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RESUMEN

En la actualidad las nuevas tendencias e innovaciones tecnoldgicas como la aplicacion de
aprendizaje automatico son de gran importancia para las empresas e industrias para
impulsar una eficiencia en la toma de decisiones. En ese sentido la Empresa Publica de
Agua, Alcantarillado y Aseo (EPAAA) del cantdn Pasaje, busca apoyar sus decisiones
basandose en el analisis de cartera para la gestion de recaudaciones de la empresa, ante
esta problemaética se desarroll6 un Sistema de Soporte de Decisiones (DSS) aplicando
inteligencia de negocios, mineria de datos y aprendizaje automatico, utilizando la
metodologia CRISP-DM la cual consta de 6 fases: comprension del negocio, comprension
de los datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacién y despliegue. Con la
implementacion del DSS es posible determinar qué esta sucediendo en cuanto a la cartera
y la gestion de recaudaciones; ademas, se puede realizar la caracterizacion de los clientes,
clasificar los clientes por sector y ciclo, clasificacion de clientes pagadores, clasificacion
de clientes deudores y apoy0 para la gestion de cartera. EI DSS esta compuesto de una
interfaz dashboard que consta de gréficos estadisticos, clasificaciones y predicciones de
los abonados. Los resultados obtenidos con la implementacién del DSS en la EPAAA
permitié un 94.44% de eficiencia en la toma de decisiones, resultado que se obtuvo
mediante una encuesta a los colaboradores que toman decisiones en la EPAAA. En
conclusion, este trabajo nos permite mejorar los tiempos de respuesta de los
colaboradores generando una eficiente gestion de recaudaciones, el DSS logro
repotenciar los conocimientos sobre la cartera permitiendo caracterizar a los clientes, un
logro importante es que se pudo clasificar a los clientes en funcion a la deuda donde

producto de esto, se pudo tomar mejores decisiones.

PALABRAS CLAVES: mineria de datos, aprendizaje automatico, sistema de toma de
decisiones, servicio de agua potable



ABSTRACT

Currently, new trends and technological innovations such as the application of machine
learning are of great importance for companies and industries to promote efficiency in
decision making. In this sense, the Public Water, Sewerage and Cleaning Company
(EPAAA) of the Pasaje canton, seeks to support its decisions based on the portfolio
analysis for the company's collection management, in view of this problem, a Decision
Support System was developed (DSS) applying business intelligence, data mining and
machine learning, using the CRISP-DM methodology which consists of the phases:
business understanding, data understanding, data preparation, modeling, evaluation and
deployment. With the implementation of the DSS it is possible to determine what is
happening in terms of the portfolio and collection management; In addition, it is possible
to characterize the clients, classify the clients by sector and cycle, classification of paying
clients, classification of debtor clients and support for portfolio management. The DSS is
composed of a dashboard interface consisting of statistical graphs, classifications and
subscriber predictions. The results obtained with the implementation of the DSS in the
EPAAA allowed a 94.44% efficiency in decision-making, a result that was obtained
through a survey of the collaborators who make decisions in the EPAAA. In conclusion,
this work allows us to improve the response times of the collaborators, generating an
efficient management of collections, the DSS managed to strengthen the knowledge about
the portfolio, allowing to characterize the clients, an important achievement is that the
clients could be classified according to to the debt where as a result of this, better

decisions could be made.

KEYWORDS: data mining, machine learning, decision making system, drinking water

service
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INTRODUCCION

Con el fin de mejorar la gestion de recaudaciones y anélisis de cartera la importancia del
tema es desarrollar un Sistema de Soporte de Decisiones (DSS) en la Empresa Publica
de Agua, Alcantarillado y Aseo (EPAAA) del canton Pasaje, EI Oro — Ecuador aplicando
aprendizaje automatico, se decidio usar los datos historicos ya almacenados para apoyar
la toma de decisiones de los mandos técticos y estratégicos de la institucion. Para ello fue
necesario la implementacion de modelos de analitica de datos creando un nuevo almacén
de datos [1] que permitiera acceder de forma eficiente a la informacién mediante una
mineria de datos [2], esta nacio con el propdsito de aprovechar la cantidad de datos que
se almacena, la potencia de nuevos ordenadores para las operaciones de analisis de los
mismos [3] [4] [5] y evaluar los puntos débiles que se deben mejorar al momento de hacer

la gestidn del usuario.

La prediccion de datos es una herramienta eficiente para evaluar riesgos en el mercado
realizando prediccién financiera [6], se propone desarrollar un DSS en la EPAAA de
Pasaje, mediante el andlisis de cartera empleando algoritmos de aprendizaje automatico
para una gestion eficiente de recaudaciones [7] encargado de hacer la segmentacion de
los deudores por las caracteristicas que este posee, ademas predecir las probabilidades de

pago y una estrategia adecuada para la recuperacion de cartera.

Las deudas en una empresa son consideradas como un grupo principal en los servicios
de las instituciones y una gran fuente de ganancia, donde se destaca la efectividad de
aplicar inteligencia de negocios, mineria de datos [8] y aprendizaje automatico como
arboles de decisiones y redes neuronales, otros algoritmos ANN que se utiliza para
detectar transacciones fraudulentas en algunas instituciones financieras, modelos

forestales aleatorios y de linea de base simples para evaluar el riesgo de dar préstamos

[9].

Las empresas en la actualidad buscan implementar estrategias y una de las estrategias
segun la encuesta del Instituto de Alto Rendimiento de Accenture en Estados Unidos
muestra que las industrias han implementado equipamiento con aprendizaje automatico
[10].

En la creacion de la Empresa el 30 de octubre del 2014, esta heredé la data de un sistema

transaccional que fue migrado desde el GAD Pasaje hacia la EPAAA de Pasaje, mucha



de esta data es duplicada e incompleta, producto de ésta migracion la empresa desde su
inicio ya contaba con una gran cantidad de cartera vencida, el tiempo en la generacion de
reportes consolidados para enfrentar ésta gestion de cartera conllevan demasiado tiempo,
siendo esta actualmente la problematica que enfrenta la empresa. Este proceso de
migracion provoco que las estrategias que se implementen para un adecuado manejo de
cartera y gestion de recaudacion sean ineficientes. Ademas, se identifica la falta de pago
de ciertos sectores del canton, informacién homogénea siendo el resultante el incremento
de cartera y una tardia respuesta en la toma de decisiones de la EPAAA, falta de
indicadores en cuanto a recaudacion neta de una emisién de facturacion para asi poder
identificar si el porcentaje de recaudacion de esa emision es normal. Actualmente solo se
puede identificar la recaudacion que se realiza en el mes, independientemente de las
emisiones de facturacion que se haya recaudado, comparativas entre recaudaciones.
Ademas, se necesita poder conocer estados de recaudacidn por categorias, es prescindible
conocer que cada cuenta de agua potable tiene definida una categoria y que segun su
categoria esta tendrd un valor de facturacion. En ese sentido se puede definir que estas

son las causas que originan el problema cientifico.

Producto de esto resulto la formulacion del problema de este trabajo y es en ¢Como
apoyar las decisiones basadas en el andlisis de cartera para la gestion de

recaudaciones en la EPAAA?.

El objeto de estudio de este trabajo es la gestion de cartera en la Empresa Publica de
Agua, Alcantarillado y Aseo. Ademas, El campo de accion de este trabajo se delimita a
la aplicacion de las tecnologias: inteligencia de negocios, mineria de datos y aprendizaje

automatico, en el desarrollo del DSS para la EPAAA.

Este trabajo tiene como objetivo general desarrollar un sistema de soporte de decisiones
en la EPAAA de Pasaje, mediante el analisis de cartera empleando algoritmos de
aprendizaje automatico para una gestion eficiente de recaudaciones. Ademas, se

desarroll6 los siguientes objetivos especificos:

e Caracterizar algoritmos y técnicas de mineria de datos y aprendizaje automatico,
que permitan el analisis de cartera y gestion de recaudacion mediante una revision

sistematica de la lectura.



e Evaluar los modelos de aprendizaje automatico implementados mediante métricas
de rendimiento en la toma de decisiones en la EPAAA de Pasaje.
e Implementar un DSS con interfaz dashboard en la EPAAA de Pasaje que facilite

el andlisis de cartera y gestion de recaudacion.

Se establece como hipdtesis, el desarrollo de un DSS en la EPAAA de Pasaje, con
algoritmos de aprendizaje automatico mejora la forma en la que se gestiona la
carteray recaudaciones. Ademas, garantiza el nivel de satisfaccion de usuarios. Esta
gestion de analisis de cartera y recaudaciones se medird mediante la satisfaccion del
usuario al ejecutar una encuesta a 12 colaboradores de la EPAAA, quienes intervienen
directamente en la toma de decisiones

Se justifica el trabajo reflejando con claridad las fuentes tedricas que llevan al problema
sobre como apoyar las decisiones basadas en el analisis de cartera para la gestion de
recaudaciones en la EPAAA del canton Pasaje. Con el fin de cumplir el objetivo de este
trabajo en desarrollar un DSS en la EPAAA de Pasaje, mediante el andlisis de cartera
empleando algoritmos de aprendizaje automético para una gestion eficiente de
recaudaciones. Este problema nos conduce a elaborar un disefio de investigacion que se
desarrolla en 3 etapas que son el enfoque, alcance y analisis. Donde segin Hernandez-
Sampieri [11] el enfoque de esta investigacion es cuantitativo debido a que se pudo
establecer una poblacién de usuarios para poder medir resultados objetivamente y asi
poder medir la satisfaccién y efectividad del DSS, el alcance de esta investigacion es
correlacional gracias a que se pudo comparar mas de un indicador como por ejemplo el
total de la deuda con el total meses adeudados y se pudo identificar relaciones entre ellas
y el analisis de esta investigacion es cuasiexperimental ya que ponemos a prueba la

hipotesis planteada en este trabajo.

Para el desarrollo del DSS no se utiliz6 una muestra en especifico, sino se utilizo6 los datos
reales de la EPAAA que corresponde al nimero de clientes activos a los cuales se les
emiten cartas de pago al mes, por esta razon se determina que contamos con una poblacién
finita de 18670 clientes activos mensuales, estos clientes corresponden al periodo
comprendido entre el enero 2002 y febrero 2023. Es decir que se obtuvo una poblacion
de 4704840 de datos para el desarrollo del DSS. Ademas, contamos con una segunda

unidad de investigacion de 12 usuarios que también toman decisiones en la EPAAA que



comprenden las areas de tesoreria, cartera, gerencia, comercial y financiero; a los cuales

se les aplico una entrevista.

Ademas, se desarroll6 el DSS aplicando metodologia CRISP-DM ya que su metodologia
es idonea para llevar a cabo las tecnologias a implementar en este proyecto como son la
mineria de datos, inteligencia de negocios y aprendizaje automatico, esta metodologia
consta de 6 fases como son entendimiento del negocio, entendimiento de los datos,

preparacion de los datos, modelado, evaluacién y despliegue.

El trabajo desarrollado es de un impacto positivo desde el lado politico — empresarial,
por tal motivo es muy importante el desarrollo, implementacion y puesta en marcha del
DSS en la EPAAA del cantén Pasaje, mejorando los servicios a la comunidad porque se
ejecutaradn tomas de decisiones més rapidas y eficientes, la empresa mejora en la gestion
de recaudacion por haber mejorado en el analisis de su informacidn generando un aporte
importante a la empresa con la implementacion del DSS aplicando aprendizaje

automatico.

El proposito de la aplicacion de aprendizaje automatico para la gestiéon de cartera en la
EPAAA, se debe a la necesidad de determinar la cantidad de deuda que tienen los
abonados con respecto al tiempo de cancelacion de la deuda, clasificar abonados que
tengas problemas de deudas incobrables y no mezclarla con la cartera vencida real. Se
Ilama deuda incobrable porque esta deuda no tiene un abonado deudor y también
clasificar deudas homogéneas. Es decir, hay repetidos valores de deudas cargados a una

sola persona.

Con la implementacion de estos algoritmos se ayudara a identificar el comportamiento de
un abonado, debido a que no existen cortes de agua potable por acumular deuda, dando
paso a que el abonado pueda atrasarse en los pagos de agua potable ya sea de 3,6 0 9
meses 0 por afos, con la implementacion de aprendizaje automatico podremos saber que
usuarios son pagadores o deudores. Podremos clasificar la deuda, sobre todo
clasificaremos que parroquia y que ruta es pagador o deudor y de tal manera identificar
si existe anomalias en cuanto al servicio de agua potable. El prop6sito mas importante es

que estas herramientas permitan tomar decisiones.

Este documento se estructura en cuatro capitulos, la introduccion que da una idea al

lector sobre a donde va la propuesta y la importancia de la misma. En el Capitulo I, se



compone de los antecedentes histéricos, conceptuales y contextuales, todos enfocados en
el marco de la investigacion realizada enfocados en estudios similares. ElI Capitulo Il
indica la metodologia a seguir, los materiales y metodos. En el Capitulo 111 se detallan los
resultados, fundamentados en los aportes practicos. En el Capitulo 1V se realiza la
evaluacion y discusion de los resultados obtenidos sobre los hallazgos y finalmente las

conclusiones.



CAPITULO I. MARCO TEORICO

En este capitulo se realizd el estado del arte aplicando la metodologia de revision
sistematica de la literatura. La organizacion de este capitulo comienza con los

antecedentes historicos.

1.1 Antecedentes Historicos

La EPAAA de Pasaje fue creada el 30 de octubre de 2014, cuyo objetivo de la Empresa
es la prestacion de los servicios publicos de agua potable, alcantarillado, depuracién de
aguas residuales, barrido, limpieza, recoleccion, transporte, tratamiento y disposicion
final de residuos solidos no peligrosos y peligrosos, sus servicios complementarios,
conexos Y afines que pudieren ser considerados de interés colectivo, otros servicios que
resuelva el directorio, asi como la gestion de sectores estratégicos, el aprovechamiento
sustentable de recursos naturales o de bienes publicos y en general al desarrollo de

actividades econdmicas conexas a su actividad que correspondan al Estado.

Antes de su creacion los servicios béasicos lo administraban el GAD Pasaje mediante una
direccion, al momento de la creacion de la EPAAA todos los datos e informacion acerca
del giro de negocio fue migrada a una nueva base de datos transaccional. Este panorama
puede dar problemas si se suma informacion desconocida o erronea: Claves catastrales,
el panorama competitivo o los cambios en el comportamiento de los consumidores, datos

del cliente incompletos, direcciones.

El manejo de herramientas como inteligencia de negocios, mineria de datos y aprendizaje
automatico generan un gran apoyo en cuanto a la toma de decisiones de los altos mandos
y mandos medios. En el 2005 D. Conti y A. Rodriguez realizaron un estudio sobre una
combinacién de dos criterios para evaluar carteras en este caso, cartera de inversion, el
primero es para medir el rendimiento en funcion de la ganancia esperada y el segundo
mide el riesgo de la varianza [12]. Basado en estos dos criterios sobre todo en la ganancia
esperada de un activo cualquiera estd definida como la diversificacion se requiere
identificar que el coeficiente de correlacion entre activos sea negativo o aproximado a
cero, ya que asi se reduce el riesgo de cartera y de esa manera se compensan las pérdidas
con las ganancias de otros rubros registrados en la cartera.



Este estudio los autores generaron carteras de alto rendimiento donde la aplicacion de
Redes Neuronales creo una cierta eficiencia para clasificar acciones que conforman la
cartera de inversiones y se puede sustentar que el uso de Redes Neuronales puede ser

aplicada como una técnica alternativa para carteras de inversion.

Las técnicas de mineria de datos como por ejemplo la clasificacion que es uno de los
datos muy importantes de la técnica mineria de datos y la agrupacion son utilizadas para
estudiar las correlaciones entre fendmenos de las deudas. Por lo tanto el método de la
clusterizacién es un método en que el objetivo primordial es la clasificacion de los datos,
identificando grupos similares [13], donde implementaron en el afio 2013 en un modelo
para la crisis de la deuda soberana. Los autores utilizaron técnicas como C 4.5, CART,
Logistic Model Trees, Random Forest, Alternating Decision Tree, Naive Bayesian
Classifier, Bayesian Logistic Regresion donde al momento de procesar datos obtuvieron
como conclusion un arbol binario con mdltiples aspectos sobre las interdependencias
entre tasas de inflacién y PIB, obtuvieron una probabilidad debido a la clasificacion

optima entre el conjunto de datos, reglas de clasificacion y reglas de parada.

El uso de modelos de prevencion de riesgos financieros basados en analisis estadistico
tradicional, nace de la mineria de datos ya que hace que cada vez se genere mas
informacion de big data [14], donde Khemakhem y Boujelbene construyeron modelos de
prediccion de riesgo empresarial utilizando redes neuronales artificiales y el método de
arbol de decisiones [15], estas son soluciones analiticas dindmicas, construidas mediante
software para obtener ventajas competitivas, puede discernir las situaciones rapidamente
y ajustarlas segun sea necesario para tomar decisiones mas concretas. Los autores de esta
investigacion usaron la técnica SMOTE ya que ayuda a mejorar la estabilidad de los
arboles de decisiones y de las redes neuronales artificiales. Ademéas, mejoraron el
rendimiento de los datos desequilibrados, frente a la problematica a resolver pudieron
concluir sobre la rentabilidad y capacidad de pago y la solvencia con ratios, indicadores
importantes en cuanto a la insolvencia de la empresa, los resultados ayudaron a sugerir la
importancia sobre estudios en cuanto al riesgo empresarial, ademas se valida la

importancia del uso de estas técnicas en cuanto a la prediccion en riesgos financieros.

Ya en el 2017 los métodos de aprendizaje automatico normalmente se dividieron en dos
fases, la fase de entrenamiento y la fase de prediccion, en la primera fase se construye un

modelo predictivo para aprender el patron de las caracteristicas de entrada y sus salidas.



En la prediccion se aplica para predecir las salidas de lo desconocido [16]. En una gestion
de carteras de rentas vitalicias variables grandes Wei Xu, Yuehuan Chen, Conrad
Coleman, Thomas F. Coleman utilizaron Matching Machine Learning como enfoque y
en entrenamiento de la maquina de aprendizaje se realizé mediante regresion. Como
resultado pudieron obtener que los calculos fueron precisos y que se optimiza el tiempo

de célculo de las operaciones que el que requiere las simulaciones anidadas.

En un enfoque de fusién de maquinas de aprendizaje y carteras en el 2018 F. D. Paiva, R.
T. N. Cardoso, G. P. Hanaoka, y W. M. Duarte propusieron un estudio de toma de
decisiones donde aplicaron un modelo de fusion de un clasificador basado en el
aprendizaje con el método de la maquina de vectores de soporte SVM y la varianza media
(MV) que es método clasico de seleccidn de cartera, donde sus resultados dieron un alto
rendimiento para el modelo SVM + MV [17], el rendimiento de clasificacién que
obtuvieron los autores fueron superiores a la probabilidad de ocurrencia de los eventos
calculados, también el clasificador discrimina potencialmente cuando necesita trabajar
con objetivos superiores. EI modelo presento resultados importantes en el desempefio de

rentabilidad, fue satisfactorio mejor que otros modelos.

En una revisién en el 2018 sobre las deudas de cartera en el aprendizaje automatico, los
autores recomiendan aprender varios modelos, es decir combinar las variaciones en lugar
de encontrar la mejor, en este caso aplicaron 3 variaciones del conjunto bagging, boosting
y blending [18]. Para nuestra propuesta se eligio el aprendizaje automatico [19] donde se
sabe que la agrupacion de clusters es un problema en los andlisis de datos mas conocidos
y estudiados. Donde se constituye un area de investigacion clave en el campo del
aprendizaje, donde no existe supervision alguna de como debe manejarse la informacion
que se estudia. Donde la tarea de agrupar un conjunto de datos K lo definen como

agrupamiento particional [20].

En la actualidad 2021 han propuesto la utilizacion del modelo XGBoost de aprendizaje
automatico para deudas a largo plazo y corto plazo [21], ya que este algoritmo se basa en
la aproximacion de funciones mediante la optimizacion y se llegé a comparar modelos de
aprendizaje automatico supervisado y no supervisado, donde el clasificador no
supervisado de la red de creencias profundas (DBN) y el modelo hibrido DBN-SVN
puedo generar prondsticos mas precisos que XGBoost [22], este segundo era capaz de

generar en cambio predicciones mas precisas. Los autores concluyeron que estas técnicas



son capaces de predecir dificultades financieras.
Preguntas de investigacion

Se plantean las siguientes preguntas para este proyecto a desarrollar, en relacion a la
investigacion de la mineria de datos [9], inteligencia de negocios y aprendizaje

automatico:

¢ Cuales son los beneficios del uso de modelos de aprendizaje automatico en el anélisis

de cartera y gestion de recaudacion en la EPAAA?

¢Qué impacto genera en la EPAAA la implementacién de algoritmos basados en
inteligencia de negocios y mineria de datos para la toma de decisiones?

¢Cudl es la situacion actual de la empresa sin la implementacién de un DSS para el
andlisis de cartera y gestion de recaudacion?

¢Qué técnicas o herramientas serian idoneas a usar para una buena implementacion de
algoritmos basados en inteligencia de negocios y mineria de datos para la toma de
decisiones en la EPAAA?

Criterios de inclusién o Exclusion

Estos criterios son un control que sirven para verificar que los resultados que se vayan a

obtener se encuentren apegadas a las necesidades de la presente investigacion:
Inclusion

e Estudios relacionados al aprendizaje automatico.
e Estudios relacionados a la cartera vencida.

e Estudios relacionados a la mineria de datos

e Estudios relacionados a la ciencia de datos

e Publicaciones a partir del afio 2005.

e Fuentes de articulos cientificos y libros
Exclusion

e Estudios no referentes al aprendizaje automatico

e Estudios duplicados



e Fuentes de terceros
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Ilustracion 1 Linea de tiempo

1.2 Antecedentes conceptuales y referenciales

Para este apartado de antecedentes conceptuales haremos referencia sobre las variables

2021

2021

Detection of EGG
burst-suppression in
neuricritical care patients
using an unsupervised
machine learning
algorithm

The use of machine
learning combined with
data mining technology
in financial risk
prevention

de investigacion (seccion 2.1) que estudiaremos para realizar este proyecto.

Las técnicas seleccionadas para el desarrollo del trabajo se han determinado por la
revision sistematica de la lectura, debido a que se ajustan a los datos de la EPAAA y al
giro de negocio; por ser datos financieros se sabe que las deudas crecen linealmente y la
necesidad de clasificacion de cartera, clientes y ciclos. Los algoritmos a utilizar basados

en la investigacion referentes a la inteligencia de negocios, mineria de datos y aprendizaje

automatico se describen a continuacion:

26



» Correlacion

» Regresion Lineal

» Clustering
e K-Means

» Clasificacion
e SVM
e Perceptron Multicapa
e Regresion Logistica
e Arboles de decision
o Clasificador de Naive Bayes
e Clasificador K-NN

o Clasificador de bosques aleatorios

Cabe recalcar que estos modelos permiten detectar anomalias, por ejemplo, transacciones
inusuales, evitar fraudes, defectos en el manejo de la cartera, entre otros. Estos algoritmos
se implementaron en el DSS, utilizando lenguaje Python haciendo uso de una libreria
muy potente de aprendizaje automatico de cddigo abierto scikit-learn [23]. Los modelos

de aprendizaje automatico se subdividen en dos como lo muestra la llustracion 2.

APRENDIZAJE AUTOMATICO

NO

SUPERVISADO SUPERVISADO

}

PREDICCION

CLUSTERING

Ilustracion 2 Aprendizaje automdtico
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1.2.1 Mineria de datos

La Mineria de datos es una disciplina que complementa la inteligencia de negocios y se
fundamenta en la estadistica, matemaéticas y ciencias computacionales. Diagnostica
patrones, clasifica y predice eventos que pueden ocurrir en una empresa, ademas que
como una tarea principal la mineria de datos ejecuta procesos exploratorios y de analisis

de la informacién [2].

La mineria de datos [24] [25] es parte de la ciencia de datos el cual se caracteriza por
encontrar patrones, son una herramienta eficiente para poder enfrentar la gran cantidad
de datos que posee una empresa [26], ademas de que nos permite poder tener una ventaja
competitiva sobre las demas empresas donde no han apostado por una transformacion

tecnoldgica [27] en sus empresas.
1.2.1.1 Correlacion

La correlacion es un método estadistico que nos ayuda a comparar variables, es decir si
una variable incrementa en compafiia del aumento de otra, se dice que la correlacion es
directa o positiva [28]. En cambio, si el aumento de una variable depende de la
disminucion de otra se dice que es inversa 0 negativa, para este caso se supone que las

variables que tiene la EPAA son simétricas.
1.2.1.2 Regresion Lineal

Es un modelo muy usado para analizar comportamientos de variables tanto de entrada y
de salida donde se podria establecer predicciones y estimaciones. Esta variable es idonea
para implementar en la EPAAA [29]. Es ideal aplicar este modelo por la cartera de deuda

gue maneja la EPAAA el cual tiene un crecimiento lineal.
1.2.1.3 Clustering

Clustering es una técnica de aprendizaje automatico no supervisada que resuelve
problemas de agrupamiento, nos permite descubrir patrones de objetos segun su posicion
[30]. La utilizacion de esta técnica se debe a la complejidad, dimensionalidad del dataset
de la EPAAA, donde es iddneo su utilizacion por el gran volumen de datos que posee la

empresa.



1.2.2 Inteligencia de Negocios

La inteligencia de negocios ya es aplicada en muchos giros de negocios, el cual representa
una ventaja competitiva, gracias a la ayuda de la transformacion tecnoldgica donde esto
permite generar procesos de calidad que generan modelos de gestién con gran madurez.
La inteligencia de negocios en conjunto con la analitica de datos son un factor importante

para el rendimiento empresarial y para la toma de decisiones [31].

En épocas que no contaban con inteligencia de negocios [32], el analisis de la informacion
la realizaban de forma intuitiva, ahora las empresas con la cantidad de informacion que
tienen y muchas sin saber qué hacer con esta informacion, la inteligencia de negocios
Ilego para convertir toda esa informacién en conocimiento [33]. Es una disciplina joven
donde nace a partir del afio 2000 y se consolida la inteligencia de negocios 2.0 mediante

plataformas BI gestionando y analizando informacién [34].
ETL

ElI ETL [35] por sus siglas hace referencia a la extraccion, transformacion y carga de los
datos, para este trabajo se utilizd pentaho data integration donde en primer lugar se
procedio a seleccionar la informacion que se necesitaba para el DSS, posterior se realizd
una transformacién de los datos seleccionados y por Gltimo en este proceso se extrajo

todos esos datos, dando paso a la creacion de una nueva base de datos limpia.
DATA WAREHOUSE

Un data warehouse [36] es un repositorio de los nuevos datos, es decir un almacén de
datos que se generaron mediante el ETL anterior, donde se encuentra unificada toda la
informacion integral disefiada para que las consultas sean méas faciles de escribir,

brindando al usuario un rendimiento notable.
Dashboard

El dashboard es una herramienta para aumentar la gestion de la informacion donde esa
informacidn se monitorea, analiza y se muestra mediante claves de desempefio que se
reflejan en indicadores o métricas para conocer el estado de la empresa y poder dar un
seguimiento eficaz. El dashboard [37] se caracteriza porque esa informacion se

personaliza, ademas que la informacidn que se obtiene se presenta con gréaficos en tiempo



real.

1.2.3 Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico se divide en dos areas importantes [38], en este caso como se
habia mencionado en el &rea de aprendizaje automatico [42] no supervisado donde se
han realizado investigaciones importantes, una de ellas realiz6 una evaluacion
cuantitativa en linea de la profundidad del coma en pacientes de UCI, como resultado
dieron que el rendimiento del algoritmo fue estable y con alta precision en un grupo
heterogéneo de pacientes, para este caso utilizaron el algoritmo de agrupacion espectral
usando el algoritmo k-medias en dos grupos y también se usé el paquete de python
sklearn.cluster.SpectralClustering [39], asi como también K-nearest para prediccion de

nuevos datos.

En otro caso se realizé el aprendizaje automatico para identificar el aprendizaje de los
alumnos utilizando técnicas de mineria de uso web y algoritmos de aprendizaje, entre
ellos en este caso se utiliz6 algoritmos de agrupacion de modos K y un algoritmo basado
en el FSLSM, donde como resultado dieron que basado en el enfoque que implementaron
funciono bien [40]. En una comparacion de modelos para el aprendizaje automatico en
carteras de anomalias con distintas técnicas de regresion lineal con ligeras modificaciones
con una versioén regularizada, elastic-net y su extensién impulsada, tuvieron un aumento
en el rendimiento predictivo [43] en las carteras de anomalias, modelos mas complejos
como random forest, gradient boosted tree, and neural network based predictors no

tuvieron estos resultados [41].

Los riesgos crediticios también se han podido analizar mediante algoritmos de
aprendizaje automatico, ya que se verifica el incumplimiento al momento de realizar
pagos donde en este enfoque han hecho énfasis en el historial crediticio, capacidad de
pago, capital, condicidn de préstamos y el garante. En este caso para la transformacion de
datos los autores utilizaron el conjunto de datos, lo estandarizaron para tener una media
de 0 y desviacion estandar de 1. El enfoque también se conoce como método de
puntuacion z [21], en la division de datos, utilizaron una validacion cruzada estratificada
con k=10 que se utiliza para dividir el conjunto de entrenamiento y para la agrupacion
utilizaron clustering, donde el algoritmo de k-medias se utiliza para agrupar

caracteristicas y par aun tomador de decisiones k-means.



Maquina de Soporte Vectorial (SVM)

Esta técnica son entrenadas por algoritmos que realizan optimizacién convexa y son
idoneas para la clasificacion de dos clases: fase de entrenamiento donde selecciona datos
de entrenamiento, extrae atributos y entrena al clasificador y la fase de reconocimiento el
modelo ya entrenado asigna los nuevos datos de entrada [44].

Perceptron Multicapa

Este modelo también conocido como modelo de red neuronal artificial, es un modelo que
emula a un sistema neuronal en el procesamiento de informaciéon [45]. Es una red
neuronal unidireccional comprendida por al menos 3 capas con su algoritmo de

entrenamiento llamado retropropagacion [46].
Arboles de decision

Este modelo es muy utilizado para enfrentar problemas de clasificacion supervisada, el
cual consta de nodos internos que tiene uno 0 mas atributos de prueba, aristas que llevan
a otros nodos y la hoja se refiere a una etiqueta de clase [47]. A pesar que con grandes
conjuntos de datos necesitan mucho tiempo para procesar y memoria para almacenar todo

el conjunto de entrenamiento.
Regresion Logistica

Es una técnica que proviene netamente de la estadistica, un método bésico para enfrentar
problemas de clasificacion utilizados para estimar probabilidad de verificar si una
instancia pertenece a una clase particular o no [48]. Considerada como una red neuronal
en miniatura, dado que funciona bien cuando se enfrenta a muchos datos y no son muy

complejas las interrelaciones.
Clasificador de Naive Bayes

Es un método de tareas de clasificacion simples basada en el teorema de Bayes donde
funciona segun la probabilidad condicional [49]. La probabilidad condicional establece
gue suceda un evento dada el suceso de otro evento, algo interesante que se puede hacer

con este algoritmo es calcular la probabilidad condicional.



Clasificador K-NN

Conocido como algoritmo de k vecinos cercanos, es un clasificador no paramétrico en
reconocimiento de patrones el cual utiliza proximidad para realizar predicciones sobre la
agrupacion de datos. Este algoritmo hace referencia en que las propiedades de una
variable X de entrada son parecidos a los datos de su vecindad [50]. Este algoritmo
ademas permite trabajar con datos mezclados y se conoce que la mayoria de estos

algoritmos se pueden utilizar para descripciones numéricas [51].
Clasificador de bosques aleatorios

Este algoritmo puede emplearse tanto para clasificacién como para la regresion, combina
predicciones de diferentes arboles. Este método utiliza una variacion boosting llamada
boosting aggregation o bagging. Donde primero se crean los arboles aquellos que son
construidos con muestras aleatorias de datos y recoge las modas de clases predichas como
pronosticos [52]. Los resultados de los arboles suelen ser profundos, de maltiples niveles

y sobre ajustan los datos.

1.3 Antecedentes Contextuales

La EPAAA se desarrolla en torno a la prestacion de los servicios de agua potable,
alcantarillado, depuracion de aguas residuales, barrido, limpieza, recoleccion, transporte,
tratamiento y disposicion final de residuos solidos no peligrosos y peligrosos, sus
servicios complementarios, conexos y afines que pudieren ser considerados de interés
colectivo, otros servicios que resuelva el directorio, asi como la gestién de sectores
estratégicos, el aprovechamiento sustentable de recursos naturales o de bienes publicos y
en general al desarrollo de actividades econdmicas conexas a su actividad que
correspondan al Estado, los mismos que se prestaran en base a los principios de
obligatoriedad, generalidad, uniformidad, eficiencia, universalidad, accesibilidad,

regularidad, calidad, responsabilidad, continuidad, seguridad y precios equitativos.

La empresa publica de agua, alcantarillado y aseo orientard su accion con criterios de
eficiencia, racionalidad y rentabilidad social, preservando el ambiente, promoviendo el
desarrollo sustentable, integral y descentralizado de las actividades econémicas de

acuerdo con la Constitucion.



En la actualidad la empresa publica de agua, alcantarillado y aseo maneja su cartera
mediante llamadas telefonicas y mediante notificaciones a los abonados con deudas,
donde el Unico identificador es que el abonado debe cumplir con un mes de atraso en sus
pagos, para que esta sea clasificada como cartera vencida para la empresa y de esa manera
generalizada se realiza los dos ejercicios mencionados anteriormente por parte de cartera

para poder recuperar fondos.

La empresa actualmente maneja 4 rubros en su facturacion como son: agua,
alcantarillado, cargos fijos agua, cargos fijos alcantarillado y actualmente cuenta con
18670 abonados. Afios anteriores existia un rubro adicional Ilamado servicios
administrativos que se elimind en una nueva ordenanza en el 2019. Ademas, mediante
una entrevista su pudo conocer sobre la necesidad de mejorar la gestion de cartera y la

gestion de recaudacion.

Tabla 1Entrevista del estado actual de la EPAAA

Entrevista 1 2 3 4 5
¢La informacion del sistema le permite conocer lo 12 0 0 0 0
pl | recaudado en el mes de una sola emisién?
¢Puede ejecutar reportes inmediatos de un ciclo en
cuanto a su cartera y gestion de recaudacién de una 8 4 0 0 0
p2 | emisién?
¢EL sistema actual le permite obtener valores 12 0 0 0 0
p3 | recaudados clasificAndolos por categorias?
¢ Los tiempos para poder obtener la informacion 6 4 ) 0 0
p4 | antes mencionada son eficientes?
¢La informacion actual le permite generar acciones 3 4 4 ) 0
p5 | inmediatas?
¢EL sistema actual le permite conocer el
comportamiento de un abonado en particular en 4 4 4 0 0
p6 | cuanto a su gestion de pago?
¢ Es necesario crear mas herramientas que faciliten y
optimicen su trabajo para una mejor gestion de 0 0 0 4 8
p8 | recaudacion?
¢El sistema actual es eficiente en cuanto a la gestion 9 3 0 0 0
p9 | de cartera vencida?
¢ES necesario mejorar la gestion de cartera y la 12 0 0 0 0
pl10 | gestién de recaudacion de la EPAAA?
TOTAL 66 | 19 10 | 5 8
% 55 | 15,83 | 8,33 | 4,17 | 6,67




Basada en esta entrevista podemos justificar la problematica de la EPAAA sobre la

necesidad a resolver problemas que puedan ayudar a mejorar la eficiencia de la EPAAA

' Series5

como se muestra en la ilustracion 3.

Resultados Entrevista

[N
\S]

10
8 A
6 A A
4 — Series3
2 A
0 — Series1

M Series1 M Series2 Series3 M Series4 M Series5

Ilustracion 3 Resultados de la entrevista

Los entrevistados son los altos mandos y mandos medios de la empresa que intervienen
en la gestion de recaudacion y la gestion de cartera, donde el 45% de los entrevistados
estan nada satisfechos de como manejan actualmente sus labores, el 15.83% se encuentran
poco satisfechos y el 8.33% estdn medianamente satisfecho. El 16.67% manifiestan que
requieren mejoras y creacion de herramientas que ayuden a la gestion de recaudacion y

gestién de cartera.

1.3.1 Propuesta de solucion y contribuciones

Se desarrollara un DSS en la EPAAA de Pasaje, mediante el analisis de cartera empleando
algoritmos de aprendizaje automatico para una gestion eficiente de recaudaciones, de esta
manera se podra brindar un apoyo para los altos mandos en la toma de decisiones. Esta
estrategia contribuira para los intereses de la empresa con respecto a un mejor manejo de
la cartera y también al interés colectivo ya que se podra evidenciar falencias y a su vez

responder de manera mas eficiente ante sucesos que se podran identificar.

Permitird automatizar procesos, mejorar en la toma de decisiones y optimizar las

operaciones, donde se podra simplificar aquellas tareas repetitivas lo que permitira
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ahorrar recursos y tiempo. Se podra analizar grandes cantidades de informacién y de la
misma manera extraer patrones que no son simples a la vista del colaborador de la
empresa, ademas podra mejorar los costos de produccion y en otros casos evaluar costos

de produccion.



CAPITULO II. MATERIALES Y METODOS

2.1 Paradigma, disefio y tipo de investigacion

Analizando la informacion de la gestidn de cartera y de recaudacion de la EPAAA, se
busca medir la correlacion de los indicadores que conforman la gestion de recaudacion y
de cartera como el total meses adeudados, sus ciclos o parroquias, la categoria a la que
pertenece el abonado, el abonado, el sector donde esta ubicada la cuenta, la cantidad de
meses pagados; con la deuda total, total emitido, total recaudado. Es necesario medir el
tipo de correlacion que existe entre estos indicadores antes mencionados. [53] [27].

El paradigma [54] que se determin0 para el presente trabajo de investigacion, basado en
el libro de metodologia de investigacion segin R. Hernandez Sampieri [28], se lo define
como Cuantitativo — Cuasi Experimental como se muestra en la llustracion 4. Ademas,
esta investigacion estd basada en la revision sistematica de la literatura y en los objetivos
que se requieren alcanzar, se toma en consideracion el cumplimiento de cada objetivo
especifico para llegar al objetivo general de la tesis, con el fin de garantizar el desarrollo

de la propuesta.

ENFOQUE — CUANTITATIVO

ALCANCE —_— CORRELACIONAL
DISENO tammeed  CUASI EXPERIMENTAL

APLICACION DEL
APRENDIZAJE
AUTOMATICO EN EL
ANALISIS DE CARTERA DE

UNA EMPRESA PUBLICA
DE AGUA,
ALCANTARILLADO Y ASEO

Ilustracion 4 Tipo de Estudio
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Con el enfoque cuantitativo como se muestra en la ilustracién 5, vamos a utilizar la
recopilacion de todos datos para evidenciar una hipotesis, basada en la medicién numérica
y también en el andlisis estadistico, con el fin de identificar patrones de comportamiento

y certificar teorias.

— @ ldea

A4
Planteamiento del problema

¥
o Revisidn de la literatura y desarrollo del marco tedrico

v

_ @ Vizualizacién del alcance del estudio

¥
© Elaboracion de hipdtesis v definicion de variables

v
O Desarrollo del disefio de inveticacién

v
) Definicién v seleccion de la muestra

¥

) Recoleccion de los resultados
¥

© Anilisis de los datos

¥
D) Elaboracion del reporte de resultados

Ilustracion 5 Proceso cuantitativo

En el disefio cuasi experimental no puede realizar asignacion aleatoria de sujetos
(variable independiente) a grupos o condiciones, porque los grupos ya existen [28]. Se
manipula a propdsito, por lo menos una variable independiente para de esta forma
observar su efecto sobre una o méas variables dependientes como se indica en la
ilustracion 6, es decir que se identifica la relacién de la variable independiente sobre la

variable dependiente [55].

37



El desarrollo de unj Garantia en la
sistema de soporte| satisfaccion del
de decisiones en la] usuario por la
EPAAA de Pasaje,|] mejora en la que
con algoritmos de| se gestiona la
aprendizaje cartera y
automatico. recaudaciones.

INDEPENDIENTES DEPENDIENTES

Ilustracion 6 Proceso Cuantitativo

2.2 Calculo de la poblacion y muestra

Para esta investigacion la poblacion se subdivide en dos unidades de investigacion, por
un lado, corresponden al numero de clientes activos a los cuales se les emiten cartas de
pago al mes, por esta razon se determina que contamos con una poblacion finita de 18670
clientes activos. En este sentido este proyecto se ha desarrollado con la informacion
relacionada a la generacion de cartera por el cobro de los servicios basicos que ofrece la
EPAAA de Pasaje correspondiente al periodo comprendido entre el enero 2002 y febrero
2023 con un total de 4704840 registros. Ademas, la segunda unidad de investigacion es
la poblacion de 12 colaboradores que toman decisiones en la EPAAA para mejorar la
gestion de cartera y recaudacion, estos se encuentran en las areas de tesoreria, cartera,

comercial, financiero y gerencia; a los cuales se les aplicd una entrevista.

2.3 Operacionalizacion de Variables
Variable Independiente: El desarrollo de un sistema de soporte de decisiones en la

EPAAA de Pasaje, con algoritmos de aprendizaje automatico.

Tabla 2 Operacionalizacion de variable independiente

CONCEPTUALIZACION METRICAS

Es el software por implementar para la Analisis de técnicas de datos.
ayuda en la toma de decisiones de la . o o
EPAAA, con la ayuda de técnicas de Analisis de técnicas predictivas.

analisis de datos y técnicas predictivas.
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Variable Dependiente: Garantia en la satisfaccion del usuario por la mejora en la que
se gestiona la cartera y recaudaciones

Tabla 3 Operacionalizacion de variable dependiente

CONCEPTUALIZACION METRICAS

Es el desempefio del personal de la Satisfaccion del usuario.
EPAAA y las mejoras operacionales en o
cuanto a la gestion de recaudacion que se | Eficacia.
obtuvo con el DSS.

2.4 Meétodos Tedricos

Los métodos tedricos nos brindan la facilidad de conocer mas sobre el tema que se esta
investigando y posterior comprenderlo mejor. La investigacion tedrica son el pilar para

la existencia de nuevas ideas [56].

2.4.1 Método analitico - sintético

Este método se caracteriza por el analisis de la investigacion donde segmenta aquello que
se estudia sobre lo que se puede evidenciar [57]. La inclusion de aprendizaje automatico
en la EPAAA analizard el comportamiento de los clientes con respecto a la toma de
decisiones para la cartera y la gestion de recaudaciones. En este caso vamos a interactuar

mucho con las categorias debido a que los clientes vamos a segmentarlos por categorias.

De la misma manera tenemos los ciclos de como esta segmentado la facturacion, los ciclos
son parroquias o sectores definidos para una emision de facturacion mensual en cuanto al

servicio de agua, alcantarillado que provee la empresa.

2.4.2 Metodologia CRISP-DM

La metodologia CRISP-DM es una metodologia iddnea para este caso de estudio ya que
tiene gran aceptacion cuando se trata de mineria de datos, esta metodologia CRISP-DM
(Cross Industry Standard Process for Data Mining) [58] es promovida principalmente
por IBM. Posee una combinacién de las buenas practicas que consta de 6 pasos como se
muestra en la ilustracion 7, generando una implementacion exitosa en iniciativas de

ciencia de datos [29].


https://es.wikipedia.org/wiki/Cross_Industry_Standard_Process_for_Data_Mining
https://es.wikipedia.org/wiki/Cross_Industry_Standard_Process_for_Data_Mining
https://es.wikipedia.org/wiki/Cross_Industry_Standard_Process_for_Data_Mining
https://es.wikipedia.org/wiki/Cross_Industry_Standard_Process_for_Data_Mining
https://es.wikipedia.org/wiki/Cross_Industry_Standard_Process_for_Data_Mining
https://es.wikipedia.org/wiki/Cross_Industry_Standard_Process_for_Data_Mining
https://es.wikipedia.org/wiki/Cross_Industry_Standard_Process_for_Data_Mining
https://es.wikipedia.org/wiki/Cross_Industry_Standard_Process_for_Data_Mining
https://es.wikipedia.org/wiki/Cross_Industry_Standard_Process_for_Data_Mining
https://es.wikipedia.org/wiki/Cross_Industry_Standard_Process_for_Data_Mining

ETENDIMIENTO
DEL NEGOCIO

ENTENDIMIENTO
DE LOS DATOS

PREPARACION DE
LOS DATOS

MODELADO

Ilustracion 7 Metodologia CRISP-DM
2.4.2.1 Comprension del negocio

Esta fase en la EPAAA es muy importante porque si no se tiene una correcta comprension
del problema o el giro de negocio para la construccion del sistema de soporte de
decisiones de nada serviran las etapas que la presiden.

2.4.2.2 Comprension de datos

La segunda fase de esta metodologia debemos obtener los datos con los que cuenta la
EPAAA, es decir para este trabajo se utilizara la totalidad de la informacién de la empresa.
Una vez teniendo los datos debemos identificar, describir y explorar los datos.

2.4.2.3 Preparacion de los datos

La construccion del dataset se realiza mediante la seleccién de los datos que se van a
transformar en este proyecto, realizamos la limpieza de los datos, creacion de indicadores
y la transformacion de los datos.

2.4.2.4 Modelado

En esta fase de modelado, se define las caracteristicas que tendra el dashboard aplicando
inteligencias de negocios, mineria de datos, ademas se seleccionaran las técnicas de
algoritmos de aprendizaje automaético el cual se implementaran, posterior también se
seleccionan los datos de prueba para asi poder obtener el modelo.
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2.4.2.5 Evaluacion

Esta fase se desarrollara la calidad que van a tener los modelos a ejecutarse basadas en

el analisis de las métricas que arrojaran cada una de ellas.

2.4.2.6 Despliegue

Se refiere a la implementacion del modelo, también en la documentacion que se realiza

para la ejecucién del mismo.

2.5 Métodos Empiricos

Los métodos empiricos hacen referencia a la experiencia como en la observacion y
experimentacion o manipulacion fisica de aquello que se quiere conocer [59]. En este
sentido se pudo analizar mediante la experiencia [60] en la EPAAA la tardia respuesta en
cuanto a los analisis de cartera por la dificultad en el manejo del gran volumen de datos y

la poca informacidn de datos procesados para la toma de decisiones.

En el desarrollo se apoy6 también con entrevistas a los colaboradores de la EPAAA 'y
encuestas de satisfaccion del DSS, con el propdsito de realizar la recopilacion y analisis
de requerimientos, necesidades urgentes para mejorar sus labores, elaboracion de

preguntas referentes al giro de negocio e implantar indicadores para la evaluacion.

Una vez entendiendo las necesidades de areas que intervienen en el andlisis de la cartera
y la gestion de recaudaciones, se experimentd [56] con los datos, donde se desarrollé una
base de datos inédita con informacion limpia mediante un ETL, de la misma manera la
experimentacion para la seleccion de las variables a utilizar como fuente de informacién
del DSS. Ademas, se experimentd con parametros de algoritmos de aprendizaje; esto
gracias a la poblacion de datos utilizada que son todos los datos de la EPAAA que

corresponden al nimero de clientes activos.

2.6 Técnicas Estadisticas

Para el presente analisis de datos estadisticos se aplico técnicas de estadistica descriptiva
como graficos estadisticos de barra, inteligencia de negocios con graficos estadisticos
mediante un dashboard, mineria de datos con anélisis de correlacion, regresion lineal con
representacion grafica y con deducciones estadisticas a partir de modelos de aprendizaje

automatico que arrojaron resultados de las métricas de los algoritmos implementados.



CAPITULO Ill. RESULTADOS DEL PROCESO DE DESARROLLO DEL DSS
PARA LA EPAAA DE PASAJE

En este capitulo se procedi6 a realizar la ejecucion de la metodologia CRISP-DM que
consta de 6 fases, mediante la aplicacion de Python haciendo uso de una libreria muy
potente de aprendizaje automatico de codigo abierto scikit-learn, para asi generar métricas
de medicion [23], donde se ponen en manifiesto el desarrollo de sus 6 fases. Para poder
lograr este proyecto se necesitd generar una base de datos limpia en postgresql mediante
un proceso ETL, con equipos idoneos cuya caracteristica es un procesador RYZEN 7
series 6000 con RAM DDR5 de 16GB v tarjeta grafica de 4GB.

3.1 Comprension del negocio

La EPAAA necesita apoyar las decisiones de los altos mandos y mandos técnicos
ejecutando un eficiente analisis de cartera para la gestion de las recaudaciones (Capitulo
). Existe mucha informacion, pero poco conocimiento en como manejarla. Por ejemplo,
se puede conocer cuanto se recaudd en el mes, pero no se puede segmentar si todo lo
recaudado de ese mes pertenece al ciclo de facturacion en curso. En un analisis de cartera
vencida anual solo obtenemos valores de los afios cursados y no podemos conocer del

estado de la cartera vencida actual.

Tabla 4 Encuesta al Personal Administrativo Financiero

AREA No PREGUNTA
¢Puede segmentar las cartas de pago para conocer rubros
P1 puntuales como agua y alcantarillado?

¢Puede conocer lo recaudado de una emisién de facturacién
P2 puntual?

é¢Puede obtener un histdrico de lo recaudado y deudas de una

P3 emisién de facturacién puntual?
¢Puede conocer lo recaudado por un ciclo o parroquia en
P4 particular de una emisién de facturacién puntual?

¢Puede conocer lo recaudado de una categoria especifica de una
P5 emision de facturacién en particular?

¢Puede conocer el comportamiento de una cuenta sobre lo
P6 recaudado, deudas y otros datos propios de la cuenta de agua?

¢Puede comparar anualmente la recaudacion y la deuda que tiene
P7 la EPAAA

¢Esta conforme con la informacion que obtiene del sistema

P8 transaccional de la EPAAA?

Personal Administrativo Financiero de la Empresa
Publica de Agua, Alcantarillado y Aseo - EPAAA




Se identifica necesidades del personal Administrativo Financiero y de altos manos del
estado actual en cuanto al manejo y el aprovechamiento de la informacion mediante una
encuesta como se muestra en la Tabla 1, ademas del conocimiento que esta informacion

le permite obtener.

Para esto se propone desarrollar un sistema de toma de decisiones aplicando mediante el
analisis de cartera empleando algoritmos de aprendizaje automatico para una gestion

eficiente de recaudaciones.

3.2 Comprension de datos

La EPAAA tiene su base de datos transaccional con datos reales como lo muestra la tabla
1 e ilustracion 8, donde entre sus tablas importantes para la obtencién de nuestros

resultados estan:

Tabla 5 Tablas de base de datos de EPAAA

Tablas Detalles

Tabla donde almacena el nimero de cuenta, el id del cliente, id de la
abonado categoria, etc.
ruta Tabla donde almacena las rutas de la cuenta

sector agua

Tabla que almacena el sector de la cuenta

ciclo Ciclo o Parroquia a la que pertenece la cuenta de agua
cliente Detalle de la informacién del propietario de la cuenta
Tipo de

categoria Categoria a la que pertenece la cuenta

Agua

liquidacion Informacidn de las lecturas de agua potable

Agua emision

Tabla donde almacena los cédigos y fechas de las emisiones de facturacion

factura

Tabla donde almacena todas las facturas de la cuenta de agua pagadas o
impagas.

factura detalle

Contiene los rubros a cobrar y valores de la carta de pago

rubro

Contiene el detalle al que se le adjuntard un valor, ejemplo agua potable,
alcantarillado.

agua emision
ruta

Contiene la ruta, sector de la emisién que se factura




id_aguaemision

id_abonado

cliente
rubros
PK | id_cliente .
— PK | id_rubro
Abonado factura factura detalle
PK | id_abonado PK | id_factura PK | id_facturadetalle
id_cliente =] id_abonado id_rubro
id_categoria id_liguidacion id_factura
id_ruta id_aguaemision
ciclo sector agua
categoria ruta PK | id_ciclo —o< PK | id_sectoragua
PK | id categoria PK | id_ruta id_sectoragua id_ruta
A >0
agua emision ruta agua emision
PK | id_aguaemisionruta pOo— PK | id_aguaemision

~

agua liquidacion

PK | id_liguidacion

id_aguaemisionruta

id_factura

id_abonado

id_categoria

id_categoria

Ilustracion 8 Entidades de base de datos transaccional de EPAAA

La agrupacion y seleccion de informacion de estas tablas tiene como resultado un
datamart que contiene la estructura idénea para el desarrollo del DSS. Debido a la gran
cantidad de informacion que poseen era necesario crear un ETL, donde en primer lugar
basado en la experiencia se realizd una seleccién de datos mediante un query como se
identifica en la tabla 5, cabe resaltar que no se puede publicar el query aplicado en el
ETL para la extraccion, por proteger ese tipo de informacion por confidencialidad de la
EPAAA. asi se pudo extraer la informacién que requerimos para asi generar un solo

registro y poder implementar un DSS.

Con la obtencidn de este datamart se puede enfrentar de mejor manera la informacién
duplicada en cuanto a los clientes, ya que por ejemplo se obtiene un abonado activo con
un id de cliente que contiene valores de deuda, ademéas que parte de los errores
solventados con el datamart es identificar de mejor manera a un usuario con valores por

n cantidad de veces, donde solo ese usuario acumula gran cantidad de deuda. A este



usuario se lo clasifico y de igual manera se lo representa en el DSS para calcular la deuda

solo de este usuario que es alta.

Debido a que la base de datos de la EPAAA es una base transaccional y por el gran
volumen de informacion que existe en cuanto a la informaciédn de cartera de la empresa.
Se implementd un proceso ETL como se indica en la ilustracion 9. Esta informacién se
proceso en Pentaho Data Integration [61], el cual mediante un conjunto de pasos se pudo
brindar soluciones a las problematicas planteadas. En primera instancia como todo
proceso ETL fue la extraccion de los datos de la base de datos transaccional que se
menciond anteriormente, donde mediante un query se extrae informacion de las tablas
antes mencionadas en la tabla 5, donde para extraer esa informacion se establecio
conexiones a la base de datos ingresando credenciales parra las conexiones ODBC/JDBC
de la base de datos de la EPAAA, posterior se procedio a su transformacion de los datos
gue necesitaba extraer. Es decir, se transforma los datos en relacion a lo que se necesita

obtener para la carga en una base de datos limpia.

S = -
E —
cartasPagoCiclo2 51 datos 12 SalidaCartasPago12
I y (=] . (7]

L g
cartasPagoCiclo2 S1R2 datos 12 6 SalidaCartasPago12 6
I = =
) &= —&
cartasPagoCiclo2 5TR3 datos 125 SalidaCartasPago12 5

Ilustracion 9 Pentaho ETL

La extraccion de los datos provoco afectaciones minusculas en los sistemas
transaccionales, los datos se extrajeron de sus diferentes fuentes donde posterior fueron
cargadas, posterior son preparados los datos para su transformacion de los nuevos datos
fuentes. Los datos con registros problemas se ha garantizado la facil localizacion para la
carga de los datos limpios como se presenta en la ilustracién 10 y esta informacion es

reflejada en un Dashboard. Ademas permitio que la carga de los datos se realicen en una



sola tabla que contiene un solo registro detallado de la cartera de cada abonado.

17 Salida de Tabla

Tama€o transaccign (commit) | 1000

Nombre paso | FIEIEE Y P

Conexion | dwSiim

¥ Editar..| Nuevo.. Wizard..

Esquema destino| public

b Examinar...

Tabla destino | dashboard_cartera

)9 Examinar...

o

Vaciar tabla [

Specify database fields [ ]

Ilustracion 10 Traspaso de datos limpios

Para la creacion del dataset de los datos de prueba y entrenamiento se utiliza la base

limpia donde se maneja los siguientes campos que muestra la tabla 6 y la vista creada a

partir de la base de datos limpia tabla 7, para el dashboard y para entrenamiento del

algoritmo.
Tabla 6 Tabla de datos 1
CarteraAgua
Columna Definicion Detalle
id Integer Identificador de la tabla
Identificador de las cartas de pago de aguay
modulo bigint alcantarillado
idciclo bigint Identificador del ciclo o parroquia
idsector bigint Identificador del sector perteneciente al ciclo
idruta bigint Identificador de la ruta perteneciente al sector
secuencia bigint numeracién de ubicacion de la cuenta del abonado
identificacion de ubicacion de la cuenta del
ordenruta bigint abonado
character
emision varying(20) Numero de la emisidn facturada
pagado Integer Identificador de deudor o pagado
clavepredial text Es la clave catastral
propietario text Nombre del propietario
character
categoria varying(20) Tipo de categoria del predio
id_categoria integer identificador del tipo de categoria del predio
cuenta bigint Cuenta del abonado
abonadocliente bigint Identificador del propietario
direccionubicacion | text Direccion del propietario
ruta text Ruta de la cuenta
sector text Sector al que pertenece la cuenta
ciclo text Ciclo de donde pertenece la cuenta
rutasecuencia text Identificador de donde se ubica la cuenta
lecturaanterior numeric Consumo anterior de agua
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Tabla 6 tabla de datos 1 (continuacion)

CarteraAgua

Columna Definicion Detalle
lecturaactual numeric Consumo actual de agua
subruta text Identificador de donde se ubica la cuenta
idfactura bigint Cddigo de facturacién de la cuenta
fechacreacion timestamp Fecha de la facturacidn de la emisién
anio numeric Afo de la facturacién de la emision
mes numeric Mes de la facturacion de la emision

Fecha de cobro de la facturacién de la carta de
fechacobro timestamp pago

Ao de cobro de la facturacidn de la carta de
aniocobro numeric pago

Mes de cobro de la facturacién de la carta de
mescobro numeric pago
consumoagua numeric Valor de consumo de agua
alcantarillado numeric Valor de consumo de alcantarillado
multas numeric Valor de multas
desc3edad numeric Descuento por tercera edad
servadm numeric Valor de servicios administrativos
descdiscapacidad | numeric Descuento por discapacidad
interes numeric Valor de interés
convenios numeric Convenios realizados por deudas
otrosrubrosl numeric cargos fijos de agua y alcantarillado

character

ultimaemision varying(20) ultima emisién generada

Esta tabla contiene un resumen de la cartera de la empresa y se puede visualizar todas las
emisiones de cartas de pago que ha realizado la empresa. De ahi podemos clasificar
teniendo en cuenta que se obtiene sectores de los usuarios y tipo de categoria que maneja
cada cliente. A partir de esta tabla ya resumida se pudo generar una vista donde se

obtienen de manera resumida las deudas, rubros totales de la historia de cartera.



Tabla 7 Vista de datos

Rubro Total

Columna Detalle

Cuenta . . . . .
Contiene el identificador Unico de la cuenta que contiene la deuda

Mesesdeuda Es la cantidad de meses que tiene deuda esa cuenta
Totalagua Cantidad de deuda total de deuda de agua
Totalalcantarillado | cantidad total de deuda de alcantarillado
interes cantidad total de interés
total_tarifafija Cantidad total de deuda de tarifa fija
total_servadm Cantidad total de deuda de servicios administrativos

total_terceraedad | Cantidad total de deuda de tercera edad
total_discpacidad Cantidad total de deuda de discapacidad

totaldeuda Es la cantidad total de deuda de la cuenta

ciclo Nombre de la parroquia a la que pertenece la cuenta

idciclo identificador de la parroquia a la que pertenece la cuenta

pagado 0 significa impago, 1 significa pagado

propietario nombre del propietario de la cuenta

categoria tipo de 'categorl'a con que se clasifica el tipo de vivienda o
comercio

id_categoria identificador del tipo de categoria

idsector Identificador del sector donde se ubica el usuario

Idruta Identificador del sector donde se ubica el usuario

3.3 Preparacion de los datos

La construccion del dataset se realizd con toda la informacion limpia, se trasladé a
archivos csv como se expone en la ilustracion 11, para poder ser leidos por el sistema de
manera mas eficiente y poder generar los datos de manera mas rapida en el dashboard
[62].

bi_1 CA.csv
bi_1_RT.csv

bi_ 2 CA.csv
bi_2_ID.csv
bi_2_RT.csv
clustering_RT.csv
clustering.csv
correlacion.csv
redes_neuronales.csv

I'E'gI'E'SiDH.CS‘v"

Ilustracion 11 dataset
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Previamente cargamos en csv toda la informacién para su posterior carga y desarrollar
los dashboard y el aprendizaje de datos. Posterior preparamos los datos que vamos a
extraer para su visualizacion general en el dashboard [63], como mostramos en la

ilustracion 12 e ilustracién 13.

# # Carga de datos
#
# Para este caso, se cargaran los libros de 'carteraAgua.csv'

carteraAgua = pd.read csv("data/bi 1 CA.csv")
rubrosTotales = pd.read csv("data/bi_1 RT.csv")

Ilustracion 12 Carga de datos

# ## Preparando los datos para el dashboard

# Extraemos los ciclos
ciclos_grouped = carteraAgua.groupby(["cicle"])
ciclos list = [key for key, in ciclos grouped]

ciclos_pair = ciclos_grouped[["cicle"”,"idciclo™]].max()

# extraemos las categorias

categoria grouped = carteraAgua.groupby(["categoria™])
categoria list = [key for key, _ 1in categoria_grouped]

# extraemos los afos de emisidn

anios _emision grouped = carterafgua.groupby(["anio emision"])
anios emision list = [key for key, in anios emision grouped]
# extraemos los meses de emision

mes _emision grouped = carteraAgua.groupby(["mes emision”])
mes emision list = [key for key, in mes emision grouped]

ciclos ids = ciclos grouped["idciclo"].max().reset index()

# Vuelve a los datasets interactivos
carterahgua interactive = carterahAgua.interactive()

Ilustracion 13 Preparacion de datos
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Para poder realizar la preparacion de datos, en clustering se tomd en cuenta ciertos
criterios para su procesamiento, en este caso “totaldeuda, mesesdeuda, id_ciclo,
id_categoria”. A diferencia del algoritmo de regresion lineal ahi se tomé en cuenta los

meses de deuda versus el total de la deuda de una categoria y ciclo respectivamente.

Los datos de entrenamiento nos permiten graficar tendencias y métricas en cuanto a los
algoritmos que se procesan, ademas tener una visualizacion mas idonea de cémo se

comporta la cartera de la EPAAA.

3.4 Modelado

En esta fase de modelado, se definid las caracteristicas que tendré el dashboard aplicando
inteligencia de negocios, mineria de datos, ademas los algoritmos de aprendizaje
automatico el cual se implementaron en esta seccion utilizando el dataset y los datos para

el entrenamiento del algoritmo.
Los algoritmos Utilizados son:

e Correlacion

e Regresion Lineal

e Clustering
o K-Means

e Clasificacion
o SVM
o Perceptron Multicapa
o Regresion Logistica
o Arboles de decision
o Clasificador de Naive Bayes
o Clasificador K-NN

o Clasificador de bosques aleatorios

Como lo habiamos indicado en el entrenamiento de datos, se cargan los datasets

previamente, para entrenamiento y prediccion de los mismos.

El proposito de la aplicacion de estas técnicas se debe a la necesidad de determinar la
cantidad de deuda que tienen los abonados con respecto al tiempo de cancelacién de la
deuda, clasificar abonados que tengas problemas de deudas incobrables para poder



identificar esta cartera vencida y no mezclarla con la cartera vencida real. Se llama deuda
incobrable porque esta deuda no tiene asignacion a algin deudor en particular y también
clasificar deudas homogéneas. Es decir, hay repetidos valores de deudas cargados a una

sola persona.

La ayuda de estos algoritmos ayudara a identificar el comportamiento de un abonado,
debido a que no existen cortes de agua potable dando paso a que el abonado pueda
atrasarse en los pagos de agua potable ya sea de 3, 6 0 9 meses 0 por afios, con la
implementacion de aprendizaje automatico podremos saber que usuarios son pagadores
o0 deudores. Podremos clasificar que parroquia y que ruta es pagador o deudor y de tal
manera identificar si existe anomalias en cuanto al servicio de agua potable. El propoésito
mas importante es que estas herramientas permitan tomar decisiones y asi poder optimizar

tiempos de respuesta.
Correlacion

La correlacion lineal se da entre las variables de un conjunto de datos, siendo 1 una
correlacion proporcional (cuanto mas incrementa A, mas incrementara B), -1 correlacion
inversa (cuanto méas incrementa A, mas decrementa B), y 0 ninguna correlaciéon como se

indica en la ilustracion 14y 15.

# ## Correlacidn

# Se extraen todas las variables numéricas y se analiza su coorelacion

# Extraer los campos numéricos

datos_correlacion = pd.read csv("data/correlacion.csv")
datos_correlacion= datos correlacion.drop(columns=["Unnamed: 8"], axis=1)

# Extraemos la matriz de coorrelacion

grafico _correlacion_simple = datos_correlacion.corr().round(3)
graftico correlacion _simple
np.triu{np.ones(grafico_correlacion_simple.shape)).astype(bool)
gratico _correlacion _simple = grafico correlacion_simple.where

(np.triu(np.ones(grafico correlacion _simple.shape)).astype(bool))
grafico _correlacion_simple = grafico_correlacion simple.fillna(®).round(2)

Ilustracion 14 Correlacion



Andlitica de correlacion
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Ilustracion 15 Matriz de Correlacion

Para el presente analisis, se tomaron las dimensiones numéricas del dataset, y mediante
este analisis, se pretende encontrar relaciones ocultas entre las distintas variables. El
grafico corresponde a un mapa de calor de la matriz de correlacion de Pearson[64] que
compara las variables y muestra sus coeficientes de correlacion. La diagonal, muestra 1

siempre, pues corresponde a la comparacion entre las mismas variables.

Se aliment6 la matriz de correlacion con datos agrupados por cuenta, es decir, cada fila

del dataset, corresponde a informacion de una cuenta.
Entre las relaciones destacadas se resalta:

e Total_pagado x cantidad_meses_pagados: se observa una correlacion positiva,
pues ambos estan estrechamente relacionados

e Total_deuda x meses deuda: se observa una correlacion positiva, pues ambos
estan estrechamente relacionados

e Id sector, id_ciclo e id_ruta: la forma de explicar esta correlacion, es que dado
que conforme el transcurso del tiempo, se agregaron paulatinamente nuevos
sectores y nuevos ciclos juntos, es decir, a la vez que se crea un ciclo, se deben

crear sectores, por tanto, los identificadores aumentaran de forma similar
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Con esta informacion, se puede rescatar, que basado en la cantidad de meses pagos, se

puede modelar el crecimiento de la deuda, pues la relacion es lineal.
Regresion Lineal

Este modelo se basa en la relacion de dependencia entre una variable dependiente Y, y
una variable independiente X. Una vez analizada esta correlacion nos dio pie para poder
realizar la relacion sobre meses de deuda en el eje de las X y total deuda en el eje de las
Y. La prediccion se realiza para 3, 6 y 12 posteriores como se muestra en la ilustracion
16,17y 18.

# ## Definir la funcion del modelo

def bind build model ciclo cat(categoria widget,ciclo widget):

rubros_filtrados = rubrosTotal[
(rubrosTotal["categoria”] == categoria widget)
& (rubrosTotal["Ciclo"] == ciclo widget)

]

"o,

rubros filtrados = rubros_filtrados.rename(columns={"mesesdeuda”:"Meses de deuda"})

x_data = rubros filtrados[["Meses de deuda"]]
y_data = rubros_filtrados["totaldeuda"]

predicciones = pd.DataFrame({"Meses de deuda": [3, 6, 12]})

modelo = LinearRegression().fit(x_data, y_data)

# hacer predicciones para 3, 6 y 12 meses posteriores
predicciones["Total de deuda predicha"] = modelo.predict(predicciones)

# r2 = modelo.score(x_data, y data)

return predicciones

Ilustracion 16 Regresién Lineal

Para esto, se procesaron los datos de las cuentas hasta la emision anterior de la

facturacion, es decir, cada fila del dataset, es una cuenta que se analizara.



Regresion lineal - Prediccion de deuda

Regresion lineal ciclo/categoria

Ciclo Categoria

BUENAVISTA v CATEGORIAR1 v

A continuacién se lista un conjunto de las predicciones promedio para una combinacion de categoria y ciclo,

Meses de  Total de deuda RAZ Criterio del

deuda predicha modelo

0 3 10935582 0 0.937997 Muy Fuerte
1 6 23.322917
2 12 48.097587

Ilustracion 17 Resultado Criterio R2

Total de deuda predicha para el ciclo y categoria escogidos
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Meses de deuda

Ilustracion 18 Regresion Lineal

Con esto se obtuvo un modelo regresion lineal simple, que se entrena basado en los filtros
de la parte superior, es decir (Ciclo y categoria), es decir, se alimenta al modelo, con los

datos filtrados por ciclo y categoria, por lo que el modelo sera distinto dependiendo de la

seleccioén.
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Clustering

El aprendizaje automatico estudia y aplica modelos de aprendizaje en diferentes
manifestaciones, en este caso aplicaremos K-means [65]. Este método es uno de los méas
conocidos en cuando al aprendizaje automatico, en este algoritmo se ha utilizado el
método del codo donde nos indicd que la cantidad ideal para el algoritmo es el uso de 3

clusteres, como se puede identificar en la ilustracién 19.

from sklearn.cluster import KMeans

# Aplicar k-means para determinar valor de k

inertias = []

for k in range(1, 11):
kmeans = KMeans(n_clusters=k)
kmeans.fTit(df _norm)
inertias.append(kmeans.inertia )

codo_data = pd.DataFrame({"Inercia":inertias})

codo_metodo = codo_data.hvplot(
title="Grafica del codo”

Ilustracion 19 Clustering

# Binding de la tabla de resumen

def bind cluster sumary(nro):
clusters = KMeans(n_clusters=nro)
clusters.fit(df_norm)
rubrosTotal["clusters”] = clusters.labels_
# determinamos la cantidad de clientes en cada cluster
conteo_elementos = rubrosTotal.groupby("clusters™).count()["cuenta”]
# Extraemos los centroides de cada clusters
conteo_elementos =conteo_elementos.reset_index().rename
(columns={"cuenta":"Cant. cuentas"})[["clusters”,"Cant. cuentas"]]
# Agrupamos los clusters
clusters_agrupados = rubrosTotal.groupby("clusters™)
# Calculamos la deuda promedio de cada cluster
deuda_promedio_cluster = clusters_agrupados
["total_deuda"].mean().reset_index().sort_values("clusters™)
deuda_promedio_cluster = deuda_promedio cluster.rename(columns={"total deuda”:"Deuda Promedic"}, )

Ilustracion 20 Cdlculos de deuda promedio

Para el desarrollo se utilizaron las columnas de la vista (total _deuda, meses_deuda,
id_ciclo, id_categoria) como se aprecia en la ilustracion 20. Cabe resaltar que se incrustd
en la aplicacién, un input numérico, para tener la capacidad de escoger la cantidad de
clusters a generar, desde 1 hasta 4 que seria la cantidad de dimensiones de los datos.
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Dado que son 4 dimensiones de entrada, no es posible hacer una grafica que represente

todas ellas a la vez, por lo que se optod por multiples graficos de dos dimensiones para

comprender de alguna manera la morfologia de los resultados.

Nro. de clusters

3

Conteo por clusters

3500
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Ilustracion 21 Clusters

El grafico superior, corresponde a un diagrama de barras que representa la cantidad de

cuentas en cada cluster, siendo el de menos cuentas el 2, y el que tiene més cuentas el 0.
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Ilustracion 22 Clustering

| -

En la presente ilustracién 22, se pueden observar varias caracteristicas, la primera de

ellas, es que existe una tendencia a la linealidad en el crecimiento de la deuda, de modo

que a mas mese de deuda, mayor su incremento. Asi mismo, se resalta que existen

velocidades de incremento distintas, posiblemente condicionadas por la categoria de los

clientes, siendo este un determinante para las tasas de interés.
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Respecto al algoritmo, se observa que al haberse configurado 3 clusters, generd 3 grupos
de datos, el primero que tomo6 como dato de relevancia los meses de deuda, agrupando
las cuentas con mas deuda, seguido del 1 que acumulé mayormente los meses promedio
y el 0 con las cuentas que tienen menos meses de duda. Es importante mencionar que, al
existir otras dimensiones dentro de los datos de entrada, los grupos no estan perfectamente
delimitados, pues existen otros criterios a considerarse, sin embargo, se determina que los

meses de deuda es uno de los mas relevantes.

Basado en la gréafica anterior, también se puede remarcar, que el cluster 0, que cuenta con
la mayor deuda, es el que menos cuentas tiene, lo que nos indica, que la mayor cantidad
de deudores, se encuentra en un grupo reducido de cuentas, y que el cluster 2, que
corresponde mayormente a cuentas con deudas de entre 70 a 170 meses, son el grupo
mayoritario, lo que indica que se debe prestar especial atencion a ese grupo de clientes,
dado que su deuda puede significar gran parte de la cartera pendiente de cobro, y su

cantidad de meses de deuda, es alta.
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Ilustracion 23 Clustering K-means

En lailustracion 23, se seccionaron las categorias de cliente versus la cantidad de deuda.
Se puede resaltar, que en todas las categorias excepto la 33, existe parte del clister 0,
correspondiente a las cuentas con deuda mas antiguas, con especial atencion en las

categorias 34 y 35, y con valores atipicos en las categorias 37 y 38.
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Ilustracion 24 Clustering K-means

remarcar, que buena parte de las cuentas con mayor cantidad de meses de deuda, se
concentran en el ciclo 100, debido a un error de migracion, en este ciclo se acumulan
cuentas con solamente deuda, sin embargo, siguen perteneciendo a la cartera vencida, por

lo que se debe considerar.
Clasificacion

En aprendizaje automatico la clasificacion proporcion6 modelos fundamentales para
resolver problemas de clasificacion, en este sentido vamos a emplear los siguientes

modelos de clasificacion:

e SVM

e Perceptron Multicapa

e Regresion Logistica

e Arboles de decision

e Clasificador de Naive Bayes
e Clasificador K-NN

e Clasificador de bosques aleatorios
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models = {
'MLPClassifier': mlp,
'LogisticRegression': 1r,
"SVM': svm,
'DecisionTreeClassifier': dtc,
'GaussianhB': nb,
'"KNeighborsClassifier': knn,
'RandomForestClassifier': clf

—

Ilustracion 25 Modelos

Al implementar estos modelos de la ilustracion 25, lo que hacemos es ingresar los dataset
como se muestra en la ilustracion 26 y posterior dividimos en dos conjuntos, los datos

entrenamiento y los datos de prueba.

# Cargamos los datos del Dataset

rubrosTotal = pd.read_csv("data/redes_neuronales.csv")

df = rubrosTotal[[ 'cuenta’, 'tiempo cliente meses', 'mesesdeuda’,
‘cantidad_meses_pagados', 'total emitido', 'total pagado’,
‘total deuda’, 'id ciclo', 'id_categoria’, 'pagado’]]

df.groupby ("pagado™).count()

# ## Redes Neuronales

# Importamos las librerias necesarias

import pandas as pd

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.neural network import MLPClassifier
from sklearn.linear _model import LogisticRegression
from sklearn.svm import SVC

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.naive bayes import GaussianNB

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.metrics import accuracy score, recall score, precision_score
from sklearn.model selection import train_test split

# Eliminamos cualquier dato faltante (NaN)

df = df.dropna()
Dividimos el dataframe en dos conjuntos: un conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba
= df.drop(['pagado', 'cuenta'], axis=1)

#

X

y = df['pagado’]

X_train, X _test, y train, y_test = train test split(X, y, test size=08.4, random_state=42)

Ilustracién 26 dataset Clasificacion

Una red neuronal se construye gracias a un conjunto de nodos interconectados y se
organizan en capas, es un clasificador binario, a todos los clasificadores se les envio el

mismo dataframe en los ejes de entrenamiento para su comparacion.
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Estos modelos se entrenan previamente con datos agrupados por cuenta, es decir, se
contabilizan meses de deuda, meses pagados, total de deuda, etc. Estos modelos, se
entrenan con el mismo dataset de entrenamiento, que corresponde al 60% de los datos, y
testeados con el 40% de los datos. Se calculan métricas para conocer la efectividad y
eficiencia de los métodos utilizando los datos de prueba, y se muestran en la parte inferior.
Asi mismo, se muestra la prediccion individual al seleccionar un cliente, que determinara

si ese cliente se considera como deudor frecuente o un pagador frecuente.

Modelo a utilizar

Maguina de soporte de vectores \d

Perceptrén Multicapa (clasificador)
Regresion Logistica
Maquina de soporte de vectores

Arboles de desicién

Clasificador de Maive Bayes
Clasificador K-NN

Clasificador de Bdsques Aleatorios

Al aalm =

Ilustracion 27 Métodos de Clasificacion

Se resalta en la ilustracion 27, el que los datos fueron filtrados hasta la emisién anterior
de febrero 2023, debido a que cuando se genera una nueva emision, inicia como impaga,

y existira inevitablemente un nimero grande de cuentas impagas.

Cabe resaltar que el modelo con métricas menos sesgadas es la maquina de soporte de
vectores. El resto de modelos, se presume que pueden tener sesgo de overfiting
(sobreajuste), pero se justifica su resultado por la naturaleza de los datos y el
comportamiento de los clientes ya que existe gran cantidad de deuda mayormente en los
Gltimos meses y también es posible por la gran cantidad de informacion que estos

procesan aproximadamente 4704840 registros.
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Modelo de redes neuronales y bosques aleatorios

Esta seccidn, corresponde a un modelo de redes
neurcnales y bosques aleatorios, generados a partir
de los campos mas relevantes de los datos, y que,
permite obtener una prediccion sobre si un cliente
pagara o no su emision.

Cuenta Propietario

MIRANDA GALLEGOS JORGE LUIS - 19588

Modelo a utilizar

IVlaguina de soporte de vectores v

Datos de la cuenta

0

Tiempo de servicio en a3
meses

Cantidad de meses de P
deuda

Ciclo PASAJEA

index Total Pagado Total de deuda Total Emitido

0 522.92 19.25 54217

Prediccidn

Prediccion

0 PAGADOR

Ilustracion 28 Clasificacion SVM

En la ilustracién 28, se escoge una cuenta asociada a un cliente y el tipo de modelo que

deseamos utilizar para la prediccion y en la ilustracién 29, la prediccién a mostrar.

Rendimiento del modelo

Metiea Vior - Accuracy Scores
0 Aoy 0876731 ]

1 Recall: 0936682
2 Precision: 0700291

M LPClassifier
LogisticRearession
DecisionTreeClas sifier
GaussianMNE
KMeighborsClas sifier
RandomForestClas sifier

Mode!

Ilustracion 29 Métricas de SVM
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Las meétricas del modelo seleccionado Acurracy, Recall y Precision, en este caso
podemos manifestar que todos los modelos son aplicables para el presente proyecto como
se detallan en la ilustracion 30, 31, 32, 33, 34 y 35.

Cuenta Propietario

MIRANDA GALLEGOS JORGE LUIS - 19588

Modelo a utilizar

Perceptrén Multicapa (clasificador) v
Datos de la cuenta
0
Tiempo de servicio en meses 38
Cantidad de meses de deuda 2
Ciclo PASAJE1
index Total Pagado Total de deuda Total Emitido
0 522,92 1925 54217
Prediccion
Prediccion
0 DEUDOR
Rendimiento del modelo
Métrica Valor A Scores
) Accuracy 10 o
1 Recall 10
£ |+
2 Precision: 10 .
8 el
8
: o : g
] H : H
= = e £ 5
] 3 £
] z 2
g : g
H g
H
Ilustracion 30 Perceptron Multicapa
Esta seccion, correspande a un modelo de redes neuronales y bosques aleatorios, generados a partir de los campos més relevantes de los datos, y que, permite obtener una prediccién sobre si un cliente pagara o no su emisisn
Cuenta Propietario
MIRANDA GALLEGCS JORGE LUIS - 19588
Medelo a utilizar
Regresion Logistica v
Datos de la cuenta
0
Tiempo de servicio en meses 38
Cantidad de meses de deuda 2
Ciclo PASAJE 1

index Total Pagado Total de deuda Total Emitido

0 522,92 19.25 54217
Prediccion
Prediceion
[ DEUDOR
Rendimiento del modelo
Métrica Valor Accuracy Scores
o Accuracy: 10 ! e
08
1 Recall 1.0
, -
2 Precision: 0og 0
<
02
0

MLPClassifier
LogisticRegression
svM
DecisionTreeClassifier
GaussianNB
KNeighborsClas sifier
RandomFerestClassifier

Ilustracion 31 Regresion Logistica
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Esta seccion, corresponde a un modelo de redes neuronales y bosques aleatorios, generados a partir de los campos més relevantes de los datos, y que, permite obtener una prediccion sobre i un cliente pagar o no su emision.

Cuenta Propietario
MIRANDA GALLEGOS JORGE LUIS - 19588

Modelo a utilizar

Arboles de desicin v
Datos de la cuenta
o
Tiempo de servicio en meses 38
Cantidad de meses de deuda 2
Ciclo PASAJE 1
index ~ TotalPagado ~ Totaldedeuda = Total Emitido =~
0 52292 19.25 54217
Prediccion
Prediccion
0 DEUDOR
Rendimiento del modelo
Métrica Valor Accuracy Scores
0 Accuracy. 10
08
1 Recall 10
§ 06
2 Precision: 10 3
8 o4
<
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Ilustracion 32 Arboles de decision
Esta seccion, corresponde a un modelo de redes neuronales y bosques aleatorios, generados a partir de los campos més relevantes de los datos, y que, permite obtener una prediccion sobre si un cliente pagara o no su emision
Cuenta Propietario
MIRANDA GALLEGOS JORGE LUIS - 19588
Modelo a utilizar
Clasificador de Naive Bayes v
Datos de la cuenta
o
Tiempo de servicio en meses 38
Cantidad de meses de deuda 2
Ciclo PASAJE 1

index + TotalPagado + Totaldedeuda =~ Total Emitido =

Prediccion
Prediccion
(] DEUDOR
Rendimiento del modelo
Métrica Valor
0 Accuracy: 10
1 Recall 10 o
ecal
§ 06
2 Precision: 10 3
8 04
<
02
0
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Ilustracion 33 Clasificador de Naive Bayes
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Esta seccion, corresponde a un modelo de redes neuronales y bosques aleatorios, generados 2 partir de los campos mis relevantes de los datos, y que, permite obtener una prediccion sobre si un cliente pagara o no su emision
Cuenta Propietario
MIRANDA GALLEGOS JORGE LUIS - 19588

Nodelo a utilizar

Clasificador K-NN v
Datos de la cuenta
0
Tiempo de servicio en meses 38
Cantidad de meses de deuda 2
Giclo PASAJE 1
index Total Pagado Total de deuda Total Emitido
0 522.92 19.25 54217
Prediccion
Prediccion
] PAGADOR
Rendimiento del modelo
Métrica Valor Accuracy Scores
0 Accuracy 0.965374 !
08
1 Recall 0.968791
g |
2 Precision. 0.807430 .
8 04 el
g
02
0
£ § z 2 £ £
2 2 @ s H 2
g H g <
B % s H
2 s t
5 2 2
< 2
&
Ilustracion 34 Clasificador K-NN
Esta seccion, corresponde a un modelo de redes neuronales y bosques aleatorios, generados a partir de los campos mas relevantes de los datos, y que, permite obtener una prediccion sobre si un cliente pagara o no su emision
Cuenta Propietario
MIRANDA GALLEGOS JORGE LUIS - 19588
Modelo a utilizar
Clasificador de Bésques Aleatorios v
Datos de la cuenta
0
Tiempo de servicio en meses 38
Cantidad de meses de deuda 2
Giclo PASAJE 1

index Total Pagado Total de deuda Total Emitido

0 522.92 19.25 54217
Prediccion
Prediccion
[} DEUDOR
Rendimiento del modelo
Métrica valor A Scores
0 Accuracy 10 o
1 Recall 10
3 |
2 Precision 10 § o 0

GaussianNg

MLPClassifier
LogisticRegression
KNeighborsClas sifier
RandomF orestClas sifier

g

Ilustracién 35 Clasificador Bosques Aleatorios

La posible explicacion de este fendmeno, quizés se deba a la forma de los datos. Dado
que, en el caso de la empresa de agua potable, al no contar con micro-medicién y dado
que los cortes de servicio no se efectian de forma instantanea, es bastante habitual que
existan cuentas con emisiones impagas acumuladas, de modo que, en nuestros datos

refleja un buen porcentaje de cuentas deudoras, ademas que la informacion que se pone
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a consideracion es desde el afio 2022, lo que de alguna manera puede sesgar los modelos

y generar fenémenos como el overfitting.

3.5 Evaluacién

Esta fase se presentan los resultados obtenidos de los algoritmos planteados previamente,
segun sus respectivas métricas; estos son coeficiente de correlacién, regresion lineal,
clustering y clasificacién, con los cuales se apoyaran las decisiones para el analisis de la
cartera y la gestion de recaudacion en la EPAAA. Para ello la evaluacion de los modelos

se los explica con mas detenimiento en el Capitulo IV.

3.6 Despliegue

El despliegue del proyecto se lo realiza en una intranet, ya que por temas recursos de la
EPAAA no se lo puede desplegar en servidor de produccién en la web y poder acceder
desde cualquier punto, para su despliegue en intranet y uso procederemos a realizar los

siguientes pasos:

LIBERAR

Ilustracion 36 Despliegue del Proyecto
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CAPITULO IV. DISCUSION DE RESULTADOS

En el presente capitulo se describe el proceso de evaluacion realizado al DSS
implementado en la EPAAA junto con la evaluacion de modelos de aprendizaje
automatico. Se aplic6 una encuesta para la evaluacion del DSS a los colaboradores de la
EPAAA. Para evaluar los modelos de aprendizaje automatico se utilizaron las métricas

de exactitud.
4.1 Analisis de Resultados

Con el fin de obtener resultados sobre el manejo del analisis de cartera y la gestion de
recaudacion, se ha evaluado la usabilidad del DSS implementado en la EPAAA. Para lo
cual se realiz6 una encuesta a 12 colaboradores que intervienen en temas financieros y
estratégicos, que implican areas como tesoreria, cartera, financiero y area comercial. La
medicion de las preguntas se las realizard mediante la escala Likert como lo indica en la

siguiente tabla 8.

Tabla 8 Escala de encuesta

ESCALA
1 No Satisfecho
2 Poco Satisfecho
3 Moderadamente satisfecho
4 Muy Satisfecho
5 Extramadamente Satisfecho

Esta encuesta al tabular los datos que se muestra en la tabla 9, evalua la efectividad del
DSS en cuanto a la utilidad, usabilidad y satisfaccion de los colaboradores en cuanto al
andlisis de la cartera y la gestion de recaudacion. Ademas, evalta los tiempos de respuesta
de las areas en la EPAAA.



Tabla 9 Encuesta de Resultados

Encuesta 1 4 5
El sistema permite obtener la informacidon de manera
rapida y eficaz. 0 0 12
El Sistema permite realizar un andlisis de cartera. 0 0 12
Mejoré la gestion de recaudacidn que ejecuta su area. 0 2 10
El desempefiio del sistema mejoré el desempefiio de sus
labores. 0 1 11
La implementacidn del sistema incremento la eficiencia en
la toma de decisiones. 0 1 11
Fue positivo los resultados obtenidos con la
implementacién del sistema en la empresa 0 0 12
TOTAL 0 4 68
% 0 5.56 | 94.44
Encuesta
70
60
50
40
30
20
10 A A A —
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Iustracion 37 Grifico de Resultados

Analisis

De acuerdo con los resultados de la ilustracion 37 se puede establecer que el 94.44% del
personal que interviene en trabajos en cuanto a la toma de decisiones para el analisis de
cartera y gestion de recaudacion esta extremadamente satisfecho con desarrollo del DSS

y los resultados obtenidos, el 5.55% estan muy satisfechos ya que quieren experimentar

mas con el sistema por el nivel de actualizacion del sistema con respecto a los datos.
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4.2 Interpretacion de Resultados

Analisis de la Inteligencia de Negocios para el andlisis de cartera y gestion de
recaudacion en la EPAAA

Parte de la solucion aplicando inteligencia de negocios mediante un dashboard, apoya en
gran medida el analisis de datos de cartera debido a que muestra resultados puntuales y
de manera sencilla. La informacion se visualiza de manera general como indica la
ilustracion 38, donde podemos visualizar el afio de emision de facturacion y el mes,
debido a que las facturaciones de servicios basicos son de caracter mensual, de esta
manera podemos visualizar netamente la cantidad de lo recaudado por la EPAAA en una
emision, de la misma manera se segmenta los valores de la carta de pago tanto como para
agua potable y como alcantarillado, el top de los deudores de la empresa segin la
ilustracion 39.

Informacion general

Afo de emision Mes de emision

" [ , Total de cuentas Total emitido

5,560 § 53.980.31

Ciclos

Total en recaudacion Total en deuda
§180120  §35,968.31

Total conusmo agua Total alcantarilado

- $20635.37  $203518
CATEGORIARY | X | CATEGORIARZ | X | CATEGORIAR3 | X | COMERCIAL | | INDUSTRIAL | X | OFICIAL | X

Ilustracion 38 Informacion General
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Top 10 deudores

Propietario - cuenta Meses de deuda Total de deuda Ciclo categoria
AEROFUMIGADORA FUMISANDRA S A. - 9505 238 17.370.71 LOMADE FRANCO INDUSTRIAL
TOBAR BOLIVAR - 3239 243 320358 PASAJE 1 CATEGORIAR3
MUNICIPIO DE PASAJE BAADOS PUBLICOS - 6754 241 298359 PASAJE 1 QOFICIAL
DESCONOCIDO DESCONOCIDO - 10789 220 282501 LOMADE FRANCO CATEGORIAR3
ROMERD CABRERA JOSE OLMEDO - 13109 226 273394 PASAJE 1 CATEGORIAR3
SAQUICARAY JUAN DE DIOS - 1579 242 269255 PASAJE1 CATEGORIAR3
ABAD VALLEJO WILLIAM ABRAHAM HRDS - 12175 122 264283 PASAJE1 INDUSTRIAL

Ilustracién 39 Top 10 deudores

También vamos a poder conocer informacion por cuenta y del afio de emision del cual se
necesite informacion, debido que existe la necesidad de conocer detalles de una cuenta en
particular como se muestra en la ilustracion 40 y 41, esto ayudara para diferentes
estrategias de negocio como la recuperacion de cartera de un cliente en particular o
empresas.

Propietario por pagos e impagos

Cuenta Propietario Afio de emisién

MIRANDA GALLEGOS JORGE LUIS - 19588 2023 v

Emision en el afio

$10.00 O
S 5800 | ¢
: .
S 86.00 i
= |o
§ sa00
W
3 [
= §200

$0.00

Impaga
Fago o

Impagao
FPaga

Mes

Ilustracion 40 Informacion por Cuenta
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Total Emitido

Datos del abonado ~ Datos Anuales
Ciclo del abonado: 93-CICLO 1 Categoria del abonado: Direccion del abonado: URBZ.  Meses de deuda Total de la deuda
CATEGORIA R2 EL ZHARA - CALLE D/ CALLE
2DAY CALLE 1ERA Piso: Dpto: 2 $ 1 925
SN
Afo de inicio de la deuda Total conusmo agua Total alcantarillado Total de otros rubros y
2023 $9.46 $7.56 descuentos

$223

Ilustracion 41 Detalle de la busqueda

De la misma manera podremos conocer informacion anual como se detalla en la
ilustracion 42, 43 y 44, donde podremos realizar una comparativa de recaudaciones de
afios donde se puede segmentar por la categoria de la cuenta del usuario y en la
comparativa nos muestra en detalle mensual, es decir por emision. Informacién de
recaudaciones versus deuda de la EPAAA, en detalle esta informacion nos muestra un
historico de las recaudaciones y las deudas. Ademas, un andlisis puntual respecto a las
recaudaciones versus deuda de un afio donde se puede segmentar por la categoria de la

cuenta del usuario.

Informacion sobre recaudaciones

Recaudado/impago anual  Emisiones en un afic = Comparacion anual

Comparacion anual

Afio A Afio B
2021 v ‘ 2022 v
Categorias

CATEGORIAR1 | x | CATEGORIARZ | x | CATEGORIARS | x | COMERCIAL | x
INDUSTRIAL | x | OFICIAL | x

Ilustracion 42 Eleccion de filtros
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Comparativa anual recaudado Comparativa anual impagos

$60000.00 §60000.00
§50000.00 §50000.00
a a
@ 54000000 0 $40000.00
2 3
e 13
o o]
? ?
S $30000.00 o $30000.00 1
£ £
$20000.00 $20000.00
§10000.00 §10000.00
5000 5000
58 58 S8 | SN SR | &8 58 &8 | &8 58 88 RN 58 | 58 S8 | 5N 58 58 SN SN 58 SR S8 | &R
S5 85 o5 So oo |so oo S5 | oo 88 8o So 85 |25 oo | oSS oo oo | 8o S5 | 85 oo  so | oo
88 &R &% | RR &% |88 | &% R& | 8% &R | &%  R’R 88 | &8 &8 | R 8% R& | KRR RR | &% && K& | &%

Ilustracion 43 Comparacion Anual

dee  nformacion sobre recaudaciones

Recaudadofimpago anual ~ Emisiones en un afio  Comparacidn anual

Recaudaciones por afo: Impagos por ano:
§500000.00 4 550000000
3 s400000.00 5400000.00
3 a
2 g
é §300000.00 % 530000000 4
B 5200000.00 4 S 520000000
§100000.00 §100000.00 4
50.00 50.00
R E R EE NN N mtw e~ BB O N MT OO RO @O N D
g 838 g g2y ya g 838gs8ggziigegreg2rgysig
R R RRERIRIRARRRRRRRRRRER RS F R RRIRRIRRIRRRARRRRRARR LR
Afio Ao
dReECEH
Recaudaciones por afio: Impagos por afio:
§500000.00 4 §500000.00 4
3 $40000000 5400000.00
Q g
3 7}
€ 530000000 4 % $300000.00 4
g §200000.00 4 % §200000.00 4
E §100000.00 §100000.00
§0.00 4 50,004
A B S S S e e e ——t——
o ° © ° o ° ° °
3 2 2 ] 3 = 2 ]
& ] R ] & 8 R ]
Aiio Ao

Ilustracion 44 Comparacion Histdrica

De igual manera podemos revisar los Impagos versus las personas que se encuentran al

dia, donde estas métricas podremos filtrarlas por categorias, afio de emision y mes de
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emision, este criterio podremos visualizarlo por ciclos (parroquias del cantdn pasaje) y
por categoria como se detalla en la ilustracion 45 y 46.

Afio de emision

Mes de emision
2021 v 1
Recaudacion por Ciclo

$20000.00 =
[ay

1] -

@ 51500000

<
8

~§ §10000.00 =
[
4
3

§5000.00

$0.00 ; -
81-TRES CERRITOS 82-LOMA DE FRANCO 83-BUENAVISTA 85.LA PEARDA 86-PROGRESO 89-UZHCURRUMI 93-CICLO 1 100-SAQUICARAY
Ciclo
Impagos por Ciclo

$20000.00 =

%‘ $15000.00
b4

g $10000.00 -

§5000.00

81-TRES CERRITOS 82-LOMA DE FRANCO 83-BUENAVISTA 85.LA PEARDA 86-PROGRESO 89-UZHCURRUMI 93-CICLO 1 100-SAQUICARAY
Ciclo

Ilustracion 45 Recaudacion por Ciclo

Afio de emision Mes de emision

2021 v 1

Recaudacién por Categoria

$20000.00 +
§15000.00

§10000.00

Recaudado ($/SD)

$5000.00

$0.00 -

¥ T
CATEGORIA R1 CATEGORIA R2 CATEGORIAR3 COMERCIAL INDUSTRIAL OFICIAL
Categoria

Impagos por Categoria

$20000.00 4
$15000.00
§10000.00

g
8
3

$§5000.00 =

50,00 1 = ——— ; -

CATEGORIA R1 CATEGORIA R2 CATEGORIAR3 COMERCIAL INDUSTRIAL OFICIAL
Categoria

Ilustracion 46 Recaudacion por categoria
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Analisis de Correlacion para el andlisis de cartera y gestion de recaudacion en la

EPAAA

En el caso de correlacion, al ser una técnica de analisis de datos, no nos permite evaluarle
como se evaluaria un modelo; sin embargo, es parte fundamental para descubrir y
confirmar posibles relaciones entre los datos, particularmente relaciones lineales que, si
bien no es el caso de todos los datos, habilita una base para poder decidir si es factible

utilizar regresiones lineales.

Analisis de aplicacion de Regresidn Lineal para el analisis de cartera y Gestion de

Recaudacion en la EPAAA

Considerando como precedente los resultados obtenidos con la matriz de correlacion, se
decidio implementar un modelo de regresion lineal con la finalidad de estimar la deuda
tomando como valor de entrada la cantidad de mese de deuda. Esto es posible debido a
que, en muchos casos, la deuda crece de manera lineal, pues al no existir micro medicién
muchas cuentas incrementan su deuda basada en las tarifas base e intereses. El modelo
demostré con un R"2 de aproximado 0.90 (pues el valor varia dependiendo el ciclo y
categoria con los que se genere el modelo), que es posible y viable realizar predicciones
de deuda a partir de un modelo de regresion lineal simple como se muestra en la

ilustracion 47.

Total de deuda predicha para el ciclo y categorie
ﬁ‘

£2500.00
-
[ ]
ol
s £2000.00 . @
= o
© $1500.00
~ eses de deuda: 91 .
3 Total de deuda $ 671.66
é $1000.00 B0 b bi.o0
eses de deuda: 92
ks
et T . [ age] i
S $500.00 : $6814
eses de deuda: 91
$0.00 e de $671.86
T T T T | T T T T | T T T T
150 200

Meses de deuda

Ilustracion 47 Cartera Predicha
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Analisis de aplicacién de Clustering para el analisis de cartera y Gestion de
Recaudacion en la EPAAA

La aplicacion de técnicas de clustering [66] como K-means, nos habilita la posibilidad de
conocer la morfologia de los datos en cuanto a caracteristicas refiere, es decir, nos permite
generar grupos de manera rapida para posteriormente poder examinar los grupos
obtenidos y extraer informacion relevante de esta segmentacion. En este caso particular,
se logrd descubrir que la mayor parte de la deuda, y de cuentas con deuda, se encuentra
en aquellas cuentas con una deuda media, con rangos de deuda de entre 70 a 170 meses,
y aquellas cuentas con deudas mayores, son el grupo minoritario. Esto es un dato
relevante pues se estimaba por conocimiento empirico, que la mayor cantidad de cuentas
con deuda se encontraba entre los clientes con deudas pequefias y recientes, demostrando
asi la importancia de las técnicas de analisis de datos dentro de la toma de decisiones en

una organizacion. Un ejemplo de la aplicacion es la ilustracion 48.

Meses de deuda v, Total Deuda

y 04

0 ' s M)
1000 4 ) "o ph 0 w.
", ' LAPIE 0'!1 v 0
[ [1L ' (]
o u" Lomam 1000 ¢

) f
/ (4 C'rﬁ'qzﬂ'a" 0

Tlustracion 48 Meses de deuda vs total deuda
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Analisis de aplicacién de Clasificacién para el andlisis de cartera y Gestion de
Recaudacion en la EPAAA

Finalmente, el objetivo del uso de técnicas de aprendizaje automatico, es conocer y
modelar las caracteristicas generales de una cuenta, para determinar si esta pagara o0 no
durante las emisiones siguientes, lo que habilita decisiones particulares sobre dicho
cliente. Se logré modelar de manera eficaz con todas las técnicas propuestas, por ejemplo
el modelo conseguido mediante support vector machine [67], siendo uno de los 7 modelos
aplicados en este trabajo, responde de buena manera a la realidad del caso, con métricas
de rendimiento aceptables y generalizando correctamente los datos de entrada como se

muestra en la Tabla 10.

Tabla 10 Modelos de Clasificacién

Modelos de Clasificacion

Modelos Accuracy Recall | Precision
Perceptrén Multicapa 1 1 1
Regresién Logistica 1 1 1
Maquina de Soporte de Vectores 0,877 0,938 0,7
Arboles de decision 1 1 1
Clasificador de Naive Bayes 1 1 1
Clasificador K-NN 0,965 0,969 0,907
Clasificador de Bosques Aleatorios 1 1 1

Se justifica en primera instancia estos resultados por tener grandes cantidades de datos y
pocas clases es por ello que refleja un overfitting. En una comparativa general se puede
manifestar que todos modelos han tenido una aceptacion en cuanto a la cartera de la
EPAAA, gracias a esto se ha podido identificar patrones de comportamiento y apoyarse
en una herramienta para simplificar la toma de decisiones en el andlisis de la carteray en
la gestion de recaudacion, el tiempo de respuesta para el conocimiento de la informacion

es eficiente.



Tabla 11 Comparacion de algoritmos

APLICACION DE APRENDIZAJE AUTOMATICO
ESPERAD | CRITERIO
ALGORITMO METODOS (o) S DETALLE
Regresion
Lineal Regresion Lineal 0,8-1 0,9 criterio RA2
coefinciente de
Clustering kmeans 0,5-1 0,535 silhouette
Clasificaciéon Perceptrén Multicapa 0,8-1 1 accuracy
Clasificacion Regresion Logistica 0,8-1 1 accuracy
Clasificacién | Maquinade Soportede | g 1 0,877 accuracy
Vectores
Clasificacién Arboles de decisién 0,8-1 1 accuracy
Clasificador de Naive
Clasificacion Bayes 0,8-1 1 accuracy
Clasificacién Clasificador K-NN 0,8-1 0,965 accuracy
Clasificacion | Clasificador de Bosques 0,8-1 1 accuracy
Aleatorios

Podemos manifestar que, mediante la aplicacion de estos 3 algoritmos y basados en la
encuesta de satisfaccion realizada, son aceptables para este proyecto como lo muestra la
tabla 11.

Por otro lado, una vez realizado el andlisis de la encuesta en cuanto a la satisfaccion del
desarrollo del sistema, es pertinente realizar la interpretacion de los resultados en cuanto

a la hipotesis planteada.
Corroboracion de la Hipdtesis
Como hipotesis de investigacion tenemos:

El desarrollo de un sistema de soporte de decisiones en la EPAAA de Pasaje, con

algoritmos de aprendizaje automatico permitird una gestion eficiente de recaudaciones.
De esta hipdtesis se derivan la hipotesis nula y la alternativa:

Ho: El desarrollo de un sistema de soporte de decisiones en la EPAAA de Pasaje, con
algoritmos de aprendizaje automatico permitira una gestion de recaudaciones menor al

80% de eficiencia.



Hz1: El desarrollo de un sistema de soporte de decisiones en la EPAAA de Pasaje, con
algoritmos de aprendizaje automatico permitira en un 80%, una gestion eficiente de

recaudaciones.

Los resultados se han obtenido segun el criterio de satisfaccion baja o satisfaccion alta

2 13 2 13

que se encuentran en escalas de “no satisfecho”, “poco satisfecho”, “moderadamente

2 <6

satisfecho”, “muy satisfecho” y “Extremadamente satisfecho”, como se muestra en la

Tabla 12.

Tabla 12 Taba de satisfaccion

No Poco Moderadamente | Muy Extramadamente
Satisfecho | Satisfecho satisfecho Satisfecho | Satisfecho
0 0 0 4 68
Total 72
Total de
Satisfaccién 0 72
Total
porcentaje de 0% 100%
satisfaccion
Satisfaccidn Baja Satisfaccion alta

En cuanto a la obtencion de resultados, se puede evidenciar que los valores corresponden
a una escala de “satisfaccion alta” con el 100% de satisfaccion, estos valores son

determinantes para la prueba de hipdtesis.
Prueba para saber si aplica a una prueba de hipétesis (Bernoulli)

np0>5n(1l-p0)>5

pO=x/In=72/72=1

72(1)>5,72(1-1)>5

72>5,0=5

En la prueba de hipotesis se evidencia que no se cumplen las condiciones, en la condicion
dos no aplica, por consiguiente, no amerita hacer una prueba de hipotesis debido a que el

resultado de satisfaccion es del 100%.

Previamente al desarrollo del DSS en una encuesta realizada, se podia evidenciar la
ausencia de resultados eficientes para realizar un correcto analisis de cartera y gestion de

recaudacion, con el desarrollo de un DSS aplicando aprendizaje automatico, aumento el



rendimiento del personal considerando un 100% de “satisfaccion alta” ante la

implementacion del mismo.

Con la implementacion de un DSS con interfaz dashboard y la aplicacion de los
algoritmos de aprendizaje automatico se obtuvo resultados aceptables, aunque grandes
cantidades de datos y pocas clases provoquen un overfitting. El trabajo desarrollado
permitiod realizar una comparativa de estos algoritmos y evaluarlos a través del tiempo de
ejecucion debido a la gran cantidad de informacidn que posee una base de datos inédita
mencionada anteriormente, donde estos resultados permitieron predecir comportamiento
de un usuario respecto a la deuda que mantiene con la EPAAA. Permitiendo caracterizar
los algoritmos y técnicas de mineria de datos y aprendizaje automatico, que permitieron

el andlisis eficiente de cartera y gestion de recaudacion.

Para trabajos futuros se recomienda implementar técnicas los cuales se pueda agrupar los
datos de la EPAAA y le permitan realizar otras pruebas con respectos a los algoritmos de

clasificacion.



CONCLUSIONES

Aplicando una revision sistematica de literatura se pudo lograr el primer objetivo
especifico, donde se pudo traer estudios similares para poder caracterizar los
algoritmos y técnicas de mineria de datos y aprendizaje automatico, que
permitieron el analisis de cartera y gestion de recaudacion y de la misma manera
herramientas de ayuda para implementar la inteligencia de negocios mediante un
dashboard que apoyd al analisis de cartera y la gestion de recaudacién de la
EPAAA.

Se pudo realizar una evaluacién de los algoritmos utilizados y métodos usados en
la implementacion del DSS, donde la regresion lineal obtuvo un criterio de 0.90
considerado Fuerte. En clustering se logré descubrir que la mayor parte de la
deuda y de cuentas con deuda, se encuentra en aquellas cuentas con una deuda
media, con rangos de deuda de entre 70 a 170 meses y aquellas cuentas con deudas
mayores, son el grupo minoritario. Ademas, nos refleja un coeficiente de
silhouette de 0.535 que representa la calidad de agrupamiento que obtuvo el
algoritmo, donde el resultado nos indica que es un valor considerable entre
separacion de los cluster. Para clasificacion todos los modelos tuvieron buena
aceptacion, un ejemplo es la maquina de soporte de vectores cuya exactitud es de
0.877 el cual se considera aceptable, logrando el segundo objetivo especifico

planteado.

Se pudo apoyar las decisiones de altos mandos, gracias a la obtencion de
informacion mediante la implementacion un DSS con interfaz dashboard en la
EPAAA donde facilité el analisis de cartera y gestion de recaudacion. Es decir se
pudo conocer la cantidad de recaudacion total de una emisién puntual y asi mismo
la cantidad de cartera generada, donde se pudieron realizar comparativas del costo
de inversion mensual en una planta de una parroquia del cantén Pasaje y la
cantidad de ingreso por concepto de recaudacion de agua potable de la misma,
pudiendo tomar decisiones en cuanto a recursos tanto humano como econémico

para dicha parroquia La Peafa.

El desarrollo del DSS ayudo a segmentar los usuarios homogéneos, se puede

conocer de informaciones puntuales que antes era imposible como lo es la



recaudacion por categorias, el total de recaudacién en el mes de una emision
puntual, mejorando los tiempos de respuestas a la hora de tomar decisiones y

como tomar decisiones con lugares en la cual la recaudacion es baja.



RECOMENDACIONES
Se recomienda la aplicacion de aprendizaje automatico, especificamente la
utilizacion de modelos de clasificacion en la EPAAA para tener un analisis
puntual prediciendo el comportamiento de un cliente, ya que esto ayudara a
clasificarlos como pagadores o deudores y poder generar un apoyo en la toma de
decisiones de altos mandos y mandos técnicos, asi mismo clustering debido a que
podremos clasificar por clusters a las parroquias o ciclos y poder identificar su
comportamiento referente a la cartera al transcurrir el tiempo. La regresion lineal
nos ayudaréa debido a que en este caso la deuda crece linealmente y es posible

segmentar el comportamiento para cierta cantidad de meses.

Se recomienda la aplicacion de inteligencia de negocios mediante un dashboard
en la EPAAA ya que esta es una herramienta donde se puede incrementar el
conocimiento de los altos mandos y mandos medios, debido a que la cantidad de
informacion ahora es aprovechada y apoya en gran medida a la toma de decisiones

en la empresa.

Siendo la mineria de datos un recurso propicio para poder identificar patrones y
relaciones en cuanto a volimenes de datos, es recomendable su utilizacion ya que
esto apoya a la toma de decisiones de la EPAAA debido a que la gran cantidad de

datos se transforman en conocimiento.
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