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Problema

Justificacion

Importancia

Alcance

Antecedentes

No cuenta con un modelo que aplique técnicas de aprendizaje automatico

Evaluar y medir el desempefio de los procesos relacionados con la funcion de
auditoria.

Considerar el estudio como un prototipo de anélisis predictivo para las necesidad
institucionales.

Encontrar el mejor modelo para contribuir en la toma de decisiones.

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
|||||||| ON PARA LA EXCELENCIA

@ESPE@;



Objetivo General

Implementar un modelo analitico-predictivo
aplicando tecnicas de machine learning para
evaluar los niveles de cumplimiento mediante
la categorizacion de los indicadores por tipo
de examen Yy unidad establecidos por la
entidad de control.
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Objetivos Especificos

e Realizar una revision de la literatura para determinar las
técnicas predictivas mas utilizadas de Machine Learning y
apropiadas para el organismo de control.

e Seleccionar los indicadores sensibles en la operacion
auditada de la entidad.

e Verificar la calidad y consistencia de los datos que van a
ser utilizados en el modelo predictivo, aplicando la
metodologia de desarrollo de procesos de mineria de
datos.




Objetivos Especificos

e Implementar un modelo analitico-predictivo mediante

técnicas de ML para construir modelos predictivos
basados en indicadores de auditoria, que permita tener una
vision a corto plazo de la operacion de la entidad
auditada.

Validar el modelo predictivo, a travées los resultados
obtenidos, de patrones y tendencias de los indicadores del
modelo propuesto, y compararlos con resultados
obtenidos de forma manual, para determinar el nivel de
confianza del modelo propuesto.




Hipotesis

La aplicacion de las tecnicas de Machine Learning permitiran
tener las predicciones en los indicadores de auditoria de la
Entidad de Control.
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Variable independiente

Variable dependiente
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Knowledge Discovery in Databases (KDD)




Seleccion




Desarrollo

Procesos seleccionados para el Estudio

-

« Unidades de control
« Entidades auditadas
« Ambitos

 Tipos de examen

Planificacion de
acciones de
auditoria

~

Ejecucion del

control, O/T

 Unidades de control
* Entidades auditadas
« Ambitos

__* Tipos de examen

N

e N\
* Tipo de
informe

)

Informes
aprobados
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Seleccion de datos

Consulta de datos del plan aprobado del afio 2022

Plan Aprobado 2022

-select a.accId, a.accDescripcion, a.accNombreEntidad, u.uniCodigo,e.entAmbito, u.uniNombre,c.catCodigo, e.entSector,

:.catDescripcion, *

from Control.Accion a inner ]om m pu on pu.plaunild=a.plaunild

inner join PlanControl - - a.accIdRelacionado = al.accId

inner join PlanControl.PlanControl pc on pc.placonId=pu.placonId and m

inner join PlanContr‘olw te on te.tipexald - a.tipexald

inner join Catastro.Entidad e on e. entCodlgo = pu, 5

inner join General. catalogo c on liSector

inner join u on u.uniCodigo = e.entAmbito

where tipexaEstado="A"

and a.tipexald not in (PRSHEBSIERE)

133% - 4
B Resuits
" ace e  accNombreEntidad "uniCodigo  entAmbito  uniNombre catCodigo entSector catDescripcion accld aocldRelacot

1 5 las etapas de deteminacién, recaudacién, depésito y registro d...  CONSEJO NACIONAL ELECTORAL ~ 2200 2200 DIRECCION DE AUDITORIA 1 Blectoral
2 : contenidas enlosinfor..  CONSEJO NACIONAL ELECTORAL 2200 2200 DIRECCION DE AUDITORIA 1 k=) Hectoral
3 6n de bienes y 6n de servici... CONSEJO NACIONAL ELECTORAL 2200 2200 DIRECCION DE AUDITORIA 1 Blectoral
4 : s OPERATIVO DE CONTROL VEHICULAR - CARNAVAL CONSEJO NACIONAL ELECTORAL 2200 2200 DIRECCION DE AUDITORIA 1 Electoral
5 5 j Operativo de control vehicular CONSEJO NACIONAL ELECTORAL 2200 2200 DIRECCION DE AUDITORIA 1 : 1 Blectoral
3 OPERATIVO DE CONTROL VEHICULAR - DIA DE DIFUNTOS ..  CONSEJO NACIONAL ELECTORAL 2200 2200 DIRECCION DE AUDITORIA 1 Blectoral
7 % OPERATIVO DE CONTROL VEHICULAR - NAVIDAD CONSEJO NACIONAL ELECTORAL = 2200 2200 DIRECCION DE AUDITORIA 1 Electoral
8 & OPERATIVO DE CONTROL VEHICULAR - VIERNES SANTO CONSEJO NACIONAL ELECTORAL 2200 2200 DIRECCION DE AUDITORIA 1 Blectoral
9 OPERATIVO DE CONTROL VEHICULAR - DIA DEL TRABAJO CONSEJO NACIONAL ELECTORAL 2200 2200 DIRECCION DE AUDITORIA 1 Blectoral
10 OPERATIVO DE CONTROL VEHICULAR - BATALLADE PICHI...  CONSEJO NACIONAL ELECTORAL 2200 2200 DIRECCION DE AUDITORIA 1 Hlectoral
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Desarrollo

Selecciéon de datos

Consulta de la Ejecucion de las acciones de control segun el afio 2022

133 %

--Ejecucion del Control del afo 2022
—|select o.ordtrald,

-4

R Resutts

252
253
254
255
256
257
258
259
260
261
262
263

ondtrald
27779
26743
25227
26858
25146
25311
25312
26827
27865
26741
27854
25096

a.accFechaExaminarDesde,

al.accld,pu.plaunild,a.accld,

a.accDescripcion,

a.accFechaExaminarHasta, ordtraMumeroOrdenTrabajo,

a.accNombreEntidad,
ordtraFechaOrdenTrabajo,

from Control.Accion a inner join PlanControl.PlanUnidad pu on pu.plaunild=a.plaunild

inner
inner

inner join PlanControl.TipoExamen te on te.tipexald =

join PlanControl.Accion al on a.accIdRelacionado =
join PlanControl.PlanControl pc on pc.placonId=pu.placonId and pc.placonId=8

al.accId

a.tipexald

inner join Control.OrdenTrabajo o on o.achd:a.achd|
where tipexaEstado="A

and a.tipexald

Eﬁ Messages

accld plaunild  accld

431.. 2238 27251
431.. 2238 27252
431, 2240 27253
431.. 2240 27254
431, 2241 27255
431.. 2242 27256
431, 2242 27257
431.. 2242 27258
431, 2242 27259
431 2241 27260
431 2241 27261
431 2244 27262

not inm (1,11,17,28)

accDescripcion

Alos procesos preparatorio, precontractual, contractual, ejec...
Al cumplimiento de las recomendaciones contenidas en los inf...
a la adquisicién, existencia, control, mantenimiento y custodia...
a las etapas preparatorias, precontractuales, contractuales, d...
a las fases precontractual, contractual, ejecucion, liquidacion ...
A la administracién de la infraestructura tecnolégica y segurid...
A los procesos de operaciones propias del Banco Central del ...
A la administracién del parque automotor del Banco Central d...
Al cumplimiento de las recomendaciones constantes en los inf...
a la administracién de los Inventarios de Bienes de Usoy Con...

al cumplimiento de las recomendaciones constantes en los inf...

a las fases preparatoria y precontractual del proceso de Dele

accMombreEntidad

CORPORACION NACIONAL DE FINA...

CORPORACION NACIONAL DE FINA...

GOBIERNO AUTONOMO DESCENTR...
GOBIERNO AUTONOMO DESCENTR..
MINISTERIO DE ECONOMIA ¥ FINAN...
BAMCO CENTRAL DEL ECUADOR (Q...
BAMCO CENTRAL DEL ECUADOR {Q...
BAMCO CENTRAL DEL ECUADOR (Q...
BAMCO CENTRAL DEL ECUADOR {Q...
MINISTERIO DE ECONOMIA Y FINAN...
MINISTERIO DE ECONOMIA Y FINAN...

DIRECCION GENERAL DE AVIACION

accFechaBxaminarDesde
2021-01-01 00:00:00.000
2020-07-01 00:00:00.000
2017-01-01 00:00:00.000
2017-01-01 00:00:00.000
2018-01-01 00:00:00.000
2018-01-01 00:00:00.000
2017-01-01 00:00:00.000
2019-05-01 00:00:00.000
2021-07-01 00:00:00.000
2017-01-01 00:00:00.000
2021-07-01 00:00:00.000
2019-05-01 00:00:00.000

accFechaExaminarHasta
2022-08-31 00:00:00.000
2022-04-30 00:00:00.000
2021-12-31 00:00:00.000
2021-12-31 00:00:00.000
2020-12-31 00:00:00.000
2021-12-31 00:00:00.000
2021-12-31 00:00:00.000
2022-04-30 00:00:00.000
2022-08-31 00:00:00.000
2021-12-31 00:00:00.000
2022-08-31 00:00:00.000
2021-07-31 00:00:00.000

@ESPE

ordtraMumeroOrden Trabajo «
0003-DNA3I-COMAFIPS-...
0002-DMNAI-COMAFIPS-...
0001-DPE-GADPE-AI-202:
0002-DPE-GADPE-Al-202:
0001-DNA3-MEF-AI-2022
0001-DNA3-BCE-AI-2022
0002-DNA3-BCE-AI-2022
0004-DNA3-BCE-AI-2022
0005-DNA3-BCE-AI-2022
0002-DNA3-MEF-AI-2022
0003-DNA3-MEF-AI-2022
0001-DNAS-TVIPyA-DGA.
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Desarrollo

Seleccion de datos

Datos seleccionados de la Ejecucion del Control del afio 2022

_jordtrald ordtraFechaRegistro NumeroOrden Trabajo ~ Objetivos  Alcance  EntidadAudi UnidadAudit EntidadExam LugarAcciontFechaOrden’ detperldFimtipexald  PeriodoExan PeriodoExan
| 25086 2022-01-03 11:10:52.10001-DPI-AE-2022 Los objetivo:a los gastos; 12963 9291 32665 ATUNTAQUI  3/1/2022 49586 13 1017 3/12/00
25087 2022-01-0311:15:43.20002-DPI-AE-2022 Losobjetivoralosgastos; 12963 9291 31677 IBARRA w0 4958 13 21017 312200
25088 2022-01-03 11:16:40.00001-DNAL-C.E.E.-Al-2022. Objetivos: # al origen, reg 27358 0 27358 quito 31/2022 10/11/2038 13 112007 31120200
25089 2022-01-03 11:17:57.40003-DPI-AE-2022 'Losobjetivo:alosgastos; 12963 991 00TAVALO 31202 49586 By 312/
25090 2022-01-0311:19:41.(0004-DPI-AE-2022 Losobjetivo:alos gastos; 12963 9291 31017 COTACACHI  3/1/2022 49586 13 212017 3y12f200
25091 2022-01-0311:20:35.70001-DNAS-GAD-EMSEGUR Los objetivo:a las fasespr -~ 29515 0 29515 Quito 312022 14f2/204 B Yyn17 31/12/200
25092 2022-01-03 11:21:14.:.0005-DPI-AE-2022 Los objetiv:alasoperaci 12963 9291 27955 CAHUASQUI  3/1/2022 49586 13 212017 3y12f00
25093 2022-01-03 11:23:00.£ 0006-DPI-AE-2022 Los objetivo:a las operaci 12963 991  27%6LPATAQUI  31/0n 49586 B a1 30

|| 25094 2022-01:03 11:27:20.£0007-DPI-AE-2022 Los objetivoralosingreso 12963 9291 32568 SANJOSEDE  3/1/2022 4/10/2035 13 21017 3120200
| 25095 2022-01-03 11:29:42.60001-DNAS-GAD-EPMHV-A Los objetivoialos ingreso 29428 0 2%42EmpresaPt 3/1/2022 47833 13 2108 317120200
| 25096 2022-01-03 11:30:1.20001-DNAS-TVIPyA-DGAC- Los objetivora las fases pr -~ 11638 0 11638 Quito o 509 13 152009 31/7/20
25097 2022-01-03 11:33:54.70008-DPI-AE-2022 Los objetivo:alosingreso 12963 9291 34102 IBARRA 31022 410/203 13 21017 320
| 25098 20220103 1142:06.£0001-DNAL-CNE-A2022  Objetivos: - alosprocesc 16384 0 16384QUITO o 4 13 18/8/2018 31/12/2021
25099 2022-01-03 11:48:36.0001-DNA2-MIDUVI-AI-202 Los objetivoralos procesc. 11925 0 11925QuITO I 503% 13 11007 317120200
i 25100 2022-01-03 11:58:44.00001-DPI-GADMI-AI-2022  Los obietivo:al cumplimie 27426 0 27426 Ibarra 312022 16/3/2036 13 162017 31/12/2001
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Selecciéon de datos

Consulta de los Informes Aprobados del Afio 2022

R0 6 SIecuclon S¢ 14 orden 06 tradale y 1a Wrodecidn dwl Infores
encontrar los sejores ticepos de wjececitn de lp orden de tradejo

cegun

ios esbltes

select I _InfRurerelinforms .
[Comtrol] . [frDisslaborelesFerissssNacionslestocales] (o ordtrafechaiEgistro,. il infiecraipgrobacion; TotalDies

Cave
| v o tlpexala- s
when 0. tipexals- 8’
when o . tipexale-e”
when o.tipexale-"1)
when 0. tipexals. 15”7
s o tipexala- i
e o tipexala- 21
wres o Tipexsls. 227
s o tipexaia- 2
vhen o tipexals- 24

eng Tipolaseen

fros Control OrdenTradelo o
inner 30in Control. Isforme L on o ordtreld - 1. orstrald

Talento Unided

C . cathesiripcion, o @

. Mol ..

tThen “Auditoria de Gestidn
then "‘Rusitorias de Dbras Publsces”
hen ‘Audltorie Fleanclers”
thea “Esamse Especlial”
thes “Esaven Especial e Ingenieris”
Thee "Lupervlislon Flmes drivadas’
the= Declsrsciones Fatrisonisles Jwrseas’
thea “‘Operetives se Comtrol Veblcules
Thes “Tesnwn Faperliald 3¢ Parslcns Flscales”
thes ‘utitoris de Gestide

» Cataatro Intidad ¢ on e entCodigo-o orsuraliatidsdinmminats
Ceneral cataloge € on € catCodlge -~ & entlector
v an w.nidogigo-e. entindito

where jeir (erdtrafechatoglstra)-2022
and yeer (EnFFechakorodac ion ) - 2022
and L _infTipoInforme -'G’

TR

SECRETARIA TECNICA DE GESTION INMOBLMRIADEL S

FROCURADURIA GENERAL DEL ESTADO

SERVCIO NACIONAL DE CONTRATACON PUBLICA
SERWICIO ECUATORIANG DE NORMALZACION
INSTITUTO NACONAL DE ESTADESTICA Y CENSOS ONEC)
INSTITUTO NACONAL DE ESTADISTICA ¥ CENSOS ONEQ)
INSTITUTO NAGONAL DE ESTADISTICA ¥ CENSOS aNEC)

untiomtre

ONA 1 - DIRECOON NACIONAL DE AUDITORIA DE ADMN
DNA 3 - DRECOON NADIONAL DE AUDITORIA DE ADMIN
ONA 1 - DIRECCION NACIONAL DE AUDITORIA DE ADNIN
ONA 3 - DIRECOON NACIONAL DE AUDITORIA OE ADMN
DNA 3 - DIRECCION NACIONAL DE AUDITORIA DE ADMN
DA 3 - DIRECCION NACIONAL DE AUDITORIA DE ADMIN.
ONA 1 - DIRECCION NACIONAL DE AUD(TORIA OF ADMN
DNA T - DIRECOON NACIONAL DE AUDITORIA DE ADMN
DNA 3 - DARECOON NADIONAL DE AUDITORIA DE ADMIN
ONA 1 - DIRECCION NACIONAL DE AUDITORIA DE ADNMIN
ONA 3 - DIRECOON NRACIONAL DE AUDITORIA OE ADMN
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Detalle de Campos Usados para el Estudio

Campo Descripcion
Accion de Control ~ Numero de la accion de control, creada en la planificacion
iIombre Entidad Nombre de la entidad donde ejecuto el examen la Al
: El tipo de plan, puede ser de auditoria externa AE o de auditoria interna
Tipo Plan Al
IgétEnbre Unidad Nombre de la umidad que ejecuta el examen, unidad AE de la CGE
Cod Unidad Codigo de la unidad que ejecuta la orden de trabajo (OT)
Unidad Ejecuta OT Nombre de la unidad que ejecuta la OT
Sigla Unidad Siglas de la unidad que ejecuta la OT
Ambito Ambito que corresponde la OT
Cod OT Codigo de la orden de trabajo
Num OT Numero de la orden de trabajo, cuando ejecuta AE, se define: 0001-DPI-
A AE-2022, cuando ejecuta la Al se define: 0001-DNA2-INPC-AI-2022
Fecha Reg OT Fecha de registro de la orden de trabajo, en la que micia su ejecucion del

examen.
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Desarrollo

Unidades de Control

e DNA1 Administracién Central

e DNAZ2 Sectores Sociales

 DNA3 Deuda Publica y Finanzas

* DNA4 Telecomunicaciones, conectividad y sectores productivos
e DNAS - Gobiernos Auténomos Descentralizados

e DNAG - Recursos Naturales

e DNAY7 - Salud y Seguridad Social

e DNAS - Transporte, Vialidad, Infraestructura Portuaria y Aeroportuaria
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Desarrollo

Unidades y ambitos seleccionados para el estudio

SRIGEGES Ambitos de control
DNA1 Administracion Central Administrativo
DNA2 Sectores Sociales Bienestar Social
DNA7 - Salud y Seguridad Social Salud
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Tipo de exdmenes de auditoria

« Aspectos Ambientales
» Obras Publicas
 Financiera

« Control Interno

« Examen Especial

« Auditoria de gestion

Desarrollo

Tipo de informes

« General

e Penal
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Desarrollo

Indicadores de control

NUmero de examenes planificados y cumplidos
NUmero de informes entregados y aprobados

Tiempo que conlleva la accion de control desde que se
aprueba la orden de trabajo hasta la aprobacion del

informe, 180 dias.




Preprocesamiento




Desarrollo

Preprocesamiento de datos

« De los datos obtenidos y depositados en formato xlIsx, se los analiz6 campo por
campo Y se va seleccionando los que aportan valor segun los objetivos planteados.
Mediante el preprocesamiento se identifican los datos, de forma que se retiran
valores nulos, incorrectos, no validos, desconocidos, entre otros.

« A los datos del archivo digital, luego de un estudio y analisis se consideran retirar
los tipos de examenes de operativo de control vehicular e imprevistos, por cuanto
estos registros no conllevan un informe aprobado, se retiran también los examenes
cancelados, y se seleccionan los campos requeridos para el estudio.

ESPE
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Tansformaciéon




Se identifican los campos que requieren ser
transformados, dentro de lo cual se trabajan
en los campos de fecha, a través de la
herramienta SQL Server, se procede a dar el
formato de fecha, y se generan campos
adicionales necesarios para identificar los
dias ejecutados desde el inicio de la orden
de trabajo hasta la aprobacion del informe
de auditoria, mismo que servira para el
analisis del tiempo de ejecucion del
informe.

Se agregd un campo necesario para el
estudio y ejecucion del algoritmo designado
con el nombre “Examen Cumplido”,
conformandolo con el valor “0” si no esta
cumplido y con el valor “1” si hasta la fecha
en la que se obtuvo el archivo se encuentra
cumplido.

Desarrollo

Transformacion de datos

SO0ty T1.5g - i tsarrcladen (1)) = X [ERIN TRl R S0 ChusryT.sq - net connected” S0 Chusrysg - net connected” 500 Churyd.sgl - nat conned
tiempo de ejecucion de la orden de trabajo hasta la aprobacion del informe,
-tiempo de ejecucion de la orden de trabajo
--tiempo de aprobacion del informe
-iselect infhumerolnforme,
[Control]. [fnDiasLaboralesFeriadosMacionaleslocales (0. ordtraFechaREgistro,i. infFechafprobacion Tntalﬁiaﬁ_|
[Control]. [fnDiasLaboralesFeriadoshacionaleslocales](o. ordtraFechaREgistro, cc. concalFechaRegistro) T,
[Control]. [fnDiasLaboralesFeriadosMacionaleslocales (oo concalFechaRegistro,i. infFechafprobacion lhm
from Control.OrdenTrabajo o
join Control. Informe 1 on o.ordtrald = 1.ordtrald
join Control.ControlCalidad cc on o.ordtrald = cc.ordtrald
where year(ordtraFechaRegistro) 2022
ar(infFechalprobacion)=2022
m% +d
8 Rendy A Memger
Pibumerchiome  TotalDias ‘ *m
i 82 1

1| DPDOIG20Z? | 108

1 DPODENZ 10 .
1 DPGr 0Nz B B
i DPTODRNZ 16 .
§ DPTHODRAZ W6 o0
§ DFODMEE 6 oo
T DRarRls W b &
i Drdbed: % B M
§oDmDEn 12 B
0 DPELOOSNZZ 90 B
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Mineria de Datos




Desarrollo

Técnicas seleccionadas para aprendizaje automatico

4 p 4 p
Aprendizaje Aprendizaje no
Supervisado Supervisado
\_
Clasificacion Clustering o
agrupacion
» Arboles de decision
« Naive Bayes * K-means
» MultiClass Classifier
 JRIP
\ % - /




Herramientas para mineria de datos

Lenguaje de Sistema Tino de | :
Herramienta Caracteristicas programacion Operativo Ipo de licencia

Apto para todos los Windows, macOS,  Freeware, diferentes

progﬁ;ﬁ;&iﬁggﬁ” & Java Linux versiones de pago

Muchos métodos de Windows, macOS, .
WEKA clasificacién Java Linux Software libre (GPL)

Crea una visualizacion
de datos atractiva sin que

RapidMiner

Nucleo del software:

se requieran muchos CHt, fampllamon y _ Wmdow_s, UEEST Software libre (GPL)
L ) lenguaje de entrada: Linux
conocimientos previos
Python
para ello
Software de data
AL el codlgo_ SloIits Windows, macOS, Software libre (GPL) (a
gue ha democratizado el Java . :
A Linux partir de la ver.2.1)
acceso a los analisis
predictivos
Freeware limitado a
. instituciones publicas,
UL, [FEO[lELS Lenguaje SAS Wi, IO, el precio se establece

PEVE @I ES SpIEsees Linux tras solicitud, diferentes

modelos disponibles

@ESPE 243
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Se hace uso de los algoritmos que posee
la herramienta Knime se construyen los
modelos con los siguientes algoritmos de
mineria de datos:

e Arboles de decision
e Naive Bayes
e K-Means

Desarrollo

Mineria de datos

KMIME Analytics Platform

File Edit View Mode Help

09 ) B @00 v 3 oee bRy OOHEPRQEIEZC | &
4 KNIME Explorer 33 = B | A 16 Planific A 17 Vs01_clu A 1% Vs01_F A\ 20: VD2 P

ERSHEIRCE-

e

A clustering_k_means_excel ~
A% ConeccionBDD

A% Ex_Programados_Ejecutados

A% Informes_Unidad

A% InformesAprob_Unidad_C

A% InformesAprob_Unidad_excel

A LD

A4 Wodelo_Naive Bayes

A% M_1_PlanificacionAprobada_20
A OT Uni_ Contml Inf_Aprob

< >
£y Workflow Coach 32 B =8

f MNode Repository
A

,Ql_
vty 10

~ [ File Folder Utility
}[ Transfer Files
}[ Transfer Files (Table)

~ [ Other
~ @ Medular Data Generation
~ Q Categarical B Console 5y Nods Monitor
@ Random ltem Inserter KMIME Consaole
3(': Random Label Assigner WARN Decision Tree Predictor 19:13 DataColumnspec alread
:'x': Random Label Assigner (Dz WARN Decision Tree Predictor 19:13 DataColumnSpec alread
V@M\s: WARN Decision Tree Predictor 19:13 DataColumnspec alread

v WARN DNecisinn Tree Predictor 19:13 NatarnlumnSnec alread

U ESPE 2.3
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Se hace uso de los algoritmos que posee
la herramienta Weka se construyen los
modelos con las siguientes algoritmos de
mineria de datos:

* Naive Bayes
 MultiClass Classifier
« JRIP

Desarrollo

Mineria de datos

€& Program Visualization Tools Help

P |

Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.86

{c) 1999 - 2022

The University of Waikato

Hamilton, New Zealand

WEKA

BVAKKS ot

Weka GUI Cho.. — O X

Applications

Explorer

Experimenter

NEW ZEALAND
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Implementacion

Modelo de Clasificacidon de Datos con arboles de decision en Knime
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Implementacion del Modelo

Configuracion de nodo Partitioning del Modelo de arboles de decision en Knime

Partitioning |
—p =
00—
)
Node 11

Dialog - 13:11 - Partitioning

File

Frst parbion | Fiow Variables  Memary Pokcy
Choose size of frst partition
() Absolute
(o) Redative[%]
(0) Taie from top
() Linear samplng
(7) Draw randomly
(@) Stratified samping

(] Use random seed

0K

| S | Examen Cumpiido

Apply

Cancel
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Implementacion del Modelo

Configuracion de nodo Decision Tree Learner del Modelo de arboles de decision en

Knime

Decision
Tree Learner

e g l—/

(2]
MNode 14

U,
File
ICIDKI'!N"IS- PMMLSettings Flow Variables
General =
Class column [ S | Examen Cumgplido ~
¢ Quality measuré | Gain ratio -
Pruning method | MDL L
Reduced Error Pruning
Min number records per node 2.000 %
Mumber records to store for view 10.000 -2
[+] Average split point
L
© Number threads 2= o]
-] skip mominal eolumns without domain information
Root split
[ Farce reot splt column
Root split column m Dias Ejpecuchon
Binary nominal splits
[] Birary nominal splits
0 Max =nominal 10 =
Filter imsalid attribute values in dhild nodes
\ 1 ~ |
P =
oK Apply Cancel (7
> o r
o O O

U ESPE 2.3
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Implementacion del Modelo

Configuracion de nodo Decision Tree to Rulest del Modelo de arboles de decision en
Knime

Dialog - 19:29 - Decision Tree to Ruleset - m} s
File

Flow Variables Memory Policy

Split rules to condition and outcome columns
Decision Tree
[] Add confidence and weight columns
to Ruleset
Add Record count and Number of correct statistics columns
- l x: ' [[] Use additional parentheses to document precedence rules
2 Score distribution
Provide score distibution record count in PMML [[] Provide score distibution record count in table with column name prefix: Record count
Mode 29
[[] Provide score distibution probability in PMML Provide score distibution probability in table with column name prefix: Probability

oK Apply Cancel @.
Rules table - 1%:29 - Decision Tree to Ruleset

File Edit Hilite Mavigation View

{Table "default” - Rows: 2! Spec - Columns: 4 Properties  Flow Variables

Row ID @ Condition @ Qutcome @ Record ... @ Mumber...
Rowl &Dias Ejecucions <= 31.5 AND TRUE (0 304 304
Row?2 SDias Ejecucions = 31.5 AND TRLUE |1 65 55

U ESPE 2.3
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Implementacion del Modelo

Configuracion de nodo Decision Tree to Rulest del Modelo de arboles de decision en

Knime

Dialog - 9:13 - Decision Tree Predictor

DECIEIQH Tree [/] Change prediction column name
\ Predictor Prediction (Examen Cumplido)
= | [[] Append columns with normalized class distribution
i u— Suffix for probability columns
L
Mode 13

Maximum number of stored patterns for HiLite-ing: 10.000 =

oK Apply

&)
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Configuracion de nodo Visualizacion del Modelo de arboles de decision en Knime

Visualizacion

Scorer

Accidn Ejecutada

Dialog - 19:17 - Scorer (Accion Ejecutada)
File

l' Flow Variables Memory Policy

First Column
@ Examen Cumplido v

Second Column
|§| Prediction (Examen Cumplida) -
Sorting of values in tables

Sorting strategy: | Insertion order Reverse order

Provide scores as flow variables

[] Use name prefix

Missing values

In case of missing values: (@) Ignore

() Fail

oK Apply Cancel

®
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Resultados

« Matriz de Confusion (Nodo Scorer) de Arboles de Decision

L ] ) . Confusion Matrix - 6:17 - Scorer (Accion Ejecutada) - a X
Nodo que se utiliza para la visualizacion de

la salida de los resultados en la “Matriz de — .
. B . . . | Examen Cumplido \ Prediction (Examen Cumplida) 1 ]
Confusion” con el numero de coincidencias ; ; 7

File Hilite

en cada celda, al comparar el campo de 0 0 76

entrenamiento con el campo predicho, este

resultado permite evaluar que tan bueno

reSU|ta ser el mOdelo aplicado. Para el Correct classified: 76 Wrong dassified: 17
Accuracy: 81,72% Error: 18,23%

estudio se muestra si una accion de
control se ejecuta.

Cohen's kappa (k): 0%

@ESPE 13
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KMNIME Analytics Platform

Eile Edit View MNode Help
i B @iwow | @

4 KNIME Explorer 52
BBl S|
A LD
A% Modelo_Maive_Bayes
A% OT_Uni_Control_Inf_Aprob
A% PlanificacionAprob2022
A% PlanificacionAprobada_2022
A% PruebaPlan

A% tag_cloud
A'n Vs01_Modelo_Maive_Bayes

m

= AROOD

= B | A *5clustering k

Naive Bayes

~

Implementacion del Modelo

Modelo de Clasificacion de Datos de Naive Bayes en Knime

L E

000 &

A% B:WsD1 Modelo Ma.. 53 A ©

IModelo aprendiz y predictor de Naive Bayes para clasificar los datos
del cumplimiento de los examenes de auditoria.

A's VsD1_Planificacionfprobada_20:

FHfe OT_Uni_Control.pmml

A . A - w
< >
Excel Reader String Replacer
A Workflow Coach 32 B =g
B > [
A Node Reposit = O
4 ode pository e s
KQ|[part 8 Node 17 Node 27
v." Manipulation -
w Row
~ [ Transform
% Partitioning
w [0 Analytics <
~ % Mining )
~ [*] Scoring B Conscle 32 Ly N onito
~ X Cross Validation KMIME Console
x{ X-Partitioner a Examinar Hasta
~ [ Integrations WARM Naive Bayes Learner 8:15
w nes H20 Machine Learnin WARN MNaive Bayes Learner 8:15
A, g ~ values
< >

Naive Bayes

Color Manager

Naive Bayes Learner

» POl
g Tl

'
Modelo que
aprende
Maive Bayes

Naive Bayes
Predictor

String Replacer ]
Partitionin Mode 35
i ’
> =
MNode 28 L ]

Conjunto de
entrnamiento
y daots de pruebas

The following attri

b
The following attributes are skipped:

utes contain missing wvalues:

Nombre Unidad CGE,

L ]

Uso del modelo
de Maive Bayes
para predecir clases

®

Limitacidn Alcance Inf.
Num OT/Too many wvalues, Objetivos OT/Too many wvalues, Alcance OT/Too many

— >
Q
= B8
~
Visualizacion
Scorer {deprecated)
»
> [ "
L]
Resultado de puntuacidn
W
>

= BB [MBE-mr= 85
~
»
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Matriz de Confusion (Nodo Scorer) de Naive Bayes

Permite visualizar los resultados de la
matriz de confusion, del numero de
coincidencias en cada celda al comparar el
campo de entrenamiento con el campo
predicho, resultado que permite evaluar
gue tan bueno es el modelo. Para el
estudio.

Muestra el resultado al evaluar registros
del campo “Examen Cumplido” con el
campo Prediction(Examen Cumplido), con
el fin de interpretar la confiabilidad y
precision de la construccion del modelo de
Naive Bayes.

Resultados

File

Confusion Matrix - 411 - Scorer (deprecated) (Resul.. — 0O X

Hilite

Prediction (Examen Cumplida) \ Examen Cumplido 0 1

7 0

1

0 17

Correct dassified: 93
Accuracy: 100%

Cohen's kappa (k): 1%

Wrong dassified: 0

Errar: 0%
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Implementacion del Modelo

Modelo K-means en Knime

KMIME Analytics Platform — Py
File Edit WView MNode Help
g - @i «| 3t —=ARFo0DoDdDEeRQEHES QU
4 KNIME Explorer 5% = 0 A8 5 vs01 _clu... A 7% Vs01_P A 12: PruebaPlan AN *14: 01 _Perf, >, = 0
SR =Rt ~| B ~
w [ 04_Analytics ~ Clustering k-means, este flujo hace un
"] 01_Preprocessing agrupamieto de lostiempos de aprobacion
[ 02_Statistics de informes, aplicando k-Means para el
~ [ 03_Clustering afio 2022.
A% 01_Performing_a_k-Means_Clustering
A% 02_Performing_a_k-Medoids_Clusteri - R s
] 04_Classification_and_Predictive_Modell Visualizacion
- Busca 3 clusters
[*7] 05_Regressions
[™7] 07_Time_Series N
[ 09_PMML Excel Reader Partitioning K-Means Color Manager Shape Manager Scatter Plot
=R [T ~at or —E
"] 11_Optimization v
< > [ ] L] [ ] [ ] ® K
MNode 28 Mode 26 Mode 4 MNode 5 Mode 8 T Inj.Aprob
£ Workflow Coach 53 = 0 * Ambito
A+ Mode Repositary = 0
R[scater |8
~ @ Views
~ Jg JavaScript
|53 Scatter Plot
~ [™7] Local (Swing) ~
~ [*] JFreeChart < >
38y Scatter Plot (JFreeChart) . . = =
S Scatter Matrix (local) B2 Console 2 Ly E:HIE] o [ &2 =]
Scatter Plot (local) KNIME Console
~ @5 Scripting WARN Scatter Plot (local) 15:5 Some view properties are ignored (defined on incompatible columns): too many/missing nominal values. ~
~ g R WARN  Scatter Plot (local) 1 some columns are ignored:
« B Meta Nodes WARN Scatter Plot (local) 15:5 Some columns are ignored:
WARN Scatter Plot 5:6 Table contains missing or unsupported wvalues - these values will be omitted.
R Grouped ScatterPlot o
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Configuracion de nodo K-means del Modelo K-Means en Knime

Busca 3 clusters

k-Means

Dialeg - 5:4 - k-Means
File

{ieans Properﬁ"

Flow Variables Memory Policy

lusters

Mumber of dusters:

Centroid initialization:

(®) First k rows
() Random initialization
Number of Iterations

Max. number of iterations:

Column Selection

3:d

Use static random seed (0 New

99 =

r Exclude
|1 [CodaT > | I | Accion de Contral
ﬂ Dias Equipo OT ﬂ Cod Unidad
| | | Total Dias Eje | | | Cod Tipa Examen
ﬂ Dias Revision » ﬂ Dias Ejecucion
| | | EjecutaTramite?
<
<«
[ Aways include all colur
Hilite Mapping
—_ e e oo &
< >
QK Apply Cancel @l
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Resultados

« Grafico de Dispersion (Nodo Scatter Plot) modelo k-means

El modelo de K-Means nos Feriode de Ejecucion
permite evaluar los resultados T CoTmmrT o
a través de un grafico de
dispersion donde se ubican la
mayor concentracion de los :
puntos de un plano cartesiano,
mostrando la  correlacion,
pudiendo ser la correlacion gy AN LA Rl S
fuerte, débil o ninguna.

La concentracion se da entre
80y 140 dias

@ESPE 13
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Resultados

Interface de carga de datos y analisis con Weka

&) Weka Explorer - m] X

Preprocess Classify Cluster  Associate Select attributes Visualize  Auto-WEKA

Open file... Open URL... Open DB... Generate... Undo Edit... Save.. |
Filter
Choose  None Apply Stop
| Current relation Selected attribute
Relation: DatosV3 Attributes: 11 MName: Estado Type: Nominal
Instances: 73 Sum of weights: 73 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Attributes No. Label Count Weight
All Nene Invert Pattern 1 Completo 42 42
2 Incompleto £l BN 1
| Mo. Name
! 1 Cod OT
2| |CodAME
3 CodEnti
4| |Ambito
5[ | provincia Clazs: Estado (Mom) ~  Visualize All
6| | Dias Equipo OT
7

Total Dias Eje
8| |DiasAl_D_H
G| | Dias_Aprob_Reg

10| Dias Ejecucion

11 [l Estade

Status

oK Log W x0

U ESPE 2.3
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Resultados

Ejecucion de la Orden de Trabajo segun el ambito con Weka

« Se indica el nimero de trabajos en los 4 ambitos
(Finanzas, Ambiente, Salud y Educacion)

Class: Estado (Mom) ~  Visualize All

Selected attribute

Mame: Ambito Type: Nominal B
Missing: 0 (0%) Distinct: 4 Unique: 0 (0%)
Ma. Label Count Weight
1 Finanzas 13 13
2 Ambiente 8 8
3 Salud 4 4
4 Educacion 43 43
13
g
B e
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Resultados

Cantidad de Dias de Ejecucion de la Auditoria de la Orden de Trabajo con Weka

Este indicador representa el numero de auditorias de acuerdo

con el nimero de dias de la orden de trabajo desde 40 dias a
90 dias

Selected attribute

Name: Dias Equipo OT Type: Numeric

Missing: 0 (0%) Distinct: 22 Unique: 7 (10%) Class: Estado (Nom) ~ | Visualize All
Statistic Value

Minimum 40

Maximu m 90

Mea 63.589

StdDev

10.789

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
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Resu

Matriz de Confusion del Modelo de Arboles de Decision con Weka

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances

Incorrectly Classified Instances

Kappa statistic

Mean absolute error
Root mean squared error
Relative absolute error

Boot relative sgquared error

Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class

TP Rate
923

0.750
1.000
[u]
[u]

=1

.875

Weighted Awvg. -B77

=== Confusion Matrix ===

Salud

Mmoo o

[=Ir=T =

]

[ERE=T =}

(=" I =
[

FP Rate

0.
. 000
.000

oo oo

133

040

.050

= Educacion

<-- classified as
= Finanzas
= Embiente

Precision Recall
0.
1.000
1.
[u]
[u]

1

€00

0oo

977
=913

o

[SRN=TT Sy

07.
94.

73

0.
0.750
1.
0
0

o e

923

ooo

-875
-877

F-Measure MCC

0.
-857
.000

(===

727

923

as

-677
.B853
.000

805

. 798

ROC Area
-968
.981
-000

(SR

949

.95%

PRC RLrea
0.
.861

(1]
1.
1)
1]

as52

aoo

.954
.928

Class
Finanzas
Ambiente
Salud
Educacion
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Matriz de Confusion del Modelo de

MultiClassClassifier

=== Stratified cross-validation ==

Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean sguared error
Belative absclute error

Root relative sgquared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate
1.000 0.000
0.750 0.000
1.000 0.000
1.000 0.080
Weighted Avg. 0.973 0.053

=== Confusion Matrix ===

a b c d <-- classified as
13 0 0 0| a = Finanzas

0 & 0 2| b= LILmbiente

0 0 4 0] ec=3alud

0 0 0438 | d = Educacion

Precision
.0oo
.0oo
.ooo
- 960
.974

. 9458
.0149
.1145
.5806

.6058

L1}
1
1

b
£

Recall
1.

Qoo
. 750
000
000
.8973

97.2603 3
2.7397 %

F-Measure

-

. 000
.857
000
. 980
Sl

MCC

-

.000
.853
.00o
-840
L8944

FRC Area
1.

Qoo
.BE1
.00o
.992
&l

Class
Finanzas
Ambiente
Salud
Educacion

Resultados

Matriz de Confusion del Modelo de
Arboles de Decision con Weka

=== Stratified cross-validation ===

Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed RAccuracy By Class
TF Rate FF Rate

0.923 0.133
0.750 0.000

1.000 0.000
0.875 0.040
Weighted Lwg. 0.877 0.050

=== Confusion Matrix ==

a b ¢ d <-— classified as
12 0 0 1| a = Finanzas

2 6 0 0] b=~Ambiente

0 0 4 0| c=5Salud

€ 0 042 | d = Educacion

64
9
0.7766
0.2z88
0.3412
107.8334 %
94.1636 %
73
Precision Recall
0.600 0.923
1.000 0.750
1.000 1.000
0.877 0.875
0.913 0.877

F-Measure
0.727
0.857
1.000
0.523

0.885

Tami

&/

MCC

0.677
0.853
1.000
0.805
0.798

ROC Area
. 968
.981
. 000
. 945
. 959

FRC Area
.852
=861
-000
-954
-928

Class
Finanzas
Embiente
Salud
Educacion
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Analisis de Resultados

Interpretacion y Evaluacion

« Para el presente estudio se propuso varios modelos de clasificacion y se
ejecutaron en dos herramienta Knime y Weka.

« Arboles de decision, Naive Bayes, JRip y MultiClass Classifier, ZeroR. La
comparacion de los modelos nos permite evaluar cada uno de ellos y poder
determinar cual de los modelos planteados, el que mejor se adapta a nuestro caso
de estudio, el que mas aciertos de prediccion tenga, asi como el menor porcentaje
de error, la correlacion que existe entre el tipo de examen ejecutado y el tiempo de

cumplimiento.

AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA
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Analisis de Resultados

Hacemos una comparativa de resultados de las Matrices de Confusion generadas en los
Modelos de Clasificacion con Knime

El coeficiente kappa para el modelo de naive bayes es 1, lo que significa que hay un buen
grado de concordancia inter-observador. Para el modelo de arbol de decision, el valor
de k = 0 refleja que la disconcordancia observada es precisamente lo que se espera a

causa exclusivamente del azar.

.. Correctamente . Coeficiente Clasificados
Técnica ) Exactitud Error
, clasificados Kappa Incorrectamente
Arbol de 76 81.72 0 17 18.28
decision
Naive 61 100 1 0 0
Bayes

AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA
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Analisis de Resultados

« Se hace una Comparativa de Resultados de las Matrices de Confusion
generadas en los Modelos de Clasificacion con Weka con otros campos y con
otro banco de datos

« Se observa que el modelo de clasificacion multiclase empleado en el
aprendizaje automatico y la clasificacion estadistica es el que mejor se
adapta para el conjunto de datos usado.

.. Correctamente . Coeficiente Clasificados

Tecnica . Exactitud Error
clasificados Kappa Incorrectamente

Arbol de 64 87.67 0.77 9 12.33
decision
Naive Bayes 55 75.34 0.52 18 24.66
JRIp 71 97.26 0.94 2 2.74
MultiClass 73 100 1 0 0
Classifier
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Analisis de Resultados

Interpretacion y Evaluacion

« Se realizo la evaluacion de resultados con otros campos y otro banco de
datos para los modelos de prediccion y clasificacion. Los modelos leen el mismo
archivo de datos, toman la informacion en una relacion del 80% para el
aprendizaje del modelo y el 20% restante para las pruebas, a traves de la variable
Examen Cumplido se determiné que el modelo de Naive Bayes presenta mejores
resultados para el presente estudio.

« se observa que para el modelo Naive Bayes existe una buena correlacion de
los datos, por ejemplo, la correlacion entre el examen ejecutado y el tiempo de
cumplimiento, este modelo alcanzé una mayor exactitud.

AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA
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Conclusiones

« Se realizo la revision de literatura para determinar las técnicas
predictivas. Esto permitid seleccionar los indicadores sensibles en la
operacion auditada de la entidad.

« Se ha logrado estudiar y ejecutar varios modelos analitico-predictivo
en 2 herramientas de analisis de datos con técnicas de mineria de
datos y observar el comportamiento de dichos modelos.

G ESPE
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Conclusiones

« Se han realizado diferentes pruebas y analisis de la data y sus
resultados hasta lograr la implementacion de un modelo analitico-
predictivo que permita construir modelos basados en los factores e
Indicadores identificados en la Institucion.

« Se realizo un estudio amplio del proceso de auditoria y se han
obtenido resultados que contribuyen a la entidad en la implementacion de
controles, sin embargo, en este documento no se encuentran publicados
todos los resultados, debido a la naturaleza de la entidad y la
confidencialidad de los datos, no se puede publicar.




Conclusiones

Tambien, se ha validado el modelo seleccionado, a través
los resultados obtenidos, de patrones y tendencias de los
Indicadores, y al compararlos con resultados obtenidos de
forma manual, se ha determinado un nivel de confianza
significativo.




Recomendaciones

«  De larevision y validacion con los funcionales de las dos herramientas, se observo que
la planificacion una vez aprobada, es ejecutada en el siguiente proceso de control, para
iniciar con la ejecucion de la orden de trabajo, sin embargo, por razones fuera del alcance
institucional se dan planificaciones posteriores 0 se generan examenes imprevistos, por lo
que se recomienda que dichos registros sean subidos en el proceso de control de manera
individual e integrada.

« En el registro de los datos de la planificacion, el sistema debe validar los campos
obligatorios y de ciertos campos no permitir el guardado con campos vacios.

« EIl proceso de la planificacion debe presentar la lista de posibles valores para que el
usuario seleccione datos validos.

« Los modelos construidos en el presente estudio son el inicio para realizar estudios cada
vez mas profundos y se tengan resultados de acuerdo a las necesidades de la institucion.

ESPE
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