esan: s
BUSINESS

Modelo de solucidn de Business Intelligence y Machine Learning para
el monitoreo y control de calidad de la medicion del consumo de agua en el
Centro de Servicios Brefa.

Tesis presentada en satisfaccion parcial de los requerimientos para
obtener el grado de Magister en Direccidén de Tecnologias de Informacion

por:

César Ivan Leon Plasencia ¢~ =7~ /

Programa de la Maestria en Direccion de Tecnologias de Informacion
2013-1
Lima, 06 de julio del 2020



Esta Tesis:

Modelo de solucién de Business Intelligence y Machine Learning para el
monitoreo y control de calidad de la medicién del consumo de agua en el

Centro de Servicios Brefa.

Ha sido aprobada.

Taime Serida Nishimura (Jurado)

_‘ﬁ_};_}:ﬁl—; Iglesias Martinez (Jurado)

Richard Moatri Noha (Asesor)

Universidad ESAN

2020



DEDICATORIA

Dedico la presente tesis a Dios, por estar siempre presente en todas las
cosas que realizo; a mis extraordinarios y especiales padres Rosa

y Antonio, quienes han hecho de mi una persona de bien ante la
sociedad; a mi amada esposa Miluska y a mi espectacular hijo
Alessandro, por compartir hermosos momentos en nuestro hogar;

a mis hermanos Maritza, Alex y Geovanna; a mis sobrinas

Valeria, Mariela y Luciana; a mi segunda madre Elsa, a mi tio

Mauro y mis primas Joeling y Diana por mantener el lazo

familiar siempre unido; y a todos mis familiares y amigos que

siempre estan dispuestos a ayudar cuando alguien lo necesita.

César lvan Ledn Plasencia



AGRADECIMIENTOS

Quisiera agradecer a todas las personas cuya ayuda a hecho posible la realizacion
de la presente tesis de investigacion; de forma especial, a mi asesor de tesis, profesor
Richard Moarri Nohra, por su disponibilidad, experiencia y constante apoyo brindado
durante el desarrollo de la investigacion. Agradezco al Sr. Roberto Mas Rojas, consultor
y asesor en proyectos de inversion en el sector de Agua y Saneamiento, por su asesoria
y apoyo en la realizacion de la presente tesis. Agradecer a Francisco Calvera Mota,
Coordinador de proyectos relacionados al sector de Agua y Saneamiento, quien ha
brindado un apoyo fundamental con sus conocimientos en el sector de agua potable. Por
altimo, agradecer a mis profesores de Maestria de la Universidad Esan quienes me han
permitido ampliar conocimientos a nivel tecnoldgico para aplicarlos en las diferentes

empresas donde he tenido la satisfactoria oportunidad de laborar.



INDICE GENERAL

CAPITULO I.  INTRODUCCION .....ooooiiiiiiiineieieeeiiesineie s 1
1.1 Planteamiento del problema ..o 5
1.2 Preguntas de INVESHIGACION .........ccueieiiieeieiie et 8
1.2.1.  Pregunta GeNeral ... 8
1.2.2.  Preguntas ESPECfiCas .........couireriiiiiieeees e 8
IR T O o] 1] {1V 0 L PR 8
1.3.1.  ODJetiVO GENEIAl ......ceiiiiiiiiieee e 8
1.3.2.  Objetivos ESPECITICOS ......ccciiiieiiirieisie e 8
I N [0 1 ()  or= Tox o OSSR 9
15 ALCANCE ..o ettt nre s 12
CAPITULO I1. MARCO EMPRESARIAL ..o, 15
CAPITULO 1. MARCO CONCEPTUAL w..cooveereeeeceevee et 20
3.1 Conceptos relacionados al servicio de agua potable ..., 20
300 I S - Tox (1] - U ST RO URUPOTTPP 20
3.1.2. CONSUMO ...ttt ettt ettt b e e e nne e b anne e 20
3.1.3.  Asignacion Maxima de CONSUMO ..........coueererieerenieieese e 20
314, Ciclo COMEICIAL .....ccveiiiiieieeie e 20
TR L T O T o TSRS 20
T8 R o =T | [ TSR 21
T8 AR Y/ 1= [ o (o SR 21
318, SUMINISTIO.c.uiivieiieiecie ettt 21
3.1.9. Sistema de Gestion CoOmercial ..........ccocooeirinriirienerse e 21
3.1.10. ProcesO de LECIUA........ccouereeieiieiieeiesieesieeie e sie e e ee e e nns 21
3.1.11. INCidencia d LECIUNA .......cccveieieieieiie et 21
3.1.12. Agua NO FaCtUurada..........ccoveieieiiiieie e 22
3.2 Factores que inciden en el cONSUMO de AQUA..........covrereeierierienienie s, 23
3.2.1. El consumo de agua y los factores socio-demograficos....................... 24
3.2.2.  El consumo de agua y los factores psicolOgiCoS...........cccevvvrvrieernnnn. 25
3.2.3.  El consumo de agua y los factores politico-econdmicos...................... 25
3.2.4. El consumo de agua y los factores urbanos..........c.cccoevvevveiieeniesnnnnne, 26
3.2.5. El consumo de agua y los factores climaticos...........c.ccceevevvriverrennne. 26
3.3 Digitalizacion del AQUA..........cooeiiiiiiiiiieiese et 27
3.4 Business Intelligence Y SU eVOIUCION..........cccoieieieiieiiieiee e, 27



3.4.1.  Analitica deSCripliVa: ......cccooveiieieiie e 28

3.5 MaAChINE LeAIMING: .. .cuiiiiieieiesie e 29
3.5.1.  Analitica prediCtiVa: ........ccccveieiieie e 30
3.6 Support Vector Machings (SVIM) .......cccoviiiiiiiiiiiiseseeeese e 32
CAPITULO IV. MARCO CONTEXTUAL ...c.ooveverietceeeeese e enesenn e, 33
4.1 ENtorn0 GIODal .........cooiiiiie e 33
4.2 ENtOrn0 ReQIONAL.........cccoiiiiiiiiiicee e 37
4.3 ENEOMNO LOCAL ....cvviiiiciie ettt 39
4.3.1.  AnAalisis de COMPELENCIA.........cceieeieeieiie st 39
CAPITULO V. METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION.......c..ccocvvrunnnee. 42
5.1 Disefio de 1a INVESHIGACION.........cooeiiiiiiiieiie e e 42
5.1.1.  Marco ConteXtual ...........cceieeiiiieiieic e 42
5.2 Amplitud MetodoIOgICa.........cveiriieiseiee e 42
5.2.1. Disefio General de la INVeStigacion...........ccccovevreniinenenese e 43
5.3 PODBIACION Y IMUEBSIIA .....c.vevieiecie ettt nne s 48
5.3.1. POBIACION ...ttt 48
5.3.2.  IMUBSEIA....eeieiiie et e e e e e e nneas 48
ST T T |V =1 (0o 0L PSSR 48
5.4 Instrumentos de MEAICION .......cc.oiviiiiiiiiiiece et 49
5.5 TEécnicas y ProCediMmientos........cocooeirirriieiie et 49
5.5.1.  EXtraccion de Datos.........cccccveiueiieiiieic e 49
5.5.2.  EXPlotacion de DatoS.........ccoueirerieiienieieeseseese e 50
CAPITULO VI. ANALISIS DE INFORMACION..........coovviririreieeieieessissiens 51
6.1  ANALISIS EStAdISTICO ....vecvviiiiiiecc s 53
6.1.1.  Namero de integrantes del hOgar...........cccoovvireierienernene e 53
6.1.2.  Nivel SOCIOECONOMICO .......ccviiiiieieiiecie ettt 54
6.1.3. NIV Arifario .......cccooveiiiiecece e 56
6.1.4. Estado del iNMUEDIE ..........ccvviiiiiiieceece e 57
6.1.5.  NUMEIO U8 PISOS ....evitiitiiiiiiieiieiieie sttt sttt 59
6.1.6.  TIPO e LECIUIA ...ccvvveiie et 60
6.1.7. Lecturadel Medidor..........cccoeiiiiiiiiie e 61
6.1.8.  NUmero de unidades de USO........cccccverueriereerieiiesreie e e eee e 61
6.2 Analisis reduccion de diMENSIONES..........cuecuiiieieerie e ieeire e 63
6.3 Conclusiones del ANALISIS..........cccoviiiiiiiiiiie e 66
CAPITULO VII. PROPUESTA DE LA SOLUCION.......cccceoovriieriieieieiein, 67
7.1 Razones principales de 1a PropUESTa..........ccceiiiieriiieiieiesie e 67

Vi



7.2
7.3
7.4
7.5
7.6

7.1.1.  Estructura de Business Intelligence (BI) ......cccoccovveviiiineniniinieeee 68
7.1.2.  Comparacion y eleccion de la herramienta de Business Intelligence .. 71

7.1.3.  Estructura de Machine Learning .........cccccevvevueiierveresieeseene e e 74
7.1.4. Eleccidn de la herramienta y algoritmos de Machine Learning........... 76
Arquitectura de la solucion de Business Intelligence...........ccoceovveveiiencinee, 79
Arquitectura de la solucidén de Machine Learning...........cccocvevvevevieenveineseennan, 79
Actividades a realizar para la solucion de Business Intelligence ............c.c........ 80
Actividades a realizar en la Solucion de Machine Learning .........ccccceeeeeevnnnne. 80

Estructura organizacional de la solucion de Business Intelligence y Machine

Learning 81

1.7

Roles y responsabilidades de la solucion Business Intelligence y Machine

Learning 81

7.8
7.9
7.10
7.11

7.12
7.13
7.14
7.15

7.16
7.17
7.18
7.19
7.20

7.21
7.22
7.23
7.24

Roles asignados a cada etapa de la solucion de Business Intelligence............... 84
Definicion de requerimientos del negocio de la solucion Bl...........c.ccccoveveee. 87
Determinacion de los objetivos estratégicos de la Solucion Bl ............c.cccc...... 89
Navegacion Multidimensional de la Solucion Bl............cccocevvveveieiveiceeenn, 89
7.11.1.Navegacion Multidimensional BI Nro. L.........cccccovveviiieieeve e 89
7.11.2.Navegacion Multidimensional BI Nro. 2.........ccccooveiiniineinincieee 90
7.11.3.Navegacion Multidimensional BI Nro. 3.........ccccoovoiiiiniiennnccees 91
7.11.4.Navegacion Multidimensional BI Nro. 4............cccooveveiieieece e 92
7.11.5.Navegacion Multidimensional BI Nro. 5.........ccccooiiiiiiiiinninccee 93
Prototipo de la solucion de Business Intelligence ...........ccocooeviiinciciciennn 94
Modelo Conceptual de la Solucion de Machine Learning ..........cccocevvveeveieenen, 97
Procesamiento de Datos de la Solucién Machine Learning ..........ccccccceeeveennnne 99

Determinacion de los objetivos estratégicos de la Solucion Machine Learning
101

Implementacion del modelo de predicCion. .........ccccoeeeerererenene e 101
Analisis financiero de 1a solucion Bl y ML.........cccccocoiviiiiiiiicce e 104
Diagrama de Gantt de la solucion Bly ML..........cccccceovieiieviiicceece e 107
Riesgos de la propuesta de solucion Bl Yy ML ..o, 108
Plan Operativo de 1a SOIUCION.............coiiiiiicece e, 109
T.20. L. EJECUCION ...ttt st ettt sre s 109
7.20.2.CalIDraCION........eee e 109
INNOVACIiON de 12 SOIUCION .......ccuviiieiieiee e 110
Implementacion de 12 SOIUCION ............ccveiuiiiciece e 110
Monitoreo y control de 12 SOIUCION..........ccoiiiiiiiiiiiiee e, 111
Plan de accion de Uso Clandesting...........cccooviiiiiininieiene e, 111

vii



CAPITULO VIII. RESULTADOS DE LA INVESTIGACION.........ccceovuue.e. 112

8.1 Respuesta a las Preguntas de INvestigacion..............ccoveverenevenieieseseeeeiens 112
CAPITULO IX. CONCLUSIONES ......cccsvereieieieiseiseseesiese et 117
9.1 Conclusiones de 1a INVESTIGACION .........ccoeiiiiiiiiiieieese e 117
9.2 Beneficio del ESUAIO ....c.ccviiieiiiie e 118
CAPITULO X. RECOMENDACIONES ........cccooiiiiieieesereiie e, 119
10.1 Recomendaciones de la INVeStIgacion ............ccocevvvireieinc e, 119
10.2 Tendencias de futuras iNVEStIGACIONES ...........cccereririeieiieniesie e 120
BIBLIOGRAFTA ...ttt 121

viii



Tabla5.1.
Tabla5.2.
Tabla 6.1.
Tabla 6.2.
Tabla 6.3.
Tabla 6.4.
Tabla 6.5.
Tabla 6.6.
Tabla 6.7.
Tabla 6.8.
Tabla 6.9.

Tabla 6.10.
Tabla 6.11.
Tabla 6.12.
Tabla 6.13.
Tabla 6.14.
Tabla 6.15.
Tabla 6.16.
Tabla 6.17.
Tabla 6.18.
Tabla 6.19.
Tabla 6.20.
Tabla 6.21.
Tabla 6.22.
Tabla 6.23.

Tabla 7.1.
Tabla 7.2.
Tabla 7.3.
Tabla 7.4.
Tabla 7.5.
Tabla 7.6.
Tabla 7.7.
Tabla 7.8.
Tabla 7.9.

Tabla 7.10.
Tabla 7.11.
Tabla 7.12.
Tabla 7.13.

LISTA DE TABLAS

Factores que tienen repercusion en el consumo de agua potable........c.ccecveveveieiiininenn, 44
Factores seleccionados que tienen repercusién en el consumo de agua..........ccceevvevreeennns 45
Tarifas utilizadas para el analisis de los factores cuantitativos..........cc.coevevvererenesesnnnnan, 52
Criterios utilizados para la categorizacion de CONSUMOS ........c.ccceririeeririneninieeneseiesesienes 53
NUmero de integrantes por hogar Lima Metropolitana..........coccceoerrerirneiennenenee e, 53
Andlisis Correlacion de Pearson Consumo Promedio y Nro. Habitantes ...........c.cc.coceenee. 54
Andlisis Chi - Cuadrado Consumo promedio y Nivel Socio Econdmico ...........ccccceueuenee. 55
Resumen andlisis Chi - Cuadrado Consumo promedio y Nivel Socio Econdmico............. 55
Analisis Chi - Cuadrado Consumo promedio Y Tarifa.......ccccccocveveiiviviiecieiesc e, 56
Resumen andlisis Chi - Cuadrado Consumo promedio y Tarifa.........ccccoeveveveieniennnnennn, 57
Analisis Chi - Cuadrado Consumo promedio y Estado de Inmueble...........cccccocevviniinnn, 58
Resumen analisis Chi - Cuadrado Consumo promedio y Estado de Inmueble.................... 58
Anédlisis Correlacion de Pearson Consumo Promedio Y Nro. PiSOS .........ccouvvrerviincieniennes 59
Anélisis Chi - Cuadrado Consumo promedio y Tipo de Lectura..........ccoccoveverervncrcinennnn. 60
Resumen andlisis Chi - Cuadrado Consumo promedio y Tipo de Lectura.........cc.cccevvuennee. 60
Analisis Correlacion de Pearson Consumo Promedio y Lectura de Medidor ..................... 61
Analisis Correlacion de Pearson Consumo Promedio y Nro. Unidades de uso................... 62
Analisis factorial - Prueba de KMO y Bartlett (todos 10s factores) ..........ccccevevievvininenns 63
Anélisis factorial - Varianza total explicada (todos 10S factores)..........ccocevvvereiiiiiinennns 63
Anélisis factorial - Matriz de componente rotado (todos 10s factores) ..........c.ccoceevveierens 64
Andlisis factorial - EStadisticoS deSCHPLIVOS .......covvviiirieiiiieisesee e 64
Anélisis factorial - Prueba de KMO y Bartlett............ccooeiiiiiiiiiniicscesc e 65
Andlisis factorial - ComuUNAHAAAES...........coviiiriiiiiece e 65
Analisis factorial - Varianza total eXplicada............ccccveieiiiiiiicii s 65
Analisis factorial - Matriz de COMPONENTE..........cccoeiiiiieceeeeee e 65
Comparacion de herramientas Bl. ..........cccccvoiiiiiiieiiceccceee e 72
Comparacion de Plataformas de Machine Learning ........cccocevevrererinenennienense e 77
Roles y responsabilidades de 1a SOlUCION BIY ML ........cooviviniiininiineeveeseeis 82
Roles asignados a cada etapa de la solucion de Bl Y ML .......ccccoovvviviieiieienn s 84
Descripcion del Modelo Dimensional Conceptual ...........cocverviriniiiinincseees 87
Descripcidn de la navegacion multidimensional BINro. 1 ......ccccocovvivinviinensisicnecsenns 89
Descripcidn de la navegacion multidimensional BI Nro. 2 .......cccocovvvviniiniensiscnesenns 90
Descripcidn de la navegacion multidimensional BI Nro. 3 ........ccocovvivinviniensisenesens 91
Descripcidn de la navegacion multidimensional BI Nro. 4 ........ccccovivenviniienniiscnenenns 92
Descripcion de la navegacion multidimensional BI Nro. 5 .......ccocoovvvviviieienence s 93
Descripcion Modelo Conceptual de Solucion Machine Learning .........ccoceveverevvsnsnennns 98
Presupuesto de Personal de 1a SOlucion Bl y ML ... 104
Presupuesto de Equipos y Software Solucion Bl y ML .........ccccccvviieiiiniiience e 104



Tabla 7.14. Presupuesto Total de la Solucion de BlY ML ......cccveveiieiiiescsc e 105

Tabla 7.15. Costo total de 1a SOIUCION Bl Y ML .....cocioiiic e 106
Tabla 7.16. Beneficio total de la SOIUCION Bl 'Y ML ..o 106
Tabla 7.17. Resumen financiero de 1a Solucion Bi Y M .........ccoiiiiiininiiiiisee e, 107
Tabla 7.18. Riesgos de propuesta de solucion Bl Y ML ........cccccoviiriiininsiienssess e 108



Figura 1.1.
Figura 1.2.
Figura 1.3.
Figura 1.4.
Figura 1.5.
Figura 2.1.
Figura 3.1.
Figura 3.2.

Figura 3.3.
Figura 4.1.
Figura 4.2.
Figura 4.3.
Figura 4.4.
Figura 4.5.
Figura 4.6.
Figura 5.1.
Figura 5.2.
Figura 5.3.
Figura 5.4.
Figura 6.1.

Figura 6.2.
Figura 7.1.
Figura 7.2.
Figura 7.3.
Figura 7.4.
Figura 7.5.
Figura 7.6.
Figura 7.7.
Figura 7.8.
Figura 7.9.

Figura 7.10.
Figura 7.11.
Figura 7.12.
Figura 7.13.
Figura 7.14.
Figura 7.15.

LISTA DE FIGURAS

Mapa de ubicacion de proyecto JICA en la ciudad de Lima........ccocevvevvveivnieneinsieneriennnns 2
Evolucion ANF — Volumen producido y facturado (miles de m3) .......ccccovvveiirnercrinnene, 7
Gerencias de Servicios SEDAPAL ........ccooiiiiiie et 12
Centros de Servicios de la Gerencia de Servicios CeNtro ..........cocvvereeieienenieneseseenens 13
Distritos que administra el Centro de Servicios Brefia..........cccocveevvivnieeienesescese s, 13
Volumen Facturado - DIciembre 2018.........ccccoivieieiieneiie e 18
Calculo del Agua NO FaCtUurada. ..........cccoveveiieieieie et 22
Comparacién de ANF entre Empresas que brindan el servicio de agua en Latinoamérica..
......................................................................................................................................... 22
Medidas para reducir las pérdidas de agUa. .........ccoceerereiiiincieiee e 23
Cobertura de agua en el mundo, 2015 (%0)......cccoerriririireieireee e 34
Poblaciones que cuentan con servicios basicos en el mundo, 2015.........cccccevevviviennene, 34
Estimaciones y proyecciones de la poblacion en el mundo. ........c..ccccvevveieieiiic s, 35
Términos utilizados para hacer referencia al balance hidrico segin IWA ...........c.cco....... 36
Cobertura de servicios de saneamiento en 1a region ........c.cccoeeveveiiiieccieiene s 38
Las cinco fuerzas que dan forma a la competencia del SECtOr. ..........ccocevviiieneicienecnen, 39
Disefio general de 12 iNVESTIgaCioN ..o 43
Factores que originan las pérdidas aparentes de agua..........cccovvvervnenieeienesesesieseesneans 43
Validacion de las técnicas de la calidad de la informacion. ...........cccccoovevevcieivivinene, 46
Etapas para implementar un sistema de calidad de informacion..............cccccccceeeieinnnenn, 47

Serie de tiempo promedio de consumo facturado por conexion en el Centro de Servicios

BIBAA. ...ttt 51
Tarifas utilizadas para el analisis de los factores cualitativos............cc.cccevevveveveneieeneane. 52
Arquitectura de Busingss INtEIlIgENCE. ... 68
Cuadro mégico para las plataformas de Business Intelligence y Analitycs...................... 71
Infraestructura Técnica empresa Power Bl de MicroSoft..........cccccoveveiiininiicienecnnen, 73
Arquitectura Maching LEAINING .......ccoierieiiiiieieiereese ettt 74
Cuadro mégico para ciencia de datos y Machine Learning.........ccccocecervrvrensivserierennens 76
Servicio de Azure Maching Learning ........cccoeoeieieninienieiesese st s 78
Arquitectura de 1a SOIUCION Bl PrOPUESA.........ccvcerieriiirieise et 79
Arquitectura de solucion de Machine Learning Propuesta ..........cccccceceveresenieesenieennen, 79
Actividades de la solucion de Business INtelligence.........coevvvreriieneneinenec e, 80
Actividades a realizar en la solucion de Machine Learning.........ccccoovvevvenennicienecnnnn, 80
Estructura Organizacional de 1a Solucion Bl Y ML........cccociveiiineininicneee e 81
Modelo dimensional conceptual de la SOIUCION Bl.........ccooocvvieiiineiiieiecee e, 87
Navegacion Multidimensional 1 ..........cccovoiieiiiiieiini e 89
Navegacion Multidimensional Bl NFO. 2.........cccoviiiiiiinieiese e 90
Navegacion Multidimensional BI NF0. 3 .......ccccviiiiiieiininieise e 91

Xi


file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507179
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507180
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507181
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507182
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507183
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507184
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507185
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507186
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507186
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507187
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507188
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507189
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507190
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507191
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507192
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507193
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507194
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507195
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507196
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507197
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507198
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507198
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507199
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507200
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507201
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507202
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507203
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507204
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507205
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507206
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507207
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507208
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507209
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507210
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507211
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507212
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507213
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507214

Figura 7.16.
Figura 7.17.
Figura 7.18.
Figura 7.19.
Figura 7.20.
Figura 7.21.
Figura 7.22.
Figura 7.23.
Figura 7.24.
Figura 7.25.
Figura 7.26.
Figura 7.27.
Figura 7.28.
Figura 7.29.
Figura 7.30.
Figura 7.31.

Navegacion Multidimensional BI NFO. 4 .........ccccooviviiiieeneie s 92
Navegacion Multidimensional BI NF0. 5.......cccovviiiiiieieeic e 93
Dashboard Business INteligence NIO. L .......ccoviiiiiiiiieiiiieeeneeee e 94
Dashboard Business INtelligence NI0. 2 ........ccciiiiiiieiiiieeeee e 94
Dashboard Business Intelligence NI0. 3 ........coooiiiiiiiiiiiiiese e 95
Dashboard Business INtelligence NI0. 4 .........cccoiiiiiiiiiiice e 95
Dashboard Business Intelligence N0, 5.....cc.ooiieiiiecieieicce e 96
Modelo Conceptual de la Solucién Maching Learning..........ccccoevevviveivereeresesesesnennenns 97
Unificacion de tabla con informacion mensual de cliente (ML) ........ccoovevveveveicinsineneen, 99
Unificacidn de tabla con informacion trimestral de cliente (ML).........ccccoeeveiiininennn 100
Informacion cargada a la plataforma Azure ML ........ccccoviiiinininccceces 101
Experimento de la solucion Maching Learning..........coceovveveiiieneieneneie e, 102
Resultados del modelo de la solucion de Machine Learning ..........ccoceeeeeveneieneneennen, 102
Modelo predictivo generado por AZUre ML ........ccooviiiiiii i 103
Archivo en Microsoft Excel generado por Azure ML para realizar prediciones. .......... 103
Diagrama de Gantt de 1a SOIUCION BI Y ML ......cccccviiiiiieccc e 107

Xii


file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507215
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507216
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507217
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507218
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507219
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507220
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507221
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507222
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507223
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507224
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507225
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507226
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507227
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507228
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507229
file:///E:/Cesar/Cesar_Trabajando_2019-2020/Tesis/Entregables%20Tesis%20100%25/Entregable%20Tesis/CD/CARPETA%20N°1/Tesis-MADTI2013_Cesar_Leon_Plasencia.docx%23_Toc46507230

CESAR IVAN LEON PLASENCIA

Ingeniero Titulado en Ingenieria de Sistemas con 15 afios de experiencia, con estudios
de Maestria, lider y consultor de proyectos tecnoldgicos. Ganador del “Concurso
Galileo” de la empresa Proactiva Medio Ambiente Per( (ahora VEOLIA) organizada
en el pais (donde participaron los Jefes de cada Area de los proyectos que tiene la
empresa en el Per(), relacionado a la formulacion de Proyectos en Abril 2012. Participé
en la Certificacion de la empresa COMSA (ahora Indra) en el CMMI Nivel 2, el cual
fue obtenido entre los afios 2009 a 2010. Persona proactiva, empética, innovadora y

sociable.

EXPERIENCIA PROFESIONAL

H.C.I. CONSTRUCCION Y SERVICIOS S.A.C.

Empresa peruana sélida y reconocida en el rubro de saneamiento y obras civiles.
Consultor de tecnologia de informacién Julio 2019 — Actualidad

He liderado el desarrollo y la implantacién del Sistema para la “Gestion Comercial de
Agua y Saneamiento” para brindar servicios a la empresa SEDAPAL, para el proyecto
Nro. CP_0001- 2019-SEDAPAL, cuyo monto asciende a S/. 32.99 millones, las
actividades contratadas de este servicio son: Actividades de suministro e instalacion de
medidores, actividades comerciales, actividades de acciones persuasivas., actividades
de sostenibilidad de la unidad de medicion, actividades complementarias y actividades

de plataforma de atencion al pablico.
COMPANIA MINERA SAN IGNACIO DE MOROCOCHA S.A.A (SIMSA)

Empresa peruana dedicada al rubro de la mineria, sus procesos estan enfocados a la

produccién de Concentrado de Zinc y Plomo.
Jefe de Sistemas Junio 2017 — Julio 2019

He liderado el area de sistemas con objetivos y planes concretos que ayuden a cumplir
los objetivos operativos y estratégicos de la organizacion. Practica de buenas relaciones
personales y profesionales con las personas que forman parte de la empresa internos

como externos. Gestion de proveedores de T1. Control del presupuesto de T1. Asegurar

Xiii



la disponibilidad de los sistemas de la informacion (ERP PEOPLESOFT) y de las
comunicaciones de todas las sedes de la empresa. Uso de metodologias, Marcos de
referencia que permitan mantener estandares dentro del area de sistemas y de
infraestructura de TI. Participacion activa en el planeamiento estratégico de la empresa,
definicion de objetivos, planificaciones efectivas. Generar iniciativas tecnoldgicas que
permitan mejorar de forma continua los procesos de la empresa. Gestion de la
productividad a traves de indicadores y gestion del desempefio. Implementacion de

diversos proyectos de TI para mejorar los procesos mineros de la organizacion.
EPTISA TECNOLOGIAS DE LA INFORMACION S.A. (EPTISA TI)

Es una empresa del grupo espafiol Eptisa, dedicada a la consultoria de tecnologia de
informacion relacionados a la implementacion e implantacion de sistemas de
informacion Geografica, brindando servicio a entidades publicas como también

privadas.
Consultor en tecnologia de informacion Septiembre 2016 — Mayo 2017

Participé en el proyecto “CALIDDA - Gas Natural de Lima y Callao S.A.”, que tuvo
como finalidad la actualizacion tecnoldgica y funcional del Sistema de Informacion
Geogréafico Corporativo ArcGIS V10.4. He realizado trabajos de programacion y
construccién de médulos. Implementacién y desarrollo del plan de pruebas de control
de calidad. Realizar actividades referentes a la administracion de servidores de base de
datos y seguridad de la informacién. Realizar la supervision de los avances del personal
de programacidén que estaban a mi cargo. Implementacion y desarrollo del disefio y de
la documentacion técnica de los sistemas de informacion. Se ha hecho uso de la
programacion orientada a objetos, se ha utilizado herramientas que permiten llevar el

control de versiones. Implantacion de sistemas complejos.
EMPRESA INDRA COMPANY PERU

Empresa privada espafiola lider en el sector servicios de Gerenciamiento, Consultoria 'y

Tercerizacion brindadas a entidades privadas y publicas.
Consultor en tecnologia de informacion Abril 2015 — Noviembre 2015

He liderado el desarrollo y la implantacion del Sistema para la Gestion Comercial de

Agua y Saneamiento para brindar servicios a la empresa SEDAPAL, para el proyecto

Xiv



Nro. CP- 0030- 2014-SEDAPAL, cuyo monto asciende a S/. 349 294 555,36
(Trescientos Cuarenta y nueve millones doscientos noventa y cuatro mil quinientos
cincuenta y cinco con 36/100 Nuevos Soles), en donde hemos aplicado la metodologia
CMMI nivel 5 para gestionar dicho proyecto. He realizado un estudio de
implementacién tecnoldgica referente a la elaboracion de cartografia y levantamiento
predial para el proyecto de la empresa de gas Célida que tiene la empresa Indra en
cartera. He liderado la implementacion de un sistema de Gestion Cobranza para brindar
servicios a otras empresas como Movistar y Claro. He logrado realizar la implantacion
de forma exitosa del proyecto Nro. CP-0030-2014-SEDAPAL, que permite gestionar
los servicios de méas de 6 millones de personas en la ciudad de Lima Metropolitana.
Liderar un equipo de trabajo de alto nivel personal y profesional para este proyecto de
gran envergadura. Ampliar mis conocimientos en la metodologia CMMI nivel 5 para la

correcta Gestion de los Proyectos que he realizado.
CONSORCIO PROCOM AGUA

Consorcio constituido por Proactiva Medioambiente SAPSA de México, Proactiva
Medioambiente del Per( y Consulting Outsourcing & Management S.A. — COMSA
(INDRA), a fin de atender un contrato para la Gestion del Sistema Integrado de
Actividades Comerciales para la empresa operadora de los Servicios de Agua Potable y
Alcantarillado de Lima S.A. -SEDAPAL, en al &mbito de la Gerencia Centro. Desde
los cargos desempefiados se asegura la continuidad del servicio y la disponibilidad de
informacién confiable y oportuna para el cliente y las unidades de gestion del

Consorcio.
Jefe de Sistemas Mayo 2010 — Diciembre 2014

He liderado el desarrollo y la implantacion del Sistema para la Gestion Comercial de
Agua y Saneamiento para brindar servicios a la empresa SEDAPAL, para el proyecto
Nro. CP- 0035- 2009-SEDAPAL, cuyo monto asciende a S/. 201 282 245,11
(Doscientos un millones doscientos ochenta y dos mil doscientos cuarenta y cinco con
11/100 Nuevos Soles), en donde hemos aplicado una metodologia Agil propia de la
empresa basada en PDCA. Uso de metodologias, Marcos de referencia que permitan
mantener estandares dentro del area de sistemas y de infraestructura de T1. Participacion

activa en el planeamiento estratégico de la empresa, definicion de objetivos,

XV



planificaciones efectivas. Liderar el area de sistemas con objetivos y planes concretos
que ayuden a cumplir los objetivos operativos y estratégicos de la organizacion. Practica
de buenas relaciones personales y profesionales con las personas que forman parte de
la empresa internos como externos. Control del presupuesto de TI. Generar iniciativas
tecnoldgicas que permitan una mejora continua dentro de la empresa. Gestion de
proveedores de TI. Gestion de la productividad a través de indicadores y gestion del
desempefio. He sido ganador del “Concurso Galileo” que la empresa Proactiva Medio
Ambiente realiza en el pais, relacionado a la formulacion de Proyectos en abril 2012.
Capacitacion en la ciudad de Bogota Colombia en temas relacionados a aplicaciones
Catastrales GIS, Tratamiento de Agua y Residuos. He Formado parte del Comité
Técnico de Direccion del proyecto. Participé en la capacitacion de Gerentes en
Tecnologia de Informacion de diferentes paises, en el Curso de Gestion de Proyectos

de TI, dictada por la Universidad Politécnica de Valencia Espafa.
JURADO NACIONAL DE ELECCIONES LIMA

Organismo estatal encargado de la administracion de los procesos electorales que se

realizan en todo el Peru.
Analista Programador Febrero 2010 — Abril 2010

Encargado del mantenimiento y apoyo de los sistemas de informacion que tiene
desarrollado la entidad estatal para dar soporte a los diferentes procesos de elecciones
que se da en el Pert, como las elecciones presidenciales, elecciones regionales y

municipales y los referéndums que se puedan realizar en el pais.
COM S.A. - CONSULTING OUTSORCING MANAGEMENT

Empresa dedicada a la Consultoria, Outsourcing y Gestion de Proyectos de Tecnologias
de la Informacion (Hoy INDRA).

Analista Programador Septiembre 2007 — Febrero 2010

Participé en la Certificacion de la empresa en el CMMI Nivel 2, el cual fue obtenido
entre los afios 2009 - 2010. Me dediqué a analizar y desarrollar Sistemas de Informacion
para el servicio de gestion comercial de la empresa SEDALIB en la ciudad de Trujillo
dedicada a brindar Servicio de Agua Potable y Alcantarillado, que incluian: Modulo de

Recaudacion, de lectura de medidores, de Distribucién de Recibos, de Cortes y

XVi



Reaperturas, de Inspecciones, de Cobranza — Cartera Morosa, de Almacén, De Catastro
y el Sistema de indices de Gestion. Participé en el Analisis y desarrollo del sistema de
Digitalizacion y reconocimiento de caracteres opticos (OCR) de Documentos
(DIGIDOC). Participé en el Analisis y desarrollo del sistema de inventario de la

empresa.

FORMACION ACADEMICA
ESAN GRADUATE SCHOOL OF BUSINESS 2013-2015

Maestria en Direccion de Tecnologias de Informacion.

UNIVERSIDAD NACIONAL DE TRUJILLO 2000 -2004

Ingenieria de Sistemas. Titulado.
OTROS ESTUDIOS
Curso de Gestidn de Proyectos de TI. 2013

Universidad Politécnica de Valencia Espafia

Actualizacion aplicaciones Catastrales GIS, agua y residuos. 2012

Visita Técnica Bogota Colombia

Curso de Certificacion en Gestion de Proyectos de Software con Enfoque PMI. 2011

CIBERTEC — Lima — Perl

XVii



RESUMEN EJECUTIVO

La presente tesis de investigacion tiene como objetivo realizar un estudio de los
principales factores asociados a la conexion domiciliaria de agua potable y determinar
su incidencia en la medicion del consumo de los clientes que hacen uso del servicio.
Teniendo en cuenta esta informacion, se proponen modelos de solucién tecnologica
basada en Business Intelligence y Machine Learning que permiten monitorear y
controlar la calidad de medicion del consumo de agua en el Centro de Servicios Brefia
de la empresa SEDAPAL.

La presente investigacion ha tomado como referencia la documentacién publicada
por la Superintendencia Nacional de Servicios de Saneamiento (SUNASS), VOGEL
(2018), estudios realizados por SEDAPAL, ANA, OMS, UNICEF, ONU, asi como tesis

de investigacion sobre los factores que originan las pérdidas aparentes de agua.

En base a la revision de la literatura, se han encontrado 20 factores teniendo en
cuenta la realidad socio demografico, politico econdémico, psicoldgico y urbano; de los
mismos, se han seleccionado 8 factores considerando la informacién con la que trabaja

SEDAPAL actualmente y que es relevante para el servicio que brinda.

Se ha realizado un analisis estadistico, a dichos factores seleccionados, con la
finalidad de verificar su dependencia con el consumo de agua. Para los factores
cualitativos se ha utilizado el analisis de Chi Cuadrado de Pearson y para los factores
cuantitativos el analisis de Correlacion de Pearson. El sistema utilizado para los analisis
mencionados ha sido IBM SPSS Statistics.

Por otro lado, esta investigacion tiene una naturaleza Cuantitativa, de tipo
Exploratorio; adoptando un enfoque inferencial, obteniendo datos de las mediciones de
consumos de agua de las conexiones domiciliarias que se encuentran registrados en el
Sistema Comercial de la empresa SEDAPAL, los datos que se han utilizado para este
zanalisis comprenden los periodos desde enero 2015 a diciembre 2019. Se ha
considerado una poblacion y muestra conformada por todos los clientes que tienen una
conexion domiciliaria y que al mes de diciembre del 2019 se encuentran activos al

servicio.

Con informacién relacionada a las mediciones de consumo de agua de las

conexiones domiciliarias se ha procedido a realizar las pruebas de Calidad de la
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Informacion. El nivel de calidad de la informacion ha sido determinado por el
establecimiento de ciertos criterios de la calidad, definiendo su impacto y su nivel de

dificultad en la presente investigacion.

La determinacion de dependencia permite concluir que los factores: NUumero de
integrantes del hogar, nivel socioeconémico, nivel tarifario, estado del inmueble,
numero de pisos, tipo de lectura, lectura del medidor y nimero de unidades de uso;
influyen significativamente en la medicion de consumos de agua de los clientes, por lo
que realizar un monitoreo y control adecuado, permitiré detectar las desviaciones de los
consumos Y la deteccion de posibles conexiones ilegales, ello tendra un impacto en la
economia, imagen y reduccion del agua no facturada del Centro de Servicios Brefia de
la empresa SEDAPAL.

Para realizar el monitoreo y control en la presente investigacion se ha propuesto un
modelo conceptual de Business Intelligence y un modelo conceptual de Machine
Learning, que faculte al Centro de Servicios Brefia interactuar con la informacion
historica de manera Optima permitiéndole tomar mejores decisiones a través de cuadros
de mandos, manejo de indicadores y analisis de predicciones sobre los consumos de

agua de los clientes.

La implementacion de la solucion propuesta de Business Intelligence y Machine
Learning, facultara a los Directivos del Centro de Servicios Brefia contar con un modelo
que les permita tener la informacion de los indicadores de gestion automatizada en
menor tiempo, en cualquier dispositivo que usen y en cualquier lugar donde se
encuentren; asimismo, contaran con un modelo de deteccion de conexiones de uso
ilegal, mediante la interaccion de los factores identificados que inciden en el consumo
de agua, utilizando cinco afios de datos historicos de consumo de agua de los clientes,
con una tasa de acierto de deteccion de conexiones ilegales de aproximadamente el 80%
que nos asegura el modelo de prediccion SVM (Support Vector Machine) utilizado en

esta investigacion.
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CAPITULOI. INTRODUCCION

El Centro de Servicios Brefia, esta encargado de la administracion de los clientes
de la empresa SEDAPAL en los distritos de El Cercado, San Miguel, Pueblo Libre,
Brefia, JesUs Maria, La Victoria y Magdalena. Dicho Centro de Servicio realiza lecturas
mensuales a los medidores de agua que abastecen a los predios. La lectura del medidor
dependiendo de la conexion puede ser realizada con dispositivo movil, con hoja de
lectura, con boroscopio para conexiones con caja sellada, a distancia a través de radio
frecuencia (walk by / drive by), a distancia a través de radio frecuencia (red fija) o a
distancia a través de red mavil celular. El nimero de lecturas que realiza de forma

mensual en este &mbito es aproximadamente de 159,090 lecturas.

La ciudad de Lima cuenta con un sistema de distribucién de agua potable con
varios afios de uso, con un deterioro avanzado, lo que le conlleva a tener altas tasas de
Agua No Facturada (ANF). El mayor nivel de ANF lo podemos encontrar en los lugares
donde existe: insuficiencia de desempefio de las redes de agua, fugas y robos de agua,

falta de sectorizacion, bajos niveles de Micro medicién y uso clandestino del agua.

El ANF tiene un impacto directo sobre la gestion de SEDAPAL (empresa
encargada de brindar Servicios de Agua Potable y Alcantarillado en la ciudad de Lima
y Callao), afectando de forma negativa los ingresos y aumento de los costos

operacionales, perjudicando seriamente las finanzas de la empresa.

La tasa de Agua No Facturada (ANF) en Lima en el afio 2018 alcanz6 un valor de
27.4%. SEDAPAL ha ejecutado una serie de acciones con el fin de disminuir de forma
sostenida el ANF. Entre los proyectos que se han realizado tenemos el "Fortalecimiento
de Capacidades de Gestion del Agua No Facturada en SEDAPAL, que se ejecutd en el
afio 2015, con la cooperacion técnica de la Agencia de Cooperacion Internacional del
Japén — JICA”, este proyecto tenia como objetivo la identificacion de los factores que
originan el ANF y formular una estrategia que permita la reduccion del ANF tomando
como piloto ciertos sectores del distrito de Brefia; asimismo, se realizé “La ejecucion
de obras del Proyecto Optimizacion Lima Norte 1” que tenia como fin la rehabilitacion,
sectorizacion de la zona norte y la ejecucion del catastro de las redes de agua y

alcantarillado.



En la figura 1.1 se representa los sectores donde se ejecutd el proyecto JICA que
busco reducir los altos indices de ANF, mejorar la sostenibilidad financiera y
administrativa de SEDAPAL, mejorar y ampliar el servicio de abastecimiento de agua
potable, es necesario abocarse a resolver dicha tarea.

Figura 1.1. Mapa de ubicacion de proyecto JICA en la ciudad de Lima

Mapa de ubicacidn de dreas piloto

Fuente: SEDAPAL.



Uno de los factores que permite el incremento del ANF es el uso clandestino o
ilegal de agua, accion que se realiza en muchas ciudades del mundo, siendo Lima una
de ellas. El clandestinaje o uso ilegal afecta a la economia de SEDAPAL ya que no le
permite facturar grandes cantidades de agua potable, aumentando asi, los costos de
produccion y afectando la cobertura del servicio y originando, entre otras cosas, fugas

de agua.

En la actualidad los clientes presentan reclamos por sobrefacturacion en los recibos
de agua ante SEDAPAL; es decir, el monto cobrado se encuentra por encima del
promedio mensual. Esta sobrefacturacion no so6lo se debe a fallas en las instalaciones y
problemas en los medidores de agua; sino también, a posibles errores de lectura y un
deficiente control de analisis de la informacion. Estos problemas pueden evitarse al
contar con una tecnologia adecuada que permita la toma de mejores decisiones y alerte
de estos casos en tiempo real. En este contexto, disponer de datos en tiempo real; en
cantidad y calidad, de los que podamos extraer conocimiento Util; se hace

imprescindible.

Las nuevas tecnologias, y su inversion en ellas, han permitido a las organizaciones
aumentar su productividad y ser mas innovadoras. Uno de los conceptos que se viene
utilizando es Business Intelligence, o también conocido como BI, el cual contempla
metodologias de trabajo, sistemas de informacién e innovadoras tecnologias que
permiten el andlisis de la informacion para mejorar la toma de decisiones empresariales;
dicho analisis se enfoca en los datos histdricos y presentes de una empresa para dar a
conocer como se encuentran los indicadores de gestion de una organizacion en un
momento determinado. Otro de los conceptos es Machine Learning, disciplina cientifica
que crea sistemas que aprenden de forma automatica, este aprendizaje se obtiene de los
datos histdricos y pueden predecir comportamientos futuros para una empresa, estos
sistemas se mejoran de forma auténoma con el trascurrir del tiempo, sin que las personas

interactden con él.

Qlik (2019) asegura que: “En los préximos cinco afos, las aplicaciones inteligentes se
habran generalizado y la analitica empezara a reinventar los procesos mismos. Las nuevas
tecnologias, como la mineria de procesos, analizaran el impacto digital y automatizaran o

redefinirdn, ain mas y de forma 6ptima, los procesos de negocio”. (Qlik, 2019).

En la actualidad SEDAPAL cuenta con informacion relevante para el anlisis de la
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informacion referente a la lectura y consumo de los medidores que son tomados
mensualmente a sus clientes; para ello, cuenta con datos catastrales, clasificacion

tarifaria, cartografia digital, entre otros.

En ese sentido, la presente tesis, busca dar a conocer cémo, en forma conjunta, las
herramientas de Business Intelligence y Machine Learning, permitiran a SEDAPAL
tomar mejores decisiones; analizando los distintos factores asociados a los suministros
de agua de los hogares, ya que inciden directamente en la medicién del consumo de
agua en el Centro de Servicios Brefia, y ejerciendo un control en tiempo real en la toma
de lecturas de medidores con un andlisis descriptivo y predictivo; con la finalidad de
alertar estos casos al personal y puedan tomarse las medidas correctivas necesarias. Ello
permitira, entre otras cosas, ayudar a SEDAPAL a reducir el porcentaje de Agua No
Facturada por pérdidas comerciales (por ejemplo errores en la facturacién), reducir los
reclamos de los clientes por sobrefacturacion, sincerar consumos de los clientes y

brindar un mejor servicio.



1.1  Planteamiento del problema

El seguimiento y control de los consumos de agua y el clandestinaje o uso ilegal
del servicio de agua, son dos grandes problemas que tiene el Centro de Servicios Brefia
de la empresa SEDAPAL, hoy en dia, para distribuir el agua de manera justa a los

habitantes de Lima y Callao.

El agua es un elemento vital para todas las personas, su uso anual en el mundo ha
presentado un aumento del 1% desde la década de los afios 80, originado por el
incremento poblacional, el desarrollo de las economias y la forma como las personas
han cambiado su modo de consumo del agua. Se pronostica que el consumo mundial de
agua siga aumentando a este ritmo hasta el afio 2050, lo que implica que a ese afio habria
un aumento aproximado de entre el 20 y 30% del consumo con respecto a lo que
consumimos actualmente, dicho aumento se veria reflejado por el incremento del uso
por parte de las industrias y de los hogares. “Mas de 2,000 millones de personas viven
en paises que sufren una fuerte escasez de agua, y aproximadamente 4,000 millones de
personas padecen una grave escasez de agua durante al menos un mes al afio”. De donde
se concluye que: “Los niveles de escasez seguiran aumentando a medida que crezca la
demanda de agua y se intensifiquen los efectos del cambio climatico, es por ello que se
hace necesario una eficiente gestion del agua, reduciendo las pérdidas y controlando los
consumos de tal manera que mas personas tengan acceso a este servicio y las

desigualdades a nivel social y econdmico sean corregidas”. (ONU, 2019).

La reduccion del Agua No Facturada (ANF), segin IAGUA (2019), menciona que:
“Es un reto que tienen todas las empresas del rubro de saneamiento, el ANF que es
producida pero nunca llega al consumidor por perderse a lo largo de la red de
distribucion. Existe una preocupacion creciente por el aumento de los niveles de escasez
de agua en todo el mundo. Este problema ecoldgico repercutira especialmente en

aquellas areas con una menor capacidad de adaptacion”.

El Agua No Facturada en el mundo segtin “La Agencia Internacional de Energia”
representa el 34% del agua que se produce. En los Estados Unidos este indicador se
encuentra entre el 10 al 30%, las pérdidas de agua debido a fugas de agua que se
presentan en los redes de agua representan el 16% (2.1 billones de galones de agua sin
contabilizar). Las redes de agua en Estados Unidos tienen una calificacion promedio D,

eso indica que esta infraestructura ya esta llegando al término de su vida util, segun “El
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Informe de Infraestructura, emitido por la Sociedad Estadounidense de Ingenieros
Civiles (ASCE, por sus siglas en inglés)”. En Europa, el indicador de ANF a nivel
monetario llega a 80 mil millones de euros aproximadamente por afio. En Delhi, India,
el indicador de Agua No Facturada en el afio 2005 se encontr6 en un 50%
aproximadamente, debido a las fugas de agua de las redes y al uso clandestino de agua,
también se atribuy0 a la “ineficiencia, corrupcion y falta de responsabilidad” por parte
de sus autoridades. El Agua No Facturada en Taiwan segin “Taiwan Water
Corporation” en el afio 2013 fue del 27%, que representd una pérdida de US$ 76,000
aproximadamente por dia en sus ingresos. Por otro lado, Malasia ha venido realizando
una buena gestion de este indicador, logrando reducir el 30% que tuvo en el 2008 a un
19.3% en el 2015, gracias al involucramiento de su alta gerencia. (FLUENCE ,2019).

El Per( no es ajeno a este indicador de ANF, en el afio 2017 llegd al 34.58% debido
a la presencia de fugas en las redes de agua, una mala gestion de la facturacion y por el
uso clandestino de agua potable. En la empresa SEDAPAL el indicador de ANF se
encuentra en un rango del 25 al 30%, el impacto que genera en la viabilidad financiera
de esta empresa es alto debido a la disminucién de los ingresos por las pérdidas que se
producen tanto a nivel operativo como comercial. La gestion de este indicador es
esencial para SEDAPAL y para todas las empresas prestadoras de este servicio.
(Castafieda et al., 2018).

Las pérdidas de agua se generan por diferentes factores los cuales se encuentran
agrupados en dos clases: Las pérdidas fisicas u operativas y las pérdidas comerciales.
Las pérdidas operativas son las “pérdidas reales de agua”, mientras que las pérdidas
comerciales son “pérdidas por omision de facturacion” que se deben a fallas en el
medidor de agua, a la falta de dicho dispositivo 0 a una conexion no autorizada de agua
y en consecuencia no es detectada por la empresa, esto representd el 27% del agua
producida y gener6 pérdidas cercanas a los S/. 645 Millones para el 2014 en la empresa
SEDAPAL.

La presente investigacion se enfoca en las pérdidas Comerciales para poder
analizar los factores que se encuentran asociados a la conexion de agua potable que

inciden en la medicion de los consumos de agua en el Centro de Servicios Brefia.

Las lecturas son tomadas mensualmente y realizadas por personal de las empresas



Contratistas de SEDAPAL, lo cual conlleva a errores humanos en la toma de lectura. A
ello debemos adicionarle los errores de digitacion al momento del registro de

informacion en los sistemas que utilizan dichas empresas.

En la actualidad, SEDAPAL utiliza una tecnologia que tiene varios afios de uso
para realizar el analisis de informacién de lectura de los medidores, permitiendo generar
errores de facturacion, asi como una serie de reclamos por parte de sus clientes. Esto

influye negativamente en la imagen de la empresa.

El porcentaje de Agua no Facturada de SEDAPAL cada afio es alto, a continuacion

se presenta la evolucién del ANF durante estos Gltimos afios:

Figura 1.2. Evolucién ANF —Volumen producido y facturado (miles de m3)
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Fuente: SEDAPAL.

El problema principal que se presenta en el Centro de Servicios Brefia de la empresa
SEDAPAL es el anélisis semi automatizado de las pérdidas de agua, la deteccion de
conexiones ilegales y consumos sospechosos que ocasionan que el analisis sea lento,

dificil, costoso y se realice de forma aleatoria.



1.2 Preguntas de Investigacion

1.2.1. Pregunta General
e ;Cudles son los factores relacionados a la conexién domiciliaria de agua

potable, que inciden en la medicion del consumo de agua en el Centro de

Servicios Brefa?

Hipotesis
Hipatesis Nula (Ho): Los factores relacionados a la conexion domiciliaria de
agua potable no tienen relacion de dependencia con la medicion de consumo
de agua.
Hipotesis Investigacion (Hi): Los factores relacionados a la conexion
domiciliaria de agua potable si tienen relacion de dependencia con la

medicion de consumo de agua.

1.2.2. Preguntas Especificas
e /Qué modelos de solucién a nivel tecnolégico permitird monitorear y

controlar la calidad de la medicién del consumo de agua en el Centro de

Servicios Brena?

e Cuales son los indicadores de gestion que permitiran monitorear y controlar
la calidad de la medicion del consumo de agua en el Centro de Servicios

Brefia?

1.3  Objetivos

1.3.1. Objetivo General
e Determinar los factores asociados a la conexién domiciliaria de agua potable,

que inciden en la medicién del consumo de agua en el Centro de Servicios

Brena.

1.3.2. Objetivos Especificos
¢ Proponer modelos de solucién tecnoldgica basada en Business Intelligence y

Machine Learning que nos permita monitorear y controlar la calidad de la

medicion del consumo de agua en el Centro de Servicios Brefia.

e Establecer los indicadores de gestion que permitan monitorear y controlar la
calidad de la medicién del consumo de agua en el Centro de Servicios Brefia.
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1.4 Justificacion

El monitorear, controlar y predecir los consumos de agua de los clientes en el
Centro de Servicios Brefia, permitird ayudar a la empresa SEDAPAL a detectar las
posibles conexiones no autorizadas de agua potable, reducir los errores de facturacion,
sincerar los consumos de agua de los clientes, aminorar los reclamos realizados por los
clientes por sobrefacturacion en su consumo, detectar fallas de los medidores de agua,
detectar los medidores que han sido robados o cambiados, analizar la cobertura del
servicio y analizar los niveles de continuidad y presion del agua; todo ello, permitira
mitigar la sostenibilidad del recurso vital que es el agua y tendra un impacto positivo en
la salud de los ciudadanos.

Una deficiente gestion en las pérdidas de agua tienen efectos negativos en el

servicio, a continuacion se describen los aspectos donde las pérdidas de agua afectarian:

Aspectos econdémicos: Si no se lleva un eficiente control de los consumos de agua
de los clientes, se tendria un efecto negativo en los costos operacionales del servicio, el
agua no llegaria a los mismos y podria ocasionar que la facturacion disminuya, por ende,

los ingresos se sentirian afectados notoriamente.

Aspectos técnicos: El uso no adecuado del servicio de agua por parte de los clientes
y las fugas que se presentan en la red de distribucion de agua de SEDAPAL conllevan
a que la cobertura de agua disminuya, afectando la continuidad del servicio,
ocasionando intermitencia en el medidor de agua, obligando a los clientes a
implementar en sus hogares depoésitos de almacenamiento agua que con el transcurrir

del tiempo generan problemas técnicos.

Aspectos sociales: La falta de control de los consumos de agua potable genera
insatisfaccion en los usuarios, que no ven reflejados en algunas oportunidades su

consumo de forma correcta, originando una disminucion en el pago del servicio.



Aspectos ecoldgicos: La cobertura de agua en la ciudad Lima no llega a todos los
hogares en la actualidad, la pérdida de agua y la falta de control eficiente de los
consumos son unas de las causas que no permite que se llegue a mas personas con este
servicio, ello repercute en la sostenibilidad del recurso vital que necesitamos. Esto
conlleva que sea mayor el volumen de agua extraida y por ende se necesita el uso de
mayor cantidad de energia, generando un aumento de las emisiones de didxido de

carbono que tiene impacto negativo en el medio ambiente.

Aspectos gerenciales: Para poder tener un eficiente control de consumo de agua y
lograr que la gestion de pérdida de agua sea exitosa, la alta gerencia de SEDAPAL debe
ser el eje principal que lleve adelante estos puntos, disponiendo que la mision y vision
estén alineadas con la gestion de pérdidas de agua y el control de consumos de agua,
para lograr que los objetivos enfocados a estos puntos sean cumplidos de forma

correcta.

Aspectos financieros: La mala gestion del control de los consumos de agua y la
ineficiente gestion de pérdidas de agua generan un impacto perjudicial en la viabilidad
financiera de SEDAPAL con relacion a la pérdida de ingresos econémicos, aumentan
los costos operacionales y generan pérdidas de agua que podrian ser mejor utilizarlas

para aumentar la continuidad y la cobertura del servicio.

Aspectos politicos: Existe un gran interés de parte del estado que este servicio sea
optimo, por ello, se ha creado diversas instituciones que permiten regular y controlar
este servicio vital, adicional ello, se cuenta con el Plan Nacional de Saneamiento 2017-

2021 que involucra la gestion de pérdidas de agua.

SEDAPAL tiene elaborado el Plan Operativo que cubre los objetivos anuales
establecidos en el Comité de Objetivos Empresariales. Existen objetivos de primer y de
segundo nivel, y dentro de los 13 objetivos especificos de primer nivel (anunciados por

el Gerente General el 4 de septiembre de 2014) se encuentran las actividades de
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reduccion del ANF (segundo objetivo). Para alcanzar objetivos del segundo nivel, existe
un plan de actividades de cada equipo (Plan de Accidn), que corresponde al Plan de

Ejecucion Anual de cada Centro de Servicios.

La gestion de pérdidas de agua se hace necesaria para poder garantizar 10s ingresos
de las empresas que brindan el servicio. De nada sirve tener una cartera de clientes con
conexiones ilegales que no generan ingresos para las empresas, para ello, SEDAPAL
debe establecer politicas para que estos clientes puedan regularizar su situacioén y no
suspenderles el servicio que es vital para las personas. SEDAPAL debe enfocar su
gestion de pérdidas en el mantenimiento de los medidores de agua, detectar las
conexiones no autorizadas, sincerar el nivel socioecondémico y tipo de uso de los clientes
para verificar que a los clientes se les cobre las tarifas que verdaderamente corresponden
y poner énfasis en el andlisis de la informacion de la facturacion. (Castafieda, Jauregui
y Arias, 2018).

Segin RODRIGUEZ (2019), menciona que: “Mediante el Machine Learning
podemos obtener predicciones operativas mas rapidas y precisas que los sistemas
basados en reglas, umbrales de alarma o tendencias. Pueden ayudar a encontrar los
patrones ocultos que existen de forma eficiente, pero son muy sensibles a los datos
erroneos dando lugar a predicciones alejadas de la realidad y con poco valor

productivo”.

En ese sentido, se necesita contar con una herramienta que nos permita, no sélo
detectar aquellos clientes que se encuentren en una condicion irregular, sino también,
poder anticiparnos a posibles situaciones similares en el futuro; ello se lograra con el
uso de herramientas de andlisis descriptivos y predictivos que permitan tener el

consumo real de agua de los clientes de SEDAPAL.

Las tecnologias como Business Intelligence y Machine Learning permitiran a
los funcionarios de SEDAPAL tomar mejores y 6ptimas decisiones en los procesos

que se detallan en esta tesis.
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15  Alcance
La empresa SEDAPAL brinda el servicio de agua potable y alcantarillado en las
ciudades de Lima y Callao, dividiéndose en tres Gerencias de Servicios en el &ambito
que administra: Gerencia de Servicios Norte, Gerencia de Servicios Centro, y

Gerencia de Servicios Sur.

Figura 1.3. Gerencias de Servicios SEDAPAL

Fuente: SEDAPAL.
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La Gerencia de Servicios Centro se divide en tres Centros de Servicios: C.S. Brefia,
C.S. San Juan de Lurigancho y C.S. Ate Vitarte.

Figura 1.4. Centros de Servicios de la Gerencia de Servicios Centro

Fuente: SEDAPAL.

El Centro de Servicios Brefia administra los distritos de ElI Cercado, San Miguel,

Pueblo Libre, Brefia, Jesus Maria, Magdalena y La Victoria.

Figura 1.5. Distritos que administra el Centro de Servicios Brefia
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Fuente: SEDAPAL.
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Teniendo en cuenta lo mencionado anteriormente el alcance de la presente tesis es el

siguiente:

e Se considera como objeto de investigacion el Centro de Servicio Brefia. La eleccion
del C.S. Brefia se debe a que cuenta con varias clasificaciones segun la aplicacion,
como el uso de agua de familias normales y viviendas plurifamiliares, el uso
comercial, el uso industrial y el uso para instituciones publicas.

e Para esta investigacion se tiene en cuenta los consumos de agua realizados a los
clientes en el Centro de Servicios Brefia desde enero del 2015 a diciembre 2019
que se extraeran del Sistema Comercial de la empresa SEDAPAL.

e Para esta investigacion se tiene en cuenta el uso de herramientas de Business
Intelligence para monitorear y controlar los consumos de agua en el Centro de
Servicios Brefia, lo que permitira sincerar los consumos y establecer estrategias de
regularizacion del servicio.

o Esta tesis también contempla como objeto de estudio el uso de Machine Learning
para la deteccion de posibles infractores mediante la generacién de modelos
predictivos y uso de variables tales como la segmentacion por Distritos, Categoria
Tarifaria, Nivel Socioeconémico, habitantes del domicilio y otra informacién que

pueda ayudar en tener un mejor analisis.

Como limitacion solo se dispone de informacion del Sistema Comercial de la
empresa SEDAPAL, que cuenta con los datos que tienen los clientes del Centro de
Servicios de Brefia, que abarca el uso de agua de familias normales y viviendas

plurifamiliares con tarifas comerciales, industriales y tarifas estatales.

La informacion obtenida serd considerada como fuente de datos para futuros
analisis de Business Intelligence para el enfoque descriptivo y Machine Learning para

el enfoque predictivo.
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CAPITULO Il. MARCO EMPRESARIAL

En el informe anual realizado por APOYO&ASOCIADOS (2019), describe que:
“Servicios de Agua Potable y Alcantarillado (SEDAPAL), es una empresa estatal de
derecho privado, la cual es integramente de propiedad del Estado a través del Fondo
Nacional de Financiamiento de la Actividad Empresarial del Estado (FONAFE)”.

También se menciona en esta publicacion que: “La actividad econdémica de
SEDAPAL es la captacion, potabilizacion y distribucion de agua para uso domeéstico,
industrial y comercial, servicio de alcantarillado sanitario y pluvial, servicio de
disposicion sanitaria de excretas, sistema de letrinas y fosas sépticas, asi como acciones
de proteccion del medio ambiente”. (APOYO&ASOCIADOS, 2019).

Segin APOYO&ASOCIADOS (2019), menciona que: “La Empresa fue
constituida, por Decreto Legislativo N°150, el 12 de junio de 1981. SEDAPAL se rige
por lo que establece su estatuto, la Ley General de Sociedades (Ley N°26887) y la Ley
Marco de Gestion y Prestacion de los Servicios de Saneamiento y su Reglamento
(Decreto Supremo N°19-2017-VIVIENDA, publicado en EIl Peruano el 26 de junio de

2017) y otras normas aplicables”.

Segin APOYO&ASOCIADOQOS (2019), establece que: “SEDAPAL es la Gnica EPS
en su &mbito de responsabilidad (Lima y Callao) el cual concentra cerca del 29% de la
poblacién nacional. Es asi que abastece a 48 de los 49 distritos de este territorio (el
distrito Santa Maria aln se encuentra bajo administracion municipal), los cuales
constituyen una poblacion de aproximadamente 9.6 millones de habitantes, mediante
1°542,124 conexiones domiciliarias y 2°670,200 unidades de uso, a diciembre 2018
(dic17: 1°518,503 y 2°603,863, respectivamente)”.

SUNASS es la entidad que regula las actividades que realiza la empresa
SEDAPAL, ya que segin APOYO&ASOCIADOS (2019), menciona que: “SEDAPAL
presenta caracteristicas de monopolio natural por la existencia de barreras de entrada
(costos fijos vinculados a la infraestructura necesaria para brindar y mantener el servicio

de agua y saneamiento), asi como por la existencia de economias de escala”.

El Centro de Servicios Brefia ubicado en Av. Tingo Maria N° 600, comprende los
distritos de Lima-Cercado, Brefia, Jesis Maria, La Victoria, Magdalena, Pueblo Libre

y San Miguel. Las actividades comerciales y/u operativas que desarrolla en las

15



conexiones domiciliarias son: Actividades de suministro e instalacion de medidores,
Actividades Comerciales, Actividades de Acciones persuasivas, Actividades de
Sostenibilidad de la Unidad de Medicion, Actividades Complementarias y Actividades

de Plataforma de Atencion al Publico.
Marco Econdmico

Segun APOYO&ASOCIADOS (2019), menciona que: “SEDAPAL requiere de un
flujo importante y creciente de recursos a efectos de poder llevar a cabo los proyectos
de infraestructura necesarios para la prestacion de sus servicios. Una porcién
considerable del fondeo de sus proyectos de agua y saneamiento (23.8% en promedio
durante los Gltimos cinco afios), proviene de Obligaciones Financieras con el Ministerio
de Economia y Finanzas (MEF), las cuales estan constituidas por operaciones de

endeudamiento externo con organismos Multilaterales”.

Marco Politico

Segin APOYO&ASOCIADOS (2019), menciona que: “Dada la naturaleza de
empresa publica vinculada a un servicio de primera necesidad y el mecanismo de
designacion de proyectos, presupuestos y definicion de su propio plan estratégico, la
Compaiiia es altamente dependiente de los objetivos de politica del Gobierno; por lo
que la continuidad en la gestion y mejora en el desempefio de SEDAPAL se ve

ocasionalmente afectada por factores externos de Politica”.

Marco Institucional

Segin APOYO&ASOCIADOS (2019), las siguientes instituciones forman parte
del marco rector de SEDAPAL:

I.Ministerio de Vivienda Construccion y Saneamiento (MVCS), “ente rector en
materia de Urbanismo, Vivienda, Construccién y Saneamiento; responsable de
disefiar, normar, promover, supervisar, evaluar y ejecutar la politica sectorial,
contribuyendo a la competitividad y al desarrollo territorial sostenible del pais, en
beneficio preferentemente de la poblacion de menores recursos”.

I1.Ministerio de Salud, “regula la calidad del agua potable para consumo humano y
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efluentes”.

[11.Ministerio de Agricultura y Desarrollo Rural (MADR) y la Autoridad Nacional

del Agua (ANA), “otorga licencias para el uso de aguas superficiales y subterraneas,
asi como uso de aguas residuales. Asimismo, aprueba valores de retribuciones
econOmicas a pagar por uso de agua superficial, subterranea y vertimiento de agua

residual tratada”.

IV.Superintendencia Nacional de Servicios de Saneamiento (SUNASS), “ente

regulador y fiscalizador de la calidad de los servicios y tarifas de las empresas del

sector”.

V.Fondo Nacional de Financiamiento de la Actividad Empresarial del Estado

(FONAFE), “ejerce la titularidad de las acciones representativas del capital social
de todas las empresas en las que participa el Estado y administra los recursos

provenientes de dicha titularidad”.

Marco Regulatorio
Segun APOYO&ASOCIADOS (2019), el marco regulatorio del Sector esta

normado principalmente por:

. “Decreto Legislativo N°1280 que aprueba la Ley Marco de la Gestion y Prestacion

de los Servicios de Saneamiento (publicado en el Diario Oficial EI Peruano el 29 de
diciembre de 2016)”.

. “Decreto Supremo N°019-2017-VIVIENDA que modifica articulos del Reglamento

del Decreto Legislativo N°1280”.

“Ley N°27332, Ley Marco de Organismos Reguladores de la Inversion Privada en
los Servicios Publicos, sus normas modificatorias y en su Reglamento General
aprobado mediante Decreto Supremo N°017-2001- PCM. Establece las funciones,
atribuciones y responsabilidades especificas de la SUNASS como ente regulador de
los servicios de saneamiento”.

“Decreto Supremo N° 007-2017-VIVIENDA (publicado en el Diario Oficial El
Peruano el 30 de marzo de 2017), que aprueba la Politica Nacional de Saneamiento
como instrumento de desarrollo del sector saneamiento, orientada a alcanzar el
acceso Y la cobertura universal a los servicios de saneamiento, en los ambitos urbano
y rural”. Asimismo, el Decreto Supremo N° 018-2017- VIVIENDA (publicado en el
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VI.

Diario Oficial El Peruano el 25 de junio de 2017), que aprueba “el Plan Nacional de
Saneamiento 2017-2021, de cumplimiento obligatorio para los tres niveles de
gobierno, los prestadores de servicios de saneamiento y los sectores y entidades
involucradas con la gestion y prestacion de los servicios de saneamiento”.

“Decreto Legislativo N° 1252 (Publicado en el Diario El Peruano el 01 diciembre
2016), que crea el Sistema Nacional de Programacion Multianual y Gestion de
Inversiones y deroga la Ley N° 27293, Ley del Sistema Nacional de Inversién
Pablica. Ademas, su Reglamento aprobado con el Decreto Supremo N° 027-2017-
EF (Publicado en El Peruano el 23 febrero 2017)”.

“Ley del Fondo Nacional de Financiamiento de la Actividad Empresarial del Estado
(FONAFE). FONAFE se encarga de aprobar el presupuesto consolidado de las
empresas del Estado en las que tiene participacion mayoritaria, normas de gestion.
Asimismo, designa los representantes ante la Junta General de Accionistas, entre

otras funciones”.

Marco Financiero

Segin APOYO&ASOCIADOS (2019), menciona que: “El desempefio financiero

de SEDAPAL se caracteriza por su naturaleza estable, debido a que presenta una

demanda cautiva al brindar un servicio de primera necesidad y al ser el Unico ofertante

en su zona de responsabilidad (se trata de un monopolio natural regulado). Asimismo,

la Empresa opera bajo un marco regulatorio estable, donde las tarifas se fijan con un

criterio técnico para periodos de cinco anos”.

Figura 2.1. Volumen Facturado - Diciembre 2018

Estatal

- 5% Social
Industrial 0

2%

Comercial
14%

Doméstica
TT%

Fuente: APOYO&ASOCIADOS (2019).
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Marco Ambiental

Las actividades de SEDAPAL pueden verse afectadas por los cambios climaticos
que ocasionan huaycos, deslizamiento y sequias que dafian las cuencas altas, medias y
bajas de los rios que son fuente de agua para lograr el abastecimiento de agua potable
de la poblacion. En ese sentido, se vuelve clave tener una estrategia que prevenga los

riesgos y asegure el abastecimiento todo el afio.

Los objetivos trazados para 2018 fueron los siguientes: Medida de la Huella de
Carbono, disposiciones para adaptar, mitigar y evaluar las vulnerabilidades frente al

cambio climatico.

Marco Tecnoldgico

SEDAPAL se encuentra siguiendo los lineamientos del “Plan Estratégico de
Tecnologias de Informacion y Comunicaciones para el horizonte 2017-2021, el cual
consiste en el planteamiento de las estrategias y establecimiento de los proyectos
tecnoldgicos que den soporte al crecimiento de la cobertura de la Empresa para los

proximos afios”.

19



CAPITULO Il1l. MARCO CONCEPTUAL

En este capitulo se ha detallado algunos conceptos relacionados al servicio de agua
potable y se ha identificado los principales factores que inciden en el consumo de agua
de tarifa domiciliaria, teniendo en cuenta la bibliografia que se ha encontrado en
diferentes trabajos de estudio realizados por instituciones del estado Peruano y por
publicaciones més representativas realizadas en otros paises referente al servicio de

agua potable.

3.1 Conceptos relacionados al servicio de agua potable

3.1.1. Lectura
Segin SEDAPAL (2020), define a la Lectura como: “La tarea que tiene por objeto

recoger los datos necesarios para determinar los consumos de los Clientes y registrar
las distintas incidencias detectadas durante su realizacion. Se realiza mediante el uso de
Terminal Portatil de Lectura (TPL), Equipos Moviles”, también se pueden utilizar

equipos de Radiofrecuencia o una Hoja de Lectura, entre otros.

3.1.2. Consumo
Segtin SEACE (2019), define el consumo como: “El volumen (m3) de agua potable

que abastece a un predio por la conexién domiciliaria en un periodo determinado,

teniendo en cuenta el periodo establecido de 28 a 32 dias”.

3.1.3. Asignacion Maxima de Consumo
Segun SEACE (2019), define a la asignacion como: “El valor médximo en m3 que

se asigna a predios que carecen de medicidn, es aprobado por la SUNASS, clasificado

por la asignacion distrital, tipo de uso y horas de abastecimiento”.

3.1.4. Ciclo Comercial
Segun SEACE (2019), define al ciclo como: “El conjunto de procesos de la gestion

comercial de la empresa, en la que se desarrollan actividades de lectura, facturacion,
cobros, ademaés de otras tareas complementarias (operativas y de atencién al cliente)

para su cumplimiento”.

3.1.5. Cliente
Segin SEDAPAL (2020), define a cliente como: “La persona natural o juridica que

mantiene un vinculo contractual con la Empresa y/o hace uso de los servicios de agua

potable o alcantarillado que les brinda”.
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3.1.6. Predio
Segun SEDAPAL (2020), define al predio como: “La propiedad inmueble que

determina el emplazamiento de uno o mas suministros. La localizacion de un predio
esta definida por la Clave Geogréafica Horizontal (CGH), que es su direccion codificada.

El predio se considera como unidad fisica de lectura”.

3.1.7. Medidor
Segun SEACE (2019), define al medidor como: “El instrumento que mide el

volumen acumulado expresado en metros ctibico que pasa por €1”.

3.1.8. Suministro
Segun SEACE (2019), define al suministro como: “El abastecimiento de agua a un

determinado predio, que se identifica con un nimero de suministro”.

3.1.9. Sistema de Gestion Comercial
Segun SEACE (2019), define al Sistema de Gestion Comercial como: “El sistema

informético donde se registra toda la informacion relacionada a los clientes, predios,

suministros y conexiones. Se puede consultar todo lo relativo al Ciclo Comercial”.

3.1.10. Proceso de Lectura
Segin SEDAPAL (2020), menciona que: “El ciclo comercial de la Empresa

SEDAPAL esta compuesto por los modulos de lectura, facturacién y cobro. La lectura
es el primer proceso del ciclo comercial. Su cometido principal es obtener las lecturas
de todos los suministros, los datos capturados seran la entrada para el proceso de

facturacion, que serd el siguiente en la cadena del ciclo comercial”.

Adicional a ello, se manifiesta que: “En el proceso de lectura se pueden presentar
incidencias y se emitiran las 6rdenes de servicio que éstas generen. Los lectores podran
detectar las incidencias durante la lectura, pero el proceso de facturacion del itinerario

no se detendra”.

La toma de estado esta dirigida a todas las conexiones del catastro que cuenten con
medidor instalado, registrado en el sistema comercial y se realiza una lectura mensual

a cada medidor de agua de los hogares en un cronograma preestablecido.

3.1.11. Incidencia de Lectura
Segiin SEDAPAL (2020), menciona que: “En el proceso de lecturas se pueden

presentar incidencias. Se entendera como incidencia en el proceso de lectura, a la
situacion u ocurrencia que permita definir y detectar una situacién no normal como
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consecuencia de problemas de caracter informativo que puedan darse durante la
ejecucion del proceso de lectura. Se identifican mediante codigos que son definidos a

nivel central”.

3.1.12. Agua No Facturada
Es el indicador que representa la cantidad de agua que una empresa que brinda el

servicio de agua deja de facturar en un tiempo determinado. La férmula para calcularla

es la siguiente:

Figura 3.1. Célculo del Agua No Facturada.

Agua No Facturada (%6) = ¥ (Volumen Producido agua - Volumen facturado agua)

¥ WVolumen producido de agua

Fuente: SUNASS (2018).

En la siguiente figura 3.2 se muestra la situacion del indicador de ANF en la empresa
SEDAPAL en comparacién con otras Empresas Prestadoras de Latinoamérica en el afio
2018.

Figura 3.2. Comparacion de ANF entre Empresas que brindan el servicio de agua en
Latinoamérica
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3.2 Factores que inciden en el consumo de agua

Segun Vogel (2018), menciona que, “El Banco Mundial estimé en el 2006 que el
volumen anual de ANF en paises en desarrollo llega a la cantidad de aprox. 26.7 billones
de m3. Esto representa una pérdida financiera de aprox. US$ 5.9 billones cada afio,
reduciendo la cantidad de pérdidas de agua por la mitad, generaria suficiente agua para

suministrarle adicionalmente a 90 millones de personas”.

En este documento se menciona que “El Agua no facturada tiene tres componentes:
Consumo autorizado no facturado, pérdidas reales y pérdidas aparentes. Las pérdidas
aparentes se dan por: Subregistro de medidores (por mal dimensionamiento, por
antigiiedad, por mala instalacion, etc), Errores de facturacion (Asignado menor al
consumido, promediado menor al consumido, lecturado menor al consumido), Hurto de
agua (Conexiones clandestinas, uso clandestino de conexiones existentes, manipulacion
del consumo medido)”. Las medidas que se deben tomar en cuenta para reducir las

pérdidas de agua se muestran la figura 3.3.

Figura 3.3. Medidas para reducir las pérdidas de agua.

Reduccion del sub- Reparacién de fugas
registro de medidores Pérdidas actuales (calidad y répidez)

. .. Control activa de fugas
Reduccion del con- Nivel econdémico
sumo no autorizado de pérdidas

Gestion de presiones

Reduccion de errores
de facturacion -

Gestion infraestructura

N N N

Fuente: Vogel (2018).

Segun este documento, se menciona que “Para la reduccion del Subregistro de
medidores se debe mejorar las condiciones de instalacion, reemplazar continuamente
los medidores, mejorar el dimensionamiento de los medidores y determinar el tipo de
medidor mas adecuado. Para la reduccion del consumo no autorizado o Hurto de agua
se debe utilizar técnicas de corte de aguas adecuadas, deteccion de instalaciones
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clandestinas, seguridad de medidores para evitar manipulaciones y andlisis estadisticos
de inventario de medidores para pre detectar medidores manipulados. Para la reduccion
de Errores de facturacion se debe mejorar proceso de lectura, aumentar la cobertura de
micromedicidn, renovar medidores a tiempo (preventivo) o reemplazo inmediato de
medidores parados, Ingreso inmediato de nuevos usuarios y reducir reclamos fundados

por causas formales”.

Por otro lado, se ha encontrado publicaciones realizadas en otros paises donde se
hace mencion que los factores que tienen incidencia en el consumo de agua doméstico
se clasifican en factores socio-demogréficos, factores politicos-econémicos, factores
psicoldgicos, factores urbanos y condiciones climaticas. A continuacion se detalla

dichas clasificaciones.

3.2.1. El consumo de agua y los factores socio-demograficos
En un articulo realizado por Morote (2017), menciona que: “El estudio de los

factores socio-demograficos y su incidencia en el consumo de agua ha sido objeto de
una atencion dilatada tanto en el tiempo como en el espacio. En relacién con esta
interrelacion, los trabajos se centran en la vinculacion existente entre el nimero de

personas por hogar, la influencia de la edad y la procedencia de los residentes”.

En este articulo se menciona que Mitchell (2001), para el caso de EE.UU,
argumenta que: “El descenso del nimero de residentes en los hogares no ha repercutido
en una disminucion del consumo de agua. Afirma que se ha incrementado el nimero de
viviendas ocupadas por personas que viven individualmente. Ello ha repercutido que
algunos usos del agua como puede ser el lavado de utensilios de cocina, ropa o
elementos externos de la vivienda (jardin y piscina) no se compartan. Hecho, que si que

ocurre, por ejemplo, en viviendas donde residen familias con 3 0 mas miembros”.

En este articulo se afirma que: “Un segundo factor socio-demografico identificado
que se vincula con el consumo de agua es la edad de los residentes”. Asimismo, hace
referencia que Nauges y Thomas (2000) y Troy et al., (2005), estudios realizados en
Francia y Australia respectivamente, argumentan que: “En las viviendas donde habita
poblacién mas joven, el consumo medio de agua es mayor que en los hogares donde
residen personas mayores. Ello se debe a la mayor frecuencia de duchas y un consumo

mayor de los usos exteriores del agua con fines recreativos”.
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También se hace mencidn en este articulo que otros estudios sobre el consumo de
agua se han enfocado en la procedencia de los residentes, tratando de encontrar una

relacion de dependencia, pero existen diversas opiniones.

3.2.2. El consumo de agua y los factores psicologicos
Segun el articulo realizado por Morote (2017), menciona que: “Existen varios

estudios que tratan de vincular el consumo de agua desde la psicologia ambiental

(percepcion y concienciacion ambiental), la posicion social y el arraigo de un lugar”.

En este articulo se menciona que los autores Jorgensen et al., (2009), “Analizaron
los diferentes factores que se relacionan con la percepcidn que tienen los residentes en
funcion de los comportamientos de sus vecinos en torno al uso de agua. Argumentan
que se puede producir un aumento del consumo si el resto de los vecinos tiene un mal
uso del agua, ya que percibir que otros no ahorran agua disminuye la motivacion de la

buena gestion de este recurso, y por lo tanto, puede aumentar dicho consumo”.

En este articulo se menciona que: “La posicion social (prestigio) de los residentes,
es decir, un comportamiento que se relaciona con un mayor consumo de agua debido a
la presencia de elementos consumidores de este recurso (piscinas, jacuzzis, jardines con
vegetacion exuberante, electrodomésticos, etc.). Este factor estda fuertemente

interrelacionado con el factor econémico”.

3.2.3. El consumo de agua y los factores politico-econémicos
Segun el articulo realizado por Morote (2017), menciona que muchos estudios

vinculan al consumo de agua en torno al nivel de renta de las familias, el precio del agua

y las politicas econdmicas

En relacion con el nivel de renta de las familias, el articulo menciona que: “Son
numerosos los trabajos que argumentan y justifican que conforme aumentan los
ingresos economicos también lo hace el consumo de agua. El incremento del consumo
de agua de la vivienda con la presencia de un mayor nimero de electrodomésticos
(lavadoras, lavavajillas, etc.), es decir, a mayor poder adquisitivo, mayor accesibilidad
y nimero de estos aparatos que utilizan agua. Por otro lado, hay autores que afirman
que en los hogares donde se dan los mayores ingresos econémicos se produce un menor
consumo de agua debido a una mayor concienciacion ambiental y electrodomésticos

maés eficientes en el uso de agua”.
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En este articulo también se hace mencion que: “El factor precio del agua es otro de
los aspectos que ha sido objeto de atencién en numerosas publicaciones, donde un
incremento del precio del agua repercutia en un descenso del consumo hidrico,
especialmente en los hogares con menor renta econdémica. Dicho consumo, al responder
al nivel de renta y, con ello, a la calidad de la vivienda, dotaciones sanitarias de la
misma, espacios verdes, piscina y otras posibles instalaciones acordes con el poder
adquisitivo del titular de aquélla, es un indicador digno de la mayor atencion para un
mejor conocimiento de la diferenciacion social del espacio. Otros estudios se vinculan

con los instrumentos de la politica econémica para lograr un uso sostenible del agua”.

3.2.4. El consumo de agua y los factores urbanos
Segun Morote (2017), menciona que: “El analisis de la relacion entre consumo de

agua y urbanizacion ha sido objeto de estudio desde numerosas perspectivas y
diversidad de lineas teméticas. Por un lado se encuentran trabajos que relacionan las
caracteristicas de las viviendas (antigiiedad, nimero de habitaciones, nimero de bafios,
tamafo de la parcela, etc.), las tipologias urbanas y los elementos externos de las

viviendas (jardines y piscinas)”.

En este articulo se menciona que: “Algunos autores llegaron a la conclusion de que
el consumo de agua varia entre los diferentes tipos de viviendas residenciales, y que el
conocimiento de estos patrones de consumo a nivel local les permitia a los
planificadores y administradores fomentar iniciativas especificas destinadas a reducir el
consumo de agua y a planificar politicas ambientales. En definitiva, estudios con el
objetivo de identificar la relacion existente entre consumo de agua y las caracteristicas

del hogar”.

3.2.5. El consumo de agua y los factores climaticos
Segun Morote (2017), se menciona que: “El consumo de agua se vincula con la

incidencia que pueden tener las temperaturas y las precipitaciones. En este sentido, de
manera general, los autores que tienen como finalidad poner de manifiesto la
repercusion de las temperaturas en el consumo hidrico, argumentan que a mayor
temperatura, mayor es el consumo de agua, mientras que los que vinculan el efecto de

las precipitaciones, conforme éstas son mayores, menor serd el consumo”.

En este articulo se hace menciéon que: “En los entornos urbanos de las regiones

aridas, éstos son vulnerables a la futura escasez de agua, debido segun se explica, al
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cambio climatico, ya que éste amenaza con reducir la oferta y aumentar la demanda”.

3.3 Digitalizacion del Agua

La Digitalizacion del Agua se esta dando con soluciones de Big Data hasta gestion
avanzada de la red de distribucion y programas digitales de participacion del cliente,
casi todas las empresas de servicios publicos han comenzado el viaje de transformacion
digital. Si bien la transformacion no siempre es facil, con el envejecimiento de la
infraestructura, la inversion inadecuada, el cambio climéatico y la demografia, la
Digitalizacion del Agua ahora no se ve como una opcion sino como algo necesario
(Sarni et al., 2019).

3.4 Business Intelligence y su evolucion

El término Business Intelligence o Inteligencia Empresarial, conocido por sus
siglas BI, segun Gartner es: “Un proceso interactivo para explorar y analizar
informacién estructurada sobre un éarea (normalmente almacenada en un
datawarehouse), para descubrir tendencias o patrones, a partir de los cuales derivar ideas

y extraer conclusiones”.

La Inteligencia Empresarial es un término que originalmente ha sido acufiado en
1865 por Richard Millar Devens en la Cyclopedia of Commercial and Business
Anecdotes. En una publicacion realizada por (Microstrategy, 2018), se menciona que:
“Devens lo utilizé para describir cémo un banquero de éxito llamado Henry Fumese
cred una red de informacion para vencer a la competencia. Fumese tenia una red de
comerciantes informantes en Europa occidental, central y del norte, por ello obtenia la
informacion mas rapido que sus competidores, lo que le permitia tomar decisiones

inteligentes y obtener grandes beneficios”.

Segin Microstrategy (2018) menciona que: “Hasta mediados del siglo XX, el
término no se utiliz6 de manera relevante. En 1958 los investigadores utilizaron el
término de Peter Luhn para describir la capacidad de entender las relaciones basadas en
hechos que estimulan la accion hacia los objetivos del negocio. Luhn escribid sobre la
Inteligencia empresarial como un sistema automatizado de difusion de informacion

entre las diferentes secciones o divisiones de una empresa”.

En el aflo 1989, Howard Dresner hizo uso del concepto de inteligencia empresarial

para referirse a: “los conceptos y métodos para mejorar la toma de decisiones
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empresariales mediante el uso de sistemas de asistencia basados en hechos”.

A partir de la década de 1990 donde la “inteligencia empresarial” ha evolucionado
con el apoyo de nuevas tecnologias que han permitido que el andlisis de la informacidn

sea mas sencillo de utilizar con mejores prestaciones para los usuarios.

Actualmente el término “inteligencia empresarial” hace mencion: “A todos los

grupos de herramientas, sistemas y métodos de andlisis de informacion empresarial”.

3.4.1. Analitica descriptiva:
Segun la IIC (2019), menciona que “La analitica descriptiva consiste en almacenar

y realizar agregaciones de datos histéricos, visualizandolos de forma que puedan ayudar

a la comprension del estado actual y pasado del negocio”.

La analitica descriptiva se enfoca en el analisis de todos los datos con las que cuenta
una empresa, utilizando para ello la tecnologia més actualizada y elegir la tecnologia
que mas se adapte a la realidad del negocio, considerando para ello la cantidad y su
complejidad de los datos que se tengan en los procesos. Luego, se procede al despliegue
de la plataforma tecnoldgica considerando las diferentes formas de visualizacion de la
informacion para poder ver la realidad de la empresa, asimismo, se establecen métricas
o indicadores de gestion para que sean evaluados a través de reglas o que permitan
emitir avisos automatizados cuando exista una discrepancia entre los valores que se
hayan establecido. Los desarrollos que se realizan con la analitica descriptiva permiten
la reduccidn de costes, debido a que se automatiza la mayor cantidad de procesos con
informacion resumida para las distintas areas de la empresa, dejando de lado el uso de
reportes manuales. También permite la Gestién inteligente, que ayuda a las empresas

controlar los indicadores de gestion que se hayan establecido (11C, 2019).

La Analitica Descriptiva tiene sus inicios en la década de 1980 hasta finales de la
década del 2000, y se crea para apoyar a las organizaciones a tomar mejores decisiones

en sus procesos que realizan.

Ha pasado de informes estaticos en la década de 1990 a informes interactivos y

paneles en la década del 2000.
En la década de 1990 las funciones de usuario de Bl estaban representados por
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reportes estaticos, las fuentes de datos que se usaba era RDBMS vy archivos, la
plataforma usada era de escritorio, se usaba software como herramientas de escritorio
de BI, el cddigo de cliente se trabajaba utilizando Windows y Linux, las APIs utilizadas
eran codigos de librerias especificas, los desarrolladores eran proveedores de software

independientes y el precio de estas herramientas estaba basado en los usuarios.

En la década del 2000 las funciones de usuario de Bl estaban representados por
reportes interactivos, OLAP y paneles de control; las fuentes de datos que se usaba era
OLAP y XML, la plataforma usada era web, se usaba software como herramientas web
de BI, el codigo de cliente se trabajaba utilizando ActiveX, JVM, Flash, Silverlight; las
APIs utilizadas eran SOAP, iFrames. Los desarrolladores eran proveedores de software
independientes y desarrolladores internos y el precio de estas herramientas estaban

basados en el servidor.

3.5 Machine Learning:

Machine Learning o aprendizaje automatico, conocido por sus siglas ML, segln
SAS es: “Un método de analisis de datos que automatiza la construccion de modelos
analiticos. Se basa en la idea de que los sistemas pueden aprender de los datos,

identificar patrones y tomar decisiones con minima intervencion humana”.

Segln la publicacion de ReclulT (2018), se menciona que: “Los inicios del
Machine Learning se encuentran en los afios 50s, cuando Arthur Samuel, pionero en el
campo de los juegos informaticos e IA, escribid el primer programa de aprendizaje
informatico. EI programa de Samuel era el juego de damas, que contribuy6 a que la
computadora mejorara en el juego conforme jugaba mas, esto fue posible al estudiar

qué movimientos componian estrategias ganadoras para incorporarlos en su programa”.

Por otro lado, Frank Rosenblatt, en ese mismo tiempo, invento el “Perceptron”, que
era: “La tecnologia que se asemeja al cerebro humano, se trataba de un tipo de red
neuronal. En sus principios, Perceptron conectaba una red de puntos donde se toman
decisiones simples que se unen al programa mas grande para resolver problemas

complejos”.

En la época de los 60s, se cred el algoritmo “nearest neighbor” que permitid: “A
las computadoras utilizar un reconocimiento de patrones muy basico. Incluso tuvo fines

comerciales, pues éste logro trazar un mapa de una ruta para vendedores ambulantes”.
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Una década después, ocurrio que: “Los estudiantes de la Universidad de Stanford
escribieran un programa de computadora que conducia un carrito a través de espacios
desordenados, obteniendo su conocimiento del mundo entero a partir de imagenes

transmitidas por un sistema de television integrado”.

A inicios de los afios 80s, Gerald Dejong, establece el término: “Aprendizaje
Basado en Explicacion (EBL, por sus siglas en inglés)”. Se trata de: “Un conocimiento
en el que la computadora analiza datos de entrenamiento y crea una regla general que

puede seguir para descartar datos”.

En los afios 90s, segun ReclulT (2018), menciona que: “El Machine Learning gand
popularidad gracias a la interseccion de la informética y la estadistica que dio lugar a
enfoques probabilisticos en la IA. Esto gener6 un gran cambié al campo del ML, ya que

se trabajaria con mas datos”.

Adicionalmente, ReclulT (2018), menciona que: “La llegada del nuevo milenio
trajo consigo una explosion en el uso del Machine Learning, debido a que Geoffrey
Hinton acufia el término Deep Learning, con el que se explican nuevas arquitecturas de
Redes Neuronales profundas que permiten a las computadoras ver y distinguir objetos

y texto en imagenes y videos”.

3.5.1. Analitica predictiva:
Segiin la IIC (2019), describe que: “La analitica predictiva proporciona

herramientas para estimar aquellos datos de negocio que son desconocidos o inciertos,
0 que requieren de un proceso manual o costoso para su obtencion. Mas alla del puro
andlisis de la informacion histoérica que realiza la analitica descriptiva, las predicciones

de datos que realiza la misma fortalecen las decisiones de negocio”.

Tiene sus inicios hace muchas déecadas pero se hace notoria a partir del afio 2010
con las nuevas tecnologias desarrolladas. Es utilizada hasta la fecha, y se crea para

ayudar a las empresas a estimar aquellos datos de negocio desconocidos.

Para lograr la estimacion de las predicciones de los datos, la analitica predictiva

hace uso de las siguientes técnicas:
v' Clasifica de forma automatizada la informacién
La clasificacion automatica se basa fuertemente en la disciplina cientifica llamada
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“aprendizaje automatico supervisado”, que consiste en “presentar diversos datos de
clasificaciones pasadas realizadas por expertos en el tema a un sistema de clasificacion”.
Dicho sistema analiza esos datos y, mediante algoritmos de aprendizaje estadistico,

logra inferir el conocimiento del experto, imitando su labor.

El resultado de todo este proceso de aprendizaje es un sistema de clasificacion con
la capacidad de procesar grandes volumenes de datos y dar tiempos de respuesta mucho
mas bajos que los necesarios para un tratamiento manual. Ademas, el sistema es un
elemento vivo, que puede realimentarse con nuevos datos para reajustar sus procesos
de clasificacion, garantizando asi su actualizacion perenne respecto a nuevas politicas

de negocio o cambios de tendencia en los datos.
v" Prediccidn o regresion de valores futuros en base a valores historicos

Las predicciones contemplan procedimientos similares a la que utiliza la
“Clasificacion automatica”. Segin la IIC (2019), hace menciéon que: “Con
procedimientos semejantes a los de la clasificacion automaética, las técnicas de
prediccidn se basan en la disciplina cientifica conocida como aprendizaje automatico
supervisado y otras relacionadas, como el estudio de series temporales”. Las técnicas
utilizan la informacién histérica de los indicadores que se desea predecir, luego a través
del uso de técnicas estadisticas las asocian con factores del exterior que podrian
afectarlas, las cuales permiten crear modelos predictivos que permitan estimar los

valores que probablemente tendran los indicadores en un futuro determinado.

Los modelos predictivos o de regresion pueden estar en constante retroalimentacion
con nuevos datos que se puedan generar en los procesos, los cuales se pueden reajustar

de forma automatica a las nuevas tendencias o circunstancias fortuitas que se presenten.
v Segmentacion de datos para descubrir grupos de interés ocultos

Segun la TIC (2019), menciona que “La segmentacion automatica encuentra su
fundamento en la disciplina cientifica conocida como aprendizaje automatico no
supervisado. Este transforma los datos en una representacion numérica que permite
calcular similitudes entre elementos, y asi detectar grupos afines o elementos que sean

muy diferentes de lo esperado”.

El resultado de un proceso de segmentacion es un listado de los grupos afines
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detectados en los datos, para su posterior estudio por los analistas del cliente. La
segmentacion puede repetirse varias veces en el tiempo, a medida que se actualizan los
datos bajo estudio, permitiendo asi descubrir cambios en los grupos identificados, como
puede ser la aparicion de nuevos intereses en una base de clientes, 0 nuevas tematicas

en un conjunto de documentos.

3.6  Support Vector Machines (SVM)

El modelo SVM es una clase bien investigada de métodos de aprendizaje
supervisado, esta implementacion particular es adecuada para la prediccion de dos
resultados posibles, basados en variables continuas o categéricas. Se encuentran entre
los primeros algoritmos de aprendizaje automatico, y se han utilizado en muchas
aplicaciones, desde la recuperacion de informacion hasta la clasificacion de texto e
imagenes. El modelo SVM se puede usar tanto para tareas de clasificacion como de
regresion. Este modelo requiere datos etiquetados. En el proceso de entrenamiento, el
algoritmo analiza los datos de entrada y reconoce patrones en un espacio de
caracteristicas multidimensionales Ilamado hiperplano. Todos los ejemplos de entrada
se representan como puntos en este espacio, y se asignan a las categorias de salida de
tal manera que las categorias se dividen por lo mas amplio y claro posible.
(MICROSOFT, 2020).
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CAPITULO IV. MARCO CONTEXTUAL

En este capitulo se detalla como los paises a nivel mundial y regional vienen
gestionando el agua, recurso vital para los seres humano, asi como también se da a
conocer algunos estudios que se han realizado respecto a los factores asociados a la
conexion domiciliaria de agua potable, que inciden en la medicion del consumo de agua

de los clientes.

Por ultimo, se ha efectuado un analisis interno de la empresa SEDAPAL, para
comprender las fuerzas externas que influyen en la medicion del consumo de agua de

los clientes.

4.1 Entorno Global

En una investigacion realizada por la de la OMS y UNICEF, hace mencion que:
“Tres de cada diez personas (2.100 millones de personas, el 29% de la poblacién
mundial) no utilizaron un servicio de agua potable gestionado de forma segura, en 2015,
mientras que 844 millones de personas aun carecian de un servicio basico de agua
potable. De todas las personas que utilizan servicios de agua potable gestionados de
manera segura, solo una de cada tres (1.900 millones) vivia en areas rurales”
(OMS/UNICEF, 2017).

Segln lo publicado por la ONU en el afio 2018, menciona que “Ha habido
progresos durante la fase de implementacion de los Objetivos de Desarrollo del Milenio
(ODM). En 2015, 181 paises habian alcanzado una cobertura superior al 75% con al
menos servicios basicos de agua potable, y la poblacién mundial que utilizaba al menos
un servicio basico de agua potable aument6 del 81 al 89% entre 2000 y 2015. Sin
embargo, entre los paises que tenian una cobertura de menos del 95% en 2015, solo uno
de cada cinco esta en camino de alcanzar los servicios basicos de agua universales para
el 2030”. (ONU, 2018).

En una investigacion realizada por la OMS y UNICEF en el 2017, hace mencion
que: “La cobertura de los servicios de agua gestionados de forma segura varia
considerablemente en las distintas regiones (desde solo el 24% en el Africa
subsahariana hasta el 94% en Europa y América del Norte). También puede haber una
variabilidad significativa dentro de los paises entre areas rurales y urbanas, quintiles de

riqueza y regiones subnacionales, como lo ilustra el marcado contraste entre las
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provincias de Luanda y Uige (Angola)”. (OMS/UNICEF, 2017).

Otro dato importante de la OMS y UNICEF, menciona que: “Para el 2015, 181
paises habian alcanzado una cobertura de mas del 85% para, al menos, servicios basicos
de agua potable. De los 159 millones de personas que todavia recolectan agua potable
no tratada (y con frecuencia contaminada) directamente de fuentes de agua
superficiales, el 58% vive en el Africa subsahariana (OMS/UNICEF, 2017)”.

Figura 4.1. Cobertura de agua en el mundo, 2015 (%)
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Figura 4.2. Poblaciones que cuentan con servicios basicos en el mundo, 2015
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Segin la ONU DAES, menciona que: “La poblacion mundial alcanzé los 7,600
millones de personas en junio de 2017. Se espera que alcance cerca de 8,600 millones
para 2030 y que aumente a 9,800 millones para el 2050. Africa y Asia representan casi
todo el crecimiento poblacional actual, aunque se espera que Africa sea el contribuyente
principal a partir de 2050”. (ONU DAES, 2017).

Figura 4.3. Estimaciones y proyecciones de la poblacion en el mundo.

Estimaciones (1950-2015) Projecciones (2015-2100)

—8— Africa 5 4
—— Europa

—— América del Norte
—a&— Asia

—%— Ameérica Latina y el Caribe

—+— Oceania

Poblacién (miles de millones)

Fuente: ONU DAES (20173, fig. 3, pag

A e S B e T = =

—

1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020 2030 2040 2050 2060 2070 2080 2090 2100

Fuente: ONU DAES (2017)

SUNASS (2018), menciona que: “El agua dulce es un recurso limitado, algunas
veces incluso escaso, y los rapidos cambios globales como el crecimiento de la
poblacién, el desarrollo econdémico, la migracion y urbanizacion estan creando nuevas
presiones en los recursos hidricos y en la infraestructura que suministra agua potable a

los ciudadanos, empresas, industrias e instituciones”.

Segtin SUNASS (2018), menciona que: “Se estima que los paises en vias de
desarrollo tienen un volumen anual de ANF de 27 mil millones de m3, segun calculos
realizados por el Banco Mundial, basandose en un promedio de 35% del agua que
ingresa al sistema y se pierde. Esto representa aproximadamente USD 6 mil millones
en ingresos que las empresas de agua pierden cada afio. En 2006, el Banco Mundial
estimd que entre 40 y 50% del agua producida en los paises en vias de desarrollo es

agua no facturada”.
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Figura 4.4. Términos utilizados para hacer referencia al balance hidrico segin IWA
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Segun SUNASS (2018), concluye que: “El reto de los paises se basa en conocer el
origen de las pérdidas aparentes (errores de medicion, acometidas ilegales, etc.), valorar
el estado de una red desde la dptica de las pérdidas aparentes, conocer los conceptos

metrologicos basicos, introducir las estrategias para una correcta medicion”.

Segln la investigacion de Sadr et al., (2016), “Presentan los resultados de una
encuesta sobre consumo de agua doméstica realizada en Jaipur, India. Los resultados
mostraron que el consumo por habitante varia considerablemente con el tipo de hogar
y su tamafio. El agua utilizada en bafiarse, ducharse representaba la mas alta proporcion

del consumo de agua”.

Segiin Morote (2017), concluye que: “Las principales lineas inidentificadas que
influyen en el consumo de agua domeéstico han sido cinco: factores socio-demograficos,
psicoldgicos, politico economicos, el modelo urbano y las condiciones climaticas.
Aunque también cabe hacer notar que en algunos trabajos se interrelacionan estos
factores, como pueden ser los econdmicos con los sociales, los econdmicos con el

modelo urbano o el modelo urbano con los sociales™.

Mitchell (2001), en relacion a EE.UU, menciona que: “El descenso del nimero de
residentes en los hogares no ha repercutido en una disminucién del consumo de agua.

Afirma que se ha incrementado el nimero de viviendas ocupadas por personas que
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viven individualmente. Ello ha repercutido que algunos usos del agua como puede ser
el lavado de utensilios de cocina, ropa o elementos externos de la vivienda (jardin y
piscina) no se compartan. Hecho, que si que ocurre, por ejemplo, en viviendas donde

residen familias con 3 0 mas miembros”.

Nauges y Thomas (2000), para el caso de Francia, argumentan que: “En las
viviendas donde habita poblacion mas joven, el consumo medio de agua es mayor que
en los hogares donde residen personas mayores. Ello se debe a la mayor frecuencia de

duchas y un consumo mayor de los usos exteriores del agua con fines recreativos”.

Nauges y Reynaud (2001) argumentan que: “En el Départament de la Moselle y el
Départament de la Gironde (Francia) que los inmigrantes procedentes de los paises en
vias de desarrollo se caracterizan por tener un comportamiento mas austero en el

consumo de agua”.

Segun Jorgensen et al., (2009). “Estos autores analizaron los diferentes factores que
se relacionan con la percepcion que tienen los residentes en funcion de los
comportamientos de sus vecinos en torno al uso de agua. Argumentan que se puede
producir un aumento del consumo si el resto de los vecinos tiene un mal uso del agua,
ya que percibir que otros no ahorran agua disminuye la motivacion de la buena gestion

de este recurso, y por lo tanto, puede aumentar dicho consumo”.

4.2  Entorno Regional

La poblacion sudamericana esta concentrada principalmente en los centros urbanos
con una tendencia a seguir creciendo. Venezuela (94 %) y Argentina y Uruguay (93%)
reportan los mas altos indices de concentracion urbana, mientras que Paraguay (63 %),

Bolivia (68 %) y Ecuador (69 %) registran los menores.

Varias de las ciudades de la subregion se fundaron en zonas en las que era posible
tener desarrollo econdémico - de acuerdo con las condiciones de la época - como suelen
ser las costas marinas, pero no necesariamente donde la disponibilidad del agua para
consumo era suficiente lo que, con el aumento poblacional, ha llevado a generar una

mayor presion sobre el recurso.

La cobertura de agua potable y saneamiento basico es un desafio primordial para la
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subregidn. En varios paises, los servicios de agua potable han estado incrementando su
cobertura, especialmente en las zonas urbanas. La cobertura en saneamiento basico esta
aun en niveles mas bajos con relacion a la cobertura de agua. En la zona rural las
coberturas son menores en toda la subregion, con relacién a aquellas de las zonas

urbanas, excluyendo las periferias.

Figura 4.5. Cobertura de servicios de saneamiento en la regién
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FUENTE: BANCO MUNDIAL.

El Banco Interamericano de Desarrollo, predice “una caida del PIB de América
Latina y el Caribe de entre un 1,8% y un 5,5% este afio. La revision del escenario
econdmico base augura una reduccion total de entre seis y 14 puntos porcentuales sobre

la expansion inicialmente prevista hasta 2022”.

Los paises integrantes del Cono Sur (Brasil, Argentina, Uruguay, Chile y Paraguay)
se veran afectados principalmente por la disminucion del precio de los productos
basicos (petroleo, metales, productos agricolas). También esta zona se vera impactada
por “las alteraciones de los mercados financieros y la caida de los flujos de entrada de

capital”, importantes por la integracion financiera en esos paises.

En los paises que conforman la Region Andina: Bolivia, Colombia, Ecuador, Pert
y Venezuela, la incidencia tendra diversos aspectos. Algunos sufriran los efectos de la
disminucion de los precios de hidrocarburos, mientras que otros sentiran el impacto por

la baja en el precio, y las exportaciones, de metales como el cobre.
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El BID también advierte que la crisis podria expandirse a los afios 2021 y 2022, si

los gobiernos no toman las medidas correctas en este momento.

Segtin el BID, se menciona que “ES necesario mantener el flujo de financiamiento
al sector y, para ello, se requiere innovar y ser mas eficiente por cada unidad monetaria
invertida en proyectos de agua. De acuerdo con las estimaciones de CAF, las
inversiones necesarias para alcanzar una cobertura total en agua potable y saneamiento
en América Latina en 2030, son de un monto equivalente al 0,3 % del PIB anual sobre
un periodo de 20 afios (2010-2030), lo cual es un nivel perfectamente manejable para
los paises de América Latina".

4.3 Entorno Local

4.3.1. Analisis de competencia
A continuacion se hace un anélisis de competencia de la empresa SEDAPAL, para

lo cual, utilizaremos las cinco fuerzas de Michael Porter para describir las estrategias

de la empresa

Figura 4.6. Las cinco fuerzas que dan forma a la competencia del sector.
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Fuente: PORTER (2008).
Elaboracion: Autor de esta tesis.
e Poder de Negociacion de los Clientes
Los clientes que hacen uso del servicio brindado por laempresa SEDAPAL tienen
un poder de negociacion debido a que tienen diferentes plataformas de atencién
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para realizar sus consultas o reclamos sobre el servicio que estan recibiendo.
AQUAFONO, segun SEDAPAL (2020), menciona que: “Es el servicio
telefonico de SEDAPAL creado con la finalidad de brindar adecuada y oportuna
atencion a los diversos requerimientos de los clientes, sin que tengan que
desplazarse hacia sus oficinas, por ejemplo, se puede reportar emergencias en los
servicios de agua y desagiie; consulta de saldos, fecha de vencimiento y oficinas
de pago; solicitar servicio gasfitero en el hogar; informacion sobre requisitos y
requerimientos; y presentacion de reclamos”. AQUANET, segin SEDAPAL
(2020), menciona que: “Es la oficina virtual de SEDAPAL, en esta plataforma se
puede consultar los saldos; revisar recibos anteriores; consultar consumos
anteriores; imprimir recibos simples; verificar grafico de tus consumos historicos;
pagar el recibo a través de una cuenta bancaria; formular consultas sobre los
servicios; obtener informacion sobre tramites, procedimientos, diversos servicios,
centros de atencion, cortes de agua, entre otros”. SEDAPAL MOVIL, segun
SEDAPAL (2020), menciona que: “permite consultar desde un smartphone y/o
Tablet los saldos, fechas de vencimiento y detalle de la facturacién; la evolucion
de los consumos de agua; las oficinas de pago en Google Maps; incidencias
operativas que afecten el distrito; también se puede registrar denuncias, asi como
recibir via correo electronico el recordatorio de la fecha de vencimiento del recibo
de agua”. RECIBO DIGITAL, esta plataforma envia por correo electronico el
recibo de agua. CENTROS DE SERVICIOS locales que la empresa SEDAPAL
cuenta para la atenciéon del cliente.

CENTROS AUTORIZADOS DE COBRANZA, cuentan con mas de 14 mil

puntos de cobranza en todo Lima y Callao. Redes Sociales, SUNASS.

El poder de Negociacion de los clientes de SEDAPAL es ALTA.

Poder de Negociacion de los Proveedores

El area de Logistica de SEDAPAL es el encargado de abastecer los bienes y
servicios, bajo estrictos estandares de calidad. Entre sus funciones esta realizar la
planificacion, direccion y evaluacion de los procesos orientados a formular,

mantener y ejecutar el “Plan Anual de Contrataciones (PAC) de la Empresa”.
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El poder de Negociacion que tiene SEDAPAL con los proveedores es ALTA
para poder cumplir con los objetivos y metas trazadas por la empresa.

Amenaza de Nuevos Entrantes

La amenaza que actualmente tiene SEDAPAL es que el estado Peruano la
privatice. Existen muchas empresas privadas extranjeras con experiencia en este
sector, por ejemplo, tenemos al grupo empresarial VEOLIA que se encarga de
“Acompafar a las entidades de los sectores publicos y privados a gestionar,
optimizar y valorizar sus recursos en forma de agua, energia y materiales, en
especial a partir de residuos, proporcionandoles soluciones de economia circular”.
La empresa ACCIONA que “ofrece soluciones sostenibles a los principales retos
globales para contribuir a crear sociedades mas resilientes y a disefiar un planeta
mejor”. Dichas empresas representan una Amenaza BAJA para SEDAPAL. En
caso que este escenario tenga lugar, para el proyecto seria una Amenaza BAJA ya
que la informacion manejada en este sector seria la misma, lo Gnico que cambiaria
seria la estructura de datos que tenga determinada empresa.

Amenaza de Productos Sustitutos

Es una amenaza BAJA para SEDAPAL, el servicio de agua es Unico.

Rivalidad entre los Competidores

SEDAPAL no tiene rivalidad con alguna empresa que realice el mismo servicio,
porque es la unica que tiene presencia en la ciudad de Lima (monopolio regulado),
pero si puede comparar su gestion con otras grandes EPS a nivel de América del
Sur, ya que en el Peru no existe una EPS con la cantidad de clientes que atiende
SEDAPAL.
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CAPITULO V. METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION
En este capitulo aplicaremos el desarrollo de la metodologia de la investigacion. A

continuacion se detallaran cada una de las fases que esta investigacion requiere.

5.1 Disefio de la Investigacion

5.1.1. Marco Contextual
En el CAPITULO I1l de la presente tesis, se ha descrito como las “Entidades

Prestadoras de Servicios de Saneamiento”, a nivel nacional como internacional, se
encuentran realizando sus procesos respecto a la gestion integral del agua con
implicancia en el problema de los volumenes de Agua No Facturada, abarcando los
factores asociados a la conexion domiciliaria de agua potable que inciden en la medicion
del consumo de agua. Adicional a ello, se ha efectuado un analisis interno de la empresa
SEDAPAL, para comprender las fuerzas externas que influyen en la medicion del

consumo de agua de los clientes.

5.2 Amplitud Metodoldgica
La presente tesis hace uso de una investigacion de tipo:

v Investigacion no experimental:
Los datos de la medicién de consumo de agua de las conexiones domiciliarias sin
que se modifiquen, para ser utilizados en un posterior analisis. Se analizara la
informacion con la que cuenta el Sistema Comercial de SEDAPAL, sobre la
medicién de los consumos de agua en las conexiones domiciliarias del Centro de
Servicios Brefia.

v'Investigacion transaccional:
Los datos que se utilizaran para este andlisis comprenden desde enero 2015 a
diciembre 2019.

v'Investigacion Retrospectiva:
Todas las mediciones de consumos de agua de las conexiones domiciliarias son

almacenadas en el Sistema Comercial de la empresa SEDAPAL.

Esta investigacion tiene una naturaleza Cuantitativa, de tipo Exploratorio;
adoptando un enfoque inferencial, obteniendo datos de las mediciones de consumos de
agua de las conexiones domiciliarias que se encuentran registrados en el Sistema
Comercial de la empresa SEDAPAL.
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5.2.1. Disefio General de la Investigacion
Las fases del disefio de la investigacion a utilizar se detallan a continuacion:

Figura 5.1. Disefio general de la investigacion

1. Revisian de la literatura

2 . Seleccion de los factores 3. Elaboracién de informacion
sobre los factores que L S - .
inciden en la medicion de que inciden en la medicién del Sistema Comercial de
de consumo de agua. SEDAPAL

consumo de agua.

A

5. Ajustes de la informacién
obtenida de las pruebas de
calidad de la informacién
(Data Quality)

4, Prueba de la calidad de la
informacion obtenida (Data
Quality)

6. Generacion de la
informacién consolidada
para Bl y ML

Elaboracién: Autor de esta tesis.

Fase 1y 2

En estas fases se ha hecho uso de la informacion de diferentes fuentes para

encontrar los factores, relacionados a la conexién domiciliaria de agua, que inciden en

la medicién del consumo de agua. Para ello, la presente investigacion hace uso de

documentacion publicada por la “Superintendencia Nacional de Servicios de

Saneamiento”, VOGEL (2018), entre otros estudios realizados por entidades nacionales

como internacionales.

Los factores que originan las pérdidas aparentes de agua son los siguientes:

Figura 5.2. Factores que originan las pérdidas aparentes de agua

Factores que originan las pérdidas aparentes de agua.

Por mal dimensionamiento.

Subregistro de medidores | Por antigiiedad.

Por mala instalacion.

Asignado menor al consumido.

Errores de facturacion Promediado menor al consumido.
Lecturado menor al consumido.
Conexiones clandestinas.

Hurto de agua Uso clandestino de conexiones existentes.

Manipulacion del consumo medido.

Fuente: Vogel (2018).

Elaboracién: Autor de esta tesis.
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Los factores que tienen incidencia en el consumo de agua potable son los siguientes:

Tabla 5.1. Factores que tienen repercusion en el consumo de agua potable

Factores que tienen repercusion en el consumo de agua.

NUmero de integrantes del hogar.
Factores socio-demogréficos | Edad de los integrantes del hogar.
Procedencia de los integrantes del hogar.
Nivel socioeconomico.

Ingresos grupo familiar.

Tarifa.

Politicas del agua.

Percepcion ambiental.

Factores psicolégicos Posicion social.

Arraigo en un lugar.
Caracteristicas del hogar.

Estado del inmueble.

NUmero de pisos.

Uso de Agua (CUA).

Tipo de Lectura.

Incidencia de la Lectura.

Lectura del medidor.

Numero de unidades de uso.
Tipologia urbana.

Naturalezas urbanas.

Factores politico-econémicos

Factores urbanos

Elaboracién: Autor de esta tesis.

Tomando en cuenta la disponibilidad de la informacion que se tiene de diferentes
entidades referente al dmbito del Centro de Servicios Brefia, en la presente
investigacion se considera los siguientes factores que inciden en la medicion del

consumo de agua:
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Tabla 5.2. Factores seleccionados que tienen repercusion en el consumo de agua

Factores seleccionados que tienen repercusion en el consumo de agua

Factores socio-
demograficos

Numero de integrantes del
hogar.

Se realizara un analisis cuantitativo.

Factores politico-
econdémicos

Nivel socioecondémico.

Se realizara un analisis cualitativo.

Tarifa.

Se realizara un analisis cualitativo.

Factores Urbanos

Estado del inmueble.

Se realizara un analisis cualitativo.

Numero de pisos.

Se realizara un analisis cuantitativo.

Tipo de Lectura.

Se realizara un analisis cualitativo.

Lectura del medidor.

Se realizara un andlisis cuantitativo.

NUmero de unidades de
uso.

Se realizara un andlisis cuantitativo.

Elaboracién: Autor de esta tesis.

Fase 3

Recoleccién de Datos

Se solicitara a la empresa SEDAPAL toda la informacion relacionada a las

mediciones de consumos de agua de las conexiones domiciliarias del Centro de

Servicios Brefia durante los periodos de enero 2015 a diciembre del 2019.

Fase 4

Con la informacion relacionada a las mediciones de consumos de agua de las
conexiones domiciliarias se procedera a realizar las pruebas de Calidad de la
Informacion. El nivel de calidad de la informacion serd determinado por el

establecimiento de ciertos criterios de la calidad, definiendo su impacto y su nivel de

dificultad en la presente investigacion.

En la siguiente Figura 5.3 se establecen los criterios a evaluar:
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Figura 5.3. Validacién de las técnicas de la calidad de la informacion.

Impacto Dificultad

Tipo Criterio en el Negocio | de Medicién

Criterio de calidad que controla
que los datos necesarios estin
presentes e informados, sin
valores por defecto.

Completitud

Garantiza que los datos tienen
unos wvalores vilidos para su
uso: formato, longitud, valores
permitidos, etc.

Validez

Garantizar una correcta
relacion  entre entidades v
atributos, la coherencia
Integridad funcional de los conceptos / 3 3
datos  relacionados v el
cumplimiento de las reglas de
negocio relativas a los mismos.

Asegurar que los datos son
consistentes dentro de un
repositorio de informacidn, asi
como con el oresto de
repositorios/sistemas
involucrados en el proceso.

El dato debe estar disponible
cuando se necesita v con un
Accesibilidad | refresco de informacion 5
adecuado al uso que se le da al
dato.

Los datos deben reflejar la
realidad exacta.

Consistencia

L

Precision

Fuente: (Carpio et al., 2019).
Elaboracion: Autor de esta tesis.
Los siguientes requisitos se deben utilizar para la aplicacion del Data Quality:

e Se debe aplicar como minimo a uno de los datos los criterios de calidad de
Complitud, Validez e Integridad.

e Se debe realizar la medicion del porcentaje de cumplimiento donde el nivel de
calidad del dato esta dado por la media de dichos porcentajes de los criterios
elegidos para su aplicacion.

e En todos los criterios es posible realizar un ajuste de los pesos de cada criterio

de calidad para un dato en particular, en el caso lo amerite.
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e En el “Catdlogo de Calidad del Dato” se tiene la informacion completa de los

criterios de calidad, y esta disponible para los usuarios o generadores de los

datos.

Los pasos para la implementacion de un sistema de calidad de informacion, se

detallan en la siguiente Figura 5.4:

Figura 5.4. Etapas para implementar un sistema de calidad de informacion

* |dentificacion del catalogo de calida
de los datos( dates, indicadores,

responsable del dato v equipo de
criticidad y umbrales).

Definicion y asignacion del \
trabajo (Data Quality, tecnologia, \ . —
e

consumider/generador del . - ~. » Ubicacidn y prierizacion de
dato). -~ “\,\_ indicadares.
|dentificacion del perimetro de /' “\ . Desarl_'o llo y ejecucion de indicadores
actuacion, repositorios y S de calidad y controles de procesa.
Procesos que intervienen en el y, 4 \-\\ »Validacion e incorporadion en Cuadro
" flujo de vida del dato. -,- MODELO CONSTRUCCION %, de mando .
_.r" FUNCIONAL CALIDAD DEL \'\
/ DATA QUALITY DATO L

i' Ry ',

| o Iy |
“ — 7 — ®
PLANES DE ASEGURAR LA /

\ |
\ MEJORA CALIDAD DEL f,’
omeorl;télfﬁlc]|nn;§:a?§gras sobre el CONTINUA DATO JIJ = Andlisis y seguimiento del Cuadro
. . Vi de Mando de Calidad del Dato.
+Lanzamiento de lineas de r, +Spuimiento v control de las
optimizacion de procesos, =g =moy "
pracedimientos de calidad del dato. incidencias de Ic_tantldad levantadas
P . or juicio experto.
*Incorporacion dindmica de nuevos — +rderitiﬂ|:aci|5:Ede o5 planes de
dates e indicadores de calidad en el —— - — - p. .
Catalogo en base a las nuavas ‘T — reme_:d| acion, priorizacion,
\ necesidades normativas del negocio J p|EI'II.ﬂClaEIGI'I, lanzam |_ento ¥
S seguimiento de los mismos.

Fuente: (Carpio et al., 2019).

Elaboracién: Autor de esta tesis.

Fase 5

En esta fase se hacen los ajustes que sean necesarios para que la informacion

producto de las pruebas realizadas de Calidad de la Informacion (“Data Quality”).

Fase 6

Por ultimo, luego de hacer los ajustes necesarios se procede a consolidar la
informacidn, aquella permitird el analisis de los factores asociados a la conexion de

agua que inciden en el consumo de agua en el Centro de Servicios Brefia.
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5.3  Poblacién y Muestra

5.3.1. Poblacion
Segun Arias (2012), define a la Poblacién como: “El conjunto finito o infinito

de elementos con caracteristicas comunes, para los cuales serdn extensivas las
conclusiones de la investigacion. Esta queda limitada por el problema y por los
objetivos del estudio”. Es decir, viene a estar dado por el total de personas que seran
parte de nuestro estudio de investigacion.

Para esta investigacion el estudio se realizard considerando una poblacion
conformada por todos los clientes que tienen una conexién domiciliaria de agua del
Centro de Servicios Brefia de la empresa SEDAPAL que al mes de diciembre del
2019 se encuentran activos al servicio de agua y se analizaran todos los consumos
de agua que han tenido desde enero del 2015 a diciembre 2019, los cuales se
encuentran registrados en el Sistema Comercial de la empresa SEDAPAL.

5.3.2. Muestra
Segun (Hernandez, Fernandez y Baptista, 2014), define a la muestra como: “La

muestra en el proceso cualitativo es un grupo de personas, eventos, SUCESOS,
comunidades, etc., sobre el cual se habrdn de recolectar los datos, sin que

necesariamente sea representativo del universo o poblacion que se estudia”.

Para la siguiente investigacion se tomara como muestra la misma cantidad de la
poblacion de los consumos de agua realizados a los clientes en el Centro de Servicios
Brefia de la empresa SEDAPAL durante enero del 2015 a diciembre 2019.

Criterios de Inclusién
Todos los consumos de agua realizados por los clientes en el Centro de Servicios
Brefia de la empresa SEDAPAL durante enero del 2015 a diciembre 2019.

Criterios de Exclusion

e Consumos de clientes que no pertenecen al Centro de Servicios Brefia de
SEDAPAL.

e Se estableceran criterios para abordar los datos faltantes en la informacion.

5.3.3. Métodos
¢ Inductivo: Nos permitird conocer los problemas de una manera general y
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establecer sus particularidades.
e Estadistico: Nos permitira determinar los porcentajes y establecer de forma

cuantitativa las diferentes causas que originan el problema.

5.4 Instrumentos de Medicion

Méndez (1999, p.143) define a los instrumentos de medicion: “Como los hechos o
documentos a los que acude el investigador y que le permiten tener informacion”.
Tambien sefiala que: “Los medios empleados para recolectar informacién, ademas
manifiesta que existen: fuentes primarias y fuentes secundarias”. Por otro lado, sefiala
que: “Las fuentes primarias, hacen referencia a la informacién oral o escrita que es
recopilada directamente por el investigador a través de relatos o escritos transmitidos
por los participantes en un suceso o acontecimiento, mientras que las fuentes
secundarias se refieren a la informacion escrita que ha sido recopilada y transcrita por
personas que han recibido tal informacion a través de otras fuentes escritas o por un

participante en un suceso 0 acontecimiento”.

El instrumento de medicion que usaremos para la presente tesis son las
herramientas de extraccion masiva, andlisis de datos y modelos de prediccion. Todo
ello, debido a que contamos con informacion del Sistema Comercial de SEDAPAL de
donde se obtiene la informacion para el anélisis e interpretacién, logrando una alta

fiabilidad de la presente tesis.

5.5 Técnicas y Procedimientos

5.5.1. Extraccion de Datos
e Andlisis estadistico

= Prueba Chi Cuadrado de Pearson

Segun QUESTIONPRO (2020), la define como: “Una prueba no parameétrica
cuyo proposito es la medicion de la diferenciacion entre una distribucion de
indole observada y otra tedrica. Normalmente es utilizada para realizar pruebas
de independencia entre dos variables, cuyos resultados permitiran visualizar

datos en tablas de contingencia”.

Esta prueba sera utilizada para determinar la dependencia de los factores
cualitativos, se hara uso de tabla de valores de Chi Cuadrado, teniendo en

cuenta un nivel de significancia de 5% y los grados de libertad que se generen
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en el anélisis, entonces, en el caso que los valores se encuentren fuera del
intervalo de aceptacion de la hipétesis nula inferimos que existe relacion entre

sus categorias.
= Prueba de Correlacion de Pearson

Segun QUESTIONPRO (2020), la define como: “El coeficiente de correlacion
de Pearson es una prueba que mide la relacion estadistica entre dos variables
continuas. Si la asociacion entre los elementos no es lineal, entonces el

coeficiente no se encuentra representado adecuadamente”.

Segin QUESTIONPRO (2020), menciona que: “El coeficiente de correlacion
puede tomar un rango de valores de +1 a -1. Un valor de 0 indica que no hay
asociacion entre las dos variables. Un valor mayor que 0 indica una asociacion
positiva. Es decir, a medida que aumenta el valor de una variable, también lo
hace el valor de la otra. Un valor menor que 0 indica una asociacién negativa;
es decir, a medida que aumenta el valor de una variable, el valor de la otra

disminuye”.

Esta prueba sera utilizada para determinar la dependencia de los factores
cuantitativos, las variables con una significancia menor a 0,050, indican que se
rechaza la hipotesis de que ambas variables son independientes, entonces,

existe relacion entre sus categorias.
= Sistema IBM SPSS Statistics

Se ha utilizado la version 22 de este sistema para realizar los andlisis
estadisticos de los factores cuantitativos y cualitativos.

5.5.2. Explotacion de Datos
La informacidn que se obtenga sera considerada como fuente de datos para futuros

analisis de Business Intelligence para monitorear y controlar la calidad de la medicion
de los consumos de agua con un enfoque descriptivo y se plasmaran escenarios de
prediccién de consumos utilizando Machine Learning con un enfoque predictivo,

permitiendo a los funcionarios de SEDAPAL tomar mejores decisiones.
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CAPITULO VI. ANALISIS DE INFORMACION

Tomando informacion consolidada del Sistema Comercial de SEDAPAL, referente
a los consumos facturados de agua en el Centro de Servicios Brefia, se ha creado una
serie de tiempo considerando el periodo 2010 a 2019, con el objetivo de analizar el
comportamiento historico de esta variable. Mediante la aplicacion de una media movil
en la siguiente figura 6.1 se puede observar el comportamiento tendencial del consumo

por conexion, notando periodos de disminucién y de estabilizacion.

Figura 6.1. Serie de tiempo promedio de consumo facturado por conexién en el Centro de
Servicios Brefia
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Fuente: SEDAPAL.

Elaboracién: Autor de esta tesis.

En esta presente tesis se esta considerando una poblacién conformada por todos los
clientes que tienen una conexién domiciliaria de agua del Centro de Servicios Brefia de
la empresa SEDAPAL que al mes de diciembre del 2019 se encuentran activos al
servicio de agua y se analizaran todos los consumos de agua que han tenido de enero

del 2015 a diciembre 2019, los cuales se encuentran registrados en el Sistema Comercial
de la empresa SEDAPAL.
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Se esta considerando una muestra igual a la poblacion. EI nimero de clientes que
tienen una conexion domiciliaria de agua en el Centro de Servicios Brefia al mes de
diciembre del 2019 es de 159,090.

Cabe resaltar que para este analisis, se ha utilizado adicionalmente la informacion
de diversas variables urbanas, demogréficas y econémicas de Lima Metropolitana. Con
respecto al consumo agua, se dispone de datos a escala mensual que se encuentran
establecidos por SEDAPAL. Para los factores: Numero de integrantes del hogar,
namero de pisos, lectura del medidor y nimero de unidades de uso se ha utilizado las
siguientes tarifas:

Tabla 6.1. Tarifas utilizadas para el analisis de los factores cuantitativos

Cddigo Tarifa
T02 Domestico
T06 Multifamiliar no individualizado
TO7 Multifamiliar individualizado

Elaboracién: Autor de esta tesis.

Por otro lado, para los factores: Nivel socioeconémico, nivel tarifario, estado del

inmueble y tipo de Lectura se ha utilizado las siguientes tarifas:

Figura 6.2. Tarifas utilizadas para el analisis de los factores cualitativos
Codigo Tarifa

T01 Social

T02 | Domestico

T03 Comercial

T04 | Industrial

T05 | Estatal

T06 | Multifamiliar no individualizado

T07 | Multifamiliar Individualizado

Elaboracién: Autor de esta tesis.

Para este andlisis se ha estimado los intervalos de confianza del consumo promedio
de los ultimos seis meses del periodo establecido para esta investigacion, comparados
contra las categorias y valores de los factores seleccionados en el capitulo IV

representada en la Tabla 5.2 de esta tesis que son cualitativas, luego se ha seleccionado
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los factores que tienen incidencia en el consumo de agua de los Gltimos seis meses,

considerando que al menos una de su categoria tienen incidencia en el consumo.

A continuacion se muestra las variables categoricas a partir del consumo de los

Gltimos seis meses.

Tabla 6.2. Criterios utilizados para la categorizacién de consumos

CRITERIOS PARA CATEGORIZACION DE CONSUMOS

Criterio Categoria
Por debajo de 9 m3 Consumo bajo
De9al7m3 Consumo medio
Consumo mayor a 17 m3 | Consumo alto

Elaboracién: Autor de esta tesis.

Teniendo en cuenta lo mencionado a continuacion se realiza un anélisis
multifactorial donde se muestra el resultado de la significancia de la prueba Chi-
cuadrado para los factores cualitativos y la prueba de Correlacion de Pearson para los
factores cuantitativos, ambas pruebas contrastan la hipétesis nula que presupone la

independencia entre ambas variables.

6.1 Analisis Estadistico

6.1.1. Numero de integrantes del hogar
En esta investigacion se ha considerado que el nimero de miembros del hogar en

Lima Metropolitana segin IPSOS (2018) es el siguiente:

Tabla 6.3. Namero de integrantes por hogar Lima Metropolitana

Numero de integrantes por hogar Lima
Metropolitana
Descripcion Cantidad
Promedio 3.8
NSE A 3.5
NSE B 3.8
NSE C 3.9
NSE D 3.7
NSE E 3.3

Fuente: IPSOS (2018).

Elaboracién: Autor de esta tesis.
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A continuacion se muestra los resultados emitido por el sistema IBM SPSS
Statistics version 22 para analizar las dos variables: Consumo promedio y Numero de
integrantes del hogar (HABITANTES) de las conexiones de agua por la prueba de

Correlacion de Pearson.

Tabla 6.4. Andlisis Correlacién de Pearson Consumo Promedio y Nro. Habitantes

Correlacion Consumo Promedio y Nro. Habitantes
Consump Habitantes
Promedio
Correlacion 1 1.000™
de Pearson.
Consumo Promedio | Sig. 0
(bilateral)
N 122,812 122,812
Correlacion 1.000™ 1
de Pearson
Habitantes Sig. 0
(bilateral)
N 122,812 122,812
**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (2 colas).

Elaboracién: Autor de esta tesis.

La correlacion significativa para ambas variables (0.000) es menor a 0,050, por otro
lado, el valor de correlacion de Pearson es 1, teniendo en cuenta los intervalos del indice
R y Rho de la prueba de correlacion de Pearson, se estable que este valor tiene muy

buena correlacion.

Se concluye que existe una muy buena correlacion entre el consumo promedio de
los 6 ultimos meses y el nimero de integrantes del hogar de las conexiones de agua en
el Centro de Servicios Brefia, en ese sentido se rechaza la hipétesis nula que presupone

la independencia entre ambas variables.

6.1.2. Nivel socioeconémico
A continuacion se muestran los resultados emitidos por el sistema IBM SPSS

Statistics version 22 para analizar las dos variables: Consumo promedio y el Nivel

Socioeconomico (NSE) por la prueba de Chi Cuadrado de Pearson.
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Tabla 6.5. Andlisis Chi - Cuadrado Consumo promedio y Nivel Socio Econémico

NSE vs Consumo Promedio (Tabulacion Cruzada)

Consumo promedio

Consumo Consumo Consumo Total
alto bajo medio
Recuento 2,620 471 938 4,029
A Recuento 2,157.60 820.6 1,050.8 4,029.0
esperado
Recuento 36,034 11,535 17,232 64,801
B Recuento 34.701.60 | 13,199.0 16,900.4 64,801.0
esperado
Recuento 22,456 11344 11,796 45,596
c Recuento 2441710 | 92872 118917 | 45596.0
esperado
Recuento 3,030 995 1,300 5,325
D Recuento 2.851.6 1,084.6 1,388.8 5,325.0
esperado
Recuento 252 100 119 471
NSE 1B Recuento 252.2 95.9 122.8 471.0
esperado
Recuento 0 0 1 1
G Recuento 05 02 03 1
esperado
Recuento 433 327 271 1,031
Recuento 552.1 210.0 268.9 1,031.0
esperado
Recuento 6 11 1 18
© Recuento 9.6 3.7 47 18.0
esperado
Recuento 936 232 372 1,540
P Recuento 824.7 313.7 4016 1,540.0
esperado
Recuento 65,767 25,015 32,030 122,812
Total RERLEDIE 65,767 25,015 32,030 122,812
esperado

Elaboracién: Autor de esta tesis.

Tabla 6.6. Resumen andlisis Chi - Cuadrado Consumo promedio y Nivel Socio Econémico

Pruebas de Chi-cuadrado

Valor gl | Sig. asintotica (2 caras)
Chi-cuadrado de Pearson 1,317.114% | 16 0
Razén de verosimilitud 1,311.73 16 0
N de casos validos 122,812

a. 5 casillas (18.5%) han esperado un recuento menor que 5. El
recuento minimo esperado es 0.20.

Elaboracién: Autor de esta tesis.
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Teniendo en cuenta un nivel de significancia de 5% y con grados de libertad de 16,
segun “la tabla de valores de Chi cuadrado” se obtiene un valor limite de 26.296.
Considerando que el valor de Chi cuadrado es de 1,317.114, inferimos que en el

intervalo de 0 a 26.296 este valor esta fuera del sector de aceptacion de la hipotesis nula.

Se concluye que existe una dependencia entre el consumo promedio de los 6
altimos meses y el nivel socioeconémicos de los hogares administrados por el Centro
de Servicios Brefia, en ese sentido se rechaza la hipdtesis nula que presupone la

independencia entre ambas variables.

6.1.3. Nivel tarifario
A continuacion se muestra los resultados emitido por el sistema IBM SPSS

Statistics version 22 para analizar las dos variables: Consumo promedio y el Nivel
Tarifario (TARIFA) por la prueba de Chi Cuadrado de Pearson.

Tabla 6.7. Analisis Chi - Cuadrado Consumo promedio y Tarifa

TARIFA*CONSUMO tabulacion cruzada
CONSUMO
Consumo Consumo Consumo Total
alto bajo medio
TO1 348 86 77 511
T02 37,920 22,515 28,651 89,086
TO3 6,870 10,802 3,535 21,207
TARIFA TO4 1,084 797 326 2,207
TO5 39 13 6 58
TO6 27,742 2,481 3,375 33,598
TO7 105 19 4 128
Total 74,108 36,713 35,974 146,795

Elaboracién: Autor de esta tesis.
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Tabla 6.8. Resumen anélisis Chi - Cuadrado Consumo promedio y Tarifa

Pruebas de chi-cuadrado

Sig.
Valor Gl | asintética (2
caras)
Chi-cuadrado de Pearson 25,058.009%| 12 0
Razo6n de verosimilitud 25,216.89 | 12 0
N de casos validos 146,795

a. 0 casillas (0.0%0) han esperado un recuento menor que 5.
El recuento minimo esperado es 14.21.

Elaboracién: Autor de esta tesis.

Teniendo en cuenta un nivel de significancia de 5% y con grados de libertad de 12,
segun “la tabla de valores de Chi cuadrado” se obtiene un valor limite de 26.026.
Considerando que el valor de Chi cuadrado es de 25,058.009, inferimos que en el

intervalo de 0 a 26.026 este valor esté fuera del sector de aceptacion de la hip6tesis nula.

Se concluye que existe una dependencia entre el consumo promedio de los 6
altimos meses y el nivel tarifario de los hogares administrados por el Centro de
Servicios Brefia, en ese sentido se rechaza la hip6tesis nula que presupone la

independencia entre ambas variables.

6.1.4. Estado del inmueble
A continuacion se muestra los resultados emitido por el sistema IBM SPSS

Statistics version 22 para analizar las dos variables: Consumo promedio y Estado del
inmueble (EST_INM) por la prueba de Chi Cuadrado de Pearson.
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Tabla 6.9. Analisis Chi - Cuadrado Consumo promedio y Estado de Inmueble

EST_INM*CONSUMO tabulacioén cruzada
CONSUMO
Consumo | Consumo | Consumo Total
alto bajo medio

Recuento 65,705 24,977 31,993 122,675

EF001 Recuento | 65 693.60| 24987.10| 31,994.30| 122,675.00
esperado

Recuento 41 9 9 59

EF002 Recuento 31,6 12 15.4 59
esperado

Recuento 10 4 6 20

EFO005 Recuento 10.7 4.1 5.2 20
esperado

Recuento 1 0 0 L

EF006 Recuento 0.5 0.2 0.3 1
EST INM esperado

- Recuento 10 24 19 53

EFO007 Recuento 28.4 10.8 13.8 53
esperado

Recuento 0 0 1 L

EF008 Recuento 0.5 0.2 0.3 1
esperado

Recuento 0 1 1 2

EF010 Recuento 11 0.4 0.5 2
esperado

Recuento 0 0 1 !

EF011 Recuento 0.5 0.2 0.3 1
esperado

Recuento 65,767 25,015 32030 122812

Total Recuento 65,767 25,015 32,030 122,812
esperado

Elaboracién: Autor de esta tesis.

Tabla 6.10. Resumen anélisis Chi - Cuadrado Consumo promedio y Estado de Inmueble

Pruebas de Chi-cuadrado

Valor | gl Slg(.zaggr;;ost)lca
Chi-cuadrado de Pearson 45.285%| 14 0
Razén de verosimilitud 45974 | 14 0
N de casos validos 122,812

a. 13 casillas (54.2%) han esperado un recuento menor
que 5. El recuento minimo esperado es 0.20.

Elaboracién: Autor de esta tesis.

Teniendo en cuenta un nivel de significancia de 5% y con grados de libertad de 14,
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segun “la tabla de valores de Chi cuadrado” se obtiene un valor limite de 23.685.
Considerando que el valor de Chi cuadrado es de 45.285, inferimos que en el intervalo

de 0 a 23.685 este valor esta fuera del sector de aceptacion de la hipdtesis nula.

Se concluye que existe una dependencia entre el consumo promedio de los 6
ultimos meses y el estado del inmueble de los hogares administrados por el Centro de
Servicios Brefia, en ese sentido se rechaza la hipétesis nula que presupone la

independencia entre ambas variables.

6.1.5. NuUmero de pisos
A continuacion se muestra los resultados emitido por el sistema IBM SPSS

Statistics version 22 para analizar las dos variables: Consumo promedio y NUmero de

pisos (PISOS) de los hogares por la prueba de Correlacion de Pearson.

Tabla 6.11. Anélisis Correlacion de Pearson Consumo Promedio y Nro. Pisos

Correlaciones
PROMEDIO PISOS
Correlacion 1 0.263™
de Pearson
PROMEDIO | Sig. 0
(bilateral)
N 122,812 122,812
Correlacion 0.263™ 1
de Pearson
PI1SOS Sig. 0
(bilateral)
N 122,812 122,812
** La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (2 colas).

Elaboracién: Autor de esta tesis.

La correlacion significativa para ambas variables (0.000) es menor a 0,050, por otro
lado, el valor de correlacion de Pearson es 0.263, teniendo en cuenta los intervalos del
indice R y Rho de la prueba de correlacion de Pearson, se estable que este valor tiene

escasa correlacion.

Se concluye que existe una escasa correlacion entre el consumo promedio de los
6 ultimos meses y el nimero de pisos de los hogares en el Centro de Servicios Brefia,
en ese sentido se rechaza la hipétesis nula que presupone la independencia entre ambas

variables.
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6.1.6. Tipo de Lectura
A continuacion se muestran los resultados emitidos por el sistema IBM SPSS

Statistics version 22 para analizar las dos variables: Consumo promedio y Tipo de
lectura (TIPOLECTURA) por la prueba de Chi Cuadrado de Pearson.

Tabla 6.12. Analisis Chi - Cuadrado Consumo promedio y Tipo de Lectura

TIPOLECTURA*CONSUMO tabulacién cruzada
CONSUMO
Consumo | Consumo Consumo Total
alto bajo medio
NORMAL 74,002 36,698 35,971 | 146,671
TIPOLECTURA REMOTA 106 15 3 124
Total 74,108 36,713 35,974 | 146,795

Elaboracién: Autor de esta tesis.

Tabla 6.13. Resumen analisis Chi - Cuadrado Consumo promedio y Tipo de Lectura

Pruebas de Chi-cuadrado

valor | gl Sig(.zasér;tac')s';ica
Chi-cuadrado de Pearson 63.093%| 2 0
Razdén de verosimilitud 76.025| 2 0
N de casos validos 146,795

a. 0 casillas (0.0%) han esperado un recuento menor que 5.
El recuento minimo esperado es 30.39.

Elaboracién: Autor de esta tesis.

Teniendo en cuenta un nivel de significancia de 5% y con grados de libertad de 2,
segun “la tabla de valores de Chi cuadrado” se obtiene un valor limite de 5.991.
Considerando que el valor de Chi cuadrado es de 63.093, inferimos que en el intervalo

de 0 a 5.991 este valor esta fuera del sector de aceptacion de la hipotesis nula.

Se concluye que existe una dependencia entre el consumo promedio de los 6
ultimos meses y el Tipo de Lectura de los hogares administrados por el Centro de
Servicios Brefia, en ese sentido se rechaza la hipdtesis nula que presupone la

independencia entre ambas variables.
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6.1.7. Lectura del medidor
A continuacion se muestran los resultados emitidos por el sistema IBM SPSS

Statistics version 22 para analizar las dos variables: Consumo promedio y Lectura de

medidor (LECTURA) de los hogares por la prueba de Correlacion de Pearson.

Tabla 6.14. Analisis Correlacion de Pearson Consumo Promedio y Lectura de Medidor

Correlaciones
PROMEDIO| LECTURA

Correlacion 1 0.627"
de Pearson

PROMEDIO | Sig. 0
(bilateral)
N 122,812 122,812
Correlacion 0.627™ 1
de Pearson

LECTURA | Sig. 0

(bilateral)
N 122,812 122,812

** La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (2 colas).

Elaboracién: Autor de esta tesis.

La correlacion significativa para ambas variables (0.000) es menor a 0,050, por otro
lado, el valor de correlacion de Pearson es 0.627, teniendo en cuenta los intervalos del
indice R y Rho de la prueba de correlacion de Pearson, se estable que este valor tiene

buena correlacion.

Se concluye que existe una buena correlacion entre el consumo promedio de los
6 ultimos meses y la Lectura del medidor de los hogares en el Centro de Servicios Brefia,
en ese sentido se rechaza la hipdtesis nula que presupone la independencia entre ambas

variables.

6.1.8. Numero de unidades de uso.
A continuacion se muestran los resultados emitidos por el sistema IBM SPSS

Statistics version 22 para analizar las dos variables: Consumo promedio y NUmero de

unidades de uso (UUSO) de los hogares por la prueba de Correlacidon de Pearson.

61



Tabla 6.15. Analisis Correlacion de Pearson Consumo Promedio y Nro. Unidades de uso

Correlaciones
PROMEDIO UuUSoO
Correlacion 1 0.957™
de Pearson
PROMEDIO | Sig. 0
(bilateral)
N 122,812 122,812
Correlacion 0.957" 1
de Pearson
UuUSsoO Sig. 0
(bilateral)
N 122,812 122,812
**_La correlacion es significativa en el nivel 0.01 (2 colas).

Elaboracién: Autor de esta tesis.

La correlacion significativa para ambas variables (0.000) es menor a 0,050, por otro
lado, el valor de correlacion de Pearson es 0.957, teniendo en cuenta los intervalos del
indice R y Rho de la prueba de correlacion de Pearson, se estable que este valor tiene

muy buena correlacion.

Se concluye que existe una muy buena correlacion entre el consumo promedio de
los 6 ultimos meses y el nimero de unidades de uso de los hogares en el Centro de
Servicios Brefia, en ese sentido se rechaza la hipdtesis nula que presupone la

independencia entre ambas variables.
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6.2 Analisis reduccion de dimensiones
Se ha realizado el andlisis factorial de los 9 factores que tienen incidencia en el

consumo de agua y el sistema IBM SPSS ha emitido el siguiente resultado:

Tabla 6.16. Analisis factorial - Prueba de KMO y Bartlett (todos los factores)

Prueba de KMO y Bartlett

Medida Kaiser-Meyer-Olkin de adecuacion de 0.734

muestreo '
AProX. Chi- | 1657486 282

o cuadrado

Prueba de esfericidad de Bartlett
gl 36
Sig. 0

Elaboracién: Autor de esta tesis.

En la tabla 6.16 se puede observar que la medida Kaiser-Meyer-Olkin es 0.734, es

un valor aceptable para un analisis factorial porque se acerca al valor de 1.

Tabla 6.17. Analisis factorial - Varianza total explicada (todos los factores)

Varianza total explicada

s Sumas de extraccion de Sumas de rotacion de
Autovalores iniciales
Com cargas al cuadrado cargas al cuadrado
pone % de % % de % % de %
nte Total varian | acumul | Total | varianz | acumulad | Total | varian | acumul
za ado a 0 za ado

3.036 | 33.735| 33.735| 3.036| 33.735 33.735| 2.958]| 32.865| 32.865
1.209| 13.435 47.17| 1.209| 13.435 47.17| 1.28]|14.223| 47.087
1.028|11.418| 58.588| 1.028| 11.418 58.588 | 1.035 11.5| 58.588
1/11.106| 69.694
0.991| 11.006 80.7
0.875| 9.717| 90.417
0.76| 8.447| 98.863
0.102| 1.137 100
1.54E-05 0 100

Método de extraccion: analisis de componentes principales.

OO |N[oO|jO|{W|IN |-

Elaboracién: Autor de esta tesis.
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Tabla 6.18. Analisis factorial - Matriz de componente rotado (todos los factores)

Matriz de componente rotado?
Componente
1 2 3
HABITANTES | 0.983
PROMEDIO 0.983
UUSO_CATA 0.959
TARIFA 0.726
CUA 0.719
PISOS 0.454 -0.312
NSE 0.807
TIP_LECTUR 0.446
EST_INM
Método de extraccion: analisis de componentes
principales.
Meétodo de rotacion: Varimax con normalizacién
Kaiser.
a. La rotacion ha convergido en 4 iteraciones.

Elaboracién: Autor de esta tesis.

En la tabla 6.16 y 6.17 se puede observar que se ha generado tres dimensiones o
componentes y tienen un valor muy significativo. El objetivo principal es quedarnos

con aquellos factores que se agrupen en una sola dimension o componente.

Luego de realizar el andlisis factorial y haciendo el retiro de los factores menos
significativos, se ha logrado obtener los factores agrupados en una sola dimensién o
componente. Donde se rescata que los factores unidades de uso, nimero de integrantes
de hogar y nimero de pisos del predio tienen relacion con el consumo de agua de los
clientes. En las siguientes tablas se muestran los resultados del sistema IBM SPSS.

Tabla 6.19. Andlisis factorial - Estadisticos descriptivos

Estadisticos descriptivos
. Desviacion N de
b 20 estandar analisis
UUSO_CATA 2.17 9.921 146,795
HABITANTES 11.45 49.424 146,795
PROMEDIO 35.3 148.279 146,795
PISOS 2.48 1.419 146,795

Elaboracién: Autor de esta tesis.
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Tabla 6.20. Analisis factorial - Prueba de KMO y Bartlett

Prueba de KMO y Bartlett
Medida Kaiser-Meyer-Olkin de adecuacion de 0.739
muestreo '
Aprox. Chi- | 1 ge995 525
o cuadrado
Prueba de esfericidad de Bartlett ol 5
Sig. 0

Elaboracién: Autor de esta tesis.

Tabla 6.21. Analisis factorial - Comunalidades

Comunalidades
Inicial Extraccion
UUSO_CATA 1 0.919
HABITANTES 1 0.971
PROMEDIO 1 0.971
PISOS 1 0.111

Elaboracién: Autor de esta tesis.

Tabla 6.22. Analisis factorial - Varianza total explicada

Varianza total explicada
S Sumas de extraccion de cargas al
Autovalores iniciales
e ‘ cuadrado
omponente % de % % de %
Total . Total .
varianza acumulado varianza acumulado

1 2.972 74.294 74.294 | 2.972 74.294 74.294
2 0.923 23.082 97.376

3 0.105 2.624 100

4 1.54E-05 0 100

Elaboracién: Autor de esta tesis.

Tabla 6.23. Andlisis factorial - Matriz de componente

Matriz de componente?
Componente
1
HABITANTES 0.985
PROMEDIO 0.985
UUSO_CATA 0.959
PISOS 0.334

Elaboracién: Autor de esta tesis.
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6.3

Conclusiones del Analisis

Los resultados que se han obtenido dan a conocer que el consumo de agua
promedio en las conexiones domiciliarias con tarifa doméstica en estudio es de
17 m3/conexién/mes lo que equivale a 4.47 m3/habitante/mes, considerando que
el nimero de integrantes del hogar promedio es 3.8. Segun la OMS el consumo
promedio mensual por habitante deberia ser de 3 m3/habitantes/mes, de donde
podemos observar que los hogares con tarifa doméstica que administra el Centro
de Servicios Brefia tienen un consumo elevado respecto al consumo normal
establecido.

Se determind a traves del analisis de Correlacion de Pearson que las variables
cuantitativas tienen una relacién con el consumo promedio de los Gltimos seis
meses de los hogares del Centro de Servicios Brefia de la siguiente manera: El
namero de integrantes del hogar tiene muy buena correlacién, el nimero de pisos
tiene una escasa correlacion, la lectura del medidor tiene buena correlacion vy el
numero de unidades de uso tiene muy buena correlacion.

Se determin0 a traves del analisis de Chi Cuadrado de Pearson que las variables
cualitativas: Nivel socioeconémico, nivel tarifario, estado del inmueble y tipo
de Lectura tienen una relacion significativa con el consumo promedio de los
ultimos seis meses de los hogares del Centro de Servicios Brefia.

Se determiné a través del analisis factorial que la relacion de los 9 factores que
tienen incidencia en el consumo se agrupan en 3 dimensiones con una medida
de Kaiser-Meyer-Olkin de 0.734 que representan el 58.588% de la varianza.

Se determind que los factores unidades de uso, nimero de integrantes de hogar
y numero de pisos del predio tienen relacion con el consumo de agua de los
clientes con una medida de Kaiser-Meyer-Olkin de 0.739 que es significativo
para realizar este analisis y representan 74.294% de la varianza.

Este andlisis de dependencia de los factores con el consumo de agua nos
permitira construir un modelo relacionado a los consumos eficientes de agua y
nos permitira realizar prondsticos a través de Machine Learning y detectar a los
clientes del Centro de Servicios Brefia que tienen consumos de agua por debajo

de lo esperado y nos sirva para sincerar sus consumos.
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CAPITULO VII. PROPUESTA DE LA SOLUCION
7.1 Razones principales de la Propuesta

El aumento poblacional y la mala gestion, han hecho posible que los problemas del
agua aumenten en el mundo. Si bien existe un gran esfuerzo por parte de las empresas
prestadoras de servicio de agua para mejorar las prestaciones del servicio, se ven
limitadas por aspectos gerenciales, técnicos, financieros y la reduccion de los recursos
renovables de agua dulce. Uno de los problemas que afrontan las empresas, son las
pérdidas significativas de agua debido a las conexiones ilegales o clandestinas que

hacen uso del consumo de agua de forma fraudulenta.

El Centro de Servicio de Brefia de la empresa SEDAPAL no es ajena a estos
problemas, si bien es cierto que el centro de servicio cuenta con un area de deteccion de
conexiones ilegales o clandestinas, esta rea no cuenta con una solucién tecnolégica
que le permita interactuar con la informacion histérica de manera éptima y le permita
tomar mejores decisiones a través de cuadros de mandos, manejo de indicadores y

analisis de predicciones sobre los consumos de agua de los clientes.

Es por esta razén que se hace necesario el uso de las nuevas tendencias tecnoldgicas
que permitan la deteccién de los clientes que posiblemente se encuentren en una
situacién de uso fraudulento, analizar los consumos de los clientes para sincerar sus
facturaciones mensuales, detectar posibles errores de medicion de los medidores de
agua, deteccion de las diferentes incidencias que afectan al medidor ocasionando
pérdidas en la facturacion y establecer modelos de prondsticos que permitan controlar

los consumos de los clientes analizando sus desviaciones.

Teniendo en cuenta la problematica sobre el analisis de consumo de agua, la
mineria de datos y el aprendizaje automatizado son herramientas muy avanzadas que
vienen siendo usadas por las empresas a nivel mundial para mejorar sus procesos y
alcanzar ventajas competitivas en las actividades que realizan, y que ayudarian de forma
Optima en los procesos que viene realizando el Centro de Servicio Brefia de la empresa
SEDAPAL.
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7.1.1. Estructura de Business Intelligence (BI)
El objetivo de Business Intelligence es hacer uso de los datos de una organizacion

para analizarlos y ayudar en la toma de mejores decisiones. Estos datos pueden ser
obtenidos a traves de sistemas transaccionales, sistemas ERP, sistemas en linea,
sistemas CRM vy las redes sociales.

Una solucion de Business Intelligence (BI) trabaja de forma conjunta con diferentes
aplicaciones con el fin de generar valor empresarial. Existen muchas soluciones de Bl,

implementadas en diferentes realidades empresariales que tienen un desenvolvimiento
satisfactorio.

En la siguiente figura 7.1 se muestra la Arquitectura de la inteligencia empresarial
segun Gartner:

Figura 7.1. Arquitectura de Business Intelligence
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Fuente: DOCPLAYER (2018).
e Conectividad a Fuentes de Datos

Una solucion de Bl debe permitir integrar los datos estructurados asi como tambiéen
los no estructurados, los cuales pueden obtenerse de multiples plataformas de datos
implementadas en la nube o de manera local. Las fuentes de datos estructurados estan

representadas por sistemas operacionales como aplicaciones transaccionales, sistemas
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ERP, sistemas CRM, sistemas SCM, hojas de calculo, archivos planos, documentos
XML, documentos XML, entre otros. Las fuentes de datos no estructurados estan
representadas por videos, imagenes digitales, audios, mensajes de texto, correos
electronicos, publicaciones en las redes sociales, datos automatizados, datos externos,

entre otros.

En la presente tesis se han utilizado las fuentes de datos estructurados. Los
datos se han recopilado de la base de datos del sistema comercial de SEDAPAL,
considerando la informacion registrada entre enero 2015 a diciembre 2019 en el Centro
de Servicios Brefia.

e Servicios de Integracion

En una solucion Bl se utiliza el proceso ETL (Extraer, Transformar y Cargar), para
procesar datos estructurados a traves de procesamiento por lotes (Batch), procesamiento
casi en tiempo real (Near real time) o procesamiento en tiempo real (Real time), que
incluye la eliminacion de informacién duplicada, ajuste de los datos a la estructura
preestablecida, integracion de los datos y carga en un Unico repositorio de datos

previamente definido.

Para el procesamiento de los datos no estructurados se utiliza el sistema de codigo
abierto Hadoop, que permite realizar el almacenamiento, procesamiento y anélisis de
grandes cantidades de datos, descubriendo patrones y tendencias ocultas en los datos,

dicho sistema también puede ser utilizado para trabajar con datos estructurados.

En la presente tesis se ha utilizado el proceso ETL para el proceso de los datos
estructurados a través del procesamiento de la informacion histérica de
SEDAPAL. Los datos se han obtenido de la base de datos del sistema comercial de
SEDAPAL, considerando la informacion registrada entre enero 2015 a diciembre 2019
en el Centro de Servicios Brefia.

e Servicios de Administracién de Datos

Data Warehouse segun Gartner: “Es una arquitectura de almacenamiento disefiada
para contener datos extraidos de sistemas de transacciones, almacenes de datos
operativos y fuentes externas. Luego, el almacén combina esos datos en un formulario

de resumen agregado adecuado para el analisis de datos en toda la empresa”.
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Segun Gartner, los cinco componentes de un Data Warehouse son los siguientes:
Fuentes de datos de produccion, extraccion y conversion de datos, sistema de gestion
de bases de datos del Data Warehouse, administracion del Data Warehouse y

herramientas de inteligencia empresarial (BI).

La administracion centralizada de la plataforma permite su escalabilidad, mejora

de rendimiento, disponibilidad y su recuperacion ante desastres.

En la presente tesis se han creado Data Mart, con la finalidad de que sirvan de
apoyo para la toma de decisiones en el Centro de Servicios Brefia de la empresa

SEDAPAL referente al analisis de consumos de agua.
e Analitica Integrada y Servicio de informes

La analitica integrada tiene que ver con la incorporacion &gil de capacidades
analiticas en plataformas web, portales, o aplicaciones empresariales. Permite a los
usuarios realizar sus tareas cotidianas desde una sola plataforma de forma répida y
segura. Esto permite, que las organizaciones brinden a sus trabajadores, clientes,
proveedores y socios la informacion que les permita absolver sus inquietudes y tomen

las mejores decisiones de forma rapida y precisa.

Los informes son desarrollados de forma personalizada para cada area en una
empresa. Los informes parametrizados necesitan de una consulta ad-hoc, que muestran
los resultados en forma detallada. Los resultados se pueden presentar en forma de hojas
de célculos o paneles. Los paneles y cuadros de mando son utilizados para alertar a los
usuarios de posibles desviaciones positivas 0 negativas teniendo en cuenta las métricas

establecidas, asimismo, encontrar las causas que la generaron a nivel de detalle.

Laanalitica integrada engloba las plataformas PAAS (Platform as a Service o
Plataforma como Servicio) y aplicaciones analiticas para el disefio, la implementacion
y administracion de procesos analiticos en la nube, donde los datos podrian estar
almacenados en sistemas locales o en la nube, teniendo en cuenta la administracion de

usuarios y la seguridad en su acceso.

En la presente tesis se ha utilizado el servicio de informes personalizado, donde
se han creado paneles de control para alertar al personal del centro de Servicios Brefia

sobre posibles desviaciones relacionados a los consumos de agua de los clientes.
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7.1.2. Comparacion y eleccion de la herramienta de Business Intelligence
En la actualidad contamos con varias alternativas de soluciones de Business

Intelligence, cada una con caracteristicas y funcionalidades particulares que son usadas
por diferentes empresas a nivel mundial. En la presente tesis se ha seleccionado cuatro
empresas que estan calificadas como Lideres en el cuadro mégico de Gartner:
Microsoft, Tableau, Qlik y ThoughtSpot.

Figura 7.2. Cuadro magico para las plataformas de Business Intelligence y Analitycs
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Source: Gartner (February 2020)

Fuente: (Schlegel et al., 2020).
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Tabla 7.1. Comparacion de herramientas BI.

Caracteristicas

Power Bl

Tableau

Qlik Sense

ThoughtSpot

Power BI Pro: $9.99 por usuario por
mes. Power Bl Premium: $4,995 por

Tableau Creator: $70 por usuario
por mes. Tableau Explorer: $35

Qlik Sense® Business: $30 por usuario
por mes. Qlik Sense® Enterprise

gobierno y administracion débiles.

Precio del mes por recurso de almacenamiento y por usuario por mes, minimo 5 Professional: $70 por usuario por mes.
producto proceso en la nube dedicado con licencias. Tableau Viewer: $12 por | Qlik Sense® Enterprise Analyzer: $40 | Precio no disponible.
suscripcion anual. usuario por mes, minimo 10 por usuario por mes. Facturado
licencias. Facturado anualmente. anualmente.

Inclusion de Tiene una hoja de ruta de productos Se ha enfocado al descubrimiento de | Fuerte y clara visién de producto Prioriza creacion de experiencias de
nuevas integrales y visionarios y un alcance datos visuales eI. c.ual lidera. impulsado por su mptor cognitivo de ML consur_no_similar_es a las de Facebook.
capacidades y masivo del merca}do a través de su canal | Los nuevos participantes pueden e IA para descubrir ideas ocultag. Motor | Las prlorldades |nclgyen fueptes

. de Microsoft Office. resultar disruptivos en la era asociativo para ofrecer sugerencias de continuas de contenido relacionado,
f/?;gir;ilizz aumentada. Existen percepciones de | conocimiento. Integracion Alta. deteccion automatizada de anomalias y

alertas proactivas.

Preparacion,
Dashboarding
y visualizacion

Preparacion de datos, descubrimiento de
datos basado en imégenes, paneles
interactivos y andlisis aumentados.

Acceso rapido a una amplia gama
de fuentes de datos. Utiliza las
mejores préacticas en percepcion
visual.

Ofrece capacidades de descubrimiento
de datos visuales de autoservicio, al
tiempo que admite andlisis integrados de
desarrolladores desde la misma

Prepara los datos con herramientas de
terceros.

Los datos no son manipulados
facilmente. Los paneles son basicos y

ecosistema y
comunidad de

ejecuta en Azure. Tiene una amplia
comunidad de usuarios.

Experiencia general muy Alta.

datos. Cuenta una alta cantidad de socios
estratégicos.

de datos Los datos se pueden manipular plataforma. carecen de funciones de mapeo
facilmente. enriquecidas.

Alcance No ofrece flexibilidad para la Los clientes demuestran una actitud | Tiene un proyecto de alfabetizacion para

global, implementacidn en nube, oferta solo se | fanatica. usuarios y clientes para utilizar mejor los

Limitado pero en crecimiento

configuracion
de Tl

mashups de datos que involucran
fuentes de datos locales.

importante de la nube.

usuarios
Requisitos La instalacion de Power Bl Desktop es | Experiencia de migracion positiva. | Flexibilidad para implementar las Requiere preparacion de datos y mapeo
para la necesaria cuando se hace complejos Fécil preparacion de datos. instalaciones, o con cualquier proveedor | de datos por adelantado. Requiere

habilidades y esfuerzo de TI.

Especialidad
en busquedas
e 1A a escala.

Capacidades innovadoras para analisis
aumentados y ML automatizado. Los
servicios A como el analisis de texto,
imagenes, se basan en las capacidades
de Azure.

En la Gltima version 2019 amplia el
analisis de IA y funcionalidad NLP
que segun Tableau presenta nuevos
conectores y seguridad mejorada.

Permite a cualquier usuario combinar
datos y explorar informacion sin las
limitaciones de las herramientas basadas
en consultas.

Propuesta de valor basada en la busqueda
es alta. Priorizar la NLP y las funciones
de andlisis aumentadas

Elaboracién: Autor de esta tesis.
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Las cuatro empresas tienen caracteristicas y funcionalidades parecidas. Para la presente

tesis se ha elegido la herramienta Power Bl de Microsoft, por las siguientes razones:

Cuenta con un costo menor por licencia, cuenta con una alta integracion de datos en su

propia plataforma, cuenta con capacidades innovadoras para analisis aumentado y ML

automatizado, cuenta con un alto rendimiento de procesamiento cuando se trabaja con

grandes volumenes de datos, cuenta con un alto nimero de socios estratégicos y una

gran comunidad creciente de usuarios donde se brinda informacion sobre el uso de la

herramienta y tiene una hoja de ruta de productos integrales y visionarios y un alcance

masivo del mercado a través de su canal de Microsoft Office.

Figura 7.3. Infraestructura Técnica empresa Power Bl de Microsoft
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7.1.3. Estructura de Machine Learning
Machine Learning es una disciplina cientifica que permite la creacion de algoritmos

que puedan aprender de forma automatica y realicen prondsticos optimos futuros. Los
algoritmos son entrenados a través de metodos de aprendizaje supervisado y no
supervisado. Los métodos de aprendizaje supervisado aprenden a través de informacion
historica previamente clasificados, para predecir escenarios futuros con la nueva
informacion disponible. Los métodos de aprendizaje no supervisado son utilizados

cuando no se cuenta con informacién clasificada.

La presente tesis hace uso de Machine Learning para la deteccion de posibles
clientes del Centro de Servicios Brefia hacen uso indebido del servicio de agua a traves
de la instalacion de conexiones clandestinas, mediante la generacion de modelos
predictivos y uso de variables tales como la segmentacion por categoria tarifaria, nivel
socioecondémico, unidades de uso, lectura actual, estado del inmueble, nimero de pisos
del domicilio, tipo de lectura, habitantes del domicilio y otra informacidn que ayude en

tener un mejor analisis.

Figura 7.4. Arquitectura Machine Learning

Data Processing
~— (Feature Engineering) —
~ Processing Engine - - - - -

I 3 3 ;
:Tran‘if)onn- Normalizat Cleaning :
abon on and "
~— Data Acquisition +— B ‘ Encoding | A Execution —— Deployment —
— Data } \ v P
‘ Ingestion /[ 7 :
e \ - e g s O O |
Databas 7 olie | L . ¥ e | INE S - -
g = \ Stream : Preprocessing Sample & Training/ x
oI Processing ' Data Selection | Testing Set ,\‘/\/
s (5 s SO 23552555 > ) o e
ESEE . Platform l'.) —» f.)v’f’) L
\¢ ) 1Expenmen- Testing Tuning,||\. |“”
Mainframe -~ Y. ‘ 7-!3000 N\,
« = Model | ]| rrSeeesSssswese \
2 /' pachom! Engineering ‘ / R ]
loT ,/ Warehouse /
Devices I, A Machine ¥ (s V/ v Data Storage
_ ) Algorithms L — ® >
T —
flaye——S>f(x) aw, f?)
Clustering Learning :
Algorithm Algorithm ' Execution
. J

Fuente: VVorontsova (2019).

74



e Adquisicion de datos

Esta fase es clave para el desarrollo de una solucion de Machine Learning, consiste
en obtener los datos de diferentes fuentes de datos y seleccionar aquellos que influyen
de forma directa al modelo que se requiere realizar. Existen varias técnicas para la
extraccion de los datos, mientras mas datos historicos se puedan obtener, mejor serd el

modelo que se esté realizando.

En la presente tesis se ha utilizado la informacion del Sistema Comercial de la
empresa SEDAPAL, considerando los datos historicos de enero 2015 a diciembre 2019
del Centro de Servicios Brefia.

e Procesamiento de datos

En esta fase se realiza el pre procesamiento de datos que se han obtenido en la fase
anterior, la transformacion de los datos, la normalizacion, la limpieza, la decodificacion,
la seleccion de la muestra, la eleccidn del conjunto de pruebay la eleccidn del conjunto

de entrenamiento.
e Modelado de datos

En esta fase se realiza el disefio de los modelos de datos y los algoritmos de
Machine Learning que se utilizaran, en base a los datos que se han sido refinados en la

fase anterior.

Los algoritmos de Machine Learning actualmente se usan en diferentes
aplicaciones de diferentes sectores organizacionales, entre ellas se encuentra la
deteccion y prevencion de maltiples formas de fraudes. Existen pocas investigaciones
realizadas sobre los tipos de fraudes, pero las que existen hacen uso de los siguientes
algoritmos para encontrar un modelo preciso: K Nearest Neighbor (KNN), Decision

Tree, Support Vector Machine (SVM) y Logistic Regression.
e Ejecucion

Ejecucion, donde los datos procesados y entrenados se reenvian para su uso en la
ejecucién de rutinas de aprendizaje automatico, tales como experimentacion, prueba,

ajuste.
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e Implementacion

La implementacion es la representacion de resultados utilizables para el negocio
del proceso de Machine Learning: los modelos se implementan en aplicaciones
empresariales, sistemas y almacenes de datos.

7.1.4. Eleccidn de la herramienta y algoritmos de Machine Learning.

En la actualidad contamos con varias alternativas de soluciones de Machine

Learning, cada una con caracteristicas y funcionalidades particulares que son usadas

por diferentes empresas a nivel mundial.

Figura 7.5. Cuadro magico para ciencia de datos y Machine Learning.
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Tabla 7.2. Comparacion de Plataformas de Machine Learning

Caracteristicas

TIBCO Software

SAS

Microsoft

Google

No se dispone de informacién.

Costos de licenciamiento muy altos.

Los precios varian segun el estudio de

Los costos varian segin los niveles de

ecosistema y
comunidad de
usuarios

los usuarios pueden
reutilizar activos analiticos

compartir 'y

eventos, hojas informativas,
transmisiones  web, documentos
técnicos y més. SAS organiza un
Foro Global SAS junto con varios
eventos de conexion con clientes.

La pégina de la comunidad de Azure ML
ofrece amplios foros y tutoriales para
usuarios de diversos. Cuenta con una
cantidad de socios estratégicos.

Preglo del aprendizaje automatico y el APl web de | escala, los tipos de maquina y los
producto produccién. aceleradores que se contrate.

TIBCO esta simplificando y | Sus productos DSML tienen un alto | Microsoft sigue siendo un visionario, con | Google tiene una de las pilas de ML mas
Inclusién de simplificando TIBCO Data Science al | grado de preparacién empresarial y | avances en la integridad de la vision y la | grandes de la industria. Esto incluye
nuevas tie_mpo que mantie,ne:\ la plataforma | entregan constantemente  un alto | capacidad de _ejecucic’)n. La visiona Igr_go hardvyare, un marco de aprendizaje profundo
capacidades y abierta y apoya el rapido panorama de | valor comercial a los clientes. plazo de Mlcro_soft para la analitica | de primer nivel (TensorFIovy), potentes API

. ML. aumentada es sélida, pero a corto plazo, | de 1A e infraestructura de ejecucion masiva
tt?n_denCI.aS otros proveedores centrados | en la nube.
visionarias principalmente en esta 4rea estan
ganando nuevas cuentas

Cuenta con una comunidad de usuarios | SAS proporciona un centro de | Microsoft es patrocinador de la | Google Cloud tiene un fuerte énfasis en
Alcance diversificada que se retne en varios | recursos dedicado para andlisis que | comunidad global de 1A'y ha logrado un | apoyar a los desarrolladores, cientificos de
global, foros, incluido TIBCO Exchange, donde | ofrece una serie de seminarios web, | crecimiento significativo de seguidores. | datos y expertos en ML. Proporciona

muchos tutoriales en video, reuniones y
conferencias (por ejemplo, Google Cloud
Next). Atiende a 3,5 millones de usuarios.
Google Cloud tiene un amplio conjunto de
asociaciones.

Integracion

Puede integrar modelos desarrollados
patentados utilizando una amplia gama
de capacidades de cddigo abierto
mientras administra estos modelos
dentro de su entorno de flujo de trabajo.

Ofrece una variedad de productos de
software para andlisis y ciencia de
datos que respaldan estadisticas, ML,
analisis de texto, pronosticos, analisis
de series de tiempo, econometria y
optimizacion

El mayor uso de Azure ML se
implementa en entornos de nube pura.
Muchas capacidades dentro de la cartera
de Azure ML se vuelven méas débiles o
més complicadas en entornos hibridos,
multinube o locales

Google Cloud Al Platform no es
actualmente un producto independiente,
para una linea completa de ML los clientes
requieren la presencia de una variedad de
otros productos de Google Cloud

Escalabilidad

Sigue siendo uno de los pocos
proveedores de ML que lidera la
produccién y ejecucion de ML al borde,
especialmente  para  organizaciones
centradas en activos.

SAS cuenta con capacidades de
plataforma de nivel empresarial y
soporte para todo el ciclo de vida de
analisis, desde exploracién hasta
modelado e implementacion.

El rendimiento y escalabilidad de
Microsoft esta entre las mas altas. Azure
ML cuenta con caracteristicas destacadas
para el control de costos y la visibilidad.

La plataforma Al de Google Cloud ofrece
una infraestructura de nube administrada
para escalar automaticamente diferentes
configuraciones de hardware, desde
medianas hasta ultra grandes.

Elaboracién: Autor de esta tesis.
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En la presente tesis se hara uso de la plataforma Azure ML de Microsoft, por las
siguientes razones: El rendimiento y la escalabilidad es alta, permite llevar un control
de los costos que se podria incurrir en la utilizacién del servicio, cuenta con entornos
de trabajo en la nube y de manera local, cuenta con una comunidad creciente de usuarios
asi como de socios estratégicos y los precios estan dados de acuerdo al uso que se haga

de este servicio.

Figura 7.6. Servicio de Azure Machine Learning
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Data
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Fuente: Razibmustafiz (2017).

Respecto a los algoritmos de Machine Learning se hara uso de la clasificacion
técnica Support Vector Machine (SVM), por las siguientes razones: Permite detectar
clientes sospechosos de fraude en el agua, utiliza los atributos del perfil de carga del
cliente para exponer comportamientos anormales que se sabe que estan correlacionados

con actividades de pérdida no técnicas de agua.
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7.2 Arquitectura de la solucion de Business Intelligence
A continuacion se muestra la Arquitectura de la solucion Bl propuesta:

Figura 7.7. Arquitectura de la solucién Bl propuesta
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Business
Intelligence
[Power BI)

Elaboracién: Autor de esta tesis.

7.3 Arquitectura de la solucion de Machine Learning
A continuacion se muestra la Arquitectura de la solucion Bl propuesta:

Figura 7.8. Arquitectura de solucion de Machine Learning Propuesta
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Elaboracién: Autor de esta tesis.
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7.4 Actividades a realizar para la solucion de Business Intelligence
La presente tesis contempla las siguientes etapas para la implementacion de la

solucion de Business Intelligence.

Figura 7.9. Actividades de la solucién de Business Intelligence
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Elaboracién: Autor de esta tesis.

7.5 Actividades a realizar en la Solucion de Machine Learning

La presente tesis contempla las siguientes etapas para la implementacion de la
solucion de Machine Learning

Figura 7.10. Actividades a realizar en la solucidon de Machine Learning
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Elaboracién: Autor de esta tesis.
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7.6 Estructura organizacional de la solucion de Business Intelligence y Machine

Learning

Figura 7.11. Estructura Organizacional de la solucién Bl y ML
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Elaboracién: Autor de esta tesis.

7.7 Roles y responsabilidades de la solucién Business Intelligence y Machine
Learning
La presente tesis contempla los siguientes roles y responsabilidades para la solucion

de Business Intelligence y Machine Learning.
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Tabla

7.3. Roles y responsabilidades de la solucién Bl y ML

Rol

Responsabilidades

Sponsor

. Proporcionar los recursos econémicos que son necesarios para el
éxito del proyecto.
. Apoyar y hacer seguimiento del proyecto.

Lider de proyecto

. Implantar la direccién de la inteligencia de negocios y
aprendizaje automatico.

. Investigar sobre el desarrollo del sector de saneamiento y
establecer las tendencias tecnoldgicas que se adoptaran.

. Tener en cuenta los objetivos estratégicos y establecer una
relacién con los objetivos funcionales.

. Establecer la relacion de las métricas con los objetivos
establecidos en el proyecto.

. Tener un amplio conocimiento de la estrategia de negocio.
. Encontrar nuevas oportunidades de negocio que permitan hacer
uso de la informacién con la que se cuenta.

. Realizar el desarrollo y mantenimiento de la estrategia
establecida del proyecto Bl y ML.

Arquitecto de la
solucion BI

. Realizar una evaluacion de la arquitectura técnica que se tiene en
la actualidad.

. Realizar la definicion de la estrategia de los procesos Bl.

. Realizar la estimacion de los costos de los componentes técnicos
propuestos.

. Realizar la evaluacion y seleccion de la herramienta ETL a
utilizar en el proyecto.

. Realizar la evaluacion y seleccion de las herramientas de acceso y
de analisis.

Diseflador de modelos

. Realizar el desarrollo de la arquitectura de la informacién.

. Realizar la administracion de las necesidades que tienen y
tendran los usuarios en el disefio de los datos y del contenido.

. Realizar la resolucion de las discrepancias semanticas que se
presentan en las definiciones de los datos teniendo en cuenta las
maltiples fuentes y proyectos.

. Lograr el consenso entre los usuarios y las definiciones de los
datos comunes del negocio.

Desarrollador ETL

. Realizar el desarrollo de la arquitectura técnica ETL.
. Realizar el desarrollo del acceso y Arquitectura técnica de la
herramienta de analisis.

Disefiador de reportes
y Dashboard

. Realizar el disefio de los reportes y los Tableros de Control segln
los indicadores planificados.

Administrador de BD

. Realizar el mantenimiento del inventario de contenido de datos
(estructura, nivel de detalle y la cantidad de la historia).

. Realizar la revision periodica de todos los contenidos de datos en
el entorno de Bl y ML para identificar oportunidades de mejora y
mitigar los problemas.

.Realizar la solucién de metadatos Design.

Cientifico de Datos
(ML)

. Realizar la extraccion de los datos de cualquier fuente de datos y
de cualquier volumen,

. Realizar el procesamiento de los datos haciendo uso de métodos
estadisticos.

. Realizar el redisefio de los datos en el caso sea necesario.
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Rol

Responsabilidades

. Investigar de manera continua las nuevas tendencias tecnolégicas
respecto al tratamiento de los datos.

Ingeniero de Datos
(ML)

. Identificar las tendencias que se presentan en los conjuntos de
datos y crear algoritmos que permitan que los datos sean de
utilidad para la empresa.

. Tener conocimiento de los objetivos que tiene la empresa.

. Realizar la optimizacién de la recuperacién de los datos y
desarrollar los diferentes cuadros de mandos, reportes y las
visualizaciones de los usuarios.

Integrador de
Modelos (ML

. Realizar la ejecucion de las tareas de Machine Learning en la
empresa.

. Realizar la aplicacién de forma exitosa de los modelos
predictivos que se hayan establecido en la empresa.

. Realizar la automatizacion del cambio del modelo predictivo y
analizar si es necesario el cambio de modelo en la empresa.

Elaboracién: Autor de esta tesis.
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7.8 Roles asignados a cada etapa de la solucion de Business Intelligence

A continuacion se presenta los Roles asignados a cada etapa de la solucion de Business Intelligence y machine Learning.

Tabla 7.4. Roles asignados a cada etapa de la solucién de Bl y ML

Etapas de la
Solucién

Roles

Descripcion

Planificacion del

Definicién del Proyecto
(Sponsor y Lider de Proyecto)

Analisis de Consumo de Agua

Preparacion del proyecto de
DataWarehouse. (Lider de Proyecto)

Se debe lograr causar interés en el desarrollo de la solucion propuesta, para tener el apoyo
de los Directivos de la empresa SEDAPAL.

Alcance
(Jefe de Proyecto)

El proyecto estara enfocado en el desarrollo de una aplicacion de Business Intelligence (BI)
para el analisis de los consumos de los clientes del Centro de Servicios Brefia de la empresa
SEDAPAL en la ciudad de Lima.

Justificacion

La propuesta que se plantea para el andlisis de la informacion esta basada en la elaboracion

requerimientos del
Negocio

Disefiador de Modelos,
Arquitecto de la solucion Bl

Proyecto (Lider de Proyecto) de una aplicacion de Business Intelligence (BI) con el fin de obtener informacion relevante
sobre los niveles de consumos de los clientes del Centro de Servicios Brefia de la empresa
SEDAPAL, basados en la BD que se maneja en la empresa, con el fin de analizar los
consumos de agua y detectar conexiones que estén haciendo uso fraudulento del servicio de
agua.
Administracion del proyecto Realizaremos reuniones de forma periédica para monitorear del avance del proyecto.
(Lider de Proyecto)
Definicion de Lider de Proyecto, La definicion de requerimientos se realizara mediante reuniones con el personal que

participaran en el proyecto, los cuales se realizard utilizando formatos predefinidos.

Disefio de la
Arquitectura
Técnica

Estandar para el modelado
(Disefiador de Modelos y
Arquitecto de la solucion BI)

Usaremos palabras claves para los nombres de los campos y tablas de dimension, hechos y
auditoria.

Estandar de las secuencias
(Arquitecto de la solucién BI)

Se generaran las claves SK para las dimensiones y la tabla de auditoria. Las claves seran las
claves primarias de cada Dimensién.

Estandar para el Proceso ETL
(Desarrollador ETL y Administrador

de BD)

Se explicara cdmo nombrar las dimensiones.
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Etapas de la Roles Descripcion

Solucion
Seleccion de Lider de Proyecto y Para el desarrollo del proyecto de Bl se elegira las herramientas idoneas para la propuesta.
Productos e Arquitecto de la solucion Bl
Implementacién
Modelado Disefiador de Modelos y Para el modelo légico para todas las areas del negocio se utilizara un esquema que optimice
Dimensional Administrador de BD el tiempo de respuesta de las consultas que son complejas.
Disefio Fisico Desarrollador ETL Para la estructura fisica se debe incorporar tareas relacionados la configuracion de la BD.
Disefio e Se debe realizar procesos de extraccién, transformacién y carga de datos (ETL). Se debe

implementacién
del subsistema

realizar el anéalisis de datos para establecer la integracion y la resolucion de inconsistencias.
Desarrollador ETL p g y

ETL

Especificacion de |Arquitecto de la solucién Bl Cada usuario de la solucidn Bl debe tener un rol o perfil de usuario para acceder a las

Aplicaciones de Bl diferentes aplicaciones, acceso a las carpetas y accesos a determinados reportes. Los
permisos deben ser definidos para cada usuario.

Desarrollo de Desarrollador ETL y Disefiador de |Los usuarios tendrén acceso a la herramienta gréfica elegida, la cual contendra la

aplicaciones de Bl |reportes y Tableros de Control informacion referente a las areas de negocio que son parte del proyecto, accederan a

reportes, tableros de control y vistas de analisis de acuerdo al analisis de requerimientos
que se han establecido.

La implementacion representara la union de la herramienta de Business Intelligence, los

Desarrollador ETL y Arquitecto de S e N .
yArg datos y las aplicaciones de los usuarios finales. Se realizara capacitaciones, el soporte

Implementacién

la solucion BI técnico y la comunicacion.
. Las actualizaciones del proyecto se realizaran de manera constante. Se estableceran
Mantenimiento y o L L .
Crecimiento Desarrollador ETL crlter|o§ dg prioridad para atender nuevos requerimientos de los usuarios y dar
mantenimiento al producto.
Analisis de Lider de Proyecto Se definira el alcance de la solucion propuesta para la deteccién de las conexiones que
Negocio ML estén haciendo posible uso ilegal del servicio de agua.
Identificacién de [Cientifico de datos Identificar la BD de los consumos de agua de los clientes
datos del Cliente
ML
Seleccion y Cientifico de datos Realizar la extraccion de los datos, haciendo uso de la informacion que cuenta el
Extraccion de sistema comercial de SEDAPAL, procesamiento de los datos haciendo uso de
datos. métodos estadisticos y realizar el redisefio de los datos en el caso sea necesario
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Etapas de la
Solucion

Roles

Descripcion

Entrenamiento y
prueba del Modelo
SVM.

Ingeniero de datos

Identificar las tendencias que se presentan en los conjuntos de datos y crear
algoritmos que permitan que los datos sean de utilidad para la empresa.

Optimizacion de

Ingeniero de datos / Integrador de

Realizar la optimizacion de la recuperacion de los datos y desarrollar los diferentes

parametros SVM  |modelos cuadros de mandos, reportes y las visualizaciones de los usuarios.
Modelo Integrador de modelos Realizar la ejecucion de las tareas de Machine Learning en la empresa.
Clasificado . Realizar la aplicacién de forma exitosa de los modelos predictivos que se hayan

establecido en la empresa.
. Realizar la automatizacion del cambio del modelo predictivo y analizar si es
necesario el cambio de modelo en la empresa

Administracion del
Proyecto de BI/ML

Lider de Proyecto

La gestion del proyecto asegurara que las actividades del ciclo de vida se lleven a cabo de

manera sincronizada.

Elaboracién: Autor de esta tesis.
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7.9  Definicion de requerimientos del negocio de la solucion Bl

Figura 7.12. Modelo dimensional conceptual de la Solucién Bl

CLIENTES CONDICION DE MEDICION
IdCliente (PK) CONSUMOS DE AGUA IdCondicionMedicion (PK)
NumeroDocumento IdConsumoAgua (PK) Descripcion
NumeroContrato IdCliente (FK)

NombreCompleto IdCondicionMedicion (FK)

Correo IdFactorMedicion (FK) FACTORES DE MEDICION
Teléfono IdTiempo (FK) IdFactorMedicion (PK)
Zona ValorConsumo Descripcion

Oficina ValorPromedio Categoria

Distrito IndConsumoMedido

Urbanizacion IndConsumoEsperado

Calle IndMedicionesRealizadas TIEMPO
Numero IndEficienciaConsumoMedido IdTiempo (PK)
Interior IndConsumoporConexion Fecha
DirecccionCompleta IndConsumoporCondicionMedicion Afo

Ciclo IndConsumoporFactorMedicion Semestre
NumeroPisos IndUsoFraudulento Trimestre
NumeroUnidadesUso Mes

Medidor Dia

Elaboracién: Autor de esta tesis.

En la siguiente tabla 7.5 se describe los campos que se han utilizado en el modelo:

Tabla 7.5. Descripcion del Modelo Dimensional Conceptual

Dimension Campos Descripcion

Indica las Gerencias de Servicio que la empresa SEDAPAL

Zona divide a su &mbito de servicio: Zona Norte Zona Centro y
Zona Sur.

NumeroDocumento Identifica el nimero de identificacion de un cliente.

NumeroContrato Identifica el nimero de contrato que tiene un cliente con la
empresa SEDAPAL.

NombreCompleto Identifica los nombres y apellidos de un cliente.

Correo Identifica el correo electronico de un cliente.

Clientes [ Teléfono Identifica el nimero telefénico de un cliente.

Identifica la Oficina Comercial o Centro de Servicio que
Oficina tiene SEDAPAL.: Encontramos al Centro de Servicios
Brefia que forma parte del &mbito de estudio de esta tesis.
Identifica a los distritos que forman parte de un Centro de

Distrito .
Servicio.
Urbanizacion Iden'_uflca a las urbanizaciones que forman parte de un
distrito.
Calle Identifica a las calles que forman parte de una urbanizacién.
NUmero Identifica la ubicacién del predio.
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Medido

Dimensién Campos Descripcion
Interior Identifica el interior de un predio.
DirecccionCompleta Mue§tra la unién d_e la urbanizacion, calle, nimero e
interior de un predio.
Ciclo Identifica a un ciclo de facturacion.
NumeroPisos Identifica el nimero de niveles que tiene un predio
NumeroUnidadesUso | Identifica el nimero de unidades de uso que tiene un
predio.
Medidor Iden'.ufl.ca el nimero de medidor de agua que tiene un
predio instalado.
Identifica la fecha de andlisis, se encuentra en formato
Fecha
Tiemoo dd/mm/aaaa.
P Afio, Semestre, Identifica las diferentes formas de consultas referentes al
Trimestre, Mes, Dia | tiempo.
Identifica la agrupacién de los factores que afectan a la
Categoria | Descripcion m.ed|C|on: Tarifa, vael Socio Eco_n,omlco, Incidencias,
Tipo de Lectura, Tipo de Facturacion, Estado del Inmueble
y Uso de Agua.
Descripcion Identifica a los factores que afectan a la medicidn de agua.
Factores de Identifica la agrupacién de los factores que afectan a la
Medicion | Cateqoria medicion: Tarifa, Nivel Socio Econémico, Incidencias,
g Tipo de Lectura, Tipo de Facturacion, Estado del Inmueble
y Uso de Agua.
Condicién Identifica los parametros de medicién del consumo de agua:
de Descripcién Consumo Infer!or, Consumo_S_uperlor, Consum_o Atipico,
Medicién Lecturas Repetidas, Imposibilidad lectura, Medidor con
lectura cero y Lectura inferior
ValorConsumo Identifica el consumo de agua de un cliente.
ValorPromedio Identifica el promedio de consumo de los dltimos 6 meses
de un cliente.
IndConsumoMedido | Indicador que permite calcular el total del consumo medido
en una fecha determinada.
IndConsumoEsperado | Indicador que permite calcular el total de consumo esperado
en una fecha determinada.
IndMedicionesRealiza | Indicador que permite calcular la cantidad de mediciones
das que se han realizado en una fecha determinada.
Consumos Indicador que permite calcular la relacién en porcentaje del
de Agua | IndEficienciaConsumo

consumo medido con respecto al consumo esperado en una
fecha determinada.

IndConsumoporConex | Indicador que permite calcular el consumo promedio de

1on agua en una fecha determinada.

IndConsumoporCondi | hgicador que permite analizar las condiciones de medicién

cionMedicion con respecto al consumo.

:\;ddc_opsumoporFactor Indicador que permite analizar los factores que afectan a la
edicion

medicion con respecto al consumo.

IndUsoFraudulento

Indicador que permite analizar las conexiones fraudulentas
que se han encontrado en una fecha determinada.

Elaboracién: Autor de esta tesis.
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7.10 Determinacién de los objetivos estratégicos de la Solucién Bl
e Realizar un monitoreo y control al 100% de todos los consumos mensuales de
los clientes del Centro de Servicios de Brefia de la empresa SEDAPAL.
e Disminuir en un 10% las conexiones de uso fraudulento de agua, teniendo en

consideracion los factores que afectan al consumo.

7.11 Navegaciéon Multidimensional de la Solucién Bl
7.11.1. Navegacion Multidimensional BI Nro. 1

Figura 7.13. Navegacion Multidimensional 1

CLIENTES CONDICION DE MEDICION
IdCliente (PK) CONSUMOS DE AGUA IdCondicionMedicion (PK)
NumeroDocumento IdConsumoAgua (PK) Descripcion
NumeroContrato IdCliente (FK)

NombreCompleto IdCondicionMedicion (FK)

Correo IdFactorMedicion (FK) FACTORES DE MEDICION
Teléfono IdTiempo (FK) IdFactorMedicion (PK)
Zona ValorConsumo Descripcion

Oficina ValorPromedio Categoria

Distrito IndConsumoMedido

Urbanizacion IndConsumoEsperado

Calle IndMedicionesRealizadas TIEMPO
Numero IndEficienciaConsumoMedido IdTiempo (PK)
Interior IndConsumoporConexion Fecha
DirecccionCompleta IndConsumoporCondicionMedicion Ao

Ciclo IndConsumoporFactorMedicion Semestre
NumeroPisos IndUsoFraudulento Trimestre
NumeroUnidadesUso Mes

Medidor Dia

Elaboracién: Autor de esta tesis.

Tabla 7.6. Descripcion de la navegacion multidimensional Bl Nro. 1

Anélisis Descripcion

Permite trabajar con la oficina comercial de forma
automatica que para nuestro estudio es el Centro de
Servicio Brefia, y permite seleccionar el afio y mes en
el cual se analizaran los consumos de los clientes.

Navegacion

Disminuir en un 10% las conexiones de uso fraudulento
de agua, teniendo en consideracion los factores que
afectan al consumo.

Relacion con los
objetivos estratégicos

Permite realizar una comparacion de los consumos
medidos con los consumos que se esperaban para un
periodo determinado, y ver sus desviaciones de tal
manera que se pueda tomar las mejores decisiones.
Elaboracion: Autor de esta tesis.

Contribucion
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7.11.2. Navegacion Multidimensional BI Nro. 2

Figura 7.14. Navegacion Multidimensional BI Nro. 2

CLIENTES CONDICION DE MEDICION
IdCliente (PK) CONSUMOS DE AGUA IdCondicionMedicion (PK)
NumeroDocumento IdConsumoAgua (PK) Descripcion
NumeroContrato IdCliente (FK)

NombreCompleto IdCondicionMedicion (FK)

Correo IdFactorMedicion (FK) FACTORES DE MEDICION
Teléfono IdTiempo (FK) IdFactorMedicion (PK)
Zona ValorConsumo Descripcion

Oficina ValorPromedio Categoria

Distrito IndConsumoMedido

Urbanizacion IndConsumoEsperado

Calle IndMedicionesRealizadas TIEMPO
Numero IndEficienciaConsumoMedido IdTiempo (PK)
Interior IndConsumoporConexion Fecha
DirecccionCompleta IndConsumoporCondicionMedicion Afio

Ciclo IndConsumoporFactorMedicion Semestre
NumeroPisos IndUsoFraudulento Trimestre
NumeroUnidadesUso Mes

Medidor Dia

Elaboracién: Autor de esta tesis.

Tabla 7.7. Descripcion de la navegacion multidimensional BI Nro. 2

Analisis

Descripcion

Navegacion

Permite trabajar con la oficina comercial de forma
automatica que para nuestro estudio es el Centro de
Servicio Brefia, y permite seleccionar el afio y mes en
el cual se analizaran los consumos de los clientes.

Relacion con los

objetivos estratégicos

Disminuir en un 10% las conexiones de uso fraudulento
de agua, teniendo en consideracion los factores que
afectan al consumo.

Contribucion

Permite identificar las condiciones de medicion que se
han encontrado en la toma de lectura a fin de analizarlo
y tomar mejores decisiones.

Elaboracién: Autor de esta tesis.
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7.11.3. Navegacion Multidimensional BI Nro. 3

Figura 7.15. Navegacion Multidimensional BI Nro. 3

CLIENTES CONDICION DE MEDICION
IdCliente (PK) CONSUMOS DE AGUA IdCondicionMedicion (PK)
NumeroDocumento IdConsumoAgua (PK) Descripcidn
NumeroContrato IdCliente (FK)

NombreCompleto IdCondicionMedicion (FK)

Correo IdFactorMedicion (FK) FACTORES DE MEDICION
Teléfono IdTiempo (FK) IdFactorMedicion (PK)
Zona ValorConsumo Descripcidn

Oficina ValorPromedio Categoria

Distrito IndConsumoMedido

Urbanizacion IndConsumoEsperado

Calle IndMedicionesRealizadas TIEMPO
Ndmero IndEficienciaConsumoMedido IdTiempo (PK)
Interior IndConsumoporConexion Fecha
DirecccionCompleta IndConsumoporCondicionMedicion Afio

Ciclo IndConsumoporFactorMedicion Semestre
NumeroPisos IndUsoFraudulento Trimestre
NumeroUnidadesUso Mes

Medidor Dia

Elaboracién: Autor de esta tesis.

Tabla 7.8. Descripcion de la navegacion multidimensional BI Nro. 3

Analisis

Descripcion

Navegacion

Permite trabajar con la oficina comercial de forma
automatica que para nuestro estudio es el Centro de
Servicio Brefia, y permite seleccionar el afio y mes en
el cual se analizaran los consumos de los clientes.

Relacion con los

objetivos estratégicos

Disminuir en un 10% las conexiones de uso fraudulento
de agua, teniendo en consideracion los factores que
afectan al consumo.

Contribucion

Permite identificar los factores de medicion que afectan
a los consumos de agua de los clientes a fin de
analizarlo y tomar mejores decisiones.

Elaboracién: Autor de esta tesis.
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7.11.4. Navegacion Multidimensional Bl Nro. 4

Figura 7.16. Navegacion Multidimensional BI Nro. 4

CLIENTES CONDICION DE MEDICION
IdCliente (PK) CONSUMOS DE AGUA IdCondicionMedicion (PK)
NumeroDocumento IdConsumoAgua (PK) Descripcion
NumeroContrato IdCliente (FK)

NombreCompleto IdCondicionMedicion (FK)

Correo IdFactorMedicion (FK) FACTORES DE MEDICION
Teléfono IdTiempo (FK) IdFactorMedicion (PK)
Zona ValorConsumo Descripcion

Oficina ValorPromedio Categoria

Distrito IndConsumoMedido

Urbanizacion IndConsumoEsperado

Calle IndMedicionesRealizadas TIEMPO
Numero IndEficienciaConsumoMedido IdTiempo (PK)

Interior IndConsumoporConexion Fecha
DirecccionCompleta IndConsumoporCondicionMedicion Afio

Ciclo IndConsumoporFactorMedicion Semestre
NumeroPisos IndUsoFraudulento Trimestre
NumeroUnidadesUso Mes

Medidor Dia

Elaboracién: Autor de esta tesis.

Tabla 7.9. Descripcion de la navegacion multidimensional BI Nro. 4

Andlisis

Descripcion

Navegacion

Permite trabajar con la oficina comercial de forma
automatica que para nuestro estudio es el Centro de
Servicio Brefia, permite seleccionar el afio y mes en el
cual se analizardn los consumos de los clientes., asi
como también el afio y mes en el cual se analizaran los
consumos de los clientes que han tenido en alguna
oportunidad una condicién de uso ilegal o fraudulento.

Relacién con los

objetivos estratégicos

Disminuir en un 10% las conexiones de uso fraudulento
de agua, teniendo en consideracion los factores que
afectan al consumo.

Contribucion

Permite hacer un seguimiento de aquellos clientes que
en alguna oportunidad han tenido una condicion de uso
ilegal o fraudulento y tomar mejores decisiones.

Elaboracién: Autor de esta tesis.
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7.11.5. Navegacion Multidimensional BI Nro. 5

Figura 7.17. Navegacion Multidimensional BI Nro. 5

CLIENTES CONDICION DE MEDICION
IdCliente (PK) CONSUMOS DE AGUA IdCondicionMedicion (PK)
NumeroDocumento IdConsumoAgua (PK) Descripcion
NumeroContrato IdCliente (FK)

NombreCompleto IdCondicionMedicion (FK)

Correo IdFactorMedicion (FK) FACTORES DE MEDICION
Teléfono IdTiempo (FK) IdFactorMedicion (PK)
Zona ValorConsumo Descripcion

Oficina ValorPromedio Categoria

Distrito IndConsumoMedido

Urbanizacién IndConsumoEsperado

Calle IndMedicionesRealizadas TIEMPO
Numero IndEficienciaConsumoMedido IdTiempo (PK)
Interior IndConsumoporConexion Fecha
DirecccionCompleta IndConsumoporCondicionMedicion Afo

Ciclo IndConsumoporFactorMedicion Semestre
NumeroPisos IndUsoFraudulento Trimestre
NumeroUnidadesUso Mes

Medidor Dia

Elaboracién: Autor de esta tesis.

Tabla 7.10. Descripcion de la navegacién multidimensional Bl Nro. 5

Anélisis Descripcion

Permite trabajar con la oficina comercial de forma
automatica que para nuestro estudio es el Centro de
Servicio Brefia, y permite seleccionar el afio y mes en
el cual se analizaran los consumos de los clientes.

Realizar un monitoreo y control al 100% de todos los
consumos mensuales de los clientes del Centro de
Servicios de Brefia de la empresa SEDAPAL.

Permite hacer un control y monitoreo de los consumos
de los clientes a fin detectar desviaciones de consumos
Contribucién que pueden originar reclamos, uso irregular de agua,
disminucion de la facturacion del Centro de Servicios
Brefia de la empresa SEDAPAL, entre otros.
Elaboracion: Autor de esta tesis.

Navegacion

Relacion con los
objetivos estratégicos
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7.12 Prototipo de la solucion de Business Intelligence

Figura 7.18. Dashboard Business Inteligence Nro. 1

Afio %
B Seleccionar lode Total de Consumo es:
W 2015
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u 217 MILL. I I II . .
W e Consuma Promedio (M3) Total Consumo (M3 % mas que el Consume
| 2019 Promedic
Consume per Conexion {M3/Cnx)
Mes ~ Total Consumao vs Consumo Promedio Cantidad de Mediciones por Condicién
W Scleccionar toda 285 mill 07 mill.
W Enero 250 mil. 0 mil A
W Febrero gamil e —————a ot
275 mill
W Marzo e 05 mill.
: H
W Abri & 270 mil. 8
B Mayo § 2 04 mill
B lunic E 265 mill 3
W Lo g 2 03 mill
S 260 mill. =
B Agosto & y
B Septiembre 255 mil. =
W Octubre - 0.1 mill.
W Noviembre
B Diciembre 245 mill. . - R 2.0 mill E _;k—"‘EE = ;% Dl
o o B o & I T R T -t B P
,‘\\a‘“ o \_,\:‘i‘ P gt o o R"“‘?. \J\ag'b P gt . S @:«\__}2 o
Mes Mes
@Consumo @Promedic Condicidn ®Atipico @ Cero @Clandes... @Dzterior. ®impasib @ Incidenciz #
-, .
Elaboracion: Autor de esta tesis.
Figura 7.19. Dashboard Business Intelligence Nro. 2
Afio
W Seleccionar lodo Total de Consumo es:
W 2015
W 2016 3 5 . l l 5 3 : ll 4 8 43 Cantidad de Medicionss
217 MILL. MILL .
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Mes Cantidad de Mediciones por Condicion Cantidad de Mediciones por Condicién
B Seleccionar todo 100%
B thero 50 mil
W Marzo N Al
2
u Mayo Cero 354 mil 2 30mil
W Junic ) ] =
W Julic fpee 260 mil 3
£ 20 mil
| AgDStO ncidenciz 106 mil ('_,:"
B Septiembre _
W Octubre e - 58 mil 10 mil
] N.o@embre Menipulado 23 mil
B Diciembre @ il N
S, - o 0 o i 3 Wl Ll \3 r 3 s 4B
mposib 21 mil o i} LR - 1\’-3“".'-\-.2;-6"( oo e ’_&\&"
o X e A gF
Deteriorade I 17 mil
Mes
6% Condicion ®Atipico @ Czro @ Deteriorado ®|mposib @ Incidencia ®Inferiar b

Elaboracién: Autor de esta tesis.



Figura 7.20. Dashboard Business Intelligence Nro. 3

Afo v
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Elaboracién: Autor de esta tesis.

Figura 7.21. Dashboard Business Intelligence Nro. 4
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Elaboracién: Autor de esta tesis.
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Figura 7.22. Dashboard Business Intelligence Nro. 5
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Elaboracién: Autor de esta tesis.
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7.13  Modelo Conceptual de la Solucion de Machine Learning

Para disefiar el modelo conceptual de la solucion de Machine Learning, se ha
tomado como base la informacion del modelo conceptual de la solucién de Business
Intelligence. En la siguiente figura 7.23 se muestran los campos que se utilizaran para

determinar el uso fraudulento o ilegal de agua.

Figura 7.23. Modelo Conceptual de la Solucién Machine Learning

MODELO CONCEPTUAL SOLUCION BI |

CLIENTES CONDICION DE MEDICION
IdCliente (PK) CONSUMOS DE AGUA IdCondicionMedicion (PK)
NumeroDocumento IdConsumoAgua (PK) Descripcion
NumeroContrato IdCliente (FK)

NombreCompleto IdCondicionMedicion (FK)

Correo IdFactorMedicion (FK) FACTORES DE MEDICION
Teléfono IdTiempo (FK) IdFactorMedicion (PK)
Zona ValorConsumo Descripcion

Oficina ValorPromedio Categoria

Distrito IndConsumoMedido

Urbanizacion IndConsumoEsperado

Calle IndMedicionesRealizadas TIEMPO
Nimero IndEficienciaConsumoMedido IdTiempo (PK)
Interior IndConsumoporConexion Fecha
DirecccionCompleta IndConsumoporCondicionMedicion Afio

Ciclo IndConsumoporFactorMedicion Semestre
NumeroPisos IndUsoFraudulento Trimestre
NumeroUnidadesUso Mes

Medidor Dia

MODELO CONCEPTUAL SOLUCION ML

ANALISIS DE CONSUMOS ML
IdCliente (PK)
Unidades_Uso
Tarifa
Cua
Numero_Pisos
Estado_Inmueble
Tipo_Lectura
Lectura_Medidor
Numero_Habitantes
Nivel_Socio_Economico
Trimestrel_2015_2019
Trimestre2_2015_2019
Trimestre3_2015_2019
Trimestre4_2015_2019
POSIBLE_FRAUDE

Elaboracién: Autor de esta tesis.
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En la siguiente tabla 7.11 se muestran los campos que se utilizaran en el modelo
conceptual de la solucion de Machine Learning:

Tabla 7.11. Descripcion Modelo Conceptual de Solucion Machine Learning

Dimension Campos Descripcion
IdCliente Identifica el Nimero de Identificacion del Suministro
. Identifica el numero de unidades o secciones
Unidades_Uso . . . .
independientes que tiene un predio.
Tarifa Identifica la categorizacion de los clientes segun su
consumo, para la asignacion del costo del m3 consumido.
Numero_Pisos Identifica el nimero de niveles que tiene un predio
Identifica el estado de un predio en relacion a su forma
Estado_Inmueble L
- de construccion.
. Identifica la forma como ha sido tomada la lectura, que
Tipo_Lectura .
puede ser de forma presencial o de forma remota.
. Identifica la lectura tomada en un periodo determinado
Lectura_Medidor " . ! un pen !
para un predio.
. Identifica la cantidad de personas en promedio que viven
Numero_Habitantes .
ANALISIS - en un predio.
DE Nivel_Socio_Econdmic
CONSUMO |© Identifica la Situacién socioecondmico de un cliente.
ML Numero_Habitantes Identifica I_a cantidad de personas en promedio que viven
en un predio.
. Identifica los promedios de consumo de los meses de
Trimestrel 2015 201 .
estrel_2015_2019 enero, febrero y marzo de los periodos 2015-2019.
Trimestre2 2015 2019 Ide_ntlflca Ios_prc_)medlos de _consumo de los meses de
- - abril, mayo y junio de los periodos 2015-2019.
. Identifica los promedios de consumo de los meses de
Trimestre3_2015 2019 |. . . .
- - julio, agosto y septiembre de los periodos 2015-2019.
Identifica los promedios de consumo de los meses de
Trimestre4_2015 2019 | octubre, noviembre y diciembre de los periodos 2015-
2019.
Identifica si un cliente en algun periodo ha tenido o se le
POSIBLE_FRAUDE - .
ha detectado una conexion fraudulenta o ilegal.

Elaboracién: Autor de esta tesis.
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7.14 Procesamiento de Datos de la Solucion Machine Learning

Para el procesamiento de los datos obtenidos del sistema comercial de SEDAPAL
durante los periodos de enero 2015 a diciembre del 2019, se han utilizado sentencias
SQL, se han unificado todas las tablas en una tabla con informacion del cliente, con
informacion de los factores que afectan al consumo de agua (detallados en el capitulo
V de la presente tesis) y otros 60 atributos sobre el consumo mensual de los 5 afios en

estudio como se indica en la siguiente figura 7.24:

Figura 7.24. Unificacion de tabla con informacién mensual de cliente (ML)

IDChente  consumo201%12  Consumo201911  consum 201510 nsumoc201909  consum 201908 Consumc201907 Consumo201906 POSIBLE_FRAUDE MNumeroPisos
3zeEx1 M 43 47 35 39 33 a6 1 5
17985 25 16 17 16 13 24 25 1 2
38082 o 0 21 4 17 20 28 1 i
188252 17 16 15 15 12 13 14 1 2
194696 20 13 18 9 18 1% 1% 1 i
247504 15 13 15 12 13 13 14 1 2
170585 15 13 18 12 1Al 14 14 2 3
232214 38 26 24 22 13 1% 10 1 3
86264 125 B4 17 78 a5 33 73 1 3
366323 3 6 6 6 6 6 7 1 1
258420 11 10 9 10 1Al 11 10 1 1
366321 36 36 30 3 28 30 33 1 1
332872 1 1 1 1 1 1 1 1 2
30601 14 14 15 15 12 15 14 2 2
21454 9 10 9 5 9 10 10 2 2
123708 12 7 7 7 10 14 15 2 2
248545 11 14 10 18 15 14 9 1 3
309156 8§ 7 g 7 g ] 7 1 i

Elaboracién: Autor de esta tesis.

El IDCliente indica el numero de identificacion de suministro del cliente creado
para el desarrollo de la presente tesis. Como los datos del cliente son confidenciales,
para proteger la privacidad de los clientes, se han omitido los nombres y sus codigos de

identificacion de SEDAPAL correspondiente.

El campo calculado “POSIBLE FRAUDE” tiene el valor de “1” o0 “2”, donde “2”
indica que en alguna oportunidad el suministro ha tenido una conexion fraudulenta o

ilegal del servicio de agua, el resto de clientes tienen el valor “1”.

Los datos han sido pre procesados para eliminar clientes con informacion no
deseada y suavizar las inconsistencias, a fin de extraer solo la informacion util y

relevante requerida.

Es de conocimiento que la cantidad de consumo de agua difiere a lo largo de todo
el afio. En ese sentido, distribuiremos el consumo de agua en los cuatro trimestres que

tiene el afo, para ello se ha calculado el promedio de consumo para cada trimestre de
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cada afo. El trimestre 1 representa los meses enero, febrero y marzo de cada afio, el
trimestre 2 (abril, mayo y junio), trimestre 3 (julio, agosto y septiembre) y trimestre 4
(octubre, noviembre y diciembre), luego de esta transformacion de los datos hemos
pasado de tener 60 consumos mensuales de 5 afios de estudio a 20 consumos

trimestrales. En la siguiente figura 7.25 se muestra lo mencionado:

Figura 7.25. Unificacién de tabla con informacidn trimestral de cliente (ML)

IDCiente  Timestel 2015 Trmeste? 2015 Trmesve3 2015 Trmesved 2015 Trmestel 2016 Trmeste2 2016 POSIBLE FRAUDE MNumeroFisos
E! 3 10 1 1 9 9 1 2
367856 13 12 10 B 9 14 1 1
254278 29 37 30 32 35 3 1 2
268182 1 1 2 10 9 9 2 2
284178 12 15 17 13 12 14 1 2
52809 80 79 81 85 88 83 1 1
251205 6 & 8 & 1 10 1 2
107985 34 25 21 25 12 21 1 2
191558 87 87 86 83 B4 82 1 3
252585 23 15 1 12 12 13 1 2
137426 36 13 24 2 35 3 1 1
38875 42 35 30 35 3 33 1 1
317083 8 10 7 1 13 13 1 2
363628 6 5 5 8 10 12 1 1
249781 2 2 2 2 2 2 1 1
260345 11 14 13 2 14 8 1 2
235311 13 14 18 47 2 16 1 2
219063 55 44 14 14 16 19 1 1

Fuente: Autor de esta tesis.

El modelo SVM de dos clases, es el que se ha utilizado en la presente tesis. EI motor
de clasificacion de este modelo permite la verificacion de los atributos elegidos para el
andlisis y permite la deteccion de clientes que se encuentran en situacion normal del
servicio y los que han cometido fraude o han incurrido en uso ilegal del servicio de

agua.

De acuerdo a la informacién que tenemos, la cantidad de clientes que se les ha
encontrado con una conexion ilegal y los clientes que cuentan con medidor manipulado
representan el 3% de toda la informacion que se tiene en el Gltimo periodo de analisis,
esta cantidad no es significativa para el andlisis y la precision del modelo no seria
exacta, en ese sentido, todos los clientes clasificados como posible uso ilegal y algunos
de los clientes que se encuentran con uso normal del servicio han sido elegidos para

entrenar al modelo.

100



7.15 Determinacion de los objetivos estratégicos de la Solucion Machine Learning
¢ Realizar un monitoreo y control al 100% de todos los consumos mensuales de
los clientes del Centro de Servicios de Brefia de la empresa SEDAPAL.
e Aumentar en un 20% la deteccién de uso fraudulento de agua, haciendo uso
del modelo de aprendizaje automatico desarrollado.

7.16 Implementacion del modelo de prediccion.

Haciendo uso de la plataforma Azure ML de Microsoft, los datos han sido cargados
y se ha formado el Dataset del proyecto, los cuales se muestran a continuacion en la
siguiente figura 7.26:

Figura 7.26. Informacion cargada a la plataforma Azure ML

Experiment created on 22/6/2020 » Score Model 3 Scored dataset *
oS calumns
401130
ldCliente  UnidadesUso  Taifa  Cua NumergPisos  NumeroPersonas  Nivel_SocioEconomico  Trimestre? 2019 Trimestre2 2019 . Statis .
4 Statistics
view s Mean 815313
S 2 I T A T A | ! | won
. Min 0
Ll Ve 2 2 2 38 B 59 19 Max a1
EIEE mwoow 2 EE 8 3 £ Standard Devation 131,765
- R R - B Unique Values 82
3178789 1 i3 6 4 38 B 4 Vising Velues 0
005122 2 6 ! 8 C 57 4 Feature Type Numeric Feature
3002737 2 noowm 2 39 C 126 “ o
WEm 1 2 w2 38 B 3 7 + Visualzatons
3001760 1 B3 w1 39 C 4 543 Trimestred_2015
3228426 1 T02 20 3 8 B 32 167 ristogram
3190202 1 m w3 38 B E 50
3190269 1 02 220 3 8 B 57 5
IMmese 1 03 316 3 3 C 68 2 30
304286 1 02 220 2 3 C 67 o .
Sevd
3055767 1 02 20 38 B 160 08
342453 1 02 40 3 7 D il 3 v g“é'i
3 3. M

Elaboracién: Autor de esta tesis.

Luego se ha procedido con la elaboracion del experimento haciendo uso del dataset,
los moédulos, el modelo de entrenamiento y se ha realizado las transformaciones
requeridas.

En la siguiente figura 7.27 se muestra lo indicado y el uso del modelo Two-Class
Support Vector Machine.
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Figura 7.27.

Experimento de la solucion Machine Learning

wy :
*
|
=
t
=
L
S ’
o
:
«KD
L
!
o) :
4
- sta
o *
!
= \ |
a por \ \
(4] \
e —
\
° |
— |
3]
- L J
r_n T A =
(=] @_ @ E} O
e = 1 >

Elaboracién: Autor de esta tesis.

Los resultados del modelo se presentan en el siguiente grafico

Figura 7.28. Resultados del modelo de la soluciéon de Machine Learning

Rate

True Positive

False Positive Rate

—

@ Score Model
9

/

\,

. Scored dataset

v

{@ Evaluate Model

(ot () [il] 3 b

Elaboracién: Autor de esta tesis.
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El modelo predictivo generado por la plataforma de Azure ML se presenta a
continuacion:

Figura 7.29. Modelo predictivo generado por Azure ML
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Elaboracién: Autor de esta tesis.

La plataforma Azure ML nos genera un archivo para poder realizar nuestras
predicciones en Microsoft Excel, teniendo en cuenta lo aprendido con el modelo SVM.

En la siguiente figura 7.30 se muestra lo indicado:

Figura 7.30. Archivo en Microsoft Excel generado por Azure ML para realizar prediciones.

Azure Machine Learning v

& Experiment created on 28/6/2020 [Predictiv. .

1. VIEW SCHEMA

2. PREDICT

~ Input: input]

|_20 Trimestre2_20 Trimestre3_20 Trimestre4_20 POSIBLE_FRAL Scored Labels Scored Probabilities

2 3 3 2 1 3 1 0.143347189
11 15 9 9 11 18 1 2 0.682795346
a4 16 7 1 13 91 2 2 0516388416
51 11 0 0 3 68 2 1 0.161568254
52 45 122 21 54 61 2| 1. 0.306263626

i My data has headers

(2]

 Output: output]
A0

M Include headers

Predicting will override exising values.
This can't be undone.

[ Auto-pre

Elaboracién: Autor de esta tesis.
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7.17  Analisis financiero de la solucion Bl y ML

Tabla 7.12. Presupuesto de Personal de la Solucion Bl y ML

ftem Cargo Cantidad| Meses Costo mensual | Costo Total
(en soles) (en soles)

1 |Lider del proyecto 1 3 10,000.00 30,000.00
Arquitecto de Solucién

2 |BI 1 3 8,000.00 24,000.00
Disefiador de Modelos

3 |BI 1 3 7,000.00 21,000.00

4 | Desarrollador ETL 1 3 6,500.00 19,500.00

Disefiador de Reportes y

5 | Dashboard 1 3 7,000.00 21,000.00

6 | Cientifico de datos (ML) 1 3 8,000.00 24,000.00

7 | Ingeniero de datos (ML) 1 3 8,000.00| 24,000.00
Integrador de Modelos

8 |(ML) 1 3 8,000.00 24,000.00
Administrador de Base

9 |de Datos 1 3 8,000.00 24,000.00

Costo de Personal | 187,500.00

Elaboracién: Autor de esta tesis.

Tabla 7.13. Presupuesto de Equipos y Software Solucién Bl y ML

item

Descripcion

Cantidad

Meses

Costo Unitario
(en soles)

Costo Total
(en soles)

Alquiler de Laptop:
LED 13", Intel Core i7
6500U 2.5GHz, 16GB
DDR4, 1TB
SATA.DVD
SuperMulti, video
AMD Radeon R7
M340 2GB Dedicada,
WLAN 802.11b/g/n,

Sistema operativo
FreeDOS. HDMI,
USB.

Software: Windows 10
64 bits, Microsoft
Office 365 y Antivirus.

Bluetooth, camara web.

130.00

390.00
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Costo Unitario | Costo Total

Item Descripcion Cantidad | Meses
(en soles) (en soles)

Alquiler equipo de
coémputo:
Microprocesador Intel
CORE 17 de 2.8 GHZ

. Cache 8 Megabytes

. Memoria DDR3 de 16
Gigabytes

. Disco duro de 1
Terabyte

.Monitor LED 19”

. Teclado, Mouse
Software: Windows 10
64 bits, Microsoft
Office 365 y Antivirus.

8 3 110.00 2,640.00

Servidor HP:

HPE DL160 Gen9 E5-
2603v4 LFF Ety Svr

. (02) HPE 2TB SATA
7.2K LFF SC HD

. DHP 16GB (2x8GB)

Single Rank x8 DDR4-
2400 CAS-17-17-17

1 - 8,500.00 8,500.00

Switch DLINK 16 1 } 150.00 150.00
puertos.

Equipo Wifi DLINK 1 - 180.00 180.00

Licencia Power Bl 6 3 35.00 630.00

SQL Server 2017
Estandar 1 - 3,250.00 3,250.00

~N (oo B~

Machine Learning
Studio (Azure ML) 1 3 350.00 1,050.00

Presupuesto de Equipos y Software| 16,790.00

Elaboracién: Autor de esta tesis.

Tabla 7.14. Presupuesto Total de la Solucion de Bl y ML

Item Presupuesto SO e
(En soles)
1 |Presupuesto en Personal 187,500.00
2 | Presupuesto en Equipos y Software 16,790.00
Presupuesto Total 204,290.00

Elaboracién: Autor de esta tesis.
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Tabla 7.15. Costo total de la Soluciéon Bl y ML

item

Costo Total

Inicial

Ano 1

Afio 2

Afio 3

Total

Costo Personal

S/ 187,500

S/ 187,500

Costo Equipos
y Software

S/16,790

S/16,790

Costo Licencia
Power BI (30
licencias)

S/ 12,636

S/ 12,636

S/ 12,636

S/ 37,908

Costo Uso
Machine
Learning
(Licencia
Estandar S1)

S/ 8,424

S/ 8,424

S/ 8,424

S/ 25,272

Mantenimiento
y soporte de
Software (20%
anual)

S/ 40,858

S/ 40,858

S/ 40,858

S/ 122,574

Costo Total

S/ 204,290

S/ 61,918

S/ 61,918

S/ 61,918

S/ 390,044

Elaboracién: Autor de esta tesis.

Tabla 7.16. Beneficio total de la Solucién Bl y ML

Item

Beneficio
Total

Inicial

Ao 1

Ao 2

Ao 3

Total

Monto de
agua no
facturada
anual

645,000,000

S/

644,677,500

S/

S/
644,355,161

S/
644,032,984

Porcentaje
de
recuperacion

0.05%

0.05%

0.05%

Beneficio Total

S/0

S/ 322,500

S/ 322,339

S/ 322,178

S/ 967,016

Elaboracién: Autor de esta tesis.
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Tabla 7.17. Resumen financiero de la solucion Biy M

Resumen Inicial Afio 1 Ao 2 Afo 3 Total Valor
Presente
Costo
Total S/204,290| S/61,918| S/61,918| S/61,918| S/390,044| S/301,186
.'?g:‘;lf'c'o S/0| S/322,500| S/322,339| S/322,178| S/967,016| S/ 746,714
Total S/204,290| S/260,582| S/260,421| S/260,260| S/576,972| S/445,529
Tasa Interna de Retorno(TIR) 115%
Indice de Rentabilidad (B/C) 3.23
Elaboracién: Autor de esta tesis.
7.18 Diagrama de Gantt de la solucion Bl y ML
Figura 7.31. Diagrama de Gantt de la solucién Bl y ML
21 octubre 1

Nembre de tarea

4 Solucién propuesta Bl

Modelo del negocio
Revision de fuentes

Implementacidn
4 Solucién propuesta ML
Anilisis de Negocio

Modelo Clasificado
Implementacion

Planificacion de Proyecto

Definicién de requerimientos del negocio

Identificacidn de datos del cliente
Seleccién y extraccion de datos

Entrenamiento y prueba del modelo SVM
Optimizacion de parametros SVM

Disefio e implementacién del subsistema ETI 21 dias

~ Duracion » Comienzo - Fin -
90 dias lun 03/08/20 vie 04/12/20
16 dias lun 03/08/20 sab 22/08/20
20 dias lun 24/08/20 vie 18/09/20
17 dias lun 21/09/20 mar 13/10/20
10 dias mié 14/10/20 mar 27/10/20
mié 28/10/20 mié 25/11/20

7 dias jue 26/11/20 vie 04/12/20
90 dias lun 03/08/20 sab 05/12/20
15 dias lun 03/08/20 vie 21/08/20
19 dias lun 24/08/20 jue 17/09/20
17 dias vie 18/09/20 sab 10/10/20
21 dias lun 12/10/20 sab07/11/20
11 dias Jun 03/11/20 sab 21/11/20
5 dias lun 23/11/20 vie 27/11/20
6 dias lun 30/11/20 sab05/12/20

11 julio

01 septiembre
P

23/09

19/10 0911 3011

Elaboracién: Autor de esta tesis.
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7.19 Riesgos de la propuesta de solucion Bl y ML

Los riesgos que se pueden presentar en la implementacion de la propuesta de

solucion de Bl y ML se representan en la tabla 7.18.

Tabla 7.18. Riesgos de propuesta de solucion Bl y ML

esperado por el
cliente

Item Riesgo Probabilidad | Impacto | Estrategia de mitigacion
N Solicitar a los encargados
Falta de experiencia del q h
en el uso de las el Centro de Servicios
Brefia de SEDAPAL el
plataformas Power Bl anovo con la entreaa de
1 y Azure Machine Alta Alto in?ogr/nacién realigar las
Learning y escasas lacton y ilizand
fuentes de capacitaciones utilizando
. S como medio a la comunidad
informacion. .
de Microsoft.
Demora en conseguir Se debe realizar las
la compra del coordinaciones de forma
9 licenciamiento de las Alta Alto an_'umpqda la compra de la
plataformas que se licencias para la tener a
utilizaran en el tiempo las plataformas a
proyecto. utilizar.
Se debe mantener el control
. . de todas las tareas realizadas
Retiro voluntario de ;
por cada integrante del
un .
3 . Bajo Alto proyecto, mantener una
integrante del L
rovecto constante comunicacion y
proyecto. un buen trato a dichas
personas.
Cambios en el
Alcance Realizar una administracion
4 del Proyecto Medio Alto
L de la holgura del proyecto.
solicitados
por el cliente
Falta de equipos de
coémputo que Realizar las coordinaciones
5 | permitan trabajar con Baja Alto para la gestion de los
las plataformas equipos de computo.
propuestas.
Demora en el Revisién de la holguro de
6 | cumplimiento de las Media Alto los entregables que son mas
tareas programadas. complejos en el proyecto.
El proyecto realizado Realizar encuestas cada
7 no cumple con lo Bajo Alto cierto tiempo a fin de

evaluar la satisfaccion del
cliente con el proyecto.

Elaboracién: Autor de esta tesis.
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7.20 Plan Operativo de la solucién

7.20.1. Ejecucion
Las tareas que se ejecutaran como parte de la solucion de Business Intelligence,

seran realizadas de forma diaria todos los dias del afio, siguiendo el siguiente horario:

e Laejecucion del proceso ETL de los datos se realizara de forma automatica a la
01:00 am.

e La ejecucién del proceso de importacion de los datos y tareas internas de la
herramienta de Business Intelligence Power Bl se realizara a las 04:00 am.

e La ejecucion del reporte de control de las tareas ejecutadas referente a la
solucidén de Business Intelligence se realizara a las 06:00 am.

Las tareas gque se ejecutaran como parte de la Solucion de Machine Learning, seran

realizadas de forma diaria, todos los dias del afio, teniendo en cuenta lo siguiente:

e La ejecucion de la tarea de procesamiento de los datos se realizara a las 02:00
am.

e La ejecucion de la tarea de transformaciéon y normalizacion de los datos se
realizara a las 03:00 am.

e La ejecucion de las tareas de prediccion se realizara de acuerdo a la necesidad
del personal a cargo del analisis de la informacion del Centro de Servicios Brefia,

haciendo uso del modelo de prediccion que se ha realizado.

7.20.2. Calibracion
Las tareas a realizar como parte de la solucion de Business Intelligence y Machine

Learning, deben realizarse de forma anual y deben ser las siguientes:

e Se debe realizar la revision y evaluacion de los factores que afectan al consumo
de agua, en donde se debe evaluar la eliminacion o adicion de un factor en
particular que se compruebe que afecta al consumo.

e Se debe realizar la revision de los indicadores que se muestran en los Dashboard
gue se han implementado para establecer su modificacion o agregar nuevas
visualizaciones de informacion que ayuden a tomar mejores decisiones.

e Sedebe realizar la verificacion de cumplimiento de los trabajos de actualizacion
catastral del Centro de Servicios Brefia, que son el punto clave para que la

solucion Bl 'y ML en conjunto tengan un buen funcionamiento.
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7.21  Innovacion de la solucion
La solucién de Business Intelligence y Machine Learning que se plantea en la
presente tesis aplica la innovacion, porque hace uso de la tecnologia aplicada a la

inteligencia de negocio y de la tecnologia aplicada al analisis predictivo.

Con relacion a la solucion de Business Intelligence, la innovacién se verifica en la
representacion grafica de los indicadores de gestion del consumo de agua a través de
Dashboard, que permitird al Centro de Servicios Brefia monitorear y controlar las
desviaciones de los consumos mensuales respecto al promedio de consumos validos de
los seis ultimos meses de los clientes, ademéas permitira controlar las condiciones de
medicion que tienen incidencia en el consumo, asi como el andlisis de los factores que
afectan al consumo y ver si estan bien determinados para cada cliente, de igual manera
permitird ver el consumo de agua promedio por cada conexion en un tiempo
determinado y emitir alertas que se deberan establecer a fin de llevar un correcto control

de los consumos de agua.

Con relacion a la solucion de Machine Learning, la innovacion se verifica en la
deteccion de uso irregular, consumo sospechoso y consumo medido de agua de los
clientes del Centro de Servicios Brefia. Se hace uso de un modelo de clasificacién

predictivo para consumo de agua basado en una apropiada técnica.

7.22  Implementacion de la solucion

La implementacion de la solucion de Business Intelligence y Machine Learning
permitira al Centro de Servicios Brefia mejorar el analisis de consumo de sus clientes y
sincerarlos de tal manera que se mejore el servicio de cara al cliente, ampliar el
abastecimiento de agua familiar, detectar conexiones irregulares que perjudican al
servicio y a la empresa y apoyar con el objetivo estratégico de reducir el Agua No

Facturada. Para ello, se deben realizar las siguientes fases principales:

e Disefiar el modelo de Business Intelligence.
e Disefiar los Dashboard de Gestion.
e Disefiar el modelo de Machine Learning.

e Disefar el experimento de la solucién de Machine Learning.
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7.23  Monitoreo y control de la solucién

Una vez implementada la solucién de Business Intelligence y Machine Learning,
el monitoreo y control es parte fundamental para el soporte de la toma de decisiones de
los directivos del Centro de Servicios Brefia, para ello se debera verificar que la
informacion sea de calidad y que haya sido revisada, caso contrario se procedera a su
correccion. El control de los modelos implementados deberd realizarse de forma

semanal, para ajustar los modelos de ser necesario.

7.24  Plan de accion de Uso Clandestino
Implementada la solucion de Machine Learning se identificara a traves del
algoritmo de clasificacion SVM, a aquellos posibles clientes que hacen uso irregular del

servicio de agua se realizaran las siguientes acciones:

e Inspeccidn para la deteccidn de posible conexidn clandestina de agua
Segun las bases integradas del Concurso Publico N° 0001-2019-SEDAPAL, se
menciona que: “Esta actividad consiste en realizar una inspeccion con cuadrilla y
georadar para el levantamiento de informacion y revision en casos donde se haya
detectado indicios de una conexion ilegal (clandestina). Se debe verificar que la
conexion ilegal, se encuentre vigente y abasteciendo al predio adicional a la conexion
convencional, y, en otros casos, abasteciendo al predio en forma exclusiva”.

e Piques para deteccidn de posible conexidn clandestina de agua
Segun las bases integradas del Concurso Publico N° 0001-2019-SEDAPAL, se
menciona que: “Esta actividad se realizard con cuadrilla solamente cuando por
cualquier motivo, SEDAPAL requiera confirmar la existencia de una conexion
domiciliaria de agua registrada (conexion no ubicada) o no registrada en el catastro
comercial o sospeche la existencia de una conexion adicional (by-pass, derivaciones,
tees u otra forma de abastecimiento clandestino)”.

¢ Retiro de conexiones clandestinas
Esta actividad se realizara en el caso se detecte la conexion ilegal.

e Acciones legales
Se encuentran tipificadas en el Codigo Penal que van desde la aplicacion de multas
hasta denuncias civiles y penales. ElI robo de agua, puede castigarse con pena
privativa de la libertad no menor de 4 ni mayor de 8 afios.
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CAPITULO VIII. RESULTADOS DE LA INVESTIGACION

8.1 Respuesta a las Preguntas de Investigacion

e ;Cuales son los factores relacionados a la conexion domiciliaria de agua
potable, que inciden en la medicion del consumo de agua en el Centro de

Servicios Brefa?

En el capitulo IV, Metodologia de la Investigacion, de la presente tesis, se ha
descrito los diferentes factores relacionados al consumo de agua teniendo en cuenta
diversas investigaciones, en la tabla 5.1 se describen de forma resumida todos los
factores encontrados. Tomando en cuenta la realidad donde se brinda el servicio y la
informacion con la que cuenta el Centro de Servicios Brefia de la empresa SEDAPAL
durante todos estos afios de estudio que va desde enero 2015 a diciembre 2019, se han
identificado los factores que inciden en la medicion del consumo de agua y que se

encuentran descritos en la tabla 5.2.

Cada uno de los factores seleccionados ha sido sometido a un analisis estadistico
teniendo en cuenta su tipo de informacion cualitativa y cuantitativa, con la finalidad de

determinar si tienen una relacion de dependencia con la medicion del consumo de agua.

Encontrar el grado de dependencia de los factores con la medicion de consumo de
agua, es fundamental para que el personal del Centro de Servicios Brefia pueda realizar
un monitoreo y control eficiente de los consumos de agua de los clientes, de tal manera
que permita mejorar el servicio, asi como apoyar en la disminucion del indicador de

agua no facturada anual, entre otros puntos importantes para la empresa.

e ¢Qué modelos de solucion a nivel tecnoldgico permitird monitorear y controlar
la calidad de la medicion del consumo de agua en el Centro de Servicios

Brena?

El Centro de Servicios Brefia cuenta con el Sistema Comercial para registrar todas
las transacciones que se presentan en el servicio que realizan, de dicho sistema se extrae
informacidn detallada y se analiza la informacion en archivos en formato Excel y Dbf,

luego esta informacion es procesada y presentada a los directivos de la empresa.

En base a lo mencionado, el desarrollo de una solucion de Business Intelligence y

Machine Learning ayudaria de gran manera a los responsables de generar los reportes
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de los indicadores de gestion y a los Directivos del Centro de Servicios Brefia, a tener
la informacion disponible desde cualquier dispositivo y desde cualquier lugar donde se

encuentren, permitiéndoles tomar las decisiones de forma rapida, precisa y oportuna.

El modelo de la solucion de Business Intelligence, permitira representar los
Indicadores de Gestibn en Dashboard Gestion, permitiéndoles visualizar
inmediatamente las desviaciones de los consumos de agua de los clientes en el periodo
que deseen evaluar, en caso deseen averiguar las razones por las que se presentan estas
desviaciones podran acceder al detalle de la informacion filtrada y podran exportarla a
diferentes formatos para actuar de forma inmediata y corregirlas de ser necesario. En la

Figura 7.22 se puede apreciar lo mencionado.

El modelo de la solucién de Machine Learning, permitira al personal designado por
el Centro de Servicios Brefia el anlisis de los consumos tomados de forma mensual a
los clientes, identificar de forma automatica, a través del algoritmo de clasificacion
SVM, a aquellos posibles clientes que hacen uso irregular del servicio de agua, de tal
manera que se pueda extraer dicha informacion y realizar las tareas de inspeccion
domiciliaria, la ejecucion del cierre de la conexion ilegal y aplicar a los clientes las

consecuencias que originan dichas acciones.

e ;Cudles son los indicadores de gestion que permitiran monitorear y controlar
la calidad de la medicion del consumo de agua en el Centro de Servicios

Brena?

Los indicadores que se han establecido para realizar el monitoreo y control de la

calidad de medicidn del consumo de agua se detallan a continuacion:
v Consumo Total en m® de agua registrada

Este indicador permite conocer el consumo de agua de los clientes en un periodo
determinado, dicha cantidad debe mantenerse o aumentar de forma proporcional a las
nuevas conexiones que se incluyen en el servicio diariamente y al sinceramiento de los
consumos luego de detectar posibles usos irregulares del servicio por parte de los
clientes. Dicho indicador servira a los Directivos del Centro de Servicios Brefia evaluar

el desempefio de la gestion debido a que tiene un impacto directo sobre la economia de
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la empresa. En todos los Dashboard de Gestion presentados en la seccion 6.12 del

Prototipo de la solucion de Business Intelligence se visualiza este indicador.

v' Porcentaje de consumo de agua respecto al consumo promedio de agua

esperado

Este indicar permite conocer la proporcion del consumo total con respecto al
promedio de consumos validos de los seis Ultimos meses de un cliente en un periodo
determinado. Dicha comparacion debe servir para evaluar el desempefio del servicio,
valores menores a cero darian alerta de que algo no esta funcionando correctamente y
valores muy altos representaria problemas en la facturacion lo que originaria reclamos
de los clientes. Dicho indicador servira a los Directivos del Centro de Servicios Brefia
evaluar el desempefio de la gestion debido a que tiene impacto directo sobre la economia
de la empresa y sobre la imagen de la empresa. En todos los Dashboard de Gestidn
presentados en la seccion 6.12 del Prototipo de la solucion de Business Intelligence se

visualiza este indicador.
v Cantidad de mediciones donde se ha realizado la toma de estado

Este indicador permite conocer el nimero de conexiones donde se ha realizado la
toma de estado del medidor de agua en un periodo determinado, dicha cantidad debe
mantenerse o aumentar de acuerdo a las nuevas conexiones que se incluyen en el
servicio diariamente y al nimero de conexiones detectadas con uso ilegal del servicio.
Dicho indicador servird a los Directivos del Centro de Servicios Brefia evaluar el
desempefio de la gestion debido a que tiene un impacto directo sobre la economia de la
empresa, debido a que una reduccion de esta cantidad implicaria menores consumos y
por ende menores ingresos, asi mismo indicaria que existe mas clientes que no han
cumplido con el pago del servicio y se encuentran en estado de cierre de servicio 0 en
un estado de reclamo lo que generaria un aumento de la cartera morosa. En todos los
Dashboard de Gestion presentados en la seccidn 6.12 del Prototipo de la solucion de

Business Intelligence se visualiza este indicador.

v" Consumo de agua por conexion (m? /conexion)

Este indicador permite conocer el consumo de agua por conexién en un periodo
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determinado, dicha cantidad debe mantenerse o aumentar de forma proporcional a las
nuevas conexiones que se incluyen en el servicio diariamente y al sinceramiento de los
consumos luego de detectar posibles usos irregulares del servicio por parte de los
clientes. Dicho indicador les permitira a los Directivos del Centro de Servicios Brefia
evaluar el desempefio de la gestién debido a que tiene un impacto directo sobre la
economiay la imagen de la empresa; un valor alto de este indicador significaria posibles
reclamos de los clientes y un uso desmesurado del consumo de agua generaria reduccion
del abastecimiento de agua a los clientes asi como una reduccion en el alcance del
servicio a mas personas. En todos los Dashboard de Gestion presentados en la seccion
6.12 del Prototipo de la solucion de Business Intelligence se visualiza este indicador.

v' Gréfico referente a la condicion de medicion de los consumos de agua

Este indicador permite visualizar las diferentes condiciones o incidencias de la
toma de estado de los medidores de agua en un periodo determinado. Dicho indicador
servira a los Directivos del Centro de Servicios Brefia ver el estado de los medidores de
agua, en el cual se podran visualizar la cantidad de consumos que son superiores al 70%
de los consumos validos promedio de los Gltimos seis meses, los consumos que son
inferiores al 70% del consumo valido promedio de los Ultimos seis meses, consumos
ceros, entre otros. Dichos valores deben generar alertas cuando existan desviaciones
con respecto a pardmetros previamente establecidos para este indicador. La Figura 7.19

se visualiza este indicador.
v Grafico referente a los factores que inciden en los consumos de agua.

Este indicador permite visualizar los diferentes factores que inciden en la medicion
de los consumos de agua en un periodo determinado. Dicho indicador servira a los
Directivos del Centro de Servicios Brefia ver la forma de clasificacion tarifaria con
respecto al nivel socioecondmico de los clientes, las tendencias del tipo de facturacion
que se han realizado a un cliente que puede corresponder a una facturacién por
promedio, asignacion o diferencia de lecturas. Dichos valores deben generar alertas
cuando existan desviaciones con respecto a parametros previamente establecidos para

este indicador. La Figura 7.20 se visualiza este indicador.
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v' Graéfico referente a clientes que tienen una condicién de uso fraudulento en el

medidor.

Este indicador permite visualizar a aquellos clientes en condicion de poseer un
medidor manipulado en un periodo determinado. Dicho indicador servird a los
Directivos del Centro de Servicios Brefia ver la tendencia de esta condicion, debido a
que tiene un impacto en la economia de la empresa, un valor mayor a cero indica que
existen posibles clientes que hacen uso irregular del servicio y que necesitan de un
cambio de medidor de agua inmediatamente para controlar los consumos. Dichos
valores deben generar alertas cuando existan desviaciones con respecto a parametros

previamente establecidos para este indicador. La Figura 7.21 se visualiza este indicador.
v Identificacion de los clientes que tienen una conexion de uso irregular

Este indicador permite identificar a aquellos clientes que posiblemente hacen uso
irregular del servicio de agua en un periodo determinado. Para ello, los encargados del
andlisis de la informacion designado por los Directivos del Centro de Servicios Brefia,
deben de hacer uso del modelo de la solucion de Machine Learning disefiado para este
fin. Luego de seleccionar a los clientes se debe generar una inspeccion domiciliaria y
verificar las instalaciones; a aquellos clientes detectados con una conexién de uso ilegal
deben ser visualizados en un Dashboard de Gestién. Dicho indicador se basa en el

analisis realizado en la Figura 7.30.
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CAPITULO IX. CONCLUSIONES
9.1 Conclusiones de la Investigacion

El analisis estadistico se ha realizado a los factores que tienen incidencia en el
consumo de agua segun las investigaciones encontradas dentro y fuera de nuestro pais,
de los cuales han sido seleccionados algunos, teniendo en cuenta la realidad actual y la
informacion registrada en el sistema de gestion comercial de la empresa. Los factores
seleccionados son: Numero de integrantes del hogar, nivel socioeconémico, nivel
tarifario, estado del inmueble, nimero de pisos, tipo de lectura, lectura del medidor y
numero de unidades de uso; llegando a comprobar la dependencia de estos factores,
teniendo en consideracion su categorizacion cualitativa y cuantitativa. La determinacion
de dependencia permite concluir que estos factores influyen significativamente en la
medicion de consumos de agua de los clientes, por lo que realizar un monitoreo y control
adecuado, permitira detectar las desviaciones de los consumos de los clientes y la
deteccion de posibles conexiones ilegales, teniendo impacto en la economia, imagen y
reduccién del agua no facturada del Centro de Servicios Brefia de la empresa
SEDAPAL.

El modelo clasificador SVM ha sido utilizado en la solucion propuesta de Machine
Learning para la deteccion de uso ilegal del servicio de agua, en donde se ha clasificado
de acuerdo a dos categorias: clientes normales (No presentan uso ilegal) y clientes que
se les ha detectado uso ilegal del servicio de agua o tienen el medidor de agua en
condicién de manipulacion (Si presentan uso irregular). El uso de este modelo permite
concluir que ha permitido una alta discriminacion de los datos, ha proporcionado una
buena capacidad de generalizacion para la clasificacion de los datos, ha determinado la
estructura de red Optima para la solucion propuesta y nos permite identificar

proactivamente posibles fraudes en los consumos de agua.
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9.2  Beneficio del Estudio

La empresa SEDAPAL en su Plan Estratégico Institucional 2017-2021, tiene
como uno de sus objetivos estratégicos la modernizacion de la gestion empresarial y
tiene también como uno de sus indicadores estratégicas la reduccion del Agua No
Facturada (ANF), que corresponde al Plan de Ejecucién Anual de cada Centro de
Servicios. Para que el Centro de Servicios Brefia pueda cumplir con el plan
establecido, debe tener a su disposicion informacion relevante a los consumos de los
clientes que le permita apoyar a la toma de decisiones, a fin de detectar posibles
desviaciones de los consumos de agua que tienen impacto en la economia de la

empresa.

Los factores que se han identificado en la presente investigacion que afectan a la
medicién del consumo de agua de los clientes, permiten tener un mayor entendimiento
de los consumos de agua, permiten analizar su comportamiento en el caso existan
desviaciones que afecten al consumo normal, y nos permite en conjunto predecir
aquellas conexiones que podrian tener un uso ilegal del servicio de agua, todo ello
permitira apoyar en el cumplimiento del plan estratégico trazado por la empresa
SEDAPAL.

Con la implementacion de la solucion propuesta de Business Intelligence y
Machine Learning, permitird a los Directivos del Centro de Servicios Brefia contar
con un modelo que les permita tener la informacion de los indicadores de gestion
automatizada en el menor tiempo, en cualquier dispositivo y en cualquier lugar donde
se encuentren; asimismo, contaran con un modelo de deteccion de conexiones de uso
ilegal, mediante la interaccion de los factores identificados que inciden en el consumo
de agua, utilizando cinco afios de datos historicos de consumo de agua de los clientes,
con una tasa de acierto de deteccion de conexiones ilegales de aproximadamente el
80% que nos asegura el modelo SVM utilizado en esta investigacién, en lugar del
esfuerzo que hacen las personas para detectar estos casos que representan una tasa de

acierto aleatoria con éxito entre 1y 10%.
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CAPITULO X. RECOMENDACIONES
10.1Recomendaciones de la Investigacion

Se recomienda la implementacion de la solucion de Business Intelligence y
Machine Learning propuesta en esta investigacion, para que sea usada por el personal
que forma parte de los equipos de gestion comercial y micromedicion, equipo servicios
y clientes especiales, equipo comercial Brefia, gerencia comercial y gerencia general de
la empresa SEDAPAL; para realizar el monitoreo y control de los factores que afectan
a la medicion del consumo del agua que se han identificado, con la finalidad de detectar
desviaciones de los consumos e identificar las conexiones que posiblemente hagan uso

ilegal del servicio en el Centro de Servicios Brefia.

La Gerencia Comercial debe realizar la evaluacion periodica de la solucion de
Business Intelligence y Machine Learning para ver la efectividad que tiene la solucién
en la mejora del servicio con el sinceramiento del consumo, recuperacion de los
consumos de agua no facturadas y la deteccidn de conexiones ilegales en el Centro de

Servicios Brefia.

En base a la informacion y alertas brindadas por la solucion de Business
Intelligence y Machine Learning, el personal del Centro de Servicios Brefia debe actuar
de manera proactiva para solucionar posibles desviaciones de consumos e ir mejorando

los parametros de validacion que permitan apoyar en la toma de mejores decisiones.

Se recomienda mantener actualizada la base de datos catastral y ampliar el alcance
de esta investigacion con la implementacién de la solucion de Business Intelligence y
Machine Learning a todos los Centros de Servicios que tiene la empresa SEDAPAL:
Centro de Servicios Ate, Centro de Servicios Callao, Centro de Servicios Comas, Centro
de Servicios San Juan de Lurigancho, Centro de Servicios Surquillo y Centro de
Servicios Villa El Salvador; de tal manera que esta propuesta acte como un sistema

integrador del servicio en la empresa SEDAPAL.

Se recomienda la evaluacion del uso de soluciones Open Source y el despliegue en

la nube para aminorar los costos del proyecto.
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10.2Tendencias de futuras investigaciones

La vision de la empresa SEDAPAL debe no solo estar ligada a los factores
comerciales que afectan a la medicidn de consumo de agua, por ende debe ampliarse el
estudio a otros factores que permitan obtener un mayor entendimiento de las pérdidas
de agua y del Agua no Facturada, para ello se debe identificar los factores operativos
que también afectan a esta problematica. Teniendo los factores comerciales y operativos
identificados de manera integral se podran establecer indicadores mas precisos que
interactlen para que la solucion propuesta en esta investigacion se adecue a los nuevos

cambios.

Entre otros puntos a considerarse en un futuro, se debe contar con la informacion
de la cantidad de volumen de agua que es entregada a los sectores de cada Centro de
Servicios y estar integrada a la solucion de Business Intelligence y Machine Learning
propuesta para poder analizar en tiempo real en donde se presentan las pérdidas de agua

y tomar las mejores decisiones.
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