de datos del uswario.

LECTURA DE PARTICIONAMIENTO 148 (3.7) EKA PREDICTOR | RESULTADOS DEL
DATOS 3.7) MODELO
DELIMITADOS L3 13013 02 SNMrEda 56 OMKIE BN 008 e co oo s e
P"‘;":""“ [F‘DD;“':E;“;:P‘“‘D o || decision C4.5 podado o sin podar | [l Predictor Weka toma un mogslp | Caleua una matiz de confusion
eniranary probar " W‘I’_fan"m : basado en WEKA 3.7} nem@do en un nodo weka y erire 06 valores de ciase reales y
Lee archivos CSWV. Al g el P ; W Mica los datos de prueba en el | predichos y calculs kas medidas
nodo, escanears el archivo oa datos orginal: conjunto de Todos los cuadios oe diS3ogo o ga entrada. de precls/on relaconadas.
entrada para determinar ef entrenamiento (807%) y conjunio de weka tienen un pansl donge
namen y oS Hpos de 135 Pruetas (20%). owade especticar parametros
mﬂ;ﬂ:j’wnﬂﬂ:ﬁ l.l;:;;?]ql: Las nes di Ibdas en 2specificos del clasMmeador.
: nodo Son:
1. Absoluto_ espechica & numen J48 [3.7) SCOrer
C8V Reader absoluto de Mias. )
2. Ralathvo._ aspecHica el porcentaje e ﬂ |y -~ DB
._ de I3 cantidad de Mlas en 13 tabla oe T L - T T L d
. Emm@ca - L ’ Weka Predictor - -
[ae | e Partitioning T 3.7 P
—— h N — -
- =3
Los datos estan gellmidados por; [ss | [#a |
para I3 lectura 4e los mismos.
Relativo - 80% de los datos
caontenidas en |a tabla.

Figura 16. Flujo de Trabajo respecto al Algoritmo de WEKA j48. Autoria propia.
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4.6. ALGORITMOS EN MINERIA DE DATOS
4.7. ARBOLES DE DECISION

Un arbol de decision es un conjunto de condiciones organizadas en una
estructura jerarquica, de tal manera que la decision final a tomar se puede
determinar siguiendo las condiciones que se cumplen desde la raiz del arbol
hasta alguna de sus hojas. Una de las grandes ventajas de los arboles de
decision es que, en su forma mas general, las opciones posibles a partir de
una determinada condicion son excluyentes. Esto permite analizar una
situacion y, siguiendo el arbol de decision apropiadamente, llegar a una

sola accion o decision a tomar.

4.7.1. APLICACION DEL ALGORITMO EN LA
HERRAMIENTA

FLUJO DE TRABAJO - WORKFLOW

Excel Reader (XLS) | ee el archivo de conjunto de datos respecto a los reclamos
e por alta facturacion de la JAU. En la tabla hay una fila para

cada contrato méas informacion de indices de fuga, estado

EXCEL READER del medidor, nimero de habitantes por predio, consumo

proyectado al mes, incumplimiento por parte de INTERAGUA.

El archivo se encuentra en Local Workspace/EMAPAG_project.

LECTOR DE EXCEL (XLYS)

El nodo:

1. Lee la hoja de calculo y la proporciona en el puerto de salida.
2. Lee solo datos de una hoja en este momento.

3. Contiene datos numéricos, booleanos.

4. No incluye diagramas, imagenes u otros elementos.
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File  Edit

-

Vg A KNIME Explorer 53

o

>
=g
Recommended Nedes Comm
£« Database Writer 100%
< >
£ Node Repository =
& |[Exce -
v o
~ [ Read

~ 4 LOCAL (Local Workspace)

Node Help
Eifwn v| § e=ARB O
=g [ 1
BEl¢ %] A

£+ EXAMPLES (knime-guest@http://p

[ EMAPAG
™ Example Workflows

"3 Excel Reader (XLS)

45 Read Excel Sheet Names (XLS)
~ ) write

% Excel Sheet Appender (XLS)

2 Excel Writer (XLS)

Dizlog - 2:1 - Excel Reader (XLS) (EXCEL READER) - a
File

XL5 Reader Settings  Flow Variables  Memory Policy

Select file to read:

C:\Users ymamer \Desktop\VISTA MINABLE V3.0, xisx

Adjust Setting:

Select the sheet to read: | <fist sheet with data> v Connect timeout [5] fio

Column Names:

able contains column names in row number: |1 (Row numbers start with 1. Mouse over header to see row number.)
Row IDs
(®) Generate RowIDs (index incrementing, starting with Row®f) () Generate RowIDs (index as per sheet content, skipped rows wil increment index)
(O Teble contzins row IDs in column: |4, Make row IDs unique:
Select the columns and rows to read:

ead entire data sheet, or

read columns from: |4 to:

and read rows from: |1 to;

Tip: Mouse over the column and row headers in the “File Content” tab to identfy cell coordinates
On evaluation error:

(@ Insert an error pattern: | #XL_EVAL_ERROR#

(O Insert a missing cell

More Options:

kip empty coiumns
[ Reevaluate formulas (leave unchecked if uncertain; see node description for details)
lap hidden columns

L Node Description 12

Excel Reader A

(XLS)

This node reads a spread
sheet and provides it atits
output port

Itreads only data from one
sheet at the moment it
can read only numeric
date, boolean and string
data but, of course, no
diagrams,  pictures,  or
other items

Currently supparted
KNIVE types are String
TimeAndDate,  Double,
Boolean, and Int

It reads in the data from
the sheet and sets a type
for all coumns that is
compatible with the datain
that column (in the worst
case "String” covers all).

< ] Disable Frevien {doss not compute the output table structure)
= ip empty rons

2 mE-8-=08

Knif | Preview | File Content

o -

v
oK Apply Cancel @
Output table - 2:1 - Excel Reader (XLS) (EXCEL READER) - X
File Hilite Navigation View
Table "VISTA MINABLE V3.0.xsx [Hoja1]" -Rows: 1673  Spec - Columns: 10 Properties Flow Variables
Row ID s cuENT... | 8 secTor | g respu... [ s estan... [ & caver.. [ g Fuea |5 mesut...| § rear.. [ Fucar..| 5 maum...

Rond) ICONFIRMAR_|Eueng 1 1 O TEC n n n ~
Rowl ICONFIRMAR _[Euena T 5 O TEC N N N
RowZ ICONFIRMAR _[Euena T 1 O TEC N N N
Row3 ICONFIRMAR _[Bueno N 1 NO TEC N N N
Rowd REVOCAR __|Malo 5 N NO TEC N N N
Rows 'FUNHRMAR fBueno N N NO TEC N N N
Rowe REVOCAR __|Malo 5 N NO TEC N N N
Row? REVOCAR __|Bueno N 5 [Ec 5 N N
Rows ICONFIRMAR_[Bueno N N O TEC N N N
Rows REVOCAS Bueno N N O TEC s s s
Row10 ICONFIRMAR_[Bueno N N O TEC N N N
Row1l |CONFIRMAR [Bueno N N NO IEC N N N
Row12 |cOMFIRMAR |Bueno N 3 NO TEC N N N
Row13 REVOCAR __|Malo s 1 o TEC N N N
Row 1% ICONFIRMAR_[Bueno 1 1 o TEC N N N
Row5 l@/acm JBueno N s NOTEC 5 N N
Rowi6 ICONFIRMAR _[Buena 1 i NO TEC N N N
Rowl? |coMFIRMAR _[Bueno In In NO IEC N N N
Rowis '@/UCAR P... [fueno I s NO IEC P 3 N
Rowid ICONFIRMAR _[Euena T 1 O TEC N N N
Row20 |conFIRMAR [Bueno N 5 NO IEC N N N
Row21 REVOCAR __|Malo 5 1 NO TEC N N N
Row22 ICONFIRMAR _[Bueno N N NO TEC N N N
Row23 |cONFIRMAR |Bueno N N NO IEC N N N
Row24 |cONFIRMAR |Bueno N 3 NO IEC N N N
Row2s A fBueno N 5 NO TEC 5 N N
Row2s REVOCAR __|Bueno N N [tEc s s s
Row27 ICONFIRMAR_[Bueno N N O TEC N N N
Row2s REVOCAR __|Bueno N Fs O TEC s s s
Row29 ICONFIRMAR_[Bueno N N O TEC N N N
Row30 REVOCAR __|Bueno 1 g o TEC s N N
Row31 ICONFIRMAR_[Bueno 1 1 o TEC N N N
Row32 ICONFIRMAR_[Bueno 1 g o TEC N N N
Row33 ICONFIRMAR_[Bueno 1 1 o TEC N N N
Row34 ICONFIRMAR _[Buena 1 i NO TEC N N N
Row35 ICONFIRMAR _[Euena T 1 O TEC N N N
Row36 ICONFIRMAR _[Euena T 1 O TEC N N N
Row37 4431500 O ICONFIRMAR _[Euena T 1 O TEC N N N
Row38 ss2sst  |s0 [CONFIRMAR _[Euena T 5 O TEC n n N v

Figura 18. Entorno de Trabajo KNIME. Posterior a la ejecucion, la pestafia "vista

previa" muestra la tabla de salida para el procedimiento.

PROPIEDADES GRAFICAS

Color Manager

/_

]
COLOR MANAGER

Asigna colores por grupo de ingresos respecto a resultado de

la columna seleccionada para su grafica. Los colores

corresponden a valores nominales o numéricos.
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Se selecciond la columna "RESPUESPA _EMAPAGP", la cual tiene tres estados:
1. Revocar (Celeste)
2. Confirmar (Fucsia)

3. Revocar Parcialmente (Azul)

File Edit View Node Help Dialog - 2:6 - Coler Manager (COLOR MANAGER) - ) X
Hnkd 2w «| § == &R © Y File

& &5 KNIME Explorer 53 = 0 Color Settings  Flow Variables  Memory Poiicy

= moE|$E H A "2 M| [ Select one Coumn les Platform A Node Description §2
. S RESPUESTA_EMAPAG v
£~ EXAMPLES (knime-guest@httpy » | lienetres Node 3 i Color ~
~ 4 LOCAL (Local Warkspace) (®) Nominal Range Pepara pard pre M
EMAPAG 1 Revoci |l CONFIRMAR ‘RESPUESTA_E anagery
EMAPAG3 REVOCAR
Exzmple Workflows M 2. Confiny | RP _— Colors can be assigned
© rinnac manmnare for  efher  nominal
< ) 3. Revocd
SLICAR EL M¢ (possinle values have to
o be available) or numeric
Workflow Coach 52 B =8 | ”
o ="?EUS de WWW':W columns (with lower and
2 ded Nod Con secifico a un conjunto)c
ecommended Nodes o aredicciones del mot upper bounds). If these
209 i bounds are not available,
193 Preview a 7' is provided as a
% o | minimum  and maximum
b4 1 o F value. The values are then
£ Node Reposit =0 = el s londiana plicar decisién computed during execute
£ Node Repository lodelo de arbal  ARB If a column afiiibute is
=Q|l:| = coLl 7ara probar el conjunto selected, the color can be
0 changed with the color
€ i Fucsia =
& Manipulation Celeste 4 chooser.
Q Views Verde = F
¥ Analytics
S Database Column(s):
£, Other Data Types Selectthe column
<> Structured Data v whose possible values W
) Scripting kS L .
3} Tools & Services .l F N T O
X, Workflow Control B Consold =k bl E w2 =]
= Reporting KNIME Cor

oK Apply Cancel @

Figura 19. Entorno de Trabajo KNIME. Color Manager (nodo)

VALOR FALTANTE

Missing Value Este nodo ayuda a manejar los valores perdidos que se

» 2" encuentran en las celdas de la tabla de entrada. Las opciones

" m
de manejo predeterminadas para las filas y columnas de la

MISSING VALUE tabla.

En este caso se solicita se eliminen filas que no tengas las variables completas.
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File Edit View Node Help

o @ ] el B

Vg 44 KNIME Explorer 12 =g
E ®eBl¢s]
A EXAMPLES (knime- -guest@http://pt
w 4 LOCAL (Local Werkspace)
EMAPAG

Exemple Workilows

G 3>
£ Workdlow Coach 52 B =g
Recommended Nedes Cor~
Y Joiner 7%
13 Math Formula 7
T Grousky %
3 3>
A Node Repository =0
Q[ exceL -
v o
v [ Read

"% Excel Reader (XLS)

145 Read Excel Sheet Names (XLS)
~ B write

5 Excel Shest Appender (XLS)

5 Excel Writer (XLS)

| File

| Default Column Settings  Flow Varizbles  Memary Policy

A
tiene
1. Rey
2.Col

3.Rey

Dialog - 2:8 - Missing Value (MISSING VALUE) - ] X

L Node Description 12

Node 3 o
5 Missing Value A
epara para pre
"RESPUESTA_E
This node helps handle
_—n missing values found in

cells of the input table. The

CAREL M first tab in the dialog

- (1abeled Default
j;;’jfzf;‘:"mfu” provides default handiing
Edicones del mot options for all columns of

a gven type. These
sefings  apply to  all

|| swing Remave Raw* 2 columns in the input table
3 that are not explicily
car decision mentioned in the second
felode drool AR tab, labeled “Indviduar

Fucsi
Celeg
Verde

<

B Cont
KNIME ¢

[ proar el conjun This second tab permits

individual seffings for each
available column  (thus
overriding the default). To
make use of this second
approach, selecta column
or a list of columns which
needs extra handling, click

S Bl 2=
Options marked with an asterisk () wil result in non-standard PMML. = &H (o} o

~
~ v
oK Apply Cancel @

Figura 20. Entorno de Trabajo KNIME. Missing Value (nodo);

String = Remove Row*

PARTICIONAMIENTO

DATA DE

ENTRENAMIENTO La tabla de entrada se divide en dos particiones (por

Partitioning

filas), su objetivo es entrenar y probar datos. Se crean

dos particiones separadas del conjunto de datos

» oo » [PATADE original: conjunto de entrenamiento (80%) y conjunto

oo p IPRUEBA.

PARTTIONING

de pruebas (20%).

Las opciones disponibles en este nodo son:

1. Absoluto._ especifica el nimero absoluto de filas.

2. Relativo._ especifica el porcentaje de la cantidad de filas en la tabla de entrada.
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File Edit View Node Help

o @ V] el B

& A KNIME Bxplorer 52

= @mAa g e8| A "2 EMAPAG project £3 | A 0: Building a §
A~ EXAMPLES (knime-guest@http://pt
w 4 LOCAL (Local Werkspace)

COE=RQEIZC | &

tiene tres estados:

Dialog - 2:2 - Partitioning (PARTTIONING)

|2 Relativo._ especifica el porcentaje de la

o

x

3 de enfrada

Node 3

Pepara parz pre

Lp Node Description 53

Partitioning A

EMAPAG 1.Revocar File RESPUESTA_E
Exsmple Workflows The input table is spit into
2. Confirmar —— wo partions (e row-
FirSt partiton  Flow Varisbles Memory Policy ’ i [ d test
wise), e.0. train and tes
< 3 Revocar Parcialmente Choose size of first partition APLICAR EL M/ ata Thi o partiions

£y Workflow Coach 57

ATA DE
NTRENAMIENTO

are available at the two

O Absolute 803 Los nodos de prediceidn output ports. The following
especifico a un conjunto »
@ Relatve[%] 802 5 prediceiones del moc options are available in the
183 L dialog

"3
Color Manager

- g 2

A Node Repository =

/| JpATA DE
RUEBA-

Absolute

i

Specify the absolute
number of rows in the

1. Aplicar decisian
2. Modelo de drbol  ARB

S RESPUESTA_EMAPAG -
& |[ExceL - COLOR MANAGER 3. Para probar el conjunt first partion. ffthere
v 10 Fucsia = Confirmar [ use random seed 1.517.450.375.5] are less rows than
v [ Read Celeste = Revocar s contenidos en la specified nere, all rows
"5 Excel Reader (L5) Verde = Revocar are entered into the first
145 Read Excel Sheet Names (XLS) table, while the second
v | write 5 table contains no rows.
6]
43 Excel Sheet Appender (XLS) X Apply Cancel @ cot
3% Excel Writer (LS) D ————— elative v
< > The percentage ofthe
) Console 2 bR #B-0O-=0

KNIME Console
RN LUiuUT TETEEE

~
v

Figura 21. Entorno de Trabajo KNIME. Partitioning (nodo)
Relativo = 80% de los datos contenidos en la tabla.

ARBOLES DE DECISION (APRENDIZ)

Decision Este nodo construye un arbol de decision. Otros nodos

Tree Learner

> o N

aprendices entrenan a otros modelos. La mayoria de los
nodos de alumnos generan un modelo PMML (puerto de

salida cuadrado azul).
Prepara para predecir clase "RESPUESTA_EMAPAGEP"

APLICAR EL MODELO

Decision Tree
Predictor

e

ARBOL DE DECISION

Los nodos de prediccién aplican un modelo especifico a
un conjunto de datos y anexan las predicciones del

modelo.

1. Aplicar decision
2. Modelo de arbol

3. Para probar el conjunto
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ARBOL DE DECISIONES PARA EL CONJUNTO DE REGLAS

. Convierte (un unico) modelo de arbol de decisién en el
Decision Tree _ _

to Ruleset modelo de regla de PMML (variedad de técnicas de

u estadisticas) y también en una tabla que contiene las reglas

u rrl"-‘l > en una forma textual. Las reglas resultantes son

independientes entre si, el orden de las reglas no se

especifica, se puede cambiar.

File Edit View Node Help

Or-HE @k v|3 ~AROCOCROOE="RCEARIZC | &

5 A5 KNIME Explorer 52 =]
o BEl$E ] Node Description
= | ¢ %] Rules table - 2.7 - Decision Tree to Ruleset - o x 4 ption 35
EXAMPLES (knime-guest t@ht 3 i
o~ ¢ g File Hilite gation View Decision Tree ~
v £ LOCAL (Local Workspace) -
EMAPAG Teble "default” -Rows: 10 spec - Columns: 3 Properties  Flow Variables to Ruleset
EMAPAG3 Row ID S Rl D Record .| D Number.
Example Workflows Rowt SINCUMPLIMIENTOS = "N° AND $ESTADO_MEDIDORS = “Bueno” AND SREPARO_FUGAS = " => "CONFIRMAR" (685 /635 Comverts (3 single)
Feaamas Lanen e Row? SINCUMPLIMIENTOS = "5" AND $ESTADO_MEDIDORS = “Busno” AND $REFARO_FUGAS = N* => RE" 4 24 dedision tee model fo
Row3 SESTADO_MEDIDCRS = Malo” AND $REPARO_FUGAS = N = > REVOCAR" B 27 — model and
Rowd SESTADO_MEDIDORS = "buena” AND $REPARQ_FUGAS = N => "CONFIRMAR™ 2 2
g Workflow Coach 57 B (MR SFUGA_RESP_IAS = " AND SINCUMPLIMIENTOS = ‘N' AND SREPAR_FUGAS = 5" => ‘REVOCAR” 07 07 also to 3 table containing
Rowé SFUGAS = V" AND SFUGA_RESP_IAS = "S” AND SINCUMPLIMIENTOS = "N" AND $REPARO_FUGAS = 'S” => %... [304 255 the rules in a textual form
Rec Row? SCAMEIQ_MEDIDORS = " AND §FUGAS = '5” AND SFUGA RESP_IAS = '5” AND SINCUMPLIMIENTOS = W' A... [ g The resulting rules are
v Rows SCAMEIO_MEDIDORS = 5" AND $FLIGAS = "5 AND SFIGA_RESP_IAS = 'S” AND SINCUMPLIMIENTOS = N' A... |2 2 independent of each other,
3 Rowg SFUGAS = 5™ AND SFUGA_RESP_IAS = " AND SINCUMPLIMIENTOS = "N" AND SREPARO_FUGAS = 5" = *..[4 & the order of rules is not
= Row10 SINCUMPLIMIENTOS = 5" AND SREPARO_FUGAS = 5" => REVOCAR 156 156
DHRuleset to Table specified, can be changed
& Missing value strategies
are ignored, it will always
£ Node Repository | o v
i Q| evaluate fo missing value.
0
& Manipulation Split rules to condition
Q and outcome columns
Views
% Analytics When checked, two
& Dotobase columns will be
X, Other Data Types created for the rules,
<> Structured Data v Condition and v
~ Scripting t Outcome. otherwise
97 Tools & Services | — [
.. Workflow Control B Console & = bR rb-= 0
1 Reperting KNIME Console

-

Figura 22. Entorno de Trabajo KNIME. Generador de Reglas (nodo)

RESULTADOS DEL MODELO

Calcula una matriz de confusion entre los valores de clase reales y predichos y calcula

las medidas de precision relacionadas.

REGLAS O PATRONES DEL ALGORTIMO DE ARBOL DE
DECISION:

Mediante este algoritmo, se obtuvieron 10 reglas que contienen las variables

independientes que tienen valor relevante en la investigacion.

55



Detalle de las reglas:

Cuando se produce un incumplimiento por parte de la Concesionaria, el usuario tendra
a favor asi sea que el mismo haya tenido la culpa. Cuando no existe incumplimiento,
esto debera ser demostrado por la Concesionaria mediante un expediente, todo esté
funcionando de manera correcta el resultado no ser favorable ya que una de las
variables analizadas es el medidor, el cual rige su medicion en pruebas de consumo

que por cualquier eventualidad Interagua realiza y sin indicios de alguna fuga.

Cuando el medidor se encuentra sin anomalias, y no evidencian fugas el resultado sera
negativo para el usuario. Caso contrario y sin fuga el caso es favorable por la

indisposicién del medidor y este a su vez es reemplazado.

Cuando existe fuga de responsabilidad de Interagua, y el usuario repara; y de ser una

fuga interna de responsabilidad del usuario y reparada el caso sera favorable.

Los parametros relevantes dentro del proceso de Recurso de Apelacion son: sector,
estado del medidor, cambio de medidor, fuga, IEC, usuario repara fuga, fuga

responsabilidad de Interagua e incumplimiento por parte de la Concesionaria.

& 4 ENIME Explorer

Scorer ~

03 valores,

E ADOS DEL MODELO

Partitioning

>
o
=y

PARTTIONIN

Cormect dassified: 325 irong dassifed: 5

Acowacy: 96,45 % Eror: 1,515 %

Q

Cohen's kappa (1) 0,871
KHIME Censele

Figura 23. Entorno de Trabajo KNIME. Matriz de Confusion (nodo)

4.8. WEKA J48

El mencionado algoritmo es un implementacion libre en java C4.5, que utiliza el
concepto de entropia de la informacion para la seleccion de variables que mejor
clasifiquen a la variable (clase) estudiada. Permite predecir la variable de destino

de un nuevo registro de conjunto de datos.
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4.8.1. APLICACION DEL ALGORITMO EN LA
HERRAMIENTA

Lee archivos CSV. Al ejecutar el nodo,
CSV Reader escaneara el archivo de entrada para determinar
E_. > el nimero Yy los tipos de las columnas y generara

una tabla con la estructura auto advertida.

Los datos estan delimitados por “punto y coma ;” para la lectura de los

mismos.

Clase para generar un arbol de decision C4.5
podado o sin podar (basado en WEKA 3.7).
- o Todos los cuadros de didlogo WEKA tienen un

panel donde puede especificar parametros

J48 (3.7)

especificos del clasificador.

File Edit View Node Help

- ER R | . . o
& 4 KNIME Brplorer 53 =g
= BE|l$E ) Node Descript
* [ Trained model - 0:3 - 48 3.7) - o x 4 Node Description 12
L EXAMPLES (knime-guest@ht ile ) 48 (3.7) n
v £ LOCAL (local Workspace] | ooo .
PPN fow Varizbles
EMAPAG3 ae Glass for generaing a
Example Workflows 748 pruned tree pruned or unpruned C45
oo e o TThEmmel R decision res
<
For more information, ses
! REPARQ FUGA = N
Workfiow Coach 52 = -
& B | CAMBIO MEDIDOR = N Ross Quinlan (1993}.C4.5
|| IEC = IEC: RP (24.0) Programs  for  Machine
1 | IEC = N: CONFIRMAR (685.0) Learning.
|  CAMBIO MEDIDOR — S: REVOCAR (27.0) Margan Kauimann
REPRRC_FUGA = 3 Publishers, San Mateo

| FUGA RESP_IA = N: REVOCAR (108.0)
FUGA_RESP_IA = S

| FUGA = FS: REVOCAR (7.0) (based on WEKA3.7)
| FUGA = N: REVOGAR (458.0/13.0)
| FUEK = S: RE (£.0/1.0)

CA
|
|
: For further options, click

the ‘More” - button in the

Number of Leaves dialog

All weka dialogs have a
Size of the tree : 12 panel where you can
specify classifier-specific
parameters. ~

3 Tools & Services
¥ Workflow Control
) Reporting KNIME Console

B Conole 5 S bR mB-fr= 0

Figura 24. Entorno de Trabajo KNIME. Weka J48 Output (nodo)
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Weka Predictor
(3.7) El Predictor Weka toma un modelo generado en un nodo

> G > weka y clasifica los datos de prueba en el puerto de

entrada.

RESULTADOS DEL MODELO

File Edit Yiew Node Help

S G o] § e AR OOEPRQAEIZC | &
& 4 KNIME Bxplorer 33 =8
CRERCIRER-| A 2 EMAPAG_ARBOLDED, A #EMAPAG project3 A O:EMAPAG NAVEBAYES | JAGHEMAPAGIKAMEANS 4| @ Welcome to KNIME A Ly Node Description 12
£+ EXAMPLES (knime-guest@httpi A PARTICIONAMIE - Confusion Matrix - 0:5 - Scorer - o x RESULTADOS DEL *
w4 LOCAL (Local Workspace) — MODELO
EMAPAG Latabla de entrada se d
EMAPAG3 particiones (por filas), su g RESPUEST... CONFIRMAR  REVOCAR  RP lo] Calcula una matriz de confusidn
Example Workflows entrenar y prabar datos. SCEONFRMAR. | 171 |t Io | entre los valores de clase reales y
Frasnas voaesue ga;‘ﬂ‘;‘”nzefn:":ﬂr:ﬂaﬂfode' REVOCAR [0 [141 2 | el | predichos y calcule las medidas
o (sn{’mv R Io Iz Is ] de precisidn relacionacas
bas (20%).
Ay Workflow Coach 52 B =1 pruebas (20%),
Las opcionss disponibles
~
Recommended Nodes Cor s b
[» File Reader 343
BL, C5v Reader 22 1. Absoluto._ especfica el | Scorer
a . absolulo de filas .
(‘T“‘EC'E“”' ‘: 2. Relativo_especifica el | vlE,
de la cantidad ge filas en I
entrada
£ Node Reposit =0
- >
o
10 g S—
& Manipulation
Q Views
P Analytics
S Database Relativo = 80% de los datg
% O VP contenidos en latabla
<> Structured Data d e
) Scripting & 2
3} Tools & Services
. Workflow Control B Console 53 Wrong classified: 10 % BE B | ot ~-=0
1 Reporting KNIME Console Error: 3,03 %
Cohen's kappa (i) 0,943 ]

Figura 25. Entorno de Trabajo KNIME. Weka Matriz de Confusién (nodo)

REGLAS O PATRONES DEL ALGORTIMO WEKA J48:

Mediante este algoritmo se obtuvo un arbol, elaborado bajo reglas con el aporte de las

variables independientes del modelo.
Detalle:

Cuando el usuario no repara la fuga dentro del plazo establecido por reglamente de 28
dias a partir de la deteccion de la fuga; contando con el medidor de consumo en buen
estado sin que registre incremento de consumo, el resultado sera negativo para el
cliente. Caso contrario de producirse un cambio de medidor como consecuencia habra

incremento de consumo la resolucion sera favorable para el usuario.
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Cuando usuario repara fuga, dentro del plazo autorizado por reglamento y no existe
fuga de responsabilidad de la concesionaria, tendrd un resultado favorable para el

usuario. También lo sera cuando la concesionaria es responsable de fuga.

o - .

i
— —\-

Figura 26. Entorno de Trabajo KNIME. Weka Resultados

4.9. NAIVE BAYES

Método basado en la teoria de la probabilidad, usa frecuencias para calcular
predicciones sobre nuevos casos. ES una técnicas tanto predictiva como
descriptiva. A pesar de ser simple, ha sido desarrollada con éxito, produciendo

buenos resultados en sus aplicaciones.

4.9.1. APLICACION DEL ALGORITMO EN LA
HERRAMIENTA

Este algoritmo para leer la data utiliza el mismo nodo del algoritmo WEKA
“CSV Reader”.

NAVIE BAYES (APRENDIZ)
Naive Bayes Learner El nodo crea un modelo bayesiano a partir de los

I datos de entrenamiento proporcionados. Calcula

el nimero de filas por valor de atributo por clase
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para atributos nominales y la distribucion gaussiana para atributos

numeéricos.

MNaive Bayes
Predictor

File Edit View Node Help

APLICAR EL MODELO

Predice la clase por fila basada en el modelo aprendido.

La probabilidad de clase es el producto de la probabilidad

por atributo y la probabilidad del atributo de clase en si.
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ejecutar el
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iinar el
elas
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imitados
delos

<

B Console

KNIME Console

ODE="RQEeCSommlts
| /. Naive Bayes Learner View - 3:3 - Naive Bayes Learner o =
File
EN o KN. A 2 EMAPAG_WEK.
REVOCAR 580 L
RP 21 PDELO
PARTICIONAI
Rate: 97% hsadaenel
Latabla de entrada s¢ babilidad de
particiones (por filas),
entrenar y probar datg la
pariiciones separadal PANCUMPLIMIENTO | class=?) le clase en
datos original: conjun
entrenamiento (30%) Class/INCUMPLIMIENTO N s
pruebas (20%)
CONFIRMAR 684 0
Las opciones disponi ULTADOS DEL
nodo son REVOCAR 430 157 JELO
L Absouto._espect RP 2l = una matrz de confusién entre los
absolulo e fias ) )
o Rate: 86% 14% de clase reales y predichos y
2. Relativo._ especifig las medidas de precision
de la cantidad de fila Jadas.
entrada.
P(REPARO_FUGA | class=?) er
»
Partitioning Class/REPARO FUGA N s >
p o= > CONFIRMAR 684 0 o
e
REVOCAR 20 558
RP 28 21
-
Rate: 56% 4% ’
5%
| P(SECTOR | elass=?) L
Class'SECIOR N MNE NO O S SE SO
CONFIRMAR 6 66 360 2 6 76 101

Entorno de Trabajo KNIME. Naive Bayes Resultados

REGLAS O PATRONES DEL ALGORTIMO NAIVE BAYES:

A Node Description %

Naive Bayes ~
Learner

The node creates a

from the
given training data. 1t
calculates the number of
rows per attribute value
per cass for nominal
attriputes and the
Gaussian distribution for
numerical atributes. The
created model could be
used in the naive Bayes
predictor to predict the
class membership  of
unclassified data.  The
node displays a waming
message if any columns
are ignored due to
unsupported data types.
For example Bit Vector

ignoredwhen ¥

Mediante este algoritmo se obtuvieron varios cuadros analiticos de las variables

independientes del modelo.
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Detalle:

P(CAMBIO_MEDIDOR | class=?)
Class/CAMBIO_MEDIDOR ~ H
CONFIRMAR 683 1
REVOCAR 555 32
RP 49 0
Rate: 9% 2%
P(FUGA | class=?)
Class/FUGA FS N s
CONFIRMAR 0 517 167
REVOCAR 8 471 108
RP 0 41 3
Rate: 1% 3% 21%
P(FUGA_RESP I | class=?)
Class/FUGA_RESP_IA N s
CONFIRMAR 684 0
REVOCAR 131 436
RP 0 49
Rate: 62% 38%
P(IEC | class=7)
Class/EC IEC N
CONFIRMAR 0 684
REVOCAR 7 580
RP 28 7
Rate: 3% 97%
PANCUMPLIMIENTO | class=7)
Class/INCUMPLIMIENTO ~ s
CONFIRMAR 684 0
REVOCAR 430 157
RP 21 28
Rate: 86% 14%
P(REPARO_FUGA | class=?)
Class/REPARO_FUGA N s
CONFIRMAR 684 0
REVOCAR 2 558
RP 28 21
Rate: 56% 44%
P(SECTOR | class=?)
Class/ISECTOR N NE NO o s SE S0
CONFIRMAR 6 66 360 2 64 76 101
REVOCAR 6 53 300 2 79 61 86
RP 0 4 36 0 3 2 4
Rate: 1% 9% 53% 0% 11% 11% 14%

Figura 28. Entorno de Trabajo KNIME. Naive Bayes Resultados del analisis a

cada variable independiente del modelo de negocio.

Se han obtenidos los siguientes resultados:
1. Los cambios de medidor no son frecuentes, ya que su reemplazo se da porque
no pasa la prueba de exactitud, por manipulacion y vida atil (8 a 10 afios).
2. Que el mayor porcentaje en fugas es de responsabilidad de los clientes, es decir,

fugas internas.
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3. Elincumplimiento al reglamento por parte de la Concesionaria es una variable
importante para la toma de decisiones del analista. Esto se mide de acuerdo al
expediente que envia Interagua para tener mas conocimiento respecto al caso
de estudio.

4. El usuario no es un agente responsable segln la estadisticas en los casos que
su predio tenga fuga.

5. los sectores que presentan reclamos de tercera instancia por AFA “alta
facturacion”, estan en la estadisticas presentes en este orden: NO, SO, S, SE,

NE, N, O.
4.10. GENERACION DE RESULTADOS PARA EL MODELO

PREDICTIVO

Tabla 7

Resultados respecto a los algoritmos utilizados.

Detalle/Algoritmo Algoritmo

Registros clasificados = 325 (80% data)
Registros invalidos = 5
ARBOL DE DECISION
Exito= 98,485%
Error=1,515%

Registros clasificados = 321 (80% data)
Registros invalidos = 9

NAIVE BAYES
Exito= 97,273%
Error=2,727%
Registros clasificados = 320 (80% data)
Registros invalidos = 10
WEKA j48

Exito= 96,97%
Error=3,03%

Nota: Los resultados de las pruebas realizadas a los datos de la EMAPAGEP, respecto a las resoluciones
de los reclamos de los usuarios que utilizan el servicio de agua potable de la Ciudad de Guayaquil.
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Los patrones en esta investigacion estan en funcion de las diferentes soluciones que
pueden acogerse los diferentes reclamos de los usuarios de la Ciudad de Guayaquil.
Como se conoce los estados son:

1. Confirmar = Negado

2. Revocar = Aprobado

3. Revocar Parcialmente = Aprobado parcialmente

El modelo predictivo o patrones:

CONFIRMAR = Todas las variables “OK” = Reclamo no procede

= Usuario repare sus fugas internas de acuerdo al plazo

establecido en el reglamento.

REVOCAR = Medidor en mal estado + Usuario repara fuga dentro del plazo

establecido en el reglamento.
= Usuario repara fuga interna.
=Cambio del medidor + Reparacion de fuga (ambas entidades)

=Cuando existe algun incumplimiento al reglamento por parte de

la Concesionaria.

REVOCAR PARCIALMENTE = Incumplimiento de la Concesionaria +

Reparacion de fuga de ambas partes.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

CONCLUSIONES:

El proceso de Tercera Instancia-Recurso de Apelacion, en su etapa de andlisis la
mayoria de los casos son reclamos que no proceden y esto da como consecuencia que
la resolucion no sea favorable para el usuario, es decir, negado el reclamo. E2, utiliza
Su recurso mas importante para dar respuesta a usuarios, el tiempo, el cual puede ser
utilizado para reclamos especiales donde ser observen otros pardmetros de gran
relevancia dentro del procedimiento, no para invertirlo en casos que no procedan y

cumplan un mismo patrén de comportamiento.

Aplicando algoritmos de transformacion se obtuvo la variable de clasificacion y las
variables que estan alrededor de la misma, siendo parte del diccionario de la vista
minable e influencia relevante para el proceso de los diferentes tipos de reclamos que
un usuario puede ingresar a la entidad, fue ejecutada en la herramienta KNIME, opera
en modalidad open source, contiene varias técnicas y algoritmos de KDD donde los
resultados fueron el comportamiento de los casos segun los tres estados que maneja la
entidad para emitir resoluciones a usuarios. Se ejecutd la despersonalizacion de la
informacion, es decir, no se utilizo informacion de fécil asociamiento a los clientes de

la EMAPAG, se eliminé o sustituyo lo antes mencionado.

Los resultados obtenidos han sido evaluados por los algoritmos arboles de decision
(éxit0=98,485%, error=1,515%), naive bayes (éxito=97,273%, error=2,727%) y weka
(éxit0o=96,97%, error=3,03%) dando como resultado que mediante el uso de patrones,

reglas, arboles de decisidn se obtuvo un modelo.

De la prediccion obtenida de las técnicas se generaron siete reglas que giran en torno
a la variable de clasificacion y las variables del diccionario de la vista minable. Por lo
tanto se cuenta con tres soluciones a los distintos problemas (Confirmar, Revocar y
Revocar parcialmente) y en general se observaron que entre las reglas, arboles de
decision y cuadros estadisticos siete tienen en comun el conocimiento obtenido por los

datos del modelo de negocio, es decir, el modelo quedo de la siguiente forma: Todas
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las variables “OK” (Reclamo no procede), Usuario repare sus fugas internas de
acuerdo al plazo establecido en el reglamento dando como resultado una resolucion
negada a usuario. Medidor en mal estado y Usuario repara fuga dentro del plazo
establecido en el reglamento. Usuario repara fuga interna. Cambio del medidor y
Reparacion de fuga (ambas entidades), Cuando existe algun incumplimiento al
reglamento por parte de la Concesionaria dando como resultado una resolucion
aprobada a usuario. Incumplimiento de la Concesionaria, Reparacion de fuga de ambas

partes dando como resultado una resolucién parcialmente aprobada a usuario.

RECOMENDACIONES:

En la investigacion se ha evidenciado que los reclamos que ingresan con mayor
frecuencia a la EMAPAG EP dan como resultado “Confirmar = Negado”, es decir, el
tiempo invertido en casos no procedentes para la jefatura lleva al recurso humano, la
analista perder el tiempo, factor relevante dentro del procedimiento de “Recurso de
Apelacion”, por lo tanto seria importante que a nivel administrativo se sea mas
exigente al momento de estandarizar los reclamos que procedan para analisis;

utilizando el primer filtro de reclamo.

Realizar publicidad informativa que imparta conocimiento a la sociedad que utiliza el
servicio de Agua Potable en la Ciudad de Guayaquil, con la explicacion de los
reclamos no procedentes y de las variables relevantes que entrarian a andlisis, de esta

manera se crearia conocimiento a partir de los resultados del modelo.

Implementacion de un Front-end del caso de estudio anteriormente mencionado para
la efectividad de decisidon cuando el usuario presente su queja en la entidad, esto seria
de gran ayuda para los casos negados, que no proceden y el recurso tiempo seria
invertido por parte de la analista de reclamo en casos que ameriten realmente el

procedimiento analitico.
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ANEXOS

Anexo 1

Reglamento de la Estructura Tarifaria para la Prestacion de los Servicios de Agua
Potable y Alcantarillado para el Cantén Guayaquil para el Segundo Quinquenio de la
Concesion.
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