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RESUMEN

El presente trabajo de tesis se realiz6 con el propoésito de determinar patrones de
comportamiento de consumo de agua potable en la Entidad Prestadora de Servicios de
Saneamiento Municipal Chanka en la provincia de Andahuaylas, utilizando un algoritmo de
clusterizacién para determinar grupos de consumo de agua potable.

El objetivo de esta tesis es obtener patrones de comportamiento de consumo de agua potable
en la EPS EMSAP CHANKA, con el objeto de idear un modelo sencillo que obtenga clusters o
grupos de consumo utilizando el algoritmo k_means, la cual busca encontrar patrones de
comportamiento que distinga a cada uno de los clusters encontrados.

Asimismo, se desarrolld una herramienta utilizando el algoritmo k _means la cual usa el
consumo de agua potable y la categoria a la que pertenece un determinado usuario,
analizando y mostrando los clusters encontrados con los datos utilizados; para asi evaluar
cuales son los patrones de comportamiento que posee cada cluster y de esta manera
obteniendo los patrones de comportamiento realizar una mejor toma de decisiones para

optimizar el consumo de agua potable en la ciudad de Andahuaylas.

Palaras Clave: Patrones de comportamiento, clustering, algoritmo, k_means, agua.
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ABSTRACT

The present thesis work was carried out with the purpose of determining patterns of
consumption behavior of drinking water in the Provider Entity of Chanka Municipal Sanitation
Services in the province of Andahuaylas, using a clustering algorithm to determine groups of
drinking water consumption.

The objective of this thesis is to obtain patterns of consumption behavior of drinking water in
EPS EMSAP CHANKA, in order to devise a simple model that obtains clusters or consumption
groups using the k_means algorithm, which seeks to find patterns of behavior that distinguish
to each of the clusters found.

Likewise, a tool was developed using the k_means algorithm which uses the drinking water
consumption and the category to which a specific user belongs, analyzing and showing the
clusters found with the data used; in order to evaluate which are the behavior patterns that
each cluster possesses and in this way obtaining the behavior patterns to make a better

decision making to optimize the drinking water consumption in the city of Andahuaylas.

Keywords: Patterns of behavior, clustering, algorithm, k_means, water.
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CHUMASQA

Kay kunan llankay rurasqay tesis rurakurga propositokunata tukupaynin allin humalliq
comportamientokunata sumag hanpisqa yaku tumanapaq kay humalliq llanapakuq
Saneamiento Municipal Chanka nisqa wuasimanta kay provincia Andahuaylas llactanchipi, huk
ruaykuna algoritmo de clusterizacién kay chayay achka hanpisha yaku tupanachikpag.

Kay ruraykunaga allin punim tesis haypay kamachikuykuna hinaspa allin hasnpisha llaku
tumanapaq kay umallig llanapaq Emsap Chanka wuasimanta, kay huk yachaykunawuan
sumaqg yuyaykunahuan huk modelokunata haypay clusters hufulla tukuy chaninchay kay
algoritmo k_means, maskay tarinchik patrunkunata purtakuykunata allin akllanapaq
sapankamata kay clausters tarisgamanta.

Chaynallatagmi rurakun huk herramientakunapas allin ruraykunapaq kay algoritmo k_means
tukuy chaninchay hampisqa yaku chayaqgiy kay mitan determinaduta uk runa kuskiy
chuskichikunapaq kay clusters tarisqanta yuyaykuna chaninchay; chaynallataq ima kaqta
mayqin willay patrunkunata kay comportamientokunata ima kapay sapa cluster chay hina
haypay patronkunata kay comportamientokunata uk allin ruraykuna gayka kamarikuy hinaspa

allin hampisga yaku tumanapaq kay Andahuaylas llagtanchikpi.

Allin rimaykuna: Patrén de comportamiento nisgan, clustering nisgan, algoritmo nisgan,

k_means nisgan, yacu.
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CAPITULO 1: INTRODUCCION

Hoy en dia hay muchas decisiones que se tienen que tomar con tantos datos obtenidos en
cada instante. Las Organizaciones a nivel mundial viven pensando en cual decision sera la
correcta para su entidad ya que los datos crecen cada vez mas y la capacidad de tomar
decisiones correctas con datos grandes también llega a crecer. La mineria de datos es una
manera de buscar respuestas ya que analizando una gran cantidad de datos podemos llegar
a encontrar patrones ocultos que se pueden utilizar para predecir comportamiento futuro y de

esta manera transformar los datos en conocimiento.

El presente trabajo de tesis se realizé con el fin de obtener patrones de comportamiento del
consumo de agua potable en la Empresa Prestadora de Servicios de Saneamiento Municipal
Chanka (EMSAP CHANKA) en la ciudad de Andahuaylas con la finalidad de mejorar la toma
de decisiones en cuanto al consumo de agua potable de los usuarios; con el desarrollo de un
sistema que permite observar clusters o grupos de consumo de agua ademas de poder
observar que usuarios se encuentran en cada cluster o grupo, utilizando el algoritmo K_means
gue se encarga del proceso de formar los clusters utilizando el consumo de aguay la categoria

a la que pertenece cada usuario.

K_means es un algoritmo automatico de clusterizacidén sin supervision que agrupa puntos de
datos similares y de esta manera llegue a descubrir patrones. Busca un nimero fijo de grupos
(K) en el conjunto de datos, para luego definir un numero de centroides que represente el
centro de cada grupo establecido, realiza esta accién varias veces para optimizar las

posiciones de los centroides.

En la actualidad las organizaciones que poseen gran cantidad de informacion, buscan evaluar
los datos que tienen y buscar patrones ocultos que revelen el comportamiento futuro de los
usuarios y de esta manera obtener mejores resultados. En la presente tesis se realizé un
sencillo sistema que muestre grupos de consumo de agua utilizando el algoritmo k_means de
clusterizacion con el fin de obtener patrones de comportamiento del consumo de agua potable
en la EPS EMSAP CHANKA de Andahuaylas; este informe final de tesis se dividié en 4

capitulos donde se desarrolla lo siguiente:



CAPITULO 1: INTRODUCCION,; en este capitulo llegaremos a encontrar el planteamiento
del problema se menciona la realidad problemética, la que nos llevé a formular el problema

general, asi mismo, los objetivos a alcanzar.

CAPITULO 2: MARCO TEORICO; en este capitulo encontraremos todos los conceptos
relacionados a la mineria de datos y algoritmos de clustering, para realizar un sistema
utilizando un algoritmo de clustering para obtener patrones de comportamiento en la EPS
EMSAP CHANKA en Andahuaylas, asi como los antecedentes, que nos ayudaran a

entender los diferentes términos utilizados en la presente tesis.

CAPITULO 3: MATERIALES Y METODOS; en este capitulo llegaremos a encontrar
propuesta de sola general, asi mismo, la metodologia desarrollada utilizando un algoritmo

de clustering para obtener patrones de comportamiento.

CAPITULO 4: RESULTADOS Y DISCUSION; en este capitulo encontraremos los
resultados obtenidos utilizando el algoritmo de clustering, realizando una comparacion
entre las mismas para llegar a obtener los patrones de comportamiento de consumo de

agua potable.



1.1 Planteamiento del problema

1.1.1 Realidad problemética
El agua es un recurso hidrico sumamente importante, esencial para la vida
y el desarrollo de todos los seres vivos que habitan en la tierra, ya sea que
se utilice para beber, para el uso doméstico, para producir alimentos, el
agua puede impulsar el crecimiento econémico de los paises, segun el
Programa Conjunto OMS/UNICEF de Monitoreo menciona que “cada afio
podrian evitarse 842 000 muertes con la mejora de agua, saneamiento e
higiene”(PCM; 2015), mientras el Informe de las Naciones Unidas sobre el
Desarrollo de los Recursos Hidricos en el Mundo “a mediados del presente
siglo, 7.000 millones de personas en 60 paises sufrirAn escasez de agua,
en el peor de los casos, y en el mejor se tratara de 2.000 millones de
personas en 48 paises.”(UNESCO, 2003).
La Organizacion Mundial de la Salud, establece que el acceso 6ptimo en
un consumo medio superior o igual a 100 litros por habitante al dia.
Alrededor de 3 de cada 10 personas (2100 millones de personas) carecen
de acceso a agua potable y disponible en el hogar, por lo tanto, tienen que
caminar grandes distancias hasta encontrar pozos, manantiales,
estangues, lagos, rios o0 arroyos no protegidos. Se calcula que 842 000
personas y 361 000 nifilos menores de cinco afios mueren cada afio de
diarrea como consecuencia de insalubridad de agua, ademas 240 millones
de personas se ven afectadas por lombrices parasitarias contraidas con
agua infestada (OMS, 2017).
Suiza es a veces llamada la “torre de agua de Europa” y posee muchos
lagos y rios, como el Rin y el R6dano, que nacen en su territorio. Las
estaciones de purificacién que se construyeron en los afios 60 y 70
garantizan una muy alta calidad del agua. Para eliminar los micro
contaminantes causados por los productos fitosanitarios de la agricultura,
Suiza decidi6 agregar un nuevo paso en el tratamiento de las aguas
residuales en mas de cien plantas potabilizadoras. El estado de las vias
fluviales suizas mejorara para 2030 gracias a las nuevas construcciones
en curso y la renovacion de las plantas de tratamiento existentes. (House
of Switzerland, 2017).



Segun el INE (Instituto Nacional de Estadisticas), (2018) en las actividades
diarias se llegan a consumir aproximadamente las siguientes cantidades
de agua potable: un bafio o water gasta entre 150 y 300 litros, tomar una
ducha gasta 50-100 litros, lavar los platos a mano gasta 23 litros, utilizar
un lavavajillas gasta entre 20 y 40 litros, una lavadora gasta entre 40 y 80
litros de agua, descongelar un alimento bajo el grifo gasta entre 15y 25
litros, mantener el grifo abierto durante un minuto y medio, durante el
lavado de dientes, puede gastar mas de 18 litros y el lavado de coche con
manguera gasta entre 200 y 500 litros.

Segun el indice de Desarrollo Humano Nacional, el Pert es el pais con
mayor disponibilidad de agua dulce por habitante en América Latina (IDM,
2013), ¢Qué pasaria si en el futuro no contariamos con este elemento
vital? aumentaria la tasa de mortalidad en el mundo.

En nuestro pais el consumo promedio de agua potable por persona al dia
es de unos 250 litros por habitante al dia (SEDAPAL, 2016). La
Organizacion Panamericana de la Salud, menciona que la oferta de agua
en el Perd y en el mundo esti cada vez mas limitada y la demanda sigue
aumentando. Por ello, suministrar y manejar el agua en todos los sectores
es importante mediante politicas publicas concertadas, ademéas de
instituciones fortalecidas, la gobernanza del sector del agua es esencial
para la coordinacién y articulacion de acciones por ello permitird la mejora
en la cobertura efectiva del agua en particular en los sectores mas
vulnerables de la poblacibn mejorando su expectativa y calidad de vida
(OPS, 2018).

“En nuestra provincia de Andahuaylas uno de los problemas principales en
los tres ultimos afios fue disminuir el tiempo de consumo del agua potable
a 9 horas diarias a comparaciéon de hace 4 afios atras que se podia contar
con este servicio de agua potable las 24 horas al dia” (Sopanta, 2018); al
inicio muchos tuvieron problemas como las amas de casa, los
restaurantes, colegios, hospitales y otros, ya que los pobladores tenian una
costumbre de contar todo el dia con agua potable para realizar sus
diferentes actividades uno de los problemas gue afect6 a todo poblador ya

sea en su casa o lugar de trabajo fue que se necesité recurso hidrico para



utilizar los servicios higiénicos, esto podia ocasionar enfermedades o
infecciones por la falta de limpieza en los bafios; hoy en dia la mayoria de
los andahuaylinos cuentan con tanques en sus casas para poder tener
acceso de este elemento vital todo el dia, pero no todas las familias
cuentan con la posibilidad de tener un tanque en casa y recurren a
empozar el agua en baldes o bidones, por otro lado esta solucion de
empozar agua en baldes o bidones puede ocasionar enfermedades como
la diarrea, tifoidea, el célera, dengue o infecciones, causando gastos
mayores a las familias; las enfermedades diarreicas causadas por el agua
sucia y el saneamiento deficiente cuesta la vida de 1,8 millones de nifios
anualmente a nivel mundial y perjudican gravemente la salud. Las sequias
las inundaciones o sistemas de saneamiento inadecuados son causa de
malnutricién y en muchos casos pueden evitarse.

Segun la Empresa prestadora de servicios se agua potable Emsap Chanka
(2018), el consumo de agua potable en la ciudad de Andahuaylas fue
incrementando exponencialmente cada afio, segun las disposiciones

finales de cada afio diariamente se tiene los siguientes datos.

e En el afio 2011 se consumio 871898 metros cubicos de agua potable.
e En el afio 2012 se consumié 955762 metros cubicos de agua potable.
e Enelafo 2013 se consumi6 1032148 metros cubicos de agua potable.
e Enelafo 2014 se consumi6 1075306 metros cubicos de agua potable.
e Enelafo 2015 se consumi6 1145135 metros cubicos de agua potable.
e Enelafo 2016 se consumi6 1149624 metros clubicos de agua potable.

e Enelafo 2017 se consumi6 1079840 metros cubicos de agua potable.

Analizando datos histéricos, de consumo de agua potable al mes de un
sector con tarifas determinadas podremos obtener patrones de
comportamiento de consumo de agua potable en los usuarios de la EPS

Emsap Chanka.



1.2

1.3

1.4

Formulacion del problema

1.2.1 Formulacion del problema central
¢, Cudles son los patrones de comportamiento del consumo de agua potable con
algoritmos de clusterizacion en la provincia de Andahuaylas?

Objetivos

1.3.1 Objetivo General
Obtener patrones de comportamiento del consumo de agua potable con

algoritmos de clusterizacion en la provincia de Andahuaylas.

1.3.2 Objetivos Especificos
e Recopilar y preparar los datos histéricos encontrados en la Empresa
Prestadora de servicios Emsap Chanka.
e Implementar y clasificar los datos utilizando el algoritmo de clusterizacion.

e Obtener los patrones de comportamiento y evaluar los resultados.

Justificacion

La crisis que se esta viviendo a nivel mundial segin muchos investigadores y
organizaciones gque tienen menciones en cuestion de salud y medio ambiente es la
escases de agua por falta de una buena conservaciéon de este liquido elemento, en la
actualidad la preservacién de este liquido elemento es fundamental ya que en la
provincia Andahuaylas los pilares fundamentales por los cuales gira la economia son la
agricultura y la ganaderia.

La presente investigacion pretende obtener patrones de comportamiento logrando
localizar diferentes grupos de usuarios como los usuarios que consumen una cantidad
alta de agua potable.

Los problemas localizados como un consumo alto de agua o la falta de agua para otros
usuarios podran llegar a encontrarlas con mayor facilidad ya que se obtendra grupos de
usuarios que consumen mas o menos elemento liquido y de esta manera dar a conocer
a la empresa prestadora de este servicio qué tipo de factores lo ocasionan para que
luego se pueda tomar decisiones y realizar acciones que mejoren el servicio de agua

para los usuarios que no llegan a tener un buen acceso, asi como concientizar a los
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usuarios sobre el uso adecuado que se debe realizar para cada actividad que se hace

en el dia a dia cuando se utiliza el agua potable, los beneficiarios directos en esta

investigacion seran los usuarios ademas de la empresa prestadora de este servicio.

Viabilidad técnica, econémica, operativa y social

151
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Viabilidad técnica

En la actualidad, el uso de tecnologias de informacién y comunicacion como
sistemas inteligentes, redes TIC entre otros ayudan a reducir la contaminacion
ambiental y recursos naturales. Para el presente proyecto de investigacion se
necesita informacion histérica la cual ya fue adquirida del Sistema Comercial con
Base de Datos Relacional (SICI-BDR) que posee la empresa prestadora de
servicios de agua potable EMSAP CHANKA de la ciudad de Andahuaylas
ademas, ademas de herramientas software como MySQL, Erwin data modeler
entre otros para realizar los procesos de limpiar, transformar y cargar teniendo
como resultado un Data Werehaouse que nos permita realizar el andlisis de datos
para luego obtener los patrones de comportamiento y realizar diferentes tomas

de decisiones.

Viabilidad Economica
El costo de las herramientas hardware y demas materiales al realizar la
investigacion son asumidos por quien presenta el proyecto, cubriendo el costo

total del proyecto que asciende a S/. 3.884.70 soles.



Tabla 1: Andlisis de costo de Inversion

: . : UNID. Precio |Precio
ITEM | DESCRIPCION Cantidad .
MEDIDA | Unit parcial
1.00.00 |BIENES 1608,00
1.01.00 |Hardware y accesorios
1.540,00
1.01.01 |Computadoras _
1 Unid 1.500,00| 1.500,00
1.01.02 |Memoria USB 8GB
2 Unid 20,00 40,00
1.02.00 |Materiales de escritorio
68,00
1.02.01 |Papel Bond A4
2 Millar 30,00 60,00
1.02.02 |Lapiceros _
3 Unid 1,50 4,50
1.02.03 |Cuaderno de apuntes _
1 Unid 3,50 3,50
2.00.00 |SERVICIOS
830,00
2.01.00 |Servicios diversos
730,00
2.01.01 |Internet
300 Horas 1,00 300,00
2.01.02 |Fotocopias _
1000 Unid 0,10 100,00
2.01.03 | Anillado _
6 Unid. 5,00 30,00
2.01.04 |Empastado de Tesis _
5 Unid 30,00 150,00
2.01.05 |Impresion _
1500 Unid. 0,10 150,00




2.02.00

Servicios personales

100,00
Revision ortogréfica, de
2.02.01 _ _ _
estilo, redaccion y disefio Evento |100,00 |100,00
MATERIAL
3.00.00 .
BIBLIOGRAFICO 380,00
3.01.00 |Libros de Especialidad
280,00
Libros algoritmos de
3.01.01 _ _
clustering Unid 100,00 |200,00
3.01.02 |Libros de mineria de datos
Unid 80,00 80,00
3.02.00 |Libros Metodolégicos
100,00
Libros de Metodologia de
3.01.03 o :
Investigacion Unid 50,00 100,00
4.00.00 |RECURSOS HUMANOS
400,00
4.01.00 |Asesorias externas )
Sesion 100,00 |400,00
5.00.00 |GASTOS GENERALES
666,70
5.01.00 | Transporte
mes 40,00 160,00
5.02.00 |Imprevistos
Imprevistos 15% del costo
5.02.01 _
total Unid 506,70
TOTAL 3.884,70

Fuente: Elaboracién propia




1.5.3 Viabilidad Operativa
Al realizar el andlisis de los datos y obtener los patrones de comportamiento, la
empresa prestadora del servicio de agua podra seguir utilizando el método
realizado ya que cuentan con personal capacitado ademas de hardware
disponible y asi de esta manera puedan tomar decisiones o acciones para

mejorar el consumo de agua.

1.5.4 Viabilidad social
La sociedad se fue acoplando al uso de la tecnologia a medida que pasa el
tiempo, mejora la calidad de vida ademas de automatizar algunos procesos que
ayudan a optimizar tiempo y recursos; es viable socialmente porque beneficia
aproximadamente a 7347 usuarios de la empresa prestadora del servicio de agua
potable en Andahuaylas, de esta manera se podran implementar planes de
concientizacion hacia la poblacion y mejorar el uso cotidiano que se da al agua

potable.

1.6 Limitacion del estudio

El presente trabajo de investigacion esta limitado a que la institucion prestadora del
servicio de agua potable Emsap Chanka, al obtener la informacion de los patrones de
comportamiento resultantes de la investigacion no tomen decisiones ni realicen acciones
para mejorar el modo de consumo del agua potable y se pueda preservar para el futuro.
Solo se obtuvo y analiz6 los datos de los usuarios que poseian un medidor en su
vivienda, por lo cual los datos de los usuarios que no tuvieron un medidor y no recibieron
el servicio de la empresa prestadora de servicios de agua potable Emsap Chanka no
fueron analizados.

Solo se analiz6 a los 1575 usuarios que se encontraron en el sector 4 que se encontrd
dentro de la jurisdiccion que posee la empresa prestadora de servicios de agua potable

Emsap Chanka.

10



CAPITULO 2: MARCO TEORICO

2.1 Estado del arte

2.1.1 Antecedentes internacionales

Salamo6, Gras, & Font-Mayolas. (2010), realizaron una investigacion titulada
“Patrones De Consumo De Alcohol En La Adolescencia” desarrollada en la
Universidad de Girona en Espafa, en este estudio analiza los patrones de
consumo de alcohol y el papel de la influencia social y la percepcion de
peligrosidad de esta sustancia en dicho consumo. Asimismo, confirma la
influencia del entorno (amigos y familiares) y de la percepcion de peligrosidad del
alcohol tanto en el consumo de esta sustancia como en su uso de alto riesgo, con
la conclusién de que el modelo predictivo del consumo de alcohol incluye
variables como la edad, el consumo del mejor amigo y del hermano y la
percepcion de peligrosidad de esta sustancia. Tienden a consumir los
adolescentes de mas edad, que tienen amigos o algun hermano consumidor y
que perciben el alcohol como poco peligroso. Las variables que mejor predicen
el consumo de alto riesgo son el sexo, la edad y el consumo de alcohol por parte
de algun hermano. Asi, la probabilidad de realizar un consumo de riesgo es mayor
entre las chicas, los adolescentes mayores y aquellos que tienen algun hermano
consumidor de alcohol. No obstante, la poca variabilidad explicada por ambos
modelos sugiere la existencia de otras variables predictivas relevantes que no se
han considerado en el presente estudio.

Diez, Lacruz. (2008), realizaron una investigacion titulada “Patrones de
comportamiento relacionados con la salud en una muestra espafiola de poblacién
general” en la Universidad de Valencia en Espana. Realizaron un analisis en una
muestra de poblacién general sobre la presencia de conductas de riesgo para la
salud como: consumo de tabaco, consumo de alcohol, consumo de café, falta de
higiene bucodental, ausencia de control del peso corporal e inactividad fisica
realizados analisis de correlacién para determinar relaciones entre las conductas
medidas, asi como andlisis de varianza para establecer comparaciones en
funcién de las variables género y edad, con la conclusién que en general, los
habitos no saludables han aparecido mas presentes entre los varones, los

hallazgos de la presente investigacion muestran que los habitos de cuidado de la
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salud muestran, en todos los casos, una incidencia diferencial en los distintos
rangos de edad, aunque no existe una pauta genérica que explique las relaciones
entre ambas variables, sino que el sentido de estas relaciones esta en funcion

del tipo de comportamiento del que se trate.

Antecedentes nacionales

Grandéz. (2017), realizo una investigacion titulada “Aplicacion de mineria de
datos para determinar patrones de consumo futuro en clientes de una
distribuidora de suplementos nutricionales” en la Universidad San Ignacio de
Loyola. Ha planteado encontrar reglas que determinen el patrén de consumo de
clientes en una distribuidora de suplementos nutricionales, se aplica técnicas de
Mineria de datos a través del software Visual Studio 2015 que contiene la
extension Service Analysis y como motor de Base de datos hacemos uso de SQL
server 2014, con la conclusién que el algoritmo de asociacién podemos ver que
se forman reglas con cierta probabilidad de ocurrencia, asi como también con una
importancia, estas reglas lo que hacen es encontrar patrones sélidos dentro de la
base de datos que relacione las caracteristicas de los consumidores con los
productos que suelen consumir, mientras tanto en el algoritmo neuronal se indica
gue tan determinante es una variable en la compra de un determinado producto
y en el algoritmo Claster se agrupa las variables de acuerdo al valor que puede

tomar y asigna a cada una un nivel de ocurrencia.

conceptual

Tecnologias de la informacion y comunicacién

En lineas generales podriamos decir que las nuevas tecnologias de la
informacién y comunicacion son las que giran en torno a tres medios basicos: la
informatica, la microelectrénica y las telecomunicaciones; pero giran, no solo de
forma aislada, sino lo que es mas significativo de manera interactiva e Inter
conexionadas, lo que permite conseguir nuevas realidades comunicativas.
(Cabero, 1998)

Las TIC se desarrollan a partir de los avances cientificos producidos en los
ambitos de la informatica y las telecomunicaciones, son el conjunto de

tecnologias que permiten el acceso, produccién, tratamiento y comunicaciéon de
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informacion presentada en diferentes codigos (texto, imagen, sonido,...). El
elemento mas representativo de las nuevas tecnologias es sin duda el ordenador
y mas especificamente, Internet. Como indican diferentes autores, Internet
supone un salto cualitativo de gran magnitud, cambiando y redefiniendo los

modos de conocer y relacionarse del hombre. (Orti, 2011)

Tabla 2: Caracteristicas de las NN.TT. de la Informacién y Comunicaciones

Caracteristicas de las NN.TT. de la Informacién y Comunicaciones.

Inmaterialidad.

Interactividad e interconexion.

Instantaneidad.

Elevados parametros de calidad de imagen y sonido.

Digitalizacion.

Influencia mas sobre los procesos que sobre los productos.

Penetracion en todos los sectores (culturales, econémicos, educativos,

industriales...).

Innovacion.

Tendencia hacia automatizacion.

Diversidad.

Fuente: Cabero, 1998: Caracteristicas de las NN.TT

2.2.2 Mineria de datos
Fuera del ambito informatico, el término “mineria” hace referencia al arte de
extraer minerales de la corteza terrestre. Gracias a la mineria se obtienen
materiales preciados como, por ejemplo, el oro o la plata. El término “dato” se
define formalmente como el valor que toma una variable, parametro, atributo,
caracteristica, etc. De forma mas general un dato es la representacion mediante
algun simbolo (numero, letra, etc.), de un atributo de una determinada entidad.
La mineria de datos es una disciplina de la informética que estudia el analisis de
grandes cantidades de datos con el objetivo de obtener conocimiento a partir de
ellos. (Lara, 2015)
La disponibilidad de grandes volimenes de informacion y el uso generalizado de
herramientas informaticas ha transformado el analisis de datos orientandolo

hacia determinadas técnicas especializadas englobadas bajo el nombre de
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2.2.3

mineria de datos o data mining. Las técnicas de mineria de datos persiguen el

descubrimiento automatico del conocimiento contenido en la informacién

almacenada de modo ordenado en grandes bases de datos. (Lopez, 2004, p.1)

Proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de datos

El proceso KDD es interactivo e iterativo conteniendo diferentes pasos.

Riquelme, Ruiz, & Gilbert (2006) mencionan los siguientes pasos.

Comprender el dominio de aplicacion: este paso incluye el conocimiento
relevante previo y las metas de la aplicacion.

Extraer la base de datos objetivo: recogida de los datos, evaluar la calidad de
los datos para familiarizarse con ellos.

Preparar los datos: incluye limpieza, transformacion integracion y reduccion
de datos a la vez que disminuir el tiempo requerido por el algoritmo de
aprendizaje aplicado posteriormente.

Mineria de datos: es la fase fundamental del proceso. Esta constituido por
una o mas de las siguientes funciones de clasificacion, regresion, clustering,
resumen, recuperacion de imagenes, extraccion de reglas, etc.
Interpretacion: explicar los patrones descubiertos, asi como la posibilidad de
visualizarlos.

Utiliza el conocimiento descubierto: hacer uso del modelo creado.

“El proceso KDD persigue la extraccion automatizada de conocimiento no trivial,

implicito, previamente desconocido y potencialmente Util a partir de grandes

volumenes de datos” (Lara, 2014, p.14).
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Figura 1: Proceso KDD
Fuente: Lara (2014), Visidén general del proceso KDD

2.2.4 Metodologia CRISP-DM

Grimes(como se citd en Grandéz, 2017), El proceso CRISP-DM se desarroll6 por

medio del esfuerzo de un consorcio inicialmente compuesto por Daimler Chryrler,

SPSS y NCR. CRISP-DM (CROSS-Industry Standard Process for Data Mining).

Consiste en un ciclo que consta de seis etapas:

1. Comprensién del negocio. - Esta fase inicial se centra en la comprensién de
los objetivos del proyecto y los requisitos desde una perspectiva de negocio,
a continuacion, convertir este conocimiento en una definicién de problema de
mineria de datos y un plan preliminar disefiado para lograr los objetivos.

2. Comprension de los datos. - La fase de comprension de los datos comienza
con una recopilacion inicial de datos y prosigue con las actividades para
familiarizarse con los datos, identificar problemas de calidad de los datos,

descubrir los primeros datos o detectar subconjuntos interesantes para
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2.2.5

formar hipotesis para Informacion oculta.

Preparacion de datos. - La fase de preparacion de datos abarca todas las
actividades para construir el conjunto de datos final a partir de los datos
iniciales sin procesar.

Modelado. - En esta fase, se seleccionan y aplican diversas técnicas de
modelado y se calibran sus parametros a valores 6ptimos.

Evaluacion. - En esta etapa el modelo o modelos obtenidos se evalian mas
a fondo y se revisan los pasos ejecutados para construir el modelo para
asegurarse de que alcanza adecuadamente los objetivos de negocio.
Implementacion. - La creacion del modelo generalmente no es el final del
proyecto. Incluso si el propdsito del modelo es aumentar el conocimiento de
los datos, el conocimiento adquirido debera ser organizado y presentado de

manera que el cliente pueda utilizarlo.

Técnicas

“Estas técnicas tienen como obijetivo descubrir patrones, perfiles y tendencias a

través del andlisis de los datos utilizando tecnologias de reconocimiento de

patrones, redes neuronales, légica difusa, algoritmos genéticos y otras técnicas

avanzadas de analisis de datos” (Lopez, 2007, p.1).

En general, cualquiera que sea el problema a resolver, no existe una Unica

técnica para solucionarlo, sino que puede ser abordado siguiendo

aproximaciones distintas. Aluja (2001) menciona las siguientes técnicas.

Andlisis Factoriales Descriptivos. Permiten hacer visualizaciones de
realidades multivariantes complejas y, por ende, manifestar las regularidades
estadisticas, asi como eventuales discrepancias respecto de aquella y
sugerir hipétesis de explicacion.

Market Basket Analysis o andlisis de la cesta de compra. Permite detectar
gque productos se adquieren conjuntamente, permite incorporar variables
técnicas que ayudan en la interpretacion, como el dia de la semana,
localizacion, forma de pago. También puede aplicarse en contextos
diferentes de las grandes superficies, en particular el e-comercio, e incorporar

el factor temporal.

Técnicas de “clustering”. Son técnicas que parten de una medida de
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proximidad entre individuos y a partir de ahi, buscar los grupos de individuos
mas preciados entre si, segun una serie de variables mesuradas.

Series Temporales. A partir de la serie de comportamiento historica, permite
modelizar las componentes béasicas de la serie, tendencia, ciclo y
estacionalidad y asi poder hacer predicciones para el futuro, tales como cifra
de ventas, previsién de consumo de un producto o servicio, etc.

Redes bayesianas. Consiste en representar todos los posibles sucesos en
gue estamos interesados mediante un grafo de probabilidades condicionales
de transicion entre sucesos. Puede codificarse a partir del conocimiento de
un experto o puede ser inferido a partir de los datos. Permite establecer
relaciones causales y efectuar predicciones.

Modelos Lineales Generalizados. Son modelos que permiten tratar diferentes
tipos de variables de respuesta, por ejemplo, la preferencia entre productos
concurrentes en el mercado. Al mismo tiempo, los modelos estadisticos se
enriquecen cada vez mas y se hacen mas flexibles y adaptativos, permitiendo
abordar problemas cada vez mas complejos: (GAM, Projection Pursuit, PLS,
MARS).

Prevision local. La idea de base es que individuos parecidos tendran
comportamientos similares respecto de una cierta variable de respuesta. La
técnica consiste en situar los individuos en un espacio euclideo y hacer
predicciones de su comportamiento a partir del comportamiento observado
en sus vecinos.

Redes neuronales. Inspiradas en el modelo biolégico, son generalizaciones
de modelos estadisticos clasicos. Su novedad radica en el aprendizaje
secuencial, el hecho de utilizar transformaciones de las variables originales
para la prediccion y la no linealidad del modelo. Permite aprender en
contextos dificiles, sin precisar la formulacion de un modelo concreto. Su
principal inconveniente es que para el usuario son una caja negra.

Arboles de decisién. Permiten obtener de forma visual las reglas de decision
bajo las cuales operan los consumidores, a partir de datos histéricos

almacenados. Su principal ventaja es la facilidad de interpretacion.
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e Algoritmos genéticos. También aqui se simula el modelo biolégico de la
evolucion de las especias, solo que a una velocidad infinitamente mayor. Es
una técnica muy prometedora. En principio cualquier problema que se
plantee, como la optimizacion de una combinacion entre distintas
componentes, estando estas componentes sujetas a restricciones, puede

resolverse mediante algoritmos genéticos.

2.2.6 Clustering

La agrupacion de datos es un proceso de extraccion de patrones previamente
desconocidos, validos, posicionalmente Utiles y ocultos de grandes conjuntos de
datos. El Clustering de Datos es una técnica estadistica de analisis de datos sin
supervision. Se utiliza para la clasificacion en grupos homogéneos descubriendo
patrones y la relacién oculta ayuda a tomar decisiones rapidas y eficientes. Con
esta técnica se segmenta un gran conjunto de datos en subconjuntos llamados
clusters (grupos). Cada cluster es una coleccion de objetos que son similares
entre si y se colocan dentro del mismo grupo, pero son diferentes a los objetos
en otros clusters. Montoya (2016)

Segun la forma en la que, aplicando dicha medida de similaridad, se construyen
los clusters, los algoritmos de clustering se pueden dividir en cuatro grandes

tipos. Lara (2014) menciona los siguientes:

e Clustering particional. Los algoritmos de este tipo intentan buscar una divisién
del conjunto de datos en subconjuntos con interseccion vacia. Todos ellos
realizan una asignacion de los objetos a los diferentes clusters en funcion de
la proximidad de dichos objetos a un representante elegido para cada cluster.
El nimero de clusters se indica inicialmente y, tras una serie de iteraciones,
se alcanza una particiébn Optima de los datos. El algoritmo K-means (K-
medias) es el representante mas conocido.

¢ Clustering jerarquico. Las técnicas de clustering jerarquico (también llamado
clustering basado en jerarquias) se basan en la generacién de sucesiones
ordenadas (jerarquias) de clusters. La estructura jerarquica se representa en
forma de arbol y se llama dendograma. AGNES (AGlomerative NESting) y
DIANA (Dlvisive ANAlysis) son dos de los algoritmos de clustering jerarquico

mas conocidos.
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Clustering Basado en densidad. Son algoritmos basados en el concepto de
densidad de un punto, que mide el nimero de puntos que son alcanzables
desde el considerando un determinado radio. El algoritmo més conocido de
clustering basado en densidad es DBSCAN.

Clustering basado en grid. Estos algoritmos se basan en una division del
espacio en un nuamero finito de celdas que constituyen una estructura en
forma de rejilla en la que se llevan a cabo las operaciones de clustering. Los
objetos que se encuentran en cada celda. El agrupamiento se lleva a cabo
utilizando la informacién estadistica en cada celda, en vez de usar todo el
conjunto de datos. STING es un ejemplo de algoritmo de clustering basado
en grid.

2.2.7 Algoritmos de agrupamiento

El problema de formar grupos en un conjunto de datos es muy importante el

conocimiento del comportamiento de una poblacién de la cual solo se tiene una

cantidad n de sus elementos. La solucion de estos problemas se realiza mediante

la creacién de algoritmos de agrupamiento. (Pascual, Pla y Sanchez, 2007)

afirman tres métodos de agrupamiento:

Los métodos de agrupamiento no paramétricos pueden dividirse en tres
grupos fundamentales: jerarquicos, particionales y basados en densidad.
Los algoritmos jerarquicos son aquellos en los que se va particionando el
conjunto de datos por niveles, de modo tal que en cada nivel generalmente,
se unen o se dividen dos grupos del nivel anterior, segin si es un algoritmo
aglomerativo o divisivo.

Los algoritmos particionales son los que realizan una division inicial de los
datos en grupos y luego mueven los objetos de un grupo a otro segun se

optimice alguna funcién objetivo.

2.2.7.1 Algoritmo K-MEANS

Dicho informalmente, el procedimiento k-means consiste simplemente
en comenzar con k grupos, cada uno de los cuales consiste en un solo
punto aleatorio, y luego agregar cada nuevo punto al grupo cuya media
es el nuevo punto mas cercano. Después de agregar un punto a un

grupo, la media de ese grupo se ajusta para tener en cuenta el nuevo
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punto. Asi, en cada etapa los k-means son, de hecho, los medios de los
grupos que representan (de ahi el término k-means) (MacQueen, 1967,
p. 283).
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Figura 2: Clustering particional
Fuente: Fernando Berzal, Clustering particional

Para calcular los centroides se utilizara la distancia euclidea y luego se

minimiza utilizando la media aritmética para cada variable:

® d(ti' tj) = \/Zﬁl=1 Wm(tim - tjm)

K-Means comienza particionando los datos en k subconjuntos no
vacios, aleatoriamente o usando alguna heuristica. Luego calcula el
centroide de cada particibn como el punto medio del cllster y asigna
cada dato al claster cuyo centroide sea el mas préximo. Luego los
centroides son recalculados para los grupos nuevos y el algoritmo se
repite hasta la convergencia, la cual es obtenida cuando no haya mas
datos que cambien de grupo de una iteracion a otra. Para calcular el
centroide mas cercano a cada punto se debe utilizar una funcién de
distancia. Para datos reales se suele utilizar la distancia euclidea. Para
datos categéricos se debe establecer una funcién especifica de
distancia para ese conjunto de datos. Algunas de las opciones son
utilizar una matriz de distancias predefinidas o una funcién heuristica.
(Valencia, 2017, p. 32)
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2.2.7.2

El algoritmo K-means contempla cuatro pasos y estas son las

siguientes:

a. Primero se escoge los objetos en K subconjuntos aleatoriamente,
asignando un punto al centroide que se encuentre mas cerca.

b. Mientras obtenemos el centroide mas cercano, se calcula los puntos
a los k centroides.

c. Asignar cada objeto al clister cuyo centroide se encuentren mas
cercano.

d. Se vuelve a recalcular los centroides hasta que no se encuentre un

centroide mas cercano.

Algoritmo COBWEB

Fisher (como se cité en Garre, Cuadrado, Sicilia, Rodriguez & Rejas,
2007), se trata de un algoritmo jerarquico, se caracteriza por que utiliza
aprendizaje incremental, esto es, realiza agrupaciones instancia a
instancia. Durante su ejecucion del algoritmo se forma un arbol (arbol
de clasificacion) donde las hojas representan los segmentos y el hodo
raiz engloba por completo el conjunto de datos de entrada. Al principio
el arbol consiste en un unico nodo raiz. Las instancias se van afiadiendo
una a unay el arbol se va actualizando en cada paso. La actualizacion
consiste en encontrar el mejor sitio donde incluir la nueva instancia,
operacién que puede necesitar de la reestructuracién de todo arbol
(incluyendo la generacién de un nuevo nodo anfitrién para la instancia
y/o la fusion/particion de nodos existentes.

Segun Fisher (como se cit6 en Garre et al., 2007), El algoritmo es muy

sensible a otros dos parametros:

e Acuity: este parAmetro es muy necesario, ya que la utilidad de
categoria se basa en una estimacion de la media y la desviacion
estandar del valor de los atributos, pero cuando se estima la
desviacion estandar del valor de un atributo para un nodo en
particular, el resultado es cero si dicho nodo sélo contiene una

instancia.
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e Cut-off: este valor se utiliza para evitar el crecimiento desmesurado
del nimero de segmentos. Indica el grado de mejoria que se debe
producir en la utilidad de categoria para que la instancia sea tenida

en cuenta de manera individual.

2.2.7.3 Algoritmo K-NEAREST NEIGHBORS
K-nearest neighbors es un algoritmo simple que almacena todos los
casos disponibles y clasifica los casos nuevos en funcion de una
medida de similitud (por ejemplo, funciones de distancia). KNN se ha
utilizado en la estimacion estadistica y reconocimiento de patrones ya
en el comienzo de la década de 1970 como una técnica no paramétrica.
Un caso se clasifica por el voto mayoritario de sus vecinos, asignandose
el caso a la clase mas comun entre sus vecinos K mas cercanos medida
por una funcién de distancia. Si K = 1, entonces el caso simplemente

se asigna a la clase de su vecino mas cercano. (Data minig map, 2018)

FUNCION DE DISTANCIA
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Elegir el valor 6ptimo para K se logra mejor inspeccionando primero los
datos. En general, un gran valor de K es mas preciso ya que reduce el
ruido general, pero no hay garantia. La validacion cruzada es otra forma
de determinar retrospectivamente un buen valor K mediante el uso de
un conjunto de datos independiente para validar el valor K.
Histéricamente, la K 6ptima para la mayoria de los conjuntos de datos
ha estado entre 3-10. Eso produce resultados mucho mejores que 1NN.

(Data minig map, 2018)
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2274

2.2.75

Algoritmo CURE

Emplea un novedoso algoritmo de agrupamiento jerarquico que adopta
un término medio entre los extremos basados en centroides y puntos
extremos. En CURE, primero se elige un nimero constante de puntos
bien dispersos en un cluster. Los puntos dispersos capturan la forma y
la extension del cluster. Los puntos dispersos elegidos se reducen
luego hacia el centroide del conglomerado por una fraccion cr. Estos
puntos dispersos después de la reduccién se utlizan como
representantes del cluster. Los clUsteres con el par mas cercano de
puntos representativos son los clisteres que se fusionan en cada paso
del algoritmo de agrupacion jerarquica de CURE. El enfoque de puntos
dispersos empleado por CURE alivia las deficiencias de los enfoques
tanto de puntos como de centroides. Para el algoritmo basado en
centroide, el espacio que constituye la vecindad del centroide Unico
para un cluster es esférico. Por lo tanto, favorece los cumulos esféricos,

divide los cumulos alargados. (Guha, Rastogi, y Shim, 1998)

Algoritmo BFR

El algoritmo BFR asume que cada cluster estd normalmente distribuido

en torno a un centroide en un espacio euclideo. Se cuantifica la

probabilidad de que un punto se encuentre en un cluster dada la

distancia del punto al centroide, dimension por dimension. La

suposicion de normalidad implica que los clusters son elipsoides

alineados con los ejes (las desviaciones en distintas dimensiones

pueden ser diferentes).

Tres tipos de puntos

e DS [Discard Set]: Puntos cercanos al centroide (resumidos)

e CS [Compression Set]: Puntos cercanos entre si pero lejos de
centroides.

¢ RS [Retained Set]: Puntos aislados, a la espera de ser asignados a
un CS.
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2.2.8 Patrones de comportamiento

Segun Gonzales (2016), se denomina patrén de comportamiento cuando ciertas

reacciones de la persona, se hacen muy frecuentes en determinados ambientes

0 situaciones, constituyen lo que llamamos un patrén de comportamiento. Un

patron de comportamiento es una forma constante que tiene una persona, de

pensar, sentir, reaccionar fisicamente y actuar en determinada situacion.

Gonzales (2016), menciona los siguientes tipos de patrones:

A. Patrones Constructivos

a.

Realista o Racional-Objetivo:

Conductas apropiadas a la situacion, sentimientos de paz y seguridad,
actitud firme, palabras claras, con un tono de voz y volumen apropiado.
Sus afirmaciones y juicios se basan en hechos comprobados. Mira las
cosas como realmente son.

Critico Positivo:

Se esfuerza porque haya y se respeten limites y reglas razonables. Es
firme y consistente en sus juicios, que se basan en hechos comprobados.
Es protector y justo cuando aplica disciplina. No maltrata, ni humilla.
Adaptado Sano:

Cumple las reglas y normas, aungue le cause malestar. Hace lo que haya
que hacer, aungque no le guste, lo hace de buen &nimo y manera correcta,
como si fuera para Dios. Se deja proteger. Es responsable y cumplidor
de sus deberes. Cuida todo lo que es suyo Yy participa en el cuidado de
los otros y del ambiente.

Nutritivo Positivo:

Esta pendiente y ayuda en la satisfaccién de las necesidades de las otras
personas y también de sus propias necesidades. Apoya, estimula y
alienta a los demas y se da a si mismo aliento, estimulo y reconocimiento.
Identifica sus recursos y los utiliza con talento y sabiduria.

Natural y Espontaneo:

Tiene conciencia de lo que esta sintiendo y lo expresa sanamente. Siente
y expresa las emociones y sentimientos agradables (amor, y alegria) y
las que son desagradables como rabia, miedo y tristeza. Esta
familiarizado con su cuerpo y con sus hecesidades. Disfruta sin

arriesgarse, ni dafiar a otros.
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B. Patrones Destructivos

a.

Critico Negativo:

Para los criticos negativos, los otros estdn mal y solo ellos estan bien.
Acostumbran hacer juicios o criticas de valor sobre los otros. Resaltan
constantemente las fallas y faltas de los demés. Se inventan cualquier
razon para no dar reconocimiento positivo a los demas.

Sobreprotector:

Atiende exageradamente las necesidades de los demas y desatiende las
propias. No pregunta, ni oye para conocer las necesidades de los otros,
las asume. Funciona como un adivino 0 una especie de dios, que cree
saber lo que los demas necesitan y se jacta de eso.

Rebelde:

Se opone a las autoridades, a las reglas, normas y regulaciones. No se
deja proteger, porque no acepta consejos, ni sugerencias. Mantiene la
actitud de ser sabio de su propia opinion. Sus conductas predominantes
son la agresividad, la violencia y el aislamiento. Su emocion preferida es
la ira.

Servil o Facil de Dominar:

Actlla segun lo que cree gque son las expectativas de los demas, para
complacerles y ganarse asi el afecto, aceptacion y respeto de ellos. Es
asustadizo, inseguro, débil y depresivo. Mantiene creencias y actitudes
de pesimismo y derrota. Es constantemente negativo. No utiliza los
recursos que Dios le ha dado para su protecciéon y desarrollo.

Vengativo o Rencoroso:

Le cuesta perdonar porque recuerda constantemente lo que una vez
alguien le dijo, le hizo o dejé de hacerle o de decirle. Cultiva la venganza
hacia los otros y la lleva a cabo a cualquier costo y de cualquier manera.
Predomina en estas personas el resentimiento, la rabia, el rencor y la

actitud vengativa.
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2.2.9 Comportamiento del consumidor

La definicién del comportamiento del consumidor es aquel “proceso de decisiéon

y actividades fisicas individuales en el cual se comprometen la evaluacion,

adquisicion y uso econdmico de los bienes y servicios”. De modo que se puede

intuir el concepto en cuestién, con la finalidad de comprender, explicar e intentar
pronosticar las acciones humanas relativas al consumo. De las posiciones
anteriores se desprenden que el comportamiento de los consumidores es un
proceso complejo, que comprende distintas actividades y funciones desde que
aquellos deciden comprar hasta que finalmente lo hacen. Y un poco mas alla, si
se diferencia entre comprador y consumidor (siendo este ultimo que finalmente
compra y “destruye” o disfruta del bien o servicio), el proceso seria una decision
compartida o individual, si es el caso en el que el comprador y consumidor son

personas u hogares. Los consumidores pueden ser individuos u hogares, o

indirectamente negocios privados, organismos 0 agencias de gobierno otras

instituciones. (Quispe, 2012)

El comportamiento del consumidor se define como el comportamiento que los

consumidores muestran al buscar, comprar, utilizar, evaluar y desechar los

productos y servicios que, consideran, satisfarAn sus necesidades. El
comportamiento del consumidor se enfoca en la forma en que los individuos

toman decisiones para gastar sus recursos disponibles (tiempo, dinero y

esfuerzo). (Schiffman y Kanuk, 2005).

Segun Schiffman y Kanuk. (2005), el comportamiento del consumidor se divide

en dos:

a) Consumidor personal. - Compra bienes y servicios para su consumo propio,
para uso de su familia o como obsequio para un amigo. En cada uno de tales
contextos, los productos son comprados para consumo final por parte de
individuos, a quienes se conoce como usuarios finales o consumidores
altimos.

b) Consumidor organizacional. - Incluye empresas con propdsitos de lucro o sin
ellos, dependencias gubernamentales (locales, estatales y nacionales) e
instituciones (por ejemplo, escuelas, hospitales y prisiones), todos los cuales
deben comprar productos, equipo y servicios para mantener en marcha sus

organizaciones.
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CAPITULO 3: MATERIALES Y METODOS

3.1 Propuestade solucion

3.1.1 Modelo conceptual
Para la determinacién de patrones de comportamiento de consumo de agua

potable con algoritmos de clusterizacion en la provincia de Andahuaylas se tomo

como modelo el siguiente esquema.
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Figura 3: Modelo conceptual para la determinacion de patrones de comportamiento de consumo de agua potable con algoritmos de

clusterizacién en la provincia de Andahuaylas.
Fuente: Elaboracion propia.
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3.2 Gestidon de proyecto

Para la elaboracion del plan del Informe Final de tesis se ha tomado como referencia

los conocimientos, técnicas y practicas vigentes, para la gestion exitosa de proyectos

reunidas por el PMI (Project Management Institute) en el documento llamado PMBOK

(Project Management Body of Knowledge) quinta edicion.

A continuacion, se muestra las areas de conocimiento y los procesos que se tomaran

en cuenta para el presente proyecto de tesis:

3.2.1 Procesos de la direccién del proyecto

Se agrupan en 5 procesos los cuales son:

El grupo de procesos de iniciacion: Aqui se encuentran los procesos
gue definieron el proyecto de investigacion en el Emsap Chanka de
Andahuaylas.

El grupo de procesos de planificacién: En este grupo de procesos se
definio los procesos que establecieron el alcance del proyecto, definieron
objetivos y las acciones que se tomaron para alcanzar los objetivos.

El grupo de procesos de ejecucidn: en este grupo se encuentran los
procesos que se realizaron para completar el proyecto.

El grupo de procesos de seguimiento y control: en este grupo se
encuentran los procesos que se usaron para dar seguimiento, analizar y
regular el progreso y el desempefio del proyecto, ademas que permitid
identificar areas en las que el proyecto requiere cambios.

El grupo de procesos de cierre: En este grupo estan los procesos que
permitieron finalizar todas las actividades a fin de cerrar formalmente el
proyecto de investigacién en la entidad prestadora de servicio municipal de

saneamiento municipal chanka en Andahuaylas.

3.2.2 Areas de conocimiento

En la version actual de PMBOK (5ta. Edicion), cuenta con 10 areas de

conocimiento, con las cuales se desarroll el presente proyecto:

A. Gestion de la Integracion del Proyecto: El proyecto estd basado en la

implementacién del algoritmo K-means para determinar patrones de
comportamiento de consumo de agua potable en la ciudad de

Andahuaylas.
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La gestion del proyecto estd dada por la integracion de los conocimientos,
técnicas y practicas vigentes en el PMBook.

Tabla 3: Gestion de Integracion del proyecto

PROYECTO DETERMINACION DE PATRONES DE
COMPORTAMIENTO DE CONSUMO DE AGUA
POTABLE CON ALGORITMOS DE CLUSTERIZACION
EN LA PROVINCIA DE ANDAHUAYLAS.

Patrocinador Jefe de proyecto: Anai Luz Amparo Lira Flores

Preparado por Jefe de Proyecto: Anai Luz Amparo Lira| Fecha | 08/05/2018
Flores

Revisado por Asesor de Proyecto: Ing. Juan José Ore | Fecha | 10/06/2018
Cerrén

Aprobado por Universidad: Facultad de ingenieria Fecha | 16/07/2018

REVISION DESCRIPCION FECHA

1 Preparacién de acta de constitucion 16/07/201
(Anai Luz Amparo Lira Flores) 8

BREVE DESCRIPCION DEL SISTEMA DE PROYECTO
El proyecto incluira el desarrollo de un Sistema que ayude a determinar patrones
de comportamiento que beneficiard a la entidad prestadora de servicio de
saneamiento municipal chanka en Andahuaylas garantizando una mejor toma de
decisiones para optimizar el consumo de agua potable.
ALINEAMIENTO DEL PROYECTO
OBJETIVOS ESTRATEGICOS DE LA PROPOSITO DEL PROYECTO
ORGANIZACION
Obtener patrones de comportamiento del | Optimizar el consumo de agua
consumo de agua potable con algoritmos de | potable en la ciudad de Andahuaylas.
clusterizacion en la provincia de
Andahuaylas.
OBJETIVOS DEL PROYECTO
1. Recopilar y preparar los datos histéricos encontrados en la Empresa
Prestadora de servicios Emsap Chanka.
2. Implementar y clasificar los datos utilizando el algoritmo de
clusterizacion.

3. Obtener los patrones de comportamiento y evaluar los resultados.

30



FACTORES CRITICOS DE EXITO DEL PROYECTO
4. Disposicion de las herramientas para el desarrollo del sistema dentro de
los plazos establecidos.
5. Disefio del sistema acorde alos requerimientos de los interesados
REQUERIMIENTO DE ALTO NIVEL
1. El sistema debe ser desarrollada exactamente de acuerdo a los
requerimientos funcionales planteados.
EXTENSION Y ALCANCE DEL PROYECTO
FASES DEL PROYECTO PRINCIPALES ACTIVIDADES
FASE I: COMPRENDER EL DOMINIO | Andlisis de problematica
DE APLICACION
FASE Il: EXTRAER LA BASE DE | Recojo de datos

DATOS OBJETIVO Evaluar calidad de datos

FASE Ill: PREPARAR LOS DATOS Limpieza y preprocesamiento de datos
Transformacion de datos

FASE IV: MINERIA DE DATOS Seleccién de la tarea de mineria de datos

Eleccion y aplicacion del algoritmo de
clustering
FASE V: INTERPRETACION Evaluar resultados

FASE VI: UTILIZA EL CONOCIMIENTO | Aplicar el conocimiento encontrado a partir
DESCUBIERTO de los resultados.
INTERESADOS CON EL PROYECTO
1. Personal la entidad prestadora de servicio de saneamiento municipal
chanka.
2. Programador o desarrollador
RIESGOS
1. Demoraen la adquisicion de la laptop y las herramientas de desarrollo.
2. Pocainformacién brindada y tiempo disponible por los interesados.
3. Retraso en la programacion
HITOS PRINCIPALES DEL PROYECTO
1. Aprobacion del acta de constitucién del proyecto.
2. Alcanzar todos los objetivos trazados.
3. Pruebas y correcciones de la aplicacion.
PRESUPUESTO DEL PROYECTO
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El costo del proyecto que haciende ala sumatotal cuatro mil novecientos sesenta
y nueve 0/100 soles S/ 4, 969.00, el cual es asumido en su totalidad por el jefe del

proyecto.
Fuente: Elaboracion propia

. Gestién del Alcance del Proyecto: El alcance del proyecto que tiene la
DETERMINACION DE PATRONES DE COMPORTAMIENTO DE
CONSUMO DE AGUA POTABLE CON ALGORITMOS DE
CLUSTERIZACION EN LA PROVINCIA DE ANDAHUAYLAS, esté dirigido
directamente al personal de la Entidad prestadora de Servicio de
Saneamiento Municipal Chanka, para lo cual se utiliza la Estructura de
Descomposicién de Trabajo (EDT).

La Estructura de Descomposicion de Trabajo Determinacion De Patrones
De Comportamiento De Consumo De Agua Potable Con Algoritmos De
Clusterizacion En La Provincia De Andahuaylas, esta compuesta por
cuatro (06) fases, en las cuales se describe cada una de las actividades

realizadas, tal como se muestra en la figura 23.
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DETERMINACION DE
PATRONES DE
COMPORTAMIENTO

Fase II: Fase IlI: Preparar la Fase V: Fase VI: Utiliza

Fase I: Extraer la Base de Datos Fase IV: Mineria de Interpretacion [l €l Conocimiento
Comprender Base de Objetivo Datos Descubierto
el Dominio de Datos

Aplicacion Objetivo

impi - - Evaluar :
prampiezay i seleccion de @ Elecciony [l Codificacion i resultados Aplicar el
o de datos Mineria de aplicacion del conocimiento
o Recojo de Datos algoritmo de encontrado a
Analisis de Datos clustering partir de los
Problematica resultados.

o Ejecutar
Transformacion

de Datos

- Grafico de
clusters

- Lista de
usuarios

Figura 4: Estructura de Descomposicion de Trabajo (EDT)
Fuente: Elaboracién propia

33



. Gestiéon del Tiempo del Proyecto: la gestion de tiempo del proyecto se
llevd a cabo a través de un diagrama GANT teniendo una ruta critica de 9
actividades que a continuacion se detalla:

e Documentacién de proyecto de tesis: La elaboraciéon del proyecto
de investigacion, tiene un tiempo de duracién de 50 dias dando inicio
el martes 08 de mayo del 2018 hasta el dia lunes 16 de julio del 2018

sin tomar en cuenta los dias sabados y domingos.

e Recopilaciéon y analisis de datos: La recopilacion de datos y analisis
de los mismos tienen un tiempo de duracion de 23 dias dando inicio el

dia martes 17 de julio hasta el jueves 16 de agosto de 2016.

e Preparacién de los datos: La preparacion de datos, tiene una
duracion de 15 dias, dando inicio el dia martes 17 de julio hasta el dia
lunes 06 de agosto del 2018.

e Implementacidn del algoritmo de clusterizacién: La implementacion
del algoritmo, tiene un tiempo de duracién de 40 dias iniciando el

martes 07 de agosto hasta el lunes 01 de octubre del 2018.

e Analisis de los resultados obtenidos: El analisis de los resultados
gque se obtuvo con la implementacion del algoritmo, tuvo una duracion
de 07 dias, iniciando el martes 02 de octubre hasta el 09 de octubre
del 2018.

e Determinacion de patrones de comportamiento de consumo: La
determinacion de patrones de comportamiento tuvo una duracion de
02 dias, iniciando desde el 10 de octubre hasta el 11 de octubre del
2018.
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e Produccion de informes con los resultados obtenidos: La
produccion de los informes con los resultados obtenidos después de la
implementacion tuvo una duracibn de 04 dias, iniciando desde

miércoles 10 de octubre hasta el lunes 15 de octubre del 2018.

e Elaboraciéon del informe final: La elaboracion del informe final consta
de 15 dias, iniciando el viernes 05 de octubre hasta el viernes 25 de
octubre del 2018.

e Sustentacion y defensa del informe final: La Sustentacion y defensa
de la tesis, tiene un tiempo de duracion de 14 dias dando inicio el dia

viernes 26 de noviembre hasta el 30 de noviembre de 2018.

El proyecto estd estimado en un tiempo de duracion de 140 dias, dando
inicio el dia martes 08 de mayo del 2018 con la recopilacién de informacion
y se sustentara el Informe Final de tesis final el dia jueves 22 de noviembre
del 2018, el mismo que se realiz6 en un diagrama de Gantt, tal como se

muestra en figura 5:

imayo 01 junio 01 julio 01agosto 01 septiembre | 01 octubre 01 noviembre

Nombre de tarsa v Duracion ~ Comienzo v Fin - Predecesorss || 0705 2105 04706 | 18/06 0207 1607 30/07 | 1308 2708 1009 2409 08710 22710 0511 1

Documentacidn del 50 dias mar lun L 1

proyecto de tesis 08/05/18  16/07/18

Recopilaciony 23 dias mar Jue I 1

anélisis de datos 17/07/18  16/08/18

Preparacién delos 15 dias mar lun I 1

datos 17/07/18  06/08/18

Implementacién del 40dias mar lun I 1

algoritmo de 07/08/18  01/10/18

clusterizacion

Andlisis de los 7 dias mar mié [

resultados 02/10/18  10/10/18

obtenidos

Determinaciénde 2 dias mié jue ]

patrones de 10/10/18  11/10/18

comportamiento de

consumo

Produccién de 4dias mié lun -

Informes con los 10/10/18  15/10/18

resultados

obtenidos

Elaboracién del 15 dlias vie 05/10/18 jue I 1

informe final 25/10/18

Sustentacidn de Ldia jue Jue []

tesis 22/11/18  22/11/18

Figura 5: Cronograma de Actividades
Fuente: Elaboracién propia.
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D. Gestion de los costos del proyecto: la gestion de costos del proyecto se

basara el 5 items que se mencionado en la tabla 10 Presupuesto, que se

detalla a continuacion.

item 1: bienes, dividido en Materiales de Escritorios y Materiales
respectivamente haciendo un total de S/ 1 608.00soles.

ftem 2: Servicios, dividido en Servicios de Comunicacion, Servicios de
Movilidad y Servicios de Impresién que haciende la suma respectivamente
haciendo un total de S/. 830.00 soles.

item 3: Material Bibliografico, para el desarrollo del sistema se utilizo
diverso material bibliografico respectivamente haciendo un total de

S/380.00 soles para el desarrollo del proyecto.

item 4: Recursos Humanos, dividido en el Asesor, que hacienden a la
suma de S/400.00 soles.

item 5: Gastos Generales, En este item se consideran los gastos
imprevistos que es el 15% de la suma total del proyecto haciendo un total
de S/ 666.70 soles.

El costo de proyecto en los 5 items antes mencionados haciende a un total
de S/ 3 884.70 soles.

Tabla 4: Gestion de Costo del proyecto

TEM DESCRIPCION Cantidad PNID: Frecio Precio parcial
MEDIDA Unit.

1.00.00 | BIENES 1608,00
1.01.00 |Hardwarey accesorios 1.540,00
1.01.01 | Computadoras 1 Unid 1.500,00 |1.500,00
1.01.02 | Memoria USB 8GB 2 Unid 20,00 40,00
1.02.00 | Materiales de escritorio 68,00
1.02.01 |Papel Bond A4 2 Millar 30,00 60,00
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1.02.02 | Lapiceros 3 Unid 1,50 4,50
1.02.03 | Cuaderno de apuntes 1 Unid 3,50 3,50
2.00.00 | SERVICIOS 830,00
2.01.00 | Servicios diversos 730,00
2.01.01 Internet 300 Horas 1,00 300,00
2.01.02 | Fotocopias 1000 Unid 0,10 100,00
2.01.03 | Anillado 6 Unid. 5,00 30,00
2.01.04 |Empastado de Tesis 5 Unid 30,00 150,00
2.01.05 |[Impresion 1500 Unid. 0,10 150,00
2.02.00 | Servicios personales 100,00
Revision ortografica, de
2.02.01 1 Evento 100,00 100,00
estilo, redaccion y disefio
MATERIAL
3.00.00 ’ 380,00
BIBLIOGRAFICO
3.01.00 | Libros de Especialidad 280,00
Libros algoritmos de
3.01.01 2 Unid 100,00 200,00
clustering
Libros de mineria de
3.01.02 1 Unid 80,00 80,00
datos
3.02.00 | Libros Metodolégicos 100,00
Libros de Metodologia de
3.01.03 2 Unid 50,00 100,00
Investigacion
4.00.00 |RECURSOS HUMANOS 400,00
4.01.00 | Asesorias externas 4 Sesion 100,00 400,00
5.00.00 | GASTOS GENERALES 666,70
5.01.00 |Transporte 4 mes 40,00 160,00
5.02.00 |Imprevistos
Imprevistos 15% del
5.02.01 1 Unid 506,70
costo total
TOTAL 3.884,70

Fuente: Elaboracion propia
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E. Gestion de los Recursos Humanos del Proyecto: La gestion de
Recursos Humanos se desarrollé de acuerdo al planificador organizacional
del personal involucrado en el proyecto tal como se muestra en la figura 6.

m Disefiador Programador

Figura 6: Organigrama del personal involucrado

Fuente: Elaboracién propia

Tabla 5: Perfil de Recursos Humanos del Proyecto

PERSONAL PERFIL

Tesista Bachiller en Ingenieria de Sistemas.
Asesor
Ingeniero de Sistemas
Analista e Conocimiento en mineria de datos, clustering vy
patrones de comportamiento.

e Modelado funcional: Diagrama de flujo de datos.

e Modelado de datos y sus técnicas

e Conocimiento de la tecnologia: arquitectura de

software, bases de datos.

Disefiador Dominio de Python.
Programador e Entre sus conocimientos destacan ser gestor de base
de datos.

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 6: Asignacién de responsabilidad al personal

1 Asesor Asesoria  Asesorar Cumplido
Revisar Cumplido
2 Programador Python Analizar Cumplido
Disefiar Cumplido
Implementar Cumplido

Realizar pruebas Cumplido

Fuente: Elaboracion propia

F. Gestion de las Comunicaciones del Proyecto: la Gestion de
comunicacion del proyecto se realiz6 mediante reuniones programadas
con el asesor durante el desarrollo del proyecto e informe final de acuerdo

a la siguiente manera:

Tabla 7: Reunion con el asesor

Frecuencia Una vez a la semana

Dia de la semana Los dias viernes

Duracidn 2 horas

Agenda Revision del avance del informe

Observaciones del informe
Correcciones del informe

Fuente: Elaboracién propia
G. Gestién de los riesgos del proyecto: La Gestién de riesgos de proyecto

se identific6 de acuerdo a las categorias de riesgo de la ISO 31000 tal

como se muestra en la figura 7.
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Categorias de Riesgo

Financieros y
Econdémicos

e Cambios de
Moneda

e Inflacion

e Financiacion
contratista

¢ Fondos propios

e Prestamos

Disefio

e Incompletos

o Defectuosos

e Mal especificado
e Cambios

o Inflexibilidad

Fisicos

e Dafios en equipos
e Dafios en Instalacién

¢ Fallos equipos

e Perdida de material

e Obra civil

Politicos y

Entormo Sociales

e Cambios de leyes e Huelga

e Normas de medio ¢ Problemas
Ambiente laborales

¢ Requisitos e Trabajo
permisos defectuoso

¢ Proteccion e Productividad
mercados e Condiciones

e Guerras y trabajo
desordenes

Tecnolégicos

e Evolucion

e Obsolescencia

¢ Incompatibilidad

¢ Desarrollos
incompletos

e Formacion

Internos

e Evolucion de
mercado

e Area influencia

e Cambios
estructura

¢ Estrategia

e Cambios fisicos

Figura 7: Categorias de riesgo

Fuente: www.is031000.com
Fuente: Elaboracién propia
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Prestamos: sera considerado medio por la necesidad de ellos y un
eventual recorte de estos en el futuro podria representar un riesgo para

el proyecto.

Mal especificados: sera considerado bajo por que los profesionales que

ejecutan el proyecto tienen un amplio conocimiento.

Dafios de Equipos: sera considerado bajo ya que se cuenta con

garantia de los equipos por su reciente adquisicion.

Cambio de Leyes: Podrian ser mas exigentes y por ende involucrar
mayor inversion en un determinado momento, en tanto es considerado
medio.

Trabajos defectuosos: es considerado bajo ya que se trabaja con una

adecuad planificacion y disefio.

Obsolescencia: Los quipos e instalaciones seran nuevas con un minimo
de 3 afios de vida til siendo el horizonte del proyecto de 1.5 afios, en

tanto se considera bajo.

Tabla 8: Probabilidad de riesgo

Préstamo 2 3 5
Mal especificado 1 3 4
Dafio de equipos 1 3 4
Cambios de leyes 2 3 5
Trabajos 1 3 4
defectuosos

Obsolescencia 1 3 4

Fuente: Elaboracién propia
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Analisis de Riesgo

Riesgo = Probabilidad de Amenaza * Magnitud de Dafno

| Medio Riesgo (8-9) |

Valbores:

1 = Insignificante
2 = Baja

3 = Mediana

4 = Alta

=}
=
o
(=]
o
©
£
o
]
=

1 2 3 4
Probabilidad de Amenaza

Figura 8: Analisis de riesgo

Fuente: Elaboracion propia

El proyecto alcanza valores de 5, 4, 4, 5, 4 y 4 considerando como de Bajo
riesgo.

Gestion de las Adquisiciones del Proyecto: La gestion de las

adquisiciones del proyecto se desarrollara de la siguiente manera:
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Tabla 9:

Gestion de las adquisiciones del proyecto

Precio Meses — 2018
" , _ UNID. Precio |Forma de o =
ITEM DESCRIPCION Cantidad _ _ L kS - 2
MEDIDA | Unit parcial | Adquisicion ) c 5 QE)
o 3 = B >
E g a 3 =
1.00.00 | BIENES 1608,00
Hardware y
1.01.00 .
accesorios 1.540,00
Computadoras
1.01.01 .
1 Unid 1.500,00 | 1.500,00 | Compra 1.500,00
Memoria USB 8GB
1.01.02 .
2 Unid 20,00 40,00 Compra 20,00 20,00
Materiales de
1.02.00 .
escritorio 68,00
Papel Bond A4
1.02.01 & .
2 Millar 30,00 60,00 Compra 30,00 30,00
Lapiceros
1.02.02 . 3,00
3 Unid 1,50 4,50 Compra 1,50
Cuaderno de
1.02.03 .
apuntes 1 Unid 3,50 3,50 Compra 3,50
SERVICIOS
2.00.00
830,00
Servicios
2.01.00
diversos 730,00
Internet 75,00
2.01.01
300 Horas 1,00 300,00 | Alquiler 75,00 75,00 | 75,00
Fotocopias
2.01.02
1000 Unid 0,10 100,00 | Compra 40,00 60,00
Anillado
2.01.03
6 Unid. 5,00 30,00 Compra 15,00 15,00
Empastado de
2.01.04
Tesis 5 Unid 30,00 150,00 | Compra 150,00
Impresién
2.01.05
1500 Unid. 0,10 150,00 | Compra 50,00 100,00
Servicios
2.02.00
personales 100,00
Revision
ortografica, de
2.02.01
estilo, redaccion y
disefo 1 Evento 100,00 100,00 | Contrato 25,00 25,00 |25,00 |25,00
MATERIAL
3.00.00 P
BIBLIOGRAFICO 380,00
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Libros de
3.01.00
Especialidad 280,00
Libros algoritmos
3.01.01
de clustering 2 Unid 100,00 |200,00 |Compra 200,00
Libros de mineria
3.01.02 )
de datos 1 Unid 80,00 80,00 Compra 80,00
Libros
3.02.00 )
Metodologicos 100,00
Libros de
3.01.03 | Metodologia de
Investigacion 2 Unid 50,00 100,00 | Compra 100,00
RECURSOS
4.00.00
HUMANOS 400,00
Asesorias
4.01.00 .
externas 4 Sesion 100,00 |400,00 | Contrato 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00
GASTOS
5.00.00
GENERALES 666,70
5.01.00
Transporte 4 mes 40,00 160,00 | Compra 40,00 40,00 | 20,00 |40,00 |20,00
5.02.00 | Imprevistos
Imprevistos  15%
5.02.01 )
del costo total 1 Unid 506,70 | Compra 101,34 | 101,34 | 101,34 | 101,34 | 101,34
FLUJO DE CAJA 3.884,70 2381,34 | 364,34 | 321,34 | 696,34 | 121,34

Fuente: Elaboracién Propia

3.3 Desarrollo de la determinacion de patrones de comportamiento de consumo
de agua
El desarrollo de la determinaciéon de patrones de comportamiento de consumo de
agua, se bas6 en seis fases de la metodologia KDD (Knowledge Discovery in
Databases), debido a que permite encontrar un modelo entendible que describa

patrones de acuerdo a la informacion utilizada.
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3.3.1 Comprender el dominio de aplicacion

3.3.1.1 Analisis de la problematica
Uno de los principales problemas que se observé en la ciudad de
Andahuaylas fue disminuir el consumo de agua 9 horas al dia a
comparacion de 4 afos atrds que era 24 horas al dia, las
instituciones educativas u otras instituciones publicas que no tenian
un tanque de agua fueron afectadas ya que los servicios higiénicos
podian ser un comienzo a enfermedades o infecciones hacia los
nifios y adolescentes, en los hogares las amas de casa tenian que
empozar agua en recipientes para realizar sus actividades con
normalidad con el paso del tiempo tener agua empozada muchos
dias puede causar algunas enfermedades como el dengue o
infecciones estomacales; la mejor solucién que se presenta es
utilizar los datos de consumo y categoria de cada usuario de la EPS
Emsap Chanka para analizarlos utilizando un algoritmo de
clusterizacién para obtener las caracteristicas que poseen cada
grupo y de esta manera determinar los patrones de comportamiento

de consumo de agua.

Datos de usuarios implementar
patrones de

comportamiento

de la EPS Emsap algoritmo de
Chanka clustering
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3.3.2 Extraer la base de datos objetivo

3.3.21

Seleccién de datos

Para poder llegar a acceder a los datos se fue a la Empresa
Prestadora de Servicios Emsap Chanka y solicitar datos que poseen,
se logré recolectar datos de 1570 usuarios todos del sector cuatro,
los datos obtenidos se encontraban en documentos .csv, se obtuvo
dos documentos dentro de ellos los datos mas resaltantes que se
encontré fueron los siguientes: nombre del usuario, direccion del
usuario, consumo de agua por mes, la categoria a la que pertenece

el usuario, el afio, el nimero id de usuario.

CLUSTERIN

ANALISIS DE CONSUMO DE AGUA EMSAP CHANKA &2

SeleccionarData | Ejecutar |

ExportarClusters | Cerrar |

Figura 9: Interface para ejecutar el algoritmo
Fuente: Elaboracién Propia
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FnigL'Jra 10: Cuadro de datos

Fuente: EPS Emsap Chanka
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21 [INCA HUAMAN SENOBIO N. 20| Comer-301 10 13 12 10 12 10 11 12 10 13 11 12
22 |PACHECO BERMACLA AUGUSTO 21 Domes-201 21 20 21 23 20 21 20 21 23 22 20 21
23 |QUISPE PALOMING CORPUS 22 Comer-301 B 9 7 5 B 9 7 5 B 7 B 9
24 |GOMZALES VASQUEZ VICTOR 23 Comer-301 5 4 B 5 7 4 5 7 6 B 6
25 |GOMNZALES QUISPE VICTOR DAVID 24 Domes-201 10 12 14 12 13 11 12 10 12 10 12 11
26 |CCORIMANYA MAMANI MANUEL 25 Domes-201 12 14 15 16 15 17 15 16 17 18 16 1B
27 |QUISPE PALOMING ROSA 26 Comer-301 9 B T 5 B 7 9 3 B 5 T B
28 |RAMOS PEREZ VIDAL 27 Comer-301 21 20 21 20 21 20 23 20 21 20 23 20
28 Comer-301 45 a7 Af AR a7 a5 A7 45 4af A7 45 AR

29 SO ISAAC
Sheetl @

Ready

ﬂ 0 Escribe aqui para buscar

Figura 11: Cuadro de datos
Fuente: EPS Emsap Chanka
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3.3.3 Preparar la base de datos objetivo

3.3.3.1 limpiezay procesamiento de datos
Al seleccionar los datos se tomé en cuenta que el id de algunos
usuarios estaban incompletos entonces se decidié no utilizarlo y

eliminarlo de la lista de variables que seran utilizadas para el analisis.

3.3.3.2 Transformacion de datos
En la siguiente actividad se vio por conveniente la transformacién de
los datos de la variable categoria de los usuarios y convertirlos en

datos simples con el que pueda trabajar el algoritmo implementado.

Tabla 10: Transformacion de categoria

Nombre de Categoria Codigo de Categoria Id de Categoria
Social SOC-101 1
Doméstica DOM-201 2
Comercial COM-301 3
Industrial IND-401 4
Estatal EST-501 5

Fuente: Elaboracién Propia

3.3.4 Mineria de datos

3.3.4.1 selecciéon de mineria de datos
En el presente trabajo se eligi6 realizar la agrupacién de los datos
utilizando el consumo mensual de cada usuario y la categoria a la
que pertenece cada uno, ya que se busca encontrar patrones de
comportamiento de consumo de agua potable y de esta manera

optimizar el consumo de agua potable en la ciudad de Andahuaylas.
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3.3.4.2 Elecciény aplicacion del algoritmo de Clustering

En esta etapa se eligio utilizar el algoritmo de clustering k_means ya

que es facil de entender e implementar para obtener la agrupacion

de los datos y de esta manera obtener los patrones de

comportamiento de consumo, asimismo tenemos que instalar el

lenguaje de programacion Python, este lenguaje posee diversas

librerias que nos ayudaran a obtener los resultados esperados.

- Paso 1:
Primero se tuvo que instalar las siguientes librerias que nos
ayudaran; la primera libreria que es pandas nos ayuda analizar los
datos y nos permite trabajar de manera eficiente; la segunda
libreria que es numpy contiene funciones matematicas que nos
ayuda a trabajar con vectores o matrices; la tercera libreria
matplotlib nos ayuda a generar graficos a partir de los datos que
tenemos para trabajar; la cuarta libreria sklearn nos sirve para
implementar el algoritmo que estamos utilizando, la quinta libreria

seaborn nos sirve para realizar graficos estadisticos.

pandas pd
numpy np
matplotlib.pyplot
seaborn sh

5 arn.cluster
sklearn.metrics

mpl_toolkits.mplot3d

Figura 12: Librerias instaladas
Fuente: imagen propia, realizada con recortes de pantalla.

- Paso 2:
Después de realizar la transformacion de datos y tenerlos en un
formato que el sistema lo cargue facilmente pasamos a que el

algoritmo lea los datos que estamos utilizando.

dataframe

Figura 13: Librerias instalas
Fuente: imagen propia, realizada con recortes de pantalla
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113
114
115
116
17
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139

140/

ACARAPI ESTOFANERO DIONY ARMANDO,"5","8","10","3" "12","7","8","8","7","7","11","6","2","AN. EJIERCITO 5TA CUADRA"
DOMINGUEE ALLCCAHUAMAN ANDRES,"25","45","66","70","64","54","23","25","33"," 100" ,"50","45","2","AV. EIERCITO 5TA CUADRA"
SACA CASA FELIX,"31","22","15","28","30","24","19" "25","22","18","31","26","2","AV. EIERCITO 5TA CUADRA"

QUISPE SILVERA MARCELINA,"25","20","30","26"," 29" "31","25","10"," 28", "15"," 29" "21","2","AV. EJIERCITO 5TA CUADRA"
FALOMINDG A.ROSENDO,"24" "21"," 26", "26" " 24" "26", 26", "12","21","16"," 25" "20","2","AV. EJERCITO 5TA CUADRA"
CHILINGANC POMA AURELIO,"15","16","12" "10"," 25", "24" " 25" "14" "15" "24" "15" "21","2","AW. EJERCITO 5TA CUADRA"
LEGUIA VIZCAING 50F1A,"30"," 25", "27","14" "21"," 28" "24" "17" "16"," 26", "24"," 24" "3" "AV. EJERCITO 5TA CUADRA"
CHILINGANO POMA DOLORES,"20","21","18" 25", "20","30","21","19" "24","25","20","31","3","AN. EJIERCITO 5TA CUADRA"
CONTRERAS PIANTO VICTOR,"15","18","16"," 18", "18", 40", "22","31","13"," 27", "21","32","3" ,"AV. EJERCITO 5TA CUADRA"
HUAYANA ESPINOZA FILO LORENZO,"10","12","8","15" "18","35","23","32","8" "16"," 23", "33","2","AV. EJERCITO 5TA CUADRA"
LEGUIA BORDA VICTOR,"25","23","15","26","11","17"," 28" "20"," 18", "18"," 26" " 20","3","AW. EJERCITO 5TA CUADRA"

YAHURI GUILLEN MIGUEL"13","15" "8","18","13" 158", "27" "24","15","18","24" "11","3","AV. EIERCITO 5TA CUADRA"

LUNA RAMOS SALVADOR,"16","15","24" " 2¥","10","21","15","26" "21"," 21", "25"," 11", "2" "AV. EIERCITO 5TA CUADRA"
FERALTA VELASQUE SERAPIO,"26","18","23" 23", "18", 22", "20","25","20","22","31","12","3","AN. EIERCITO 5TA CUADRA"
TAPIA QUISPE MANCY,"30","21","25","15","20","30","16","31","30","20"," 10", "10","3","AV. EJERCITO 5TA CUADRA"

QUISPE SILVERA REINALDO,"12","11","10","17","10","15","18","15","14" "17","13","10"," 2", " AV, EJERCITO 5TA CUADRA"
FEDRAZA MOLERO AVELIMA,"20","19","18","16", 19" "20","17","16","15","20","18","21","3","A\. EJERCITO 5TA CUADRA"
ALARCON ORTEGA EDGAR,"8","8","7","5","8","8","y","6","8","7","8","10","2","AV. EJIERCITC 5TA CUADRA"

0O5CCO HUARCAYA ESTEBAM,"10¢,"13","10","11","14","10","13","12" "14"," 10", "11"," 12", "2" ,"AVW. EIERCITO 5TA CUADRA"
GARCIA ARIAS NICOLAS,"21","19","17" "20", " 24" "18" 22" "1g9", 21" "22"," 23", "21","2","AV. EJERCITO 5TA CUADRA"

GARCIA ARIAS SAMUEL P, 15" "17","15","16"," 17", "18"," 16", "18","17" "14","18" "1&","3","AV. EJERCITO 5TA CUADRA"
GARCIAYUTO MARIANO, 8" 7", 8", "10","8","11"," 10", "&8" "&","7","g"," 10", 2" "AV. EIERCITO 5TA CUADRA"

GARCIA ARIAS RUTH FLORIZA,"16","17","15","18","11","13","15","14"," 18", "17" " 15" ,"19","3","AN. EIERCITO 5TA CUADRA"
BORDA BUITRON SANTOS DARIC,"15","21","23" "24" 18" "22","16","15", "23" "21","18" "20","53","AW. EJERCITO 5TA CUADRA"
PEREZ CABRERA FRAMNCISCA,"8","8","6","7","6", "8","7","10","9","8", 7" "g" "2" "AV. EJERCITO 5TA CUADRA"

QUISPE 5. REYNALDO,"11","13","10","14","153","14","10","12","14" "11","10" "13","53","AW. EJERCITO 5TA CUADRA"

PEREYRA BUEZO JUSTINIANG,"14","16","15" "16","17" "18","14" "18","17" "16"," 19" "18","2","AW. EIERCITO 5TA CUADRA"
GARCIA SALAZAR ROMULO," 21", 18" "22" 23", "19","24" "18","21","19", "24" "21","18" "3" "AV. EIERCITO 5TA CUADRA"

Figura 14: Lista de datos

Fuente: imagen propia, realizada con recortes de pantalla
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- Paso 3:
Luego de cargar los datos el algoritmo calcul6 los centroides en este
caso tuvo tres grupos por lo que el algoritmo escoge al azar tres datos
gue seran los centroides de cada grupo por un momento, por lo tanto,
el algoritmo calculara tres centroides, luego el algoritmo k_means
utiliza la funcién de distancia manhattan ya que mediante una serie
de pruebas se observo que segun a los datos obtenidos la agrupacion
de los clusters se definen de mejor manera; para la obtencion de los

centroides fijos se realiz6 diferentes interacciones.

" 140
s
e a3 " 120
Q. © 100
° " 80
)
LA T 40
" T 20
—_— - = =0
0 100 300 4, 40{; _0_20 40 60 80 100120140

Figura 15: Resultados de los clusters utilizando la ecuacion
distancia de Manhattan

Fuente: Imagen propia, realizada con recortes de plantillas

Figura 16: Resultados de Centroides
Fuente: Imagen propia, realizada con recortes de plantillas
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CAPITULO 4: RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Resultados afio 2015
El algoritmo nos muestra cuantos usuarios existen en cada categoria mas nos muestra

los centroides calculados utilizando los datos del 2015.

categoria

9

1383

153

2

5 28
dtype: intbd

centroide @ [11.71246588 11.73339399 11.86988171 11.84531392 11.76979872 11.969@6278
11.88717015]

centroide 1 [28.51187905 28.88336933 28.89200864 28.79049676 29.44276458 28.90280778
28.64794816]

centroide 2 [ 85.92307692 82.15384615 115.76923077 100.23076923 102.87692308

Figura 17: Resultados de Centroides y cantidad de usuarios por categoria afio
2015
Fuente: Imagen propia, realizada con recortes de plantillas

Luego de sacar los centroides podemos observar una grafica que plasma la ubicacion

de los datos sin utilizar el algoritmo k_means.

§ Figure2 - o x

CLUSTERING

100

~2500000

- —2000000
o ~1500000

R\
80 10000007 GO
LONSU’JO 60 0N

-500000

Figura 18: Datos ubicados sin algoritmo k_means del afio 2015

Fuente: Imagen propia, realizada con recortes de plantillas

Después de obtener una imagen con los datos en el plano observaremos una gréfica

donde se utiliza el algoritmo k-means
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Figura 19: Resultados de clusters graficamente del afio 2015
Fuente: Imagen propia, realizada con recortes de plantillas

color cantidad
® orange 463
1 green
2 blue
imprimierndo lista ['orange’, “green’, 'blue’]
imprimierndo lista [463, 1899, 13]

usuarios .- cluster

CASAS GUTIERREZ GRICELDA
DAMIANO FLORES LAURENTINA
DAMIANO FLORES PAULA
PETROCENTRO ANDAHUAYLAS E.I.R.L.
PEREZ TOMAYLLA ANTONIO
GONZALES VASQUEZ ISMAEL
ALARCON RODAS ALBERTO
PACHECO BERMNAOLA AUGUSTO
RAMOS PEREZ VIDAL

LEGUIA REYNAGA ISAAC
DUARTE RIVAS CIRILO
CHOQUE QUISPE LUIS
PILETA - 12

CONCEJO PROV. - PILETA 11
MUNI BARNO PUBLICO
CONCEJO PROV. PILETA 9
PILETA - 8

BANOS P. AGUSTINA PASTOR
CONCEJO PROV. PILETA 7
LOAYZA GUZMAN ANTONIO I.

2000000000003

Figura 20: Resultados del clusters 0 del afio 2015
Fuente: Imagen propia, realizada con recortes de plantillas
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usuarios .- cluster

COLISEQ CERRADO PUERTA PRINCIPAL (1)
MUNI-COLISEO CERRADO AMDAHUAYLAS (2)
GONZALEZ LAUPA CALIXTO

BORDA TELLO PABLO

VELASQUE BERROCAL PRUDENCIO
LLANTOY ARIAS FORTUNATO
LLANTOY DE LOAYZA TADEA
ALARCON RODAS ALBERTO

VASQUEZ VIVANCO RENY INOCENCIA
ECHEGARAY TRELLEZ RAMON

ANDIA PECEROS LUISA

HUAMAN CARDEMNAS LAZARO

INCA HUAMAN SENOBIO N.

QUISPE PALOMINO CORPUS
GONZALES VASQUEZ VICTOR
GONZALES QUISPE VICTOR DAVID
CCORIMANYA MAMAMI MANUEL
QUISPE PALOMINO ROSA
CABALLERO AQUINO GLORIA

HUAMAN MOMDALGO NARCISO

HUAMAN MONDALGO MOISES

CHIPANA JUAREZ DELFIN

QUISPE HURTADO SEBASTIAN
CONTRERAS G.BUEMAVENTURA
ALVITES GARCIA CESAR

ALVITES GARCIA CORINA BETTY
ALVITES GARCIA SILVIA

=

PR PEPRRPRPRERPEPRERRERRRERERRRERRRRR R &

Figura 21: Resultados del clusters 1del afio 2015
Fuente: Imagen propia, realizada con recortes de plantillas

usuarios - cluster

PARQUE DEL CAMPESINO
C.P.MUNIC.FERIA BARNOS 6TA.CUADRA
MUNI-C.P. ESTADIO LOS CHANKAS
COLEGIO BELEN DE OSMA

CUARTEL LOS CHANKAS

MINISTERIO DE AGRICULTURA
COLEGIO JUAN ESPINOZA M
MUNI-C.P. ESTADIO LOS CHANKAS
GONZALES GONZALON JOSE L.

UNSACC

CLUB CAMPESTRE PUMA DE PIEDRA S.A.C.
MEZA DURAN GREGORIA RICARDINA
ANDREU NECOCHEA WALDO

B Pd Pod B B R R P R B R R P2

Figura 22: Resultados del clusters 2 del afio 2015
Fuente: Imagen propia, realizada con recortes de plantillas

ALTAMIRAND GUZMAN MARCIAL

LOA MENDOZA REMIGIO
CUARTEL LOS CHANKAS

Figura 23: Usuarios que son de los centroides del afio 2015
Fuente: Imagen propia, realizada con recortes de plantillas
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4.2 Resultados del 2016
El algoritmo nos mostré cuantos usuarios existen en cada categoria mas nos muestra

los centroides calculados utilizando los datos del 2016.
1383

153
2

28
int64

===CENTROIDES====
centroide 8 [11.9 32 12.07380435 11.96648551 11.88134858 12.08996377 11.9206289386

11.98897826]

centroide 1 [28.76315789 29.84166667 28.6622807 29.13815789 28.82017544 28.61184211
28.70175439]

centroide 2 [ 75.86666667 74.6 87.26666667 85.4 85.53333333

i 6666667 86 1

Figura 24: Resultados de Centroides y cantidad de usuarios por categoria del

afio 2016
Fuente: Imagen propia, realizada con recortes de plantillas

Después de obtener una imagen con los datos en el plano observaremos una grafica

donde se utiliza el algoritmo k-means

CLUSTERING
® [ ]
140
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0 - —1000Q08\>
20 . = < «,}(;W\
20 60 - ~1500000C>
Co| 80 - =
NSuma et - ~ ~2000000

120
140

Figura 25: Datos ubicados sin algoritmo k_means del afio 2016
Fuente: Imagen propia, realizada con recortes de plantillas
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Después de obtener una imagen con los datos en el plano observaremos una grafica

donde se utiliza el algoritmo k-means

CLUSTERING
0
e 20 40 60CONSUMO
[ ] 80 100
150~ LiL 140
125~
X
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g e
507 C o @@ ’.l
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Figura 26: Resultados de clusters graficamente del afio 2016
Fuente: Imagen propia, realizada con recortes de plantillas

color cantidad
@ orange 1104
1 green 456
2 blue 15

imprimierndo lista ['orange', 'green’, ‘blue']

imprimierndo lista [1184, 456, 15]

usuarios ~oo cluster

COLISEO CERRADO PUERTA PRINCIPAL (1)

MUNI-COLISEO CERRADO ANDAHUAYLAS (2)

GONZALEZ LAUPA CALIXTO

BORDA TELLO PABLO

VELASQUE BERROCAL PRUDENCIO

LLANTOY ARIAS FORTUNATO

LLANTOY DE LOAYZA TADEA

ALARCON RODAS ALBERTO

VASQUEZ VIVANCO RENY IMNOCENCIA

ECHEGARAY TRELLEZ RAMON

ANDIA PECEROS LUISA

HUAMAN CARDEMAS LAZARO

INCA HUAMAN SEMOBIO N.

QUISPE PALOMINO CORPUS

GONZALES VASQUEZ VICTOR

GONZALES QUISPE VICTOR DAVID

CCORIMANYA MAMANI MANUEL

QUISPE PALOMINO ROSA

CABALLERO AQUIfI0 GLORIA

HUAMAN MONDALGO NARCISO

2000 0000000000000 8

Figura 27: Resultados del clusters 0 del afio 2016
Fuente: Imagen propia, realizada con recortes de plantillas
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usuarios S cluster

CASAS GUTIERREZ GRICELDA
DAMIANO FLORES LAURENTINA
DAMIANO FLORES PAULA
PETROCENTRO ANDAHUAYLAS E.I.R.L.
PEREZ TOMAYLLA ANTONIO
GONZALES VASQUEZ ISMAEL
ALARCON RODAS ALBERTO
PACHECO BERNAOLA AUGUSTO
RAMOS PEREZ VIDAL

LEGUIA REYNAGA ISAAC
DUARTE RIVAS CIRILO
CHOQUE QUISPE LUIS

PILETA - 12

CONCEJO PROV. - PILETA 11
MUNI BANO PUBLICO
CONCEJO PROV. PILETA 9
PILETA - 8

BANOS P. AGUSTINA PASTOR
CONCEJO PROV. PILETA 7
LOAYZA GUZMAN ANTONMIO I.
SILVERA PALOMINO CLAUDIO-COOP.LOS ANDES
RAMIREZ CARDENAS EDGAR
VILLANO VASQUEZ JOSE L.
BARRIENTOS AYALA NIDIA
GARCIA ARIAS MAXIMILIANA

R N e e e e e )

Figura 28: Resultados del clusters 1 del afio 2016
Fuente: Imagen propia, realizada con recortes de plantillas

usuarios I cluster

PARQUE DEL CAMPESINO
C.P_MUNIC.FERIA BANOS 6TA.CUADRA
MUNI-C.P. ESTADIO LOS CHANKAS
COLEGIO BELEN DE OSMA

CUARTEL LOS CHANKAS

MINISTERIO DE AGRICULTURA
PALOMINO ALTAMIRANO JUAN

COLEGIO JUAN ESPINOZA M

0SCCO HUARCAYA ESTEBAM

MUNI-C.P. ESTADIO LOS CHANKAS
UNSACC

CLUB CAMPESTRE PUMA DE PIEDRA S.A.C.
ANDREU NECOCHEA WALDO

ROJAS CCENTE JORGE

HERHUAY BAUTISTA SANTIAGO

Bud B B B B R B B B B B RS B R B2

Figura 29: Resultados del clusters 2 del afio 2016
Fuente: Imagen propia, realizada con recortes de plantillas

FLORES BERTI HECTOR

LIZUNDI CCOICCA BENEDICTA
MINISTERIO DE AGRICULTURA

Figura 30: Usuarios que son de los centroides del afio 2016
Fuente: Imagen propia, realizada con recortes de plantillas
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4.3 Resultados del afio 2017
El algoritmo nos mostré cuantos usuarios existen en cada categoria mas nos mostro los

centroides calculados utilizando los datos del 2016.
===CENTROIDES======
centroide @ [11.93727273 11.83363636 11.87 11.88

11.83363636]
centroide 1 [28.54545455 28.63203463 28.74242424 28.74242424 28.495671

1.89090909 12.02181818

28.53246753

28.70779221]

centroide 2 [124.61538462 93.15384615 94.38461538 92.61538462 101.61538462
101.38461538 100.38461538]

Figura 31: Resultados de Centroides y cantidad de usuarios por categoria del

afio 2017
Fuente: Imagen propia, realizada con recortes de plantillas
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Figura 32: Datos ubicados sin algoritmo k_means del afio 2017
Fuente: Imagen propia, realizada con recortes de plantillas
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Figura 33: Resultados de clusters graficamente del afio 2017
Fuente: Imagen propia, realizada con recortes de plantillas

usuarios .- cluster

COLISEQO CERRADO PUERTA PRINCIPAL (1)
MUNI-COLISEQO CERRADO ANDAHUAYLAS (2)
GONZALEZ LAUPA CALIXTO

BORDA TELLO PABLO

VELASQUE BERROCAL PRUDENCIO

LLANTOY ARIAS FORTUNATO

LLANTOY DE LOAYZA TADEA

ALARCON RODAS ALBERTO

VASQUEZ VIVANCO RENY INOCENCIA
ECHEGARAY TRELLEZ RAMON

ANDIA PECEROS LUISA

HUAMAN CARDENAS LAZARO

INCA HUAMAN SENOBIO M.

QUISPE PALOMINO CORPUS
GONZALES VASQUEZ VICTOR
GONZALES QUISPE VICTOR DAVID
CCORIMANYA MAMANI MANUEL

QUISPE PALOMINO ROSA
CABALLERO AQUINO GLORIA
HUAMAN MONDALGO NARCISO

HUAMAN MONDALGO MOISES
CHIPANA JUAREZ DELFIN
QUISPE HURTADO SEBASTIAN
CONTRERAS G.BUENAVENTURA
ALVITES GARCIA CESAR
ALVITES GARCIA CORINA BETTY

AR

D00 000 0000000 0000000000003

Figura 34: Resultados del clusters 0 del afio 2017
Fuente: Imagen propia, realizada con recortes de plantillas
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usuarios

CASAS GUTIERREZ GRICELDA
DAMIANO FLORES LAURENTINA
DAMIANO FLORES PAULA
PETROCENTRO ANDAHUAYLAS E.I.R.L.
PEREZ TOMAYLLA ANTONIO
GONZALES VASQUEZ ISMAEL
ALARCON RODAS ALBERTO
PACHECO BERNAOLA AUGUSTO
RAMOS PEREZ VIDAL

LEGUIA REYNAGA ISAAC
DUARTE RIVAS CIRILO

CHOQUE QUISPE LUIS

PILETA - 12

CONCEJO PROV. - PILETA 11
CONCEJO PROV. PILETA 9
PILETA - 8

BARNOS P. AGUSTINA PASTOR
CONCEJO PROV. PILETA 7
LOAYZA GUZMAN ANTONIO I.
SILVERA PALOMINO CLAUDIO-COOP.LOS ANDES
RAMIREZ CARDENAS EDGAR
VILLANO VASQUEZ JOSE L.
BARRIENTOS AYALA NIDIA
GARCIA ARIAS MAXIMILIANA
QUINTANA LEGUIA TULIO
ALARCON ZEDANO JUVENAL
GUTIERREZ CASTILLO ALCIDES

cluster

=

e I e o e S e e e e e e e

Figura 35: Resultados del clusters 1 del afio 2017
Fuente: Imagen propia, realizada con recortes de plantillas

usuarios

PARQUE DEL CAMPESINO

C.P.MUNIC.FERIA BANOS &TA.CUADRA

MUNI BARO PUBLICO

MUNI-C.P. ESTADIO LOS CHANKAS

COLEGIO BELEN DE OSMA

CUARTEL LOS CHANKAS

MINISTERIO DE AGRICULTURA

COLEGIO JUAN ESPINOZA M

MUNI-C.P. ESTADIO LOS CHANKAS

GONZALES GONZALON JOSE L.

UNSACC

1888 CLUB CAMPESTRE PUMA DE PIEDRA S.A.C.
SELE] ANDREU NECOCHEA WALDO

Figura 36: Resultados del clusters 2 del afio 2017
Fuente: Imagen propia, realizada con recortes de plantillas

LOA MENDOZA REMIGIO

CARBAJAL GALINDO ALCIDES
PARQUE DEL CAMPESINO

cluster

B B B B R R B BRI BRI B R R R

Figura 37: Usuarios que son de los centroides del afio 2017
Fuente: Imagen propia, realizada con recortes de plantillas
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4.4

Interpretacion

441 Evaluar resultados

En los diferentes clusters se obtuvo tres grupos que se clasificé en consumo bajo,
consumo medio y consumo elevado, dentro de ello los consumos mas elevados

fueron en el clusters 2 en los tres afios.

Tabla 11: Comparacién de consumo

2015 11.80 m3 28.70 m3 100.23 m3
2016 11.88 m3 29.13 m3 85.4m3
2017 11.83 m3 28.74 m3 92.61 m3

Fuente: Elaboracion Propia

Los usuarios que se encontraron en el cluster O de los tres afios 2015, 2016 y
2017 pertenecen al sector 04 de la ciudad de Andahuaylas, son los que tuvieron
un consumo bajo y siguen un patron de comportamiento; los usuarios fueron de
la categoria Domestica (DOM-201), correspondieron a las direcciones: av. el
ejército y jr. Tapac Amaru donde existe menor consumo de agua potable.

Los usuarios que se encontraron en el cluster 1 tuvieron un consumo medio y
siguen un patron de comportamiento; los usuarios fueron en su mayoria de la
categoria comercial (COM-301), corresponden a las direcciones av. Perq, av. los
cedros vy jr. los cactus.

Los usuarios que se encontraron en el cluster 2 fueron aquellos que tuvieron un
consumo elevado y lo conformaron en la mayoria los usuarios que pertenecen a
la categoria estatal (EST-501) y comercial (COM-301), ademas, en este grupo la
mayoria son instituciones publicas y tiendas comerciales grandes donde la
concurrencia de personas es en grandes masas por ende son los mayores

consumidores de agua potable.
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4.4.2 Utiliza el conocimiento descubierto

Aplicar el conocimiento encontrado a partir de los resultados

Obteniendo los resultados de los patrones de comportamiento de consumo
de agua potable podemos utilizarlos para realizar una mejor toma de
decisiones respecto al cuidado y manejo del agua en la provincia de
Andahuaylas; en los diferentes datos de los afios analizados se pudo
observar que el mayor indice de consumo se encontr6 en el cluster 2 y pudo
notar que este grupo se encontr6 conformado por instituciones publicas,
instituciones educativas y recreos por ende una manera de reducir el
consumo de agua seria realizar una campafia de concientizacion sobre el

manejo adecuado y el cuidado del agua en dichos lugares.
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CONCLUSIONES

CONCLUSION GENERAL
Se determiné los patrones de comportamiento de consumo de agua potable utilizando los

datos de la Entidad Prestadora de Servicios de Saneamiento Municipal Chanka (Emsap

Chanka) en la ciudad de Andahuaylas implementando el algoritmo de clusterizacion k_means.

CONCLUSIONES ESPECIFICOS
Se obtuvieron datos histéricos de los afios 2015, 2016 y 2017 de la Entidad Prestadora de

Servicios de Saneamiento Municipal (Emsap Chanka) de los cuales se utilizé el nombre de

usuario, consumo mensual de agua potable por metros cubicos, la categoria a la que

pertenece el usuario y la direccion del usuario; la transformacién de datos solo se realizé

en la variable categoria para trabajar mejor con el algoritmo.

Se logré implementar el algoritmo k_means sin ningun problema; se realizé la clasificacion

de los clusters obteniendo tres grupos que se clasifican en consumo bajo, consumo medio

y consumo elevado.

Se obtuvo los patrones de comportamiento analizando los clusters encontrados teniendo

como resultado:

En el cluster 0 tienen un consumo bajo los usuarios son de la categoria Domestica
(DOM-201), corresponden a las direcciones: av. el ejército y jr. Tupac Amaru donde
existe menor consumo de agua potable y consumen un promedio de 12 metros cubicos
de agua potable.

En el cluster 1 tienen un consumo medio los usuarios son de la categoria comercial
(COM-301), correspondian a las direcciones av. Peru, av. los cedros y jr. los cactus
donde existe un consumo medio de agua potable, ademas consumen un promedio de
29 metros cubicos de agua potable.

En el cluster 2 tienen un consumo elevado y lo conforman en la mayoria los usuarios
gue pertenecen a la categoria estatal (EST-501) y comercial (COM-301), ademas, en
este grupo la mayoria son instituciones publicas y tiendas comerciales grandes donde
la concurrencia de personas es en grandes masas, su consumo promedio es de 100

metros cubicos de agua potable.
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RECOMENDACIONES

El archivo que se analice debe contener los nombres de los usuarios, el consumo de agua
desde el mes de enero hasta el mes de diciembre por metro cubico, la categoria a la que
pertenece y la direccion del usuario.

Para realizar el analisis de otro afio el archivo debe estar con la extension .csv para que el
algoritmo lea los datos sin ningln inconveniente.

Para realizar un buen analisis y obtener los cluster que nos den los resultados buscados

se debe contar con datos reales autorizados por la entidad que posee los datos necesarios.
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ANEXO

ANEXO 1: Codigo de laimplementacién del algoritmo k_means

pandas pd
numpy np
matplotlib.pyplot plt
seaborn sb
sklearn.cluster KMeans
sklearn.metrics pairwise_distances_argmin_min

1wt
tkinter Tk
tkinter filedialog k
tkinter.filedialog askopenfilename

ef seleccionar():
askopenfilename( s = (("txt files","*.csv"),("todos los archivos”,

mpl_toolkits.mplot3d Axes3D
.rcParams[ ' figure.figsize'] = (5,5)
.style.use( 'ggplot’)

dataframe - pd.reac (seleccionar(), h

def inprimirCat
print(datafram y('categoria’).size())
inprimirCategoria()
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def obtenerX():
X np.array(dataframe[[“enero”, “febrero™, "marzo”,"abril”, "mayo”, “junio”, "julio"”, "agosto”
X
def ObtenerY():
y = np.array(dataframe[ 'categoria’])
¥

def graficarClusters():

fig = plt.figure("DATA NO AGRUPADO REPRESENTADO POR CATEGORIA™)
ax = Axes3D(fig)

colores=[ 'red”, "'blue’,"green’, "cyan’, 'black","orange"]
asignar-[]

cont=0

row ObtenerY():
asignar.append(colores[row-1])

ax.scatter(obtenerX()[:, ©], obtenerX()[:, 1], ebtenerX()[:, 2], c=asignar,s=128 )

plt.title( CLUSTERING")
plt.show()

numerodeCluster():
kmeans = KMeans(n_clusters=3).fit(obtenerX())
kmeans

def sacarCentroides():

print(” ===
centroids numerodeCluster().cluster_centers_

i range(len{centroids)):
print(“centroide”,i,centroids[i])

print(”
sacarCentroides()
def labels():

labels = numerodeCluster().predict{obtenerX())
labels

colores1l-[ ‘orange”’, 'green’, ‘blue’]
def graficarClustersAgrupados():

C = numerodeCluster().cluster centers_
colores=[ "orange’, "green’, "blue’]
asignar-[]
rouw labels():
asignar.append(colores[row])




fig - plt.figure("AGRUPADO™)

ax = Axes3D(fig)

ax.scatter(obtenerX()[:, @], obtenerX()[:, 1], obtenerX()[:, 2], c=asignar,s=60)
ax.scatter(C[:, @], C[:, 11, C[:, 2], marker="*', c=colores, s=100@

graficarClustersigrupades()

copy pd.DataFrame()

copy[ "usuarios’ ]-dataframe[ "usuarios'].values

copy[ "categoria' ]-dataframe[ 'categoria’].values

copy[ "label’] = labels;

cantidadGrupo pd.DataFrame()

cantidadGrupo[ 'color' ]-coleresl

cantidadGrupo[ 'cantidad’ |=copy.groupby('label").size()

def guerdarClusters():

cluster_map = pd.DataFrame()
cluster_map[ 'usuarios’'] = dataframe['usuarios’].values

cluster_map[ 'direccion’]-dataframe[ 'direccion’].values
cluster_map[ 'categoria’]-dataframe[ ' categoria” ]
cluster_map['cluster’] = numerodeCluster().labels

listl cluster _map[ "usuarios’]
list2 cluster_map["direccion”]
lista3 =cluster _map|[ "cluster’]
listad-cluster map[ "categoria’]
wb = x1wt_Workbook()

wl = wb.add sheet( clusters’)

wl.write(®, @, 'USUARIOS')

wl.write(®, 1, 'DIRECCION')

wl.write(®, 2, 'CLUSTER')
3, 'CATEGORIA')

wl.write(@,

nuevalista®
nuevalista2
nuevalista3
catel-[]

nuevalistad
nuevalistab
nuevalistab
cate2-[]

nuevalista7
nuevalistad
nuevalista9
cate3-[]




1
X, ¥, Z, a zip(listl, list2,lista3, listad):

z==0
nuevalista®.append(x)
nuevalista?2.append(y)
nuevalista3.append(z)
catel.append(a)

z==1:
nuevalistad.append(x)
nuevalistab.append(y)
nuevalistab.append(z)
cate?.append(a)

z==2:
nuevalista7.append(x)
nuevalista8.append(y)
nuevalista9.append(z)
cate3d.append(a)

1

X,¥,Z ,a zip(nuevalista®,nuevalista2,nuevalista3,cate?):
wl.write(k, @, x)
wl.write(k, 1, y)
wl.write(k, 2, z)
wl.write(k, 3, a)
k=k+1

X,¥,Z,4a zip(nuevalistad,nuevalista5,nuevalistab,cate?):
wl.write(j, @, x)

wl. write(j, 1, y)

wl.write(j, 2, z)

wl.write(j, 3, a)

3=3+1

X,Y¥,Z,4a zip(nuevalista7,nuevalista8,nuevalista9,cate3):
wl.write(s, @, x)

wl.write(s, 1, y)

wl.write(s, 2, z)

wl.write(s, 3, a)

s=5+1

wb.save{"clusters?.x1s")

05

Tkinter
ImportError:
tkinter

ttk
py3 False
ImportError:
tkinter.ttk ttk
py3 True
unknown support




def vp_start_gui

val, w, root
root tk.Tk()
top = Toplevell (root)
unknown_support.init(root, top)
root._mainloop()

cerrar():
root.destroy()

create Toplevell(root, *args, kwargs) :

w, W _win, rt

rt root

w - tk.Toplevel (root)

top Toplevell (w)

unknown_support.init({w, top, *args, kwargs)
(w, top)

destroy_Toplevell():
W

w.destroy()

W None

class Toplevell:
def imprimir(self,etiqueta):
valor-etiqueta.get()
print(“"ggg",valor)

def __init__

_bgcolor '#d9d9d9”

_fgcolor '#000000

_compcolor "#d9d9d9’

_analcolor "#d9d9d9’

_anaZcolor "#d9d9d9’

fontl3 = "-family {Bodoni Bd BT} -size 15 -weight normal "
“-slant roman -underline @ -overstrike 8"

font14 “-family {Segoe UI Light} -size 12 -weight normal *
“-slant roman -underline © -overstrike 8"

top.geometry(“625x442+231+114™)
top.title("CLUSTERING™)
tDp.con%iguPe(bacéarcqﬁH "#d9d9d9"™)
top.configure(highlightbackground="#fof@fa")

self.Framel - tk. FPame{top}
self.Framel.place(relx-0.0
, relwidth=0.
f.Framel.configure{relief="groove")
f.Framel.configure(borderwidth="2")
f.Framel.configure(relief-"groove")
f-Framel . configure{background=-"#e8e8e8"
f-Framel. configure{width=595)
f.Labell - tk. Label(geLJ.Framel)
f-Labell.place({relx-8.824, rely-8.118, h
f-Labell. configure(background="#d9d9d9"
f-Labell. configure(disabledforeground="#a3a3a3"™)
f-Labell. configure(foreground=-"#200086")




.Label2.conf

Label2.configur 1 und="#439dd1")

.Label2.conf : IALISIS DE CONSUMO DE AGUA EMSAP CHANKA™"*)
.Label2. configure(width=4

F.Frame3 - tk.Frame(top)
.Frame3.place(rel: )
relwi
.Frame3.confi
Frame3.configure(boi ) h
Frame3.conf 3 "groov
.Frame3.conf !
.Frame3.conf

.Framed tk.

.Framed.conf
Framed . conf
.Framed.conf

[ f.Buttonl
Buttonl.
Buttonl.
.Buttonl. ref i und="#0e0eea"
Buttonl. e b #d9d9d9™)
Buttonl. : ¥ "#a3a3a3d")
.Buttonl. 5 n 7 fe™)
Buttonl.co > L round="#d9d9d9")
Buttonl. : “"black™)
.Buttonl.
Buttonl. e te "SeleccionarData’" ')
Buttonl. : eleccionar)
.Buttonl.

.Entryl tk.Entry

Entryl.place(re
.Entryl.configure(

Entryl.configure(
.Entryl.configure(;
.Entryl.configure(;

Entryl.configure(i
.Entryl.configure(
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.Button2

.Button2

.Button2

f.Button2.

.Button2

.Button2

f.Button2. [

.Button2 f r ; d="#d9d9d9")
.Button2 Figur i “"black™)
f.Button2.

.Button2 F : *""Ejecutar’ ")
.Button2 Figur m graficarClusters)
f.Button2 1

.Label3
f.Label3 .
.Label3.conf . "#494949"
i f "#a3a3a3")

con K-means''")

tk.Frame(top)
.place(re

‘groove”
(="#d9d9d9" )

#a3a3a3")
#000000" )
und="#d9d9d9")

ExportarClusters’ ')
d-guerdarClusters)
Butto gur )

Buttond
Buttond.
Buttond.
Buttond.
.Buttond.
Buttond.
Buttond.
Buttond.
Buttond.
.Buttond.
.Buttond.
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Buttond. gur cerrar)
.Buttond.

menubar = tk.Menu(top,font="TkMenuFont™,bg- bgcolor, _fgcolor)

f.menubar)

__name___ ' main__
vp_start gui()
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