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RESUMEN

La Inteligencia de Negocios es una herramienta bajo la cual diferentes tipos de
organizaciones, pueden soportar la toma de decisiones, basadas en informacion
precisa y oportuna. La investigacion comienza con la obtencién de los indicadores
planteados por la Concejalia del Municipio de Quito del area de Ordenamiento
Territorial; los mismos que nos permiten determinar los niveles de satisfaccion e
interaccion de los ciudadanos, mediante parametros que permitan obtener registros
ya sea por su Género, Edad, Nivel Econdmico, Nivel de Instruccion, sabiendo que el
rango de edad esta entre 20 y 65 afios, y los demas indicadores se determinan segun
su grado alto medio y bajo. EI Municipio de Quito es consciente de la problemaética
que existe hoy en dia, los ciudadanos desconocen el tiempo promedio que se tarda en
resolver un requerimiento pedido para su barrio, lo que se refleja en las encuestas el
momento de analizar su satisfaccién por agilidad de respuesta a sus peticiones.
Ademas, las personas indican que a mayor tiempo se prolongue una peticion
realizada, el barrio seguird con deficiencia en seguridad, servicios basicos u otro
requerimiento realizado al Municipio.El objetivo es crear un conjunto de datos
significativo y manejable en cuanto al tamafio, para poder detectar valores anémalos
y eliminarlos a través de la herramienta de Mineria de Datos que vamos a utilizar.
Dentro de esta fase entran las operaciones de transformacion y reduccion de datos,

ya que en muchas ocasiones estas operaciones marcan el éxito o fracaso del proceso.

PALABRAS CLAVES:

e INTELIGENCIA DE NEGOCIOS
e INDICADORES

e MINERIA DE DATOS

e VALORES ANOMALOS

e REDUCCION DE DATOS

e LIMPIEZA DE DATOS
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ABSTRACT

Business Intelligence is a tool under which different types of organizations can
support decision making, based on accurate and timely information. The
investigation begins with the obtaining of the indicators proposed by the Council of
the Municipality of Quito the area of Territorial Ordering; The same ones that allow
us to determine the levels of satisfaction and interaction of the citizens, by means of
parameters that allow to obtain registers either by their Gender, Age, Level of
Instruction. The Municipality of Quito is aware of the problems that exist today,
citizens are unaware of the average time it takes to resolve an order request for their
neighborhood, which is reflected in the polls when analyzing their satisfaction for
agility of response To their requests. In addition, people indicate that a longer request
will be extended, the neighborhood will continue to be deficient in security, basic
services or other requirements made to the Municipality. The goal is to create a data
set that is meaningful and manageable in order to be able to detect anomalous values
and eliminate them through the Data Mining tool that we are going to use. Within
this phase, data transformation and reduction operations enter, as these operations

often mark the success or failure of the process.

KEYWORDS:

e BUSINESS INTELLIGENCE

e INDICATORS, DATA MINING
e ANOMALOUS VALUES

e DATA REDUCTION

e DATA CLEANING.



CAPITULO |
GENERALIDADES
1.1. Introduccion

Actualmente la mineria de datos es un complemento natural al proceso de explorar
y entender los datos a través de Bl tradicional. Los algoritmos autométicos pueden
procesar cantidades de datos muy grandes y detectar patrones y tendencias que, de lo

contrario, estarian ocultos.

Para realizar mineria de datos, se debe realizar las siguientes preguntas:

"¢ Quiénes son mis clientes?" o ";Qué productos adquirieron?", y aplicar después
un algoritmo para encontrar correlaciones estadisticas en los datos. Los patrones y
las tendencias que se detectan en el andlisis se almacenan en forma de modelo de

mineria de datos.

En la época actual la complejidad de la base de datos crece al igual que la enorme
cantidad de registros y se vuelven mas dificiles de interpretar y analizar para la

organizacion que desea utilizarlos para su propio beneficio.

1.2. Antecedentes

La participacion ciudadana, desde hace varias décadas, la intervencion mas o
menos directa de los ciudadanos y ciudadanas para la toma de decisiones publicas;
se ha convertido en un objetivo deseable en los discursos oficiales de gobiernos de
todo nivel e instituciones internacionales de todo tipo.

Esta nocién politicamente correcta de participacion ciudadana, sin embargo,
ampara una importante polisemia que se refleja en formas y actuaciones muy diversas
que pretenden atender a la preocupacion por el involucramiento de las personas en
las decisiones que los afectan. Mediante el desarrollo de este proyecto se pretende
tener una aproximacion con los ciudadanos, esto es, sus diferentes grados y tipos, asi
como los distintos propositos que los orientan, lo que puede resultar de utilidad como

un marco para el analisis.



El actual interés por la participacion se remonta, en buena medida, a los debates y
propuestas de los movimientos sociales y la contestacion politica de los afios sesenta,

que somete a critica la logica institucional formal y burocratica de los Estados.

En otros casos, las férmulas de participacion establecidas apuntan a permitir la
intervencion ciudadana, de manera consultiva, resolutiva y/o fiscalizadora, en
procesos de gestion pablica, esto es, en el disefio e implementacion de programas y
proyectos, como también de grandes planes de desarrollo (planificacion estratégica,
desarrollo urbano, etc.) que, por lo demas, se sitian a medio camino con el tipo de
decisiones de politica publica.

1.3. Delimitacion Geografica

La Localizacion geografica del proyecto y area de influencia, se encuentra en:
Provincia Pichincha, Canton Quito, Sector Quitumbe, como se puede ver en la Figura
No.1l.
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Figura 1. Localizacion Geografica
Fuente:Turistica-y-ruidosa-ciudad-de-quito
1.4. Justificacion e Importancia

Este estudio se puede justificar con la aplicacion de técnicas y algoritmos de

mineria de datos que permitan entregar indicadores que generen patrones de



comportamiento para obtener la medicion de los niveles de participacion en el portal
web y uso de medios tecnolégicos, permitiendo a los ciudadanos y a las autoridades
tener la informacion réapida y conformar una herramienta de toma de decisiones,
andlisis de la informacion y modelos predictivos que proyecten niveles de aceptacion

y satisfaccion en la resolucion de los requerimientos ciudadanos.

Adicionalmente permitira contar con personal administrativo capacitado y generar
procesos de gestion a partir de los datos obtenidos y procesados inteligentemente a

través de la mineria de datos y la inteligencia de negocios BI.

1.5. Planteamiento del problema

Las Instituciones cada vez tienen mas necesidad de interactuar con la ciudadania
y para esto se ha considerado, la variable uso de la tecnologia, dentro de la
participacion ciudadana, y se generan requerimientos fundamentales en los gobiernos
locales y el Municipio del Distrito Metropolitano, no es la excepcion. En la
problemética se ha identificado que las variables bésicas de referencia se pueden
integrar funcionalmente con el uso de la tecnologia, dentro de la inter accién entre
gobierno local y comunidad, de manera que pueda ser, a través de procesos de
aplicaciones tecnoldgicas, un recurso de facil acceso a los ciudadanos y llegar a
mejores niveles de colaboracion, en la construccion de una mejor ciudad, conforme
lo promueve la vigencia de la Ordenanza No. 102 que dice: “Promueve y regula el
sistema metropolitano de participacion ciudadana y control social”, los que se
materializan en los mecanismos antes mencionados y sefialados por la ley. Por esta
razén se tiene la necesidad de aportar con técnicas de mineria de datos que faciliten
de maneratécnica, el poder realizar procesos de toma de decisiones en base a patrones

de comportamiento de la informacion.

1.6. Formulacién del problema

Inicialmente los gobiernos locales tienen un nivel de dificultad en la formulacién
del uso de la tecnologia en la participacion ciudadana dando como resultado una

necesidad prioritaria de:



Falta de existencia de un sistema de mineria de datos para ayudar en los niveles
de medicion del uso de la tecnologia en relacion a variables bésicas de andlisis y

procesamiento de la informacion.

1.7. Objetivos General

Generar procesos de andlisis en el manejo bésico de indicadores de participacion
ciudadana, orientados al uso de la tecnologia, con soporte en sistemas de informacion

geografica como apoyo en la gestion comunitaria.

1.8. Obijetivos Especificos

. Evaluar la utilizacion y aprovechamiento de la integracion de Sistemas
de informacion e indicadores, orientadas al uso de la tecnologia, asi como del uso

de sus recursos y materiales para el procesamiento de informacion.

. Considerar las Variables que se encuentran en el portal como
referencia de la linea base.

. Definir los indicadores de Participacién Ciudadana para cada uno de
los procesos agrupandolas en categorias y subcategorias.

. Elaborar procesos de andlisis de variables e indicadores como

herramienta de tomas de decisiones.

. Aplicar algoritmos para elaborar patrones de comportamiento la
relacion con el uso de la tecnologia como medio para incrementar la participacion

ciudadana.



CAPITULO 1l
MARCO TEORICO
2.1.  Antecedentes Investigativos

La mineria de datos emplea de forma sistematica diversas técnicas de analisis de
datos en los procesos de toma de decisiones empresariales utilizando la informacion
oculta en grandes bancos de datos, que diariamente se generan en la actividad
econdmica, con posibilidad de aumentar el beneficio, pero también con graves

riesgos para preservar la intimidad de las personas.

Los métodos de tratamiento de la informacién en la empresa se iniciaron hace
muchos afios con la automatizacion de los procesos repetitivos y administrativos. Los
sistemas informéticos centralizados se difundieron en las décadas de los sesenta y
setenta en las grandes corporaciones. La aparicion de los mini-ordenadores permitio
la incorporacién en medianas empresas de procesos automatizados, y, finalmente la
difusion masiva de los ordenadores personales en los ochenta y de las redes de
comunicacion generalizaron el uso de los procesos informaticos y obligaron a
cambiar las estructuras centralizadas de los centros de proceso de datos. Las
tecnologias de la informacion estan orientadas hoy dia, no s6lo a los procesos de
tratamiento administrativo, sino también hacia la gestion de datos y el soporte en los
procesos de toma de decisiones. La difusion de redes de ordenadores, incluyendo los
equipos personales, origina una descentralizacion de la informacion que dificulta la
integracién en su uso en la gestion de la empresa. Por otra parte, la aparicion de
nuevas herramientas esta facilitando esta integracion y uso mas eficiente a través de
dos tipos de desarrollos tecnoldgicos: los denominados Data Warehouse (DW) o

almacén de datos, y Data Mining (DM) o mineria de datos.
2.2. Estado del Arte en la Mineria de Datos

Estado del arte

El estado del arte dentro de la investigacion documental hace referencia al estudio
del conocimiento acumulado, sea a través de texto escrito, publicaciones,
contribuciones, documentos cientificos dentro de un é&rea especifica del

conocimiento” (Molina Nancy, 2005).



En el estado del arte se consideran quienes han investigado, en sentido de
experticia mundial en diferentes &reas de la ciencia. Que tanto han investigado,
partiendo de un objeto de estudio e investigacion, para proporcional nuevos aportes
a la ciencia y el conocimiento. Se almacenan en bases de datos documentales, que
pueden ser procesadas a través de revisiones sistematicas de la literatura cientifica.
Se considera que vacios 0 necesidades o requerimientos nuevos generan a través de
futuras investigaciones o trabajos futuros, y que son sugeridos tanto por los
investigadores como por los revisores expertos, considerados como verdaderas
autoridades de criterio y referencia de altos estandares a nivel internacional. En este
contexto un circulo virtuoso se va generando en niveles de mayor o menor impacto,
local, regional o mundial y de acuerdo a esos niveles de impactos se acceden a
congresos donde las publicaciones y los investigadores de las publicaciones
comparten y enriquecen el estado del arte.

Los pasos fundamentales para definir un estado del arte se basan en la
contextualizacion de un problema de estudio o investigacion, las delimitaciones, el
material documental y los criterios de investigacion de los investigadores. Luego la
clasificacion a través de una revision sistematica de la informacion y sus fuentes de
alto rigor cientifico, dentro de sus lineas y sub lineas de investigacion. Luego la
categorizacion donde la jerarquizacion y generacién de claves para el tratamiento de

la informacion de forma interna (documentacion) y externa (interaccion).

El estado del arte de la mineria informatica se ha diversificado, en diferentes
dimensiones, asi se obtienen los estados del arte, de la mineria de datos, mineria web,
mineria mévil, mineria de procesos, mineria de intencién, mineria de grafos y otras

sub areas de investigacion.

La mineria de datos se puede conceptualizar como una abstraccion para la
construccion de modelos que ajustados a los datos proporcionan un conocimiento,
donde por un lado se elige el modelo y por otro se procede al ajuste final del modelo
a los datos. Se tienen condicionantes que son los tipos de datos y el objetivo a obtener.
(Riquelme, Ruiz, Sevilla, 2006).



En la relacion modelo objetivo, la literatura sugiere un catadlogo de diferentes
modelos para orientarlos a diversos objetivos. El autor asi sugiere a traves de la
ejemplificacién que ante un problema de clasificacion se podrian utilizar maquinas
de vectores de soporte o también arboles de decision. Y si el problema fuera de
regresiones se sugiere aplicar arboles de regresiones o redes neuronales. Si el objeto
central fuera de clustering se podria aplicar modelos jerarquicos o inter relacionados
y adaptados. (Riquelme, Ruiz, Sevilla, 2006).

La fase de aprendizaje en la mineria de datos representa un factor fundamental en
sus procesos intrinsecos para ajustar un modelo hacia un problema particular. Asi una
red neuronal implica definir arquitecturas y ajustar valores en los pesos de sus
conexiones. En rectas de regresion se aplican coeficientes, fijacién de métricas para
ajustes de modelos. Ademas, es importante el tratamiento de los niveles de
incertidumbre en relacion a técnicas como algoritmos evolutivos, busquedas
dispersas y busquedas tabu. Igualmente, los sistemas de razonamiento se pueden
aplicar diferentes légicas, como l6gica difusa, rough sets. Se hace referencia también
a un conjunto de técnicas computacionales como referencia de contraparte, tales
como la ldgica borrosa, o los probabilisticos, evolutivos. (Riquelme, Ruiz, Sevilla,
2006).

También se consideran estudios comparativos de las diferentes metodologias de
mineria de datos, donde se hace analisis comparativos desde KDD (Knowledge
Discovery in Databases) como primer modelo aceptado por la comunidad cientifica,
y luego surgen otros modelos que proponen enfoques de tipo sistematico para llevar
a cabo el proceso como son: SENNA, CRISPDM, Catalyst o P3TQ (Moine, Haedo,
Buenos Aires, 2013).

2.3. Antecedentes Conceptuales y Referencias de Mineria de Datos.

Las bases de datos pueden clasificarse de varias maneras, de acuerdo al contexto

que se esté manejando, o la utilidad de la misma.

Segun la variabilidad de los datos almacenados:



2.3.1. Base de datos Estaticas:

Estas son bases de datos de solo lectura, utilizadas primordialmente para almacenar
datos histéricos que posteriormente se pueden utilizar para estudiar el
comportamiento de un conjunto de datos a través del tiempo, realizar proyecciones y

tomar decisiones.

2.3.2. Bases De Datos Dinamicas:

Estas son bases de datos donde la informacion almacenada se modifica con el
tiempo, permitiendo operaciones como actualizacion, borrado y adicion de datos,

ademas de las operaciones fundamentales de consulta.

2.3.3. Modelos de Bases de Datos:

Se clasifica por la funcidn de las bases de datos, estas también se pueden clasificar

de acuerdo a su modelo de administraciéon de datos.

Algunos modelos con frecuencia utilizados en las bases de datos:

Bases De Datos Jerarquicas:

Estas son bases de datos que, como su nombre indica, almacenan su informacion
en una estructura jerarquica. En este modelo los datos se organizan en una forma
similar a un arbol (visto al revés), en donde un nodo padre de informacion puede
tener varios hijos. EI nodo que no tiene padres es Ilamado raiz, y a los nodos que no

tienen hijos se los conoce como hojas.

Las bases de datos jerarquicas son especialmente Utiles en el caso de aplicaciones
gue manejan un gran volumen de informacion y datos muy compartidos permitiendo

crear estructuras estables y de gran rendimiento.

Una de las principales limitaciones de este modelo es su incapacidad de

representar eficientemente la redundancia de datos.



Base De Datos De Red:

Este es un modelo ligeramente distinto del jerarquico; su diferencia fundamental
es la modificacion del concepto de nodo: se permite que un mismo nodo tenga varios

padres (posibilidad no permitida en el modelo jerarquico).

Fue una gran mejora con respecto al modelo jerarquico, ya que ofrecia una
solucidn eficiente al problema de redundancia de datos; pero, aun asi, la dificultad
que significa administrar la informacion en una base de datos de red ha significado
que sea un modelo utilizado en su mayoria por programadores mas que por usuarios

finales.
Bases De Datos Transaccionales:

Son bases de datos cuyo Unico fin es el envio y recepcion de datos a grandes
velocidades, estas bases son muy poco comunes y estan dirigidas por lo general al
entorno de andlisis de calidad, datos de produccion e industrial, es importante
entender que su fin Gnico es recolectar y recuperar los datos a la mayor velocidad
posible, por lo tanto la redundancia y duplicacion de informacién no es un problema
como con las deméas bases de datos, por lo general para poderlas aprovechar al
maximo permiten algun tipo de conectividad a bases de datos relacionales.

Bases De Datos Relacionales:

Este es el modelo utilizado en la actualidad para modelar problemas reales y
administrar datos dindmicamente. Tras ser postulados sus fundamentos en 1970, de
los laboratorios IBM en San José, no tardd en consolidarse como un nuevo paradigma
en los modelos de base de datos. Su idea fundamental es el uso de "relaciones”. Estas
relaciones podrian considerarse en forma légica como conjuntos de datos llamados
"tuplas”. Pese a que ésta es la teoria de las bases de datos relacionales creadas por

Codd, la mayoria de las veces se conceptualiza de una manera mas facil de imaginar.

En este modelo, el lugar y la forma en que se almacenen los datos no tienen
relevancia (a diferencia de otros modelos como el jerarquico y el de red). Esto tiene
la considerable ventaja de que es mas facil de entender y de utilizar para un usuario

esporadico de la base de datos. La informacion puede ser recuperada o almacenada
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mediante "consultas" que ofrecen una amplia flexibilidad y poder para administrar la

informacion.

El lenguaje mas habitual para construir las consultas a bases de datos relacionales
es SQL, Structured Query Language o Lenguaje Estructurado de Consultas, un
estandar implementado por los principales motores o sistemas de gestion de bases de

datos relacionales.

Durante su disefio, una base de datos relacional pasa por un proceso al que se le

conoce como normalizacion de una base de datos

Durante los afios 80 la aparicion de la base produjo una revolucion en los lenguajes
de programacion y sistemas de administracion de datos. Aunque nunca debe
olvidarse que base no utilizaba SQL como lenguaje base para su gestion.

Bases De Datos Multidimensionales:

Son bases de datos ideadas para desarrollar aplicaciones muy concretas, como
creacion de cubos OLAP Béasicamente no se diferencian demasiado de las bases de
datos relacionales (una tabla en una base de datos relacional podria serlo también en
una base de datos multidimensional), la diferencia esta mas bien a nivel conceptual,
en las bases de datos multidimensionales los campos o atributos de una tabla pueden
ser de dos tipos, o bien representan dimensiones de la tabla, o bien representan

métricas que se desean estudiar.
Bases De Datos Orientadas a Objetos:

Este modelo, bastante reciente, y propio de los modelos informéticos enfocado a
objetos, trata de almacenar en la base de datos los objetos completos (estado y

comportamiento).

En bases de datos orientadas a objetos, los usuarios pueden definir operaciones
sobre los datos como parte de la definicion de la base de datos. Los programas de
aplicacion de los usuarios pueden operar sobre los datos invocando a dichas

operaciones a través de sus nombres y argumentos, sea cual sea la forma en la que se
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han implementado. Esto podria denominarse independencia entre programas y

operaciones.

2.3.4. Gestion de bases de datos distribuida (SGBD):

La base de datos y el software SGBD pueden estar distribuidos en multiples sitios

conectados por una red.

Hay de dos tipos:

1. Distribuidos homogéneos: utilizan el mismo SGBD en mdultiples
sitios.
2. Distribuidos heterogéneos: Da lugar a los SGBD federados o sistemas

multibase de datos en los que los SGBD participantes tienen cierto grado de
autonomia local y tienen acceso a varias bases de datos autdnomas preexistentes
almacenados en los SGBD, muchos de estos emplean una arquitectura cliente-

servidor.

2.3.5. Potencialidad de las Bases de Datos:

Los SIG se aplican principalmente en el analisis y resolucion de problematicas en
la que interviene la relacion entre la sociedad y el espacio geografico en una gran
cantidad de ciencias, por lo cual desde un comienzo fue considerada una herramienta

multidisciplinaria.

A nivel computacional esta situacion se resuelve mediante la creacion de bases de
datos graficas (contienen las formas geométricas) y bases de datos alfanuméricas
(contienen los atributos medidos en estas formas). Los SIG integran ambas bases de
datos actuando como ndcleo de un campo de gran amplitud denominado Geo

informatica.

KDD (Knowledge Discovery in Databases) KDD se denomina a los procesos no
triviales para la identificacion de patrones a partir de datos. Sus atributos o
caracteristicas principales se basan en: datos validos, datos novedosos, datos utiles

parcialmente, y datos comprensibles.
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Para la obtencion del conocimiento se parte de los datos, a través de la seleccion
en fuentes de informacion, se analiza, pre procesa, y el dato procesado es sujeto a
transformacion, se lo somete a la mineria de datos, para obtener patrones y modelos,
y con la interpretacion analitica de la informacidon y fases de evaluacion se obtiene el

conocimiento.

El tipo de conocimiento, entre otros, puede ser descriptivo o predictivo. Es
descriptivo, cuando muestra la relacion entre las variables del objeto de estudio, para
mejorar los modelos, generar reglas, relaciones y correlaciones. Es predictivo,
cuando se basa o fundamenta en el modelo que gobierna un sistema de informacién
para proyectar patrones de comportamiento de hechos o procesos o resultados
futuros. Sus soluciones se basan en redes neuronales y algoritmos para ofrecer
resultados o visiones que orientan el analisis inteligente de la informacion y los

resultados estadisticos por diferentes tipos y categorias de datos.

Las fases del proceso KDD inician con la obtencién de datos, hasta la obtencion
del conocimiento y la toma de decisiones que contempla 5 pasos, como se puede ver
en la Figura No.2.

Paso 1: integracion y recopilacion de informacion.

Paso 2: seleccidn, limpieza y transformacién de la informacion

Paso 3: mineria de datos o data Mining

Paso 4: evaluacion e interpretacion de resultados

Paso 5: difusion, publicacion y uso de la informacion y el conocimiento para la
toma de decisiones
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Figura 2. Fases del proceso KDD
Fuente: Comprension-de-negocio-fig-1
Fases del proceso de KDD

Las fases del proceso de KDD dependen de un objetivo propuesto o fijado en base
al objeto de estudio o analisis en referencia a un parametro de comparacion, como se
puede observar en la Figura No.3.

- Recoleccién de informacion y datos para el manejo, analisis,

procesamiento y administracion inteligente de la informacion

- Preparacion de los datos: consiste en la optimizacion de datos, de la
informacion guardada o almacenada, donde se toma como referencia los datos
faltantes, valores extremos, inconsistencias y ruidos. Como actividades a
realizar estan la limpieza de datos (atributos, variables), de inconsistencias y
la resolucion de outsiders. Asi como la transformacion de datos, tales como
la discretizacion.

- Mineria o data Mining: se aplican técnicas y métodos de mineria de
datos

- Analisis de resultados para la toma de decisiones
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Figura 3. Esfuerzo requerido para el desarrollo de cada una de las fases
Fuente: prediccionpaciente.htm

Variables: tiene su origen en el latin variable y se caracteriza por ser algo que se
puede medir y que a su vez varia en base a un objeto de estudio. Se puede decir que
es un elemento de un conjunto dado, denominando conjunto universal o universo y

cada elemento de dicho conjunto resulta ser un valor de la variable.

Las variables se las puede clasificar de algunas formas. Segun el tipo de variable,
pueden ser independientes y dependientes. Segun las caracteristicas de la informacion
pueden ser cuantitativas (escala nominal) o cualitativas (escala de intervalo). Segun
el tipo o rango de valores pueden ser discretas (valores finitos, con nimeros enteros)
o contindas (valores infinitos, con infinitos decimales): Segun las escalas pueden ser
nominales, ordinales y de intervalo.

Indicadores constituyen una medicion cuantificable de variables o condicionantes,
através de las cuales es posible entender, comprender o interpretar la realidad a través
de un fendmeno particular durante un periodo de tiempo, donde se analizan sus

procesos y sus relaciones pueden ser cambiantes en el tiempo y determinar e
identificar su evolucion.
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2.3.6. Mineria de Datos:

Es el analisis de archivos y bitacoras de transacciones, trabaja a nivel del
conocimiento con el fin de descubrir patrones, relaciones, reglas, asociaciones o
incluso excepciones Utiles para la toma de decisiones. La MD estd muy ligada a los

Data Warehouse.

Aplicar y convertir la informacion obtenida en conocimiento que ayude en la toma

de decisiones estratégicas y operacionales.

Generar y mantener actividades de investigacion, desarrollo y consultoria en el
area de Data Mining, como preambulo a una actividad investigadora en Estadistica
Aplicada.

Introducir conceptos de Inteligencia de Negocios y las técnicas relacionadas
incluyendo Data Warehousing, Data Mining y Transacciones de Procesos On line
(OLTP).

Explorar procesos, contenidos y contextos relativos a las técnicas de decision en
marketing.

Mejora de procesos a partir de la inteligencia de negocios.

El proceso mas importante es el de Mineria de Datos 0 DM (Data Mining), es el
proceso automatico para el descubrimiento de informacion Util en grandes cantidades

de datos.

Este proceso es un campo multidisciplinario, en el que se pretende predecir
resultados y/o descubrir relaciones entre los diferentes datos. Las diferentes tareas

que puede realizar la DM son:

» Clasificacion: Mediante la clasificacion se busca encontrar un modelo que

pueda predecir el comportamiento de una variable a partir de sus caracteristicas.

« Analisis de Asociaciones: Estas técnicas pretenden sacar patrones de las

relaciones que hay entre diferentes rasgos de los datos.
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« Deteccion de Anomalias: El objetivo de la deteccion de anomalias es
encontrar aquellos elementos o caracteristicas que son significativamente diferentes

del resto de los datos.

Algunas de las areas que mas se pueden beneficiar de la mineria de datos son los
siguientes:
Ambitos financieros y de negocios: indices de produccion y coste, marketing,

deteccidn de fraudes, descubrir perfiles de clientes.

« Salud: modelos de diagnéstico a partir de informacion almacenada en

hospitales, gestion de tratamientos, comprobacién de la adecuacion de tratamientos.

«  Sistemas informaticos: control del sistema y deteccidn de ataques.

« Ciencia: observaciones astrondmicas, gendmica, analisis de datos bioldgicos.

Business Intelligence (BI): Segun Howard Dresner, (1989). Conjunto de
conceptos y métodos para mejorar la toma de decisiones en los negocios, utilizando
sistema de apoyo basados en hecho. La inteligencia de negocio actia como un factor
estratégico para una empresa u organizacion, generando una potencial ventaja
competitiva, que no es otra que proporcionar informacion privilegiada para responder
a los problemas de negocio: entrada a nuevos mercados, promociones u ofertas de
productos, eliminacion de islas de informacion, control financiero, optimizacion de
costes, planificacion de la produccidn, analisis de perfiles de clientes, rentabilidad de

un producto concreto.

Los principales productos de Business Intelligence que existen hoy en dia son:

. Cuadro de mando Integral (CMI)
. Sistemas de Soporte a la Decision (DSS)
. Sistemas de Informacion Ejecutiva (EIS)

Por otro lado, los principales componentes de origenes de datos en el Business

Intelligence que existen en la actualidad son:

. Datamart


http://www.sinnexus.com/business_intelligence/ventaja_competitiva.aspx
http://www.sinnexus.com/business_intelligence/ventaja_competitiva.aspx
http://www.sinnexus.com/business_intelligence/cuadro_mando_integral.aspx
http://www.sinnexus.com/business_intelligence/cuadro_mando_integral.aspx
http://www.sinnexus.com/business_intelligence/cuadro_mando_integral.aspx
http://www.sinnexus.com/business_intelligence/cuadro_mando_integral.aspx
http://www.sinnexus.com/business_intelligence/sistemas_soporte_decisiones.aspx
http://www.sinnexus.com/business_intelligence/sistemas_soporte_decisiones.aspx
http://www.sinnexus.com/business_intelligence/sistemas_informacion_ejecutiva.aspx
http://www.sinnexus.com/business_intelligence/sistemas_informacion_ejecutiva.aspx
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. Datawarehouse

Los sistemas y componentes del Bl se diferencian de los sistemas operacionales
en que estan optimizados para preguntar y divulgar sobre datos. Esto significa
tipicamente que, en un datawarehouse, los datos estan desmoralizados para apoyar
consultas de alto rendimiento, mientras que en los sistemas operacionales suelen
encontrarse normalizados para apoyar operaciones continuas de insercion,
modificacion y borrado de datos. En este sentido, los procesos ETL (extraccion,
transformacion y carga), que nutren los sistemas BI, tienen que traducir de uno o
varios sistemas operacionales normalizados e independientes a un Unico sistema

desnormalizado, cuyos datos estén completamente integrados.

2.4, Herramientas de Software

Las siguientes herramientas se pueden aplicar directamente para Mineria de Datos.

2.4.1. Weka

(WEKA: Waikato Environment for Knowledge Analysis) es un conjunto de
algoritmos de aprendizaje automatico para tareas de mineria de datos. Los algoritmos
0 bien se pueden aplicar directamente a un conjunto de datos o llamadas de su propio
codigo Java; contiene herramientas para el procesamiento previo de datos,

clasificacion, regresion, clustering, reglas de asociacion, y la visualizacion.

2.4.2. Rapid Miner: (YALE =yet another learning Environment)

Es un entorno para aprendizaje mecanico y experimentos de data Mining, utilizada
tanto en investigacion como en tareas de dia a dia. Produce sus resultados en archivos
XML y cuentan con la interface grafica del mismo programa. Proveen méas de 500
operadores para los principales procesos de aprendizaje en maquina y al tiempo

combina esquemas y atributos de evaluacion.

2.4.3. Orange:

Es un componente de mineria de datos y también es un software de aprendizaje de
maquina, que permite una programacion visual, rapida y versatil para un analisis
exploratorio de datos. También permite pre procesamiento, filtros de informacion,

modelacion de datos, evaluacion de modelos y técnicas de exploracion.


http://www.sinnexus.com/business_intelligence/datawarehouse.aspx
http://www.sinnexus.com/business_intelligence/datawarehouse.aspx
http://rapid-i.com/content/view/181/190/
http://rapid-i.com/content/view/181/190/
http://orange.biolab.si/
http://orange.biolab.si/
http://orange.biolab.si/
http://orange.biolab.si/
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2.4.4. KNIME: Konstanz Information Miner

Es un software de integracion de datos amigable, intuitivo y fécil de usar, que
permite el procesamiento, andlisis y exploracion de datos, desde su plataforma.
Permite crear visualmente flujos de datos, ejecutar anlisis selectivamente, estudiar
los resultados, modelar y generar vistas interactivas, para facilitar la toma de

decisiones a nivel gerencial.

2.4.5. JHepWork:

Disefiado para cientificos, ingenieros y estudiantes, es una herramienta gratuita y
de uso libre, que permite el analisis de datos mediante la creacién de un entorno

comprensible, amigable y adaptable a programas comerciales.

2.4.6. Data Mining Add-In for Excel:

Es una herramienta que se puede instalar a la suite de Office, que incluye
herramientas de analisis de tablas y una funcion adicional llamada Data Mining
Client, pueden obtener patrones y tendencias que existen en datos complejos,
visualizar los patrones de los graficos para obtener presentaciones de anélisis de

negocios.
2.5.Metodologias para Mineria de Datos

Son diversos los modelos de proceso que han sido propuestos para el desarrollo

de proyectos de Mineria de Datos tales como:

2.5.1. SEMMA

SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess) [SAS, 2003], la metodologia
SEMMA se encuentra enfocada especialmente en aspectos técnicos, excluyendo
actividades de andlisis y comprension del problema que se esta abordando. Fue
propuesta especialmente para trabajar con el software de mineria de datos de la
compafiia SAS. Este producto organiza sus herramientas (llamadas “nodos”) en base
a las distintas fases que componen la metodologia. Es decir, el software proporciona
un conjunto de herramientas especiales para la etapa de muestreo, otras para la etapa

de exploracion, y asi sucesivamente. Sin embargo, el usuario podria hacer uso del


http://www.knime.org/
http://jwork.org/scavis/
http://jwork.org/scavis/
http://office.microsoft.com/en-us/excel-help/data-mining-add-ins-HA010342915.aspx
http://office.microsoft.com/en-us/excel-help/data-mining-add-ins-HA010342915.aspx
http://office.microsoft.com/en-us/excel-help/data-mining-add-ins-HA010342915.aspx
http://office.microsoft.com/en-us/excel-help/data-mining-add-ins-HA010342915.aspx
http://office.microsoft.com/en-us/excel-help/data-mining-add-ins-HA010342915.aspx
http://office.microsoft.com/en-us/excel-help/data-mining-add-ins-HA010342915.aspx
http://office.microsoft.com/en-us/excel-help/data-mining-add-ins-HA010342915.aspx
http://office.microsoft.com/en-us/excel-help/data-mining-add-ins-HA010342915.aspx
http://office.microsoft.com/en-us/excel-help/data-mining-add-ins-HA010342915.aspx
http://office.microsoft.com/en-us/excel-help/data-mining-add-ins-HA010342915.aspx
http://office.microsoft.com/en-us/excel-help/data-mining-add-ins-HA010342915.aspx
http://office.microsoft.com/en-us/excel-help/data-mining-add-ins-HA010342915.aspx
http://office.microsoft.com/en-us/excel-help/data-mining-add-ins-HA010342915.aspx
http://office.microsoft.com/en-us/excel-help/data-mining-add-ins-HA010342915.aspx
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mismo siguiendo cualquier otra metodologia de mineria de datos (como CRISP-DM

por ejemplo).

2.5.2. DMAMC

DMAMC (Definir, Medir, Analizar, Mejorar, Controlar) [Isixsigma, 2005], es un
acronimo (por sus siglas en inglés: Define, Measure, Analyze, Improve, Control) de

los pasos de la metodologia: Definir, Medir, Analizar, Mejorar y Controlar.

Es una herramienta de la metodologia Seis Sigma, enfocada en la mejora

incremental de procesos existentes.

La herramienta es una estrategia de calidad basada en estadistica, que da mucha
importancia a la recoleccion de informacion y a la veracidad de los datos como base

de una mejora.

Cada paso en la metodologia se enfoca en obtener los mejores resultados posibles

para minimizar la posibilidad de error.

2.5.3. CRISP-DM

CRISP-DM, creada por el grupo de empresas SPSS, NCR y Daimer Chrysler en
el afio 2000, es actualmente la guia de referencia méas utilizada en el desarrollo de
proyectos de mineria de datos. Estructura el proceso en seis fases: Comprension del
negocio, Comprension de los datos, Preparacion de los datos, Modelado, Evaluacion
e Implantacion. La sucesion de fases, no es necesariamente rigida. Cada fase se

descompone en varias tareas generales de segundo nivel.

2.54. CATALYST

CATALYST En el afio 2003, Dorian Pyle propone en su libro “Business
modelling and data Mining” [26] una metodologia para el proceso de extraccion de
conocimiento en bases de datos llamada “Catalyst”. A pesar de ser una metodologia
muy completa, actualmente no tiene tanto éxito y difusion como CRISP-DM. Pyle
recomienda que el proceso de mineria de datos siempre deberia colaborar con una
situacion organizacional, como un problema u oportunidad. Recomienda no trabajar

directamente con los datos sino establecer de antemano la problematica que se


https://es.wikipedia.org/wiki/Seis_Sigma
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aborda, el personal involucrado y las expectativas y necesidades de los usuarios. Este
punto resulta de gran importancia para justificar la realizacion del proyecto, ya que
dificilmente una organizacién compre una herramienta si no sabe la funcion que
cumplird. Para proyectos donde el problema u oportunidad de negocio no esta
definido, se recomienda comenzar analizando las relaciones P3TQ - Product
(Producto), Place (Lugar), Price (Precio), Time (Tiempo) y Quantity (Cantidad) - que
existen en la cadena de valor organizacional. Las relaciones P3TQ se refieren a tener
el producto correcto, en el lugar adecuado, en el momento adecuado, en la cantidad

correcta y con el precio correcto.

2.6. Cubos de Informacion
2.6.1. OLAP

OLAP, OnLine Analytical Processing o procesamiento Analitico en Linea, término
acufiado por Edgar Frank Codd de EF Codd & Associates, encargado por Arbor
Software (en la actualidad Hyperion Solutions)

Los cubos son subconjuntos de datos de un almacén de datos, organizado y
sumarizado dentro de una estructura multidimensional. Los datos se sumarizan de
acuerdo a factores de negocio seleccionados, proveyendo el mecanismo para la rapida
y uniforme tiempo de respuesta de las complejas consultas. La definicién del cubo,
es el primero de tres pasos en la creacion de un cubo. Los otros pasos son, el
especificar la estrategia de sumarizacion disefiando las agregaciones (elementos
precalculados de datos), y la carga del cubo para procesarlo. Para definir un cubo,
seleccione una tabla objetivo y seleccione las medidas (columnas numéricas de
interés a los usuarios del cubo) dentro de esta tabla. Entonces seleccione las
dimensiones, cada compuesta de una o0 mas columnas de otra tabla. Las dimensiones
proveen la descripcion categorica por el cual las medidas son separadas para su

analisis por los usuarios del cubo.

En el mundo de las soluciones para Business Intelligence, una de las herramientas
mas utilizadas por las empresas son las aplicaciones OLAP, ya que las misma han

sido creadas en funcion a bases de datos multidimensionales, que permiten procesar


https://es.wikipedia.org/wiki/OLAP
https://es.wikipedia.org/wiki/OLAP
https://es.wikipedia.org/wiki/Edgar_Frank_Codd
https://es.wikipedia.org/wiki/Edgar_Frank_Codd
https://es.wikipedia.org/wiki/Edgar_Frank_Codd
https://es.wikipedia.org/wiki/Edgar_Frank_Codd
https://en.wikipedia.org/wiki/Hyperion_Solutions_Corporation
https://en.wikipedia.org/wiki/Hyperion_Solutions_Corporation
https://en.wikipedia.org/wiki/Hyperion_Solutions_Corporation
https://en.wikipedia.org/wiki/Hyperion_Solutions_Corporation
https://en.wikipedia.org/wiki/Hyperion_Solutions_Corporation
http://www.informatica-hoy.com.ar/informatica-tecnologia-empresas/Business-Intelligence-Solucionar-problemas-con-informacion.php
http://www.informatica-hoy.com.ar/informatica-tecnologia-empresas/Business-Intelligence-Solucionar-problemas-con-informacion.php
http://www.informatica-hoy.com.ar/informatica-tecnologia-empresas/Business-Intelligence-Solucionar-problemas-con-informacion.php
http://www.informatica-hoy.com.ar/software-erp/Introduccion-a-las-herramientas-de-Gestion-Empresarial.php
http://www.informatica-hoy.com.ar/software-erp/Introduccion-a-las-herramientas-de-Gestion-Empresarial.php
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grandes volimenes de informacién, en campos bien definidos, y con un acceso

inmediato a los datos para su consulta y posterior analisis.

2.6.2. OLTP

OLTP, es la sigla en inglés de Procesamiento de Transacciones En linea (OnLine
Transaction Processing) es un tipo de procesamiento que facilita y administra
aplicaciones transaccionales, usualmente para entrada de datos y recuperacion del
procesamiento de transacciones (gestor transaccional). Los paquetes de software para
OLTP se basan en la arquitectura cliente-servidor ya que suelen ser utilizados por

empresas con una red informatica distribuida.

MOLAP, Los datos fuente del cubo son almacenados junto con sus agregaciones

(Sumarizaciones) en una estructura multidimensional de alto rendimiento. El
almacenaje de MOLAP, provee excelente rendimiento y compresion de datos. Como
se dice, todo va en el cubo. Tiene el mejor tiempo de respuesta, dependiendo solo en
el porcentaje y disefio de las agregaciones del cubo. En general este método, es muy

apropiado para cubos con uso frecuente por su rapida respuesta.

2.6.3. ROLAP

ROLAP, Toda la informacion del cubo, sus datos, su agregacién, sumas etc., son
almacenados en una base de datos relacional. ROLAP no almacena copia de la base
de datos, acceda a las tablas originales cuando necesita responder a preguntas, es
generalmente, mucho mas lenta que las otras dos estrategias de almacenaje.
Tipicamente ROLAP se usa, para largos conjuntos de datos que no son

frecuentemente buscados, tales como datos histdricos de los afios mas recientes.

2.6.4. HOLAP

HOLAP, (Hybrid OLAP) combina atributos de MOLAP y ROLAP, la agregacion
de datos es almacenada en una estructura multidimensional usada por MOLAP, y la
base de datos fuentes, en una base de datos relacional. Para procedimientos de
busqueda que accedan datos sumarizados, HOLAP es equivalente a MOLAP, por el

contrario, si estos procesos accesaran datos fuentes como los Drill Down, estos deben


https://es.wikipedia.org/wiki/Idioma_ingl%C3%A9s
https://es.wikipedia.org/wiki/Idioma_ingl%C3%A9s
https://es.wikipedia.org/wiki/Idioma_ingl%C3%A9s
https://es.wikipedia.org/wiki/Gestor_transaccional
https://es.wikipedia.org/wiki/Software
https://es.wikipedia.org/wiki/Software
https://es.wikipedia.org/wiki/Software
https://es.wikipedia.org/wiki/Cliente-servidor
https://es.wikipedia.org/wiki/Cliente-servidor
https://es.wikipedia.org/wiki/Cliente-servidor
https://es.wikipedia.org/wiki/Cliente-servidor
https://es.wikipedia.org/wiki/Cliente-servidor
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de buscar los datos en la base de datos relacional y esto no es tan rapido comparado

a si los datos estuvieran almacenados en una estructura MOLAP.

Los cubos almacenados en HOLAP, son mas pequefios que los MOLAP y

responden mas rapidos que los ROLAP.

2.7. Definicion de técnicas de mineria de datos

La definicion formal de data Mining o mineria de datos seria, la extraccion no
trivial de informacion implicita, previamente desconocida y potencialmente util a
partir de datos. Otra manera de definirlo podria ser: la exploracion y el analisis -por
medios automaticos o semiautomaticos- de grandes cantidades de datos con el fin de

descubrir patrones con significado.

2.7.1. Redes Neuronales

Esta técnica de inteligencia artificial, en los Gltimos afios se ha convertido en uno
de los instrumentos de uso frecuente para detectar categorias comunes en los datos,
debido a que son capaces de detectar y aprender complejos patrones, y caracteristicas

de los datos.

Una de las principales caracteristicas de las redes neuronales, es que son capaces
de trabajar con datos incompletos e incluso paraddjicos, que dependiendo del
problema puede resultar una ventaja o un inconveniente. Ademas, esta técnica posee

dos formas de aprendizaje: supervisado y no supervisado.

2.7.2. Arboles de Decision

Esta técnica se encuentra dentro de una metodologia de aprendizaje supervisado.
Su representacion es en forma de arbol en donde cada nodo es una decision, los cuales

a su vez generan reglas para la clasificacion de un conjunto de datos.

Los arboles de decision son faciles de usar, admiten atributos discretos y
continuos, tratan bien los atributos no significativos y los valores faltantes. Su

principal ventaja es la facilidad de interpretacion.
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2.7.3. Algoritmos Genéricos

Los algoritmos genéticos imitan la evolucion de las especies mediante la mutacion,
reproduccion y seleccion, como también proporcionan programas y optimizaciones
que pueden ser usadas en la construccion y entrenamiento de otras estructuras como
es el caso de las redes neuronales. Ademas, los algoritmos genéticos son inspirados

en el principio de la supervivencia de los mas aptos.

2.7.4. Clustering

Agrupan datos dentro de un nimero de clases preestablecidas o no, partiendo de
criterios de distancia o similitud, de manera que las clases sean similares entre si y
distintas con las otras clases. Su utilizacion ha proporcionado significativos
resultados en lo que respecta a los clasificadores o reconocedores de patrones, como
en el modelado de sistemas. Este método debido a su naturaleza flexible se puede
combinar facilmente con otro tipo de técnica de mineria de datos, dando como

resultado un sistema hibrido.

Un problema relacionado con el anélisis de cluster es la seleccion de factores en
tareas de clasificacion, debido a que no todas las variables tienen la misma
importancia a la hora de agrupar los objetos. Otro problema de gran importancia y
que actualmente despierta un gran interés es la fusion de conocimiento, ya que existen
multiples fuentes de informacion sobre un mismo tema, los cuales no utilizan una
categorizacion homogénea de los objetos. Para poder solucionar estos inconvenientes
es necesario fusionar la informacion a la hora de recopilar, comparar o resumir los

datos.
2.8. Metodologia para llevar a cabo una encuesta

Las encuestas, como instrumentos sirven para colectar informacion de la
realidad, son parte del diagnostico y no son un fin en si mismo. En el caso de las
encuestas de percepcion, el método probado y mas efectivo consiste en llevar a
cabo encuestas directas y simultaneas a las diferentes partes involucradas. Para
ello, se pueden tener en cuenta los siete pasos principales del ciclo o proceso de

implementacion de una encuesta:
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Definicion del objetivo, que significa responder a la pregunta ;qué se desea
investigar y con qué proposito? Es el ¢qué y el para qué? De esto dependera en
gran parte los siguientes pasos a seguir

Disefio muestral, el cual dependera del universo seleccionado y la cobertura que
se pretende. Implica responder a la pregunta de ¢quién proveera la informacion
que se necesita?

Disefio del instrumento, es el cuestionario a utilizar; lo que implica responder a
la pregunta de ;como se captara la informacion? Ademas, se define el tipo de
preguntas, si seran cerradas o abiertas, debe utilizarse un lenguaje claro, sencillo
y directo, y adaptado a la idiosincrasia del encuestado.

Ejecucion de la encuesta, el encuestador debe tener credibilidad, habilidad para
realizar las entrevistas y contar con un buen respaldo institucional que permita
reducir los margenes de posibles resistencias.

Procesamiento de la informacién colectada, estard en funcién a la metodologia
definida previamente, donde debe prevalecer un enfoque objetivo e imparcial a
fin de evitar problemas de manipulacion o sesgo en este trabajo, base del informe
final.

Anadlisis de los resultados de las encuestas, se requiere independencia del poder
de la institucion que encomend6 y/o financid el trabajo de la encuesta. No se
debe ocultar informacion “negativa”. Se debe garantizar la transparencia,
objetividad y consistencia técnica en el informe final.

Difusion del resultado, todos los que han participado y contribuido con la
encuesta deben tener acceso a los resultados de la misma. La divulgacion debe
ser amplia, clara, educativa y de facil acceso. Esto generara credibilidad para
acciones posteriores, como la realizaciébn de talleres de diagndsticos

participativos y luego la implementacién del plan de accion.
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CAPITULO 111

ANALISIS DEL CASO DE ESTUDIO

Actualmente los gobiernos locales tienen un nivel de dificultad en la formulacion
del uso de la tecnologia en la participacion ciudadana dando como resultado una
necesidad prioritaria de un sistema de mineria de datos para ayudar en los niveles de
medicién del uso de la tecnologia en relacion a variables bésicas de analisis y

procesamiento de la informacion.

Se ha tomado como caso de estudio el sector de Quitumbe, el mismo que nos permitira
determinar cuél es el porcentaje de participacién ciudadana tomando en cuenta
procesos de analisis de variables e indicadores como herramienta de tomas de

decisiones.

Ademas, se aplicara algoritmos para elaborar patrones de comportamiento, para cada
una de las variables directas que son Nivel de Educacién, Nivel econdmico, Género,
Edad en relacion a las variables indirectas que son Uso de la Tecnologia y Tipo de
Tecnologia.

Tomando en cuenta que el Nivel de Educacion y Nivel Econdmico son factores
preponderantes en el nivel de participacion ciudadana entre el gobierno local y la

comunidad utilizando la Tecnologia.

Como complemento tenemos las variables edad y género que determinan mayor o

menor apertura al uso de la tecnologia y colaboracidn en la opinion ciudadana.

3.1. Aplicacion de la Metodologia CRISP-DM en el caso de
Estudio
El estandar incluye un modelo y una guia, estructurados en seis fases, algunas de
estas fases son bidireccionales, lo que significa que permitiran revisar parcial o

totalmente las fases anteriores.

La metodologia CRISP-DM hace referencia a niveles de abstraccion organizados
jerarquicamente, y que involucran la consecucién de tareas que van desde aspectos

mas generales hasta los mas especificos. El nivel de mayor generalidad se organiza
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en seis fases, donde cada una de ellas tiene tareas de segundo nivel o sub fases. Es
decir que las tareas generales se proyectan hacia las tareas especificas. En un segundo
nivel se realiza la limpieza de datos. Luego en su tercer nivel se desarrolla para un
caso especifico, como lo propone el autor una referencia de limpieza a datos de tipo
numérico o limpieza categdrica de datos. En un cuarto nivel se recoge un conjunto
de acciones, también decisiones y por supuesto, resultados de la explotacion del

proyecto de su informacion especifica.

De modo que existe una inter accion de proyeccion entre un modelo genérico y un
modelo especifico, desde el cual las fases se van desglosando en sus tareas generales,

especificas hasta las instancias de los procesos. (Britos Paola, La Plata, 2008).

Se parte desde el objeto de estudio para los procesos de aplicacion de la

metodologia, para esto se puede orientar en secuencias del proceso de investigacion:

La sistematizacién del proceso de mineria de datos es un punto importante para la
planificacion y ejecucion de este tipo de proyecto. Algunas organizaciones
implementan el proceso KDD, mientras que otras aplican un estandar mas especifico
como CRISP-DM. Si la organizacion ha adquirido productos de la empresa SAS,
tiene a su disposicion una metodologia especialmente desarrollada para los mismos,
la metodologia SEMMA. Por otro lado, la metodologia Catalyst (conocida como
P3TQ) esta ganando cada vez mayor popularidad debido a su completitud y

flexibilidad para adaptarse en distintos escenarios.

Como se puede observar en la Figura No.4, CRISP-DM se ha convertido en la
metodologia mas utilizada, segun un estudio publicado en el afio 2007 por la

comunidad KDnuggets (Data Mining Community's Top Resource).

Algunos modelos profundizan en mayor detalle sobre las tareas y actividades a
ejecutar en cada etapa del proceso de mineria de datos (como CRISP-DM), mientras
que otros proveen so6lo una guia general del trabajo a realizar en cada fase (como el
proceso KDD o0 SEMMA).



27

Paso 1: integracion y recopilacion de datos iniciales rtf—j

informacion. | [ 1. integracieny |
4 | recopilacién

Paso 2: seleccion, limpieza y e S came [ ]

transformacion de la informacion

2. seleccién, limpileza
y transformacion

datos seleccionados

Paso 3: mineria de datos o data (vista minable) :
Mining i

] 3. mineria de datos ‘

patrones |

Paso 4: evaluacion e interpretacion , -
de resultados e 1\ 4. evaluacién e l

interpretacion

Paso 5: difusion, publicacion conocimiento
y uso de la informacion y el “ e .
conocimiento para la toma de ‘>

hd
decisiones ErE e, E

Figura 4. Fases de la Metodologia

Fuente: Documento Completo.pdf

La metodologia SEMMA se encuentra enfocada especialmente en aspectos
técnicos, excluyendo actividades de anélisis y comprensidn del problema que se esta
abordando. Fue propuesta especialmente para trabajar con el software de mineria de

datos de la compariia SAS.

La metodologia Catalyst, conocida como P3TQ (Product, Place, Price, Time,
Quantity), fue propuesta por Dorian Pyle en el afio 2003. Esta metodologia plantea la
formulacién de dos modelos: el Modelo de Negocio y el Modelo de Explotacion de
Informacion. EI Modelo de Negocio (MII), proporciona una guia de pasos para
identificar un problema de negocio (o la oportunidad del mismo) y los requerimientos
reales de la organizacion. Contempla diferentes &mbitos para el proyecto de mineria
de datos, explicitando acciones especificas segun el escenario desde el cual se parte.
Para proyectos donde el problema u oportunidad de negocio no esta definido, se
recomienda comenzar analizando las relaciones P3TQ que existen en la cadena de
valor organizacional, es decir, aquellas relaciones
precio/lugar/producto/tiempo/cantidad que son importantes para la empresa. El
Modelo de Explotacion de Informacién (MIII), proporciona una guia paso para la

construccion y ejecucion de modelos de mineria de datos a partir del Modelo de
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Negocio (MIl). El foco que la metodologia Catalyst propone en su Modelo de

Negocio sobre la cadena de valor organizacional, hizo que sea difundida en la

comunidad cientifica como metodologia “P3TQ”, aunque ésta no sea su

denominacion original. La metodologia Catalyst, en sus dos modelos, esta compuesta

por una serie de pasos llamados “boxes”. El concepto es que luego de llevar a cabo

una accion, se deben evaluar los resultados y determinar cudl es el proximo paso

(box) a seguir. La secuencia y la interaccion entre los distintos pasos permiten una

flexibilidad muy grande, y una amplia variedad de caminos posibles, como podemos

ver en la Figura No.5, la comparacion de las metodologias.

Tabla 1:

Fases del Proceso de Mineria de Datos

Fases KD CRISF- DM SEMMA CATALYST
Andlisis y Comprensidn . )
comprensiin del  del dominio de  COMPrersie Modelado del
negocio aplicacida e e
m::-:‘u:ﬁfu:]dt Entendimiznto Muestreo
th[m de los datos Comprensidn
Lirmngpieza ¥
etenchim y pre- Preparacidn de
preparacion de procesamienio ]]m datog
fios datos de los datos Preparacidn de —_—
. log daios Modificacidn
Reduccidn v
proyeccion de
Lo datos
Determinar la
tarea de
Demiﬂ-f_t{a I Seleccion de
erminar e ) ) herramientas y
Muodeladn algm_-imw de Maodelado M odelado modelado
minetia inicial
Mineria de
datos
. . . , . Refi i
Evaluacion Interpretacidn Evaluacidn Valoracida Lr:;ﬁ:i:ﬁu
Utilizacidn del
Implementacidn TS Despliegue Comunicacitn
COMbC iSO

Fuente: Documento_completo_metodologia.pdf
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3.2. Comprensién del negocio

El presente estudio esté centrado en el enfoque cuantitativo y cualitativo realizado
al Sector de Quitumbe, dicho nos permitiran analizar indicadores que pueden ser
implementadas en el portal Web del Municipio de Quito, para obtener el diferente
punto de vista de los ciudadanos a través de la medicion de las experiencias y las
expectativas de los pobladores visualizadas en datos reales que ayuden a asumir con

claridad la problematica.

3.2.1. Obijetivo del Negocio

Nuestra investigacion se apoya en encuestas con informacién que sera de utilidad
para el cumplimiento de los objetivos de la investigacion. En nuestro caso se realizara
el estudio en los barrios del Sector Quitumbe para tener un contacto directo con la
realidad y obtener informacién que sera de utilidad para determinar la utilidad del

portal web y su interaccion con la ciudadania.

También se realizaré andlisis estadisticos, basados en las encuestas realizadas que
seran de gran ayuda para la investigacién y asi poder determinar el nivel de

satisfaccion de la ciudadania, utilizando medios tecnoldgicos.

3.2.2. Evaluacién del Negocio

El Municipio de Quito, el &rea de ordenamiento Territorial es consciente de las
necesidades de la ciudadania, el tiempo que se demoran en solventar un
requerimiento y la satisfaccién de los mismos; ya que la relacion entre costos y

tiempo es grande.

Teniendo en cuenta estas necesidades nuestra investigacion se centra en los
indicadores que nos permitiran determinar mediante el uso de la tecnologia la

participacion y satisfaccion de la ciudadania con el portal web.

La institucion cuenta con informacidn suficiente del barrio Quitumbe, que nos ha

sido provista para realizar nuestro estudio.
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3.2.3. Objetivos de la Mineria de Datos
» Verificar la existencia de la relacion entre las variables que se determind en

la encuesta relacionada con los medios tecnologicos y la ciudadania.

* Analizar el modelo predictivo, que nos ayudara a saber la correlacién de los

indicadores, que intervienen en el estudio del sector Quitumbe.

* Ademés aproximar la relacion de dependencia entre una variable dependiente
y analizar el comportamiento de los indicadores, utilizando un modelo de

Regresion Lineal.

3.2.4. Realizar el Plan del Proyecto

El proyecto se dividird en las siguientes etapas para facilitar su organizacién y
estimar el tiempo de realizacion del mismo, podemos ver en la Figura No.6 y Figura

No.7; que estan a continuacion.

Tabla 2:
Actividad del Proyecto

ACTIVIDAD INICIO DURACION FIN

Anédlisis de la estructura 01/01/2017 14 20/01/2017
Ejecucion de consultas 22/01/2017 14 10/02/2017
Preparacion de los datos 13/02/2017 30 03/03/2017
Eleccidn de las técnicas de modelado y ejecucion 06/03/2017 14 13/03/2017
Anélisis de resultados 14/03/2017 5 20/03/2017
Produccién de Informes 21/03/2017 5 07/04/2017
Presentacion de resultados 10/04/2017 5 24/04/2017

Fuente: Autora

Figura 5: Encuesta relacionada con uso de la Tecnologia


https://es.wikipedia.org/wiki/Variable_dependiente
https://es.wikipedia.org/wiki/Variable_dependiente
https://es.wikipedia.org/wiki/Variable_dependiente
https://es.wikipedia.org/wiki/Variable_dependiente
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01/01/2071/012011022017 02/03/2003/017 1/04/20101/05/2017

Presentacién de resultados
Produccion de Informes

Analisis de resultados

Eleccidn de las técnicas de modelado y ejecuiGn
Preparacion de los datos
Ejecucion de consultas

Analisis de la estructura

Fuente: Autora

3.2.5. Evaluacion Inicial de Herramientas y Técnicas

Encuesta. - Dirigida a los habitantes del Sector de Quitumbe, cantén Quito, cuyo
instrumento es el cuestionario, elaborado con preguntas que permitieron recolectar la

informacion sobre las variables de estudio.

Validez y confiabilidad. - La validez de los instrumentos se determina por la
técnica llamada “Juicio de Expertos”, mientras que su confiabilidad sera por medio

del software RapidMiner, con la muestra total de pobladores de Quitumbe.

Las herramientas que se va a utilizar para llevar a cabo este proyecto de mineria
de datos son: Rapid Miner, Excel y SQL Server ya que se adaptan bien a la
metodologia que estamos empleando. Se facilita la lectura de los datos de la base de
datos de SQL Server y asi poder realizar nuestro analisis de la informacién.

3.3. Comprensién de datos

Se realiz6 la recoleccidn de datos para establecer un primer andlisis a cada uno de
los indicadores que intervienen en el estudio, de esta manera relacionar las variables

e identificar el impacto en el portal.

La metodologia CRISP-DM nos permite establecer un primer contacto con el

problema, familiarizarse con los datos y averiguar su calidad.
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3.3.1. Recoleccion de los datos

Los datos utilizados en este proyecto son datos que se obtuvieron mediante las
encuestas realizadas a la muestra establecida en el sector de Quitumbe donde se

establecieron varios indicadores:

e Género
e Edad
e Nivel de Instruccién

e Nivel Econdmico

La informacion solo estara disponible para el andlisis de los datos. Con esta
informacion se podra obtener la tendencia en base a un modelo y determinar el nivel
de satisfaccion de los ciudadanos e interaccion con el portal. Debido a una muestra
robusta es necesario hacer un trabajo de mineria de datos con éxito. A continuacion,
la encuesta como técnica de recoleccion de informacion, la que se complementa con

la observacion, entrevistas, y el trabajo de campo.

La poblacidon de Quitumbe tiene un total de 32.645, como podemos observar en la
Tabla No.1.

Tabla 3:
Total Pobladores de la Sector Quitumbe

Poblacion Total poblacion
PUEBLO SOLO PUEBLO 4.796,00
EJERCITO NACIONAL 4.141,00
SALVADOR ALLENDE 4.248,00
EL VERGEL 3.111,00
QUITUMBE

NUEVOS HORIZONTES DEL SUR 1.445,00
PUEBLO UNIDO 2.129,00
QUITUMBE 6.600,00
QUITUMBE 6.175,00
Tamafio Total Muestra 32.645,00

Fuente: Autora
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La encuesta realizada al sector de Quitumbe. Ver Anexo 1.

Poblacion. - El universo o poblacion de la presente investigacion esta compuesto
por todas las personas pertenecientes al sector Quitumbe de los barrios que a

continuacion se describen:

o Pueblo solo pueblo

. Ejército Nacional

o Salvador Allende

o El Vergel

o Nuevos Horizontes del Sur
o Pueblo Unido

) Quitumbe

Los mismos que participan del estudio, que nos permitira analizar el porcentaje de
satisfaccion de los usuarios con respecto a los servicios obtenidos por el municipio al

igual que su participacion con medios tecnoldgicos.

Muestra. - Es una parte o porcién de la poblacion estadistica, a la que se aplicaran
las encuestas. En este caso, al tener un universo poblacional mayor a 1000 individuos,

se aplican ciertas parroquias, como podemos observar en la Tabla No.2.
Para nuestro célculo utilizaremos la siguiente formula:

B Z%0*N
ez(N-1)+ 27202

n

Donde:
n = el tamafo de la muestra.

N = tamario de la poblacion.
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Desviacion estandar de la poblacion que, generalmente cuando no se tiene su valor,

suele utilizarse un valor constante de 0,5.

Z = Valor obtenido mediante niveles de confianza. Es un valor constante que, si no
se tiene su valor, se lo toma en relacion al 95% de confianza equivale a 1,65 (como
mas usual) o en relacion al 99% de confianza equivale 2,58, para la distribucion normal

estandar

e = Limite aceptable de error muestral que, generalmente cuando no se tiene su
valor, suele utilizarse un valor que varia entre el 1% (0,01) y 9% (0,09), (valor que

queda a criterio del encuestador)
Por lo que en nuestros calculos obtendriamos:
N= 32.645
Z=1,96
e =0,05
Reemplazando valores de la formula se tiene:

Los célculos se realizaron también en Excel, como podemos ver en la Tabla No.4.

Tabla 4:
Calculo de la Muestra

E 0,05

N 32645

) 0,5

Confianza 95

Area a La izquierda de -z=-1.96 0.025 segun tabla de distribucién Normal Estandar
Z 1,96

n 379,70336

Fuente: Autora

Descripcion del Universo Investigado
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En todo este proceso es importante la aplicacion tanto de métodos (induccion,
deduccion, analisis, sintesis, abstraccion, etc.) como técnicas (encuesta, entrevista,
observacion, consulta documental, consulta de expertos, trabajo de campo) de la

investigacion del objeto de aprendizaje de saberes.

Las técnicas de recoleccion tradicional de datos aplicadas, se basan en la observacion,
el trabajo de campo y las encuestas y entrevistas procesadas dentro de los procesos de
recoleccion de datos y validacion de la informacién, como se puede observar en la
Tabla No.4; las Variables de estudio.

Tabla 5:
Plan de Recoleccidn y Técnicas

Para qué? Para alcanzar los objetivos de la investigacion

Pobladores de la  Sector

Quitumbe ¢Sobre qué aspectos? Manejo de indicadores de participacion ciudadana

Participacion ciudadana, en relacién con el uso de

¢ Sobre qué aspectos? la tecnologia, caso de estudio en el sector Quitumbe.

¢Quién? ;Quiénes? Investigadora

Encuesta, direccionada a los pobladores de la

Sector Quitumbe; y procesamiento mediante la

¢ Qué técnicas de recoleccion? herramienta Rapidminer.

Fuente: Autora

3.3.2. Describir los datos

Los datos se encuentran almacenados en la Tabla Persona, que se puede visualizar
en la Figura No. 5 donde hemos utilizado la herramienta gratuita online

“dbdesigner.net”.
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persona
per id SERIAL <pk>
per_apellidos character varying{200)
per_celulart character varying(15)
per_celular2 character varying(15)
per_direccion character varying(500)
per_email character varying{200)
per_fecha_nacimiento  dste

per_nombres character varying{200)
per_numero_documento character varying(15) <ak>
per_referencia_web character varying{200)
per_sexo character varying(1)
per_telefonol character varying(15)
per_telefono2 character varying{15)
cat_tipo_persona_id bigint

ubi_id bigint

Figura 5. Tabla Persona

Fuente: Autora

Tabla Persona. - Esta tabla es la tabla central, es decir donde se registran las personas
que se han tomado como muestra para nuestro estudio. La tabla tiene un total de
32.645 registros. Los campos de cada registro de esta tabla son los que continuacién

describiremos uno a uno, como podemor observar en la Figura No.8
per_id: Tipo numérico. Este campo es el identificador auto numérico de la tabla.

per_apellidos y per_nombres: Este campo contiene el nombre de las personas que
tomamos con muestra en nuestra encuesta realizada al sector de Quitumbe. El tipo de

Dato de los campos indicados es un varchar.

per_celularly per_celular2: Es de tipo varchar, este campo nos permite tener una

mejor manera de localizacion para el municipio.

per_direccion, per_email: Este tipo de dato es varchar, nos permite agregar la

direccién del domicilio con el mail, para poder realizar cualquier gestion en el barrio.

per_fecha_nacimento: Es de tipo date, nos permite registrar su edad, de esta manera

podremos controlar la veracidad de los datos.

per_referencia_web: Esta opcién nos permite escoger entre varios medios de
comunicacion, por los cuales los moradores del sector Quitumbe, que podrian opinar

acerca de la gestién municipal o gestién pablica.



37

per_sexo: Es de tipo varchar, nos permite determinar con qué frecuencia y qué
cantidad de la poblacion tomada de la muestra es la que mas participa en las encuestas

y por ende en la gestion de la participacion ciudadana.

entidades_repsonsables

enre id SERIAL <pk=>
enre_direccion character varying(200)
enre_estado boolean

enre_nombre character varying(200)
enre_responsable character varying(200)
enre_telefono character varying(200)

Figura 6. Entidades Responsables

Fuente: Autora

Tabla Entidades_Responsables: Esta tabla permite que el proyecto de participacion
ciudadana se extienda a otras entidades, de esta manera incorporar al estudio de
indicadores en relacién con el uso de la tecnologia, a otras instituciones, asi como

podemos visualizar en la Figura No.9.

Los campos de cada registro de esta tabla son los que continuacion describiremos:

enre_id: Tipo numérico. Este campo es el identificador auto numérico de la tabla.

enre_direccion: Tipo de dato varchar. En este campo ingresamos la direccion de las

entidades que desean implementar la participacion ciudadana en sus proyectos.
enre_estado: Tipo de dato, booleano; es decir si esta vigente o cancelado.

enre_nombre: Tipo de dato varchar, en este campo ingresamos el nombre de la

institucién que estamos realizando el estudio en nuestro caso el Municipio de Quito.

enre_responsanble: Tipo de dato varchar, en este caso ingresamos el nombre del

responsable del area.

enre_telefono: Tipo de dato varchar, en este campo ingresamos los numero de

teléfono de la empresa.



38

requerimientos

req id SERIAL <pk>
req_srea character varying(200)
req_desoripcion  character varying(200)
req_documentos character varying(500)
reqg_estado boolean

req_nombre character varying(200)

Figura 7. Tabla de Requerimientos
Fuente: Autora

Tabla de Requerimientos: en esta tabla podemos determinar los requerimientos de
la ciudadania, entre los cuales esta la participacion ciudadana y que medios
tecnoldgicos serian de facil interaccion con la ciudadania para obtener informacion,

0 conocer acerca de los servicios que ofrece el municipio.
Los campos que contiene la tabla son los que describiremos segin la Figura No.10

reg_id: Tipo numérico. Este campo es el identificador auto numérico de la tabla.

req_area: Tipo de datos varchar, en este campo tenemos una breve descripcién del
area a la que se solicita los requerimientos; en este caso Participacion Ciudadana del

municipio de Quito.

req_descripcion: Tipo de Dato varchar, aqui describimos las solicitudes realizadas

al Municipio o administracion zonal de Quitumbe.

req_documentos: Tipo de Dato varchar, en este campo ingresamos que tipo de
documento fue ingresado al municipio, es decir si fue una solicitud respondida por

parte del municipio o un oficio realizadas para convocatorias a las reuniones.

req_estado: Tipo de dato booleano, en este campo podemos determinar en qué

estado se encuentra la solicitud ya sea vigente, en espera, 0 rechazado.

req_nombre: Tipo de Dato varchar, en este campo se registra el nombre de la

persona gue esta encargada de la solicitud.

ubicacion_geografica
ubi_id SERIAL “pk>
ubi_nombre  character varying(200)
ubi_poblacion character varying{200)
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Figura 8. Ubicacion Geografica
Fuente: Autora

Tabla Ubicacion Geografica: En esta tabla describiremos el sector de la muestra
que estamos tomando para nuestro estudio, en este caso es para el sector de Quitumbe

de la zona sur de Quito, asi como podemos observar en la Figura No.11.
ubi_id: Tipo numeérico. Este campo es el identificador auto numérico de la tabla.

ubi_nombre: Tipo de datos varchar, en este campo describiremos el lugar de donde

se tomd la muestra.

ubi_poblacion: Tipo de dato varchar, aqui describimos el niUmero de habitantes por
zona.

3.3.3. Explorar los Datos

Una vez que se han descrito los datos, se procede a explorarlos, esto implica aplicar
combinaciones de las variables que se han elegido para el estudio las mismas que
revelaran si el nivel de satisfaccion de las solicitudes realizadas al municipio es buena,
mala o excelente. Al igual que predomina en la intervencion de las encuestas, es decir
mujeres u hombres y con qué medio tecnoldgico pueden interactuar con mayor

facilidad, de esta manera se crearan tablas y graficos de distribucion de los datos.

En la Tabla No.6, podemos observar nuestra muestra de datos, procesada en la

aplicacion:



Tabla 6:

Tabla de Encuestas de la Primera Pregunta.

ExampleSet (81 examples, 0 special attributes, 7 regular attributes)

Row No.

1

2

Rangos Edad
JOVEM
JOVEM
JOVEM
JOVEM
JOVEM
ADULTO
ADULTO
ADULTO
ADULTO
ADULTO
SEMIOR
SEMIOR
SEMIOR
SEMIOR
SEMIOR
MAYOR

MAYOR

Fuente: Autora

Edad

20

24

23

22

23

25

26

30

30

28

&y

35

38

37

36

45

47

Genero

MUJER

MUJER

HOMBRE

HOMBRE

HOMBRE

MUJER

MUJER

MUJER

MUJER

HOMBRE

HOMBRE

HOMBRE

HOMBRE

MUJER

MUJER

HOMBRE

HOMBRE

Hivel de Edu...

SECUNDARIA

SECUNDARIA

SECUNDARIA

SUPERIOR

SUPERIOR

SUPERIOR

SUPERIOR

ESPECIALID...

ESPECIALID...

SUPERIOR

SECUNDARIA

SECUNDARIA

SUPERIOR

ESPECIALID...

SUPERIOR

ESPECIALID...

PRIMARIA

Nivel Ingres...

SUELDO BA...

SUELDO BA...

ENTRES00Y...
ENTRE 500 Y...
ENTRE 500 Y...
MAYOR A 1200
MAYOR A 1200
MAYOR A 1200
MAYOR A 1200
MAYOR A 1200
ENTRES00Y...
ENTRES00Y...
MAYOR A 1200
MAYOR A 1200
ENTRES00Y...
ENTRES00Y...

INGRESOS M...
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Filter (81 /81 examples):

Uso Tecnolo...

Sl

Sl

sl

Sl

=]

=]

=]

Sl

Sl

Sl

Sl

Sl

Sl

Sl

Sl

Sl

MNO

Que tipo de t...
COMPUTAD...
COMPUTAD...
COMPUTAD...
COMPUTAD...
CYBER
CYBER
COMPUTAD...
CYBER
COMPUTAD...
CYBER
CYBER
COMPUTAD...
CELULAR
CELULAR
CELULAR
COMPUTAD...

OTROS

Primera Pregunta: Ha utilizado medios tecnoldgicos para opinar acerca de la

Gestion del Municipio u otro organismo del estado:

Si, que medios a utilizado.

La encuesta realizada a los ciudadanos del sector Quitumbe, al relacionar el

indicador de la edad con el nimero de pobladores podemos determinar que la parte

mas activa en contestar las preguntas e interesarse en el tema son los ciudadanos que

oscilan entre 30 y 35 afios; pero las personas que estan entre los 37 y 42 afios son los

mas interesados en este tipo de encuestas para el bienestar de su barrio, como podemos

observar en la Figura No.9.
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Chart style: N Edad
‘ 5. Histogram v

Flots’

Rangos Edad

Edad

Genero

Nivel de Educacion
Nivel Ingreso econamica
Uso Tecnologia

Que tipo de tecnologia

Frequency

/| Absolute values

Log Scale
Rotate labels

Number of Bins

10

0Opaqueness

200 25 250 275 00 325 3O FSH A0 425 40 475 500 525 /\(Se0
Value

Figura 9. Gréafica Histograma de la Primera Pregunta - EDAD
Fuente: Autora

Genero

Al relacionar el nmero de ciudadanos Hombres y Mujeres que mas participaron en

las encuestas fueron las Mujeres, como podemos observar en la Figura No.10.

Chart style WGenero
425
j-_ Histogram -
400
375
Plots: 250
Rangos Edad
Edad 325
Genero : 100
Mivel de Educacion
Nivel Ingreso economico 75
Uso Tecnologia
Que tipo de tecnologia 250
g
g 225
El
=
g 200
i
175
/| Absolute values
150
Log Scale 125
100
Rotate labels
75
Number of Bins
= 50
10 a5
Opaqueness oo
MUJER HOMBRE
Genero

Figura 10. Grafica Histograma de la Variable Género
Fuente: Autora

Nivel de Educacién
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La muestra nos permite determinar el nivel de Educacion de los ciudadanos del
sector Quitumbe, obteniendo de esta manera el nivel de estudios que poseen los

moradores, como podemos observar en la Figura No. 11.

Chart style W nlivel de Educacion
il Hist ®
istogram - 2
23
22
Plots: 21
Rangos Edad 0
Edad "
Genero 18
Nivel de Educacion 17
Nivel Ingreso economica 16
Uso Tecnologia 15
Que tipo de tecnologia
14
§ 13
S
8 12
“n
10
/| Absolute values g
8
Log Scale 7
3
Rotate labels s
MNumber of Bins 4
= 3
10 2
1
Opagueness 0
SECUNDARLA SUPERIOR ESPECIALIDAD PRIMARIA

Mivel de Educacion
an

Figura 11. Gréfica Histograma Nivel de Educacion

Fuente: Autora

Nivel Econdmico

Podeos determinar el nivel socioecondmico de los ciudadanos; los cuales les hemos
clasificado en cuatros aspectos:
e Sueldo Basico
e Entre 500y 1200
e Mayor a 1200

e Ingresos Menor al basico

Como podemos observar en la Figura No.12.
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Chart style: Whiivel Ingreso economica
il Histogram - 0o
75
Plots 250
Rangos Edad
Edad 225
Genero
Nivel de Educacion
Nivel Ingreso economico 200
Usa Tecnologia
Que tipo de tecnologia 175
3
H
§
2150
2
125
/| Absolute values
100
Log Scale
75
Rotate labels
Number of Bins 50
10 25
Opaqueness 00

Figura 12. Gréfica Uso de la Tecnologia vs. Nivel Econémico
Fuente: Autora
Uso de la Tecnologia

Podemos verificar que la ciudadania tiene una participacion activa y facil manejo

de dispositivos electronicos, como podemos observar en la Figura No.13.

Chatt style: W uso Tecnologia
sl Histogram - 55
550
525
Plots: 500
Rangos Edad 5
Edad 450
Genero 425
Nivel de Educacion 100
Nivel Ingreso ecanomico p
Uso Tecnologia
Que tipo de tecnologia 0
B as
§
2 300
g
Lars
250
7 Absolute values 25
200
Log Scale e
150
Rotate labels 125
Number of Bins 1oo
75
10 50
25
Opaqueness 00

Uso Tecnologia

Figura 13. Gréfica Histograma uso de la tecnologia
Fuente: Autora

Tipo de Tecnologia que usa, podemos determinar que la ciudadania tiene méas
acogida por los dispositivos moviles siendo ese el de mayor relevancia, seguido por
Otros, que se clasifico como television, radio, prensa, y seguidamente esta la
computadora personal que también tiene buena apertura.
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Sin contar con los Cybers café o la computadora de la oficina, como podemos
observar en la Figura No.14.

Chart style: M Cue tipo de tecnologia
‘ " Histogram -
250
Plots 225
Rangos Edad
Edad 200
Genero
Nivel de Educacion
Mivel Ingreso economico 175

Uso Tecnologia
Qe tipo de tecnologia

Frequency

/| Absolute values 100
Log Scale 75

Rotate labels
50

MNumber of Bins
= 25
10
Opagqueness 0o
COMPUTADOR PERSONAL GYBER COMPUTADOR OFICINA CELULAR OTROS

Que tipo de tecnologia

Figura 14. Gréafica Tipo de Tecnologia

Fuente: Autora
Nivel de Educacion vs Uso de la Tecnologia

El diagrama de Barras que vemos a continuacion relacionamos el Nivel de
Educacién referente al uso de la tecnologia; o que nos permite demostrar que las
personas que tienen una educacion ya sea Especialidad y Superior son méas apegados
a los medios tecnoldgicos e interactian de mejor manera con los dispositivos

electronicos, como podemos observar en la Figura No. 15.
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Chart style: s

n1EES -

Group-By Column:
Nivel de Educacion v

Legend Column;

Uso Tecnalogia v
Value Column:
Uso Tecnalogia v

/| Absolute values

Aggregation:
count v

Use Only Distinct

Rotate labels

vertical - SECUNDARIA SUPERICR ESPECIALDAD PRIMARIA

livel de Educacion

Figura 15. Gréfica Nivel de Educacion vs. Uso Tecnologia
Fuente: Autora

Segun los datos relacionados de la muestra tomada en Quitumbe se puede observar
que los medios tecnoldgicos mas utilizados son el celular seguido de otros donde aqui
participa la poblacion Mayor y seguido del Computador personal, como podemos

observar en la Figura No.16.

Group-By Column:

Que tipo de tecnologia v

- PERSONAL
Legend Column: <4
oTROS|——

Genero v
Value Column

Genero v

/| Absolute values

Aggregation

—

count v

Use Only Distinct

Explosion Groups \

CELULAR

~——_|compuTADOR
OFICINA

COMPUTADOR OFICINA

COMPUTADOR PERSONAL

CYBER

OTROS -
e —

Figura 16. Gréfica tipo de Tecnologia vs. Género

Fuente: Autora

Arbol de Decisién
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Al obtener la informacion del siguiente grafico podemos determinar que el uso de
la tecnologia con respecto de la Edad no tiene apertura para las personas que tienen un

nivel de estudios basico.

Por otro lado, al tomar la variable Nivel de ingreso econémico, este se divide en
dos partes donde se identifica a personas por la edad y el Genero siendo asi que las
personas que tienen un salario que oscila entre 500 y 1200 y tienen una edad mayor a

35 afos y son mujeres con nivel de instruccion Superior utilizan la tecnologia.

Las personas que tienen un salario basico y tienen secundaria posiblemente sea
participes de la tecnologia independientemente de su edad mientras que las personas
que ganan mas de 1200 y estan en una edad mayor a 29 afios con un nivel de instruccion

alto manejan bien los dispositivos, como podemos observar en la Figura No.17.

| Uso Tecnologia |

=NO =35l

)

[ Edaa [ | Nivel Ingreso economico |

>49.50= 49.500 = ENTRE 500 Y 1200 =MAYCOR A 1200 = SUELDO BASICO
d

i 4 )
SECUNDARIA || PRIMARIA (G~ w | SECUNDARIA
I e — ——

= 35.500 = 35.500 =23 =29

K 4 ¥
| Genero | | Genero | [Edad | SUPERIOR
e i = ——

= HOMBF= MUJER = HOMBR= MUJER =31.500 =31.500
| A

[., 4 ¥ & AT}
ESPECIALIDAD | | SUPERIOR | | SECUNDARIA |ESPECIALIDAD||ESPECIALHJAD| "'—E dad |
|| —— p——

= 30.501= 30.500

v d
SUPERIOR | | ESPECIALIDAD
— i ——

Figura 17. Grafica de Arbol de decision de Uso de la Tecnologia

Fuente: Autora

Descripcion por parte de la herramienta, como podemos observar en la Figura
No.18.
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Tree

Uso Tecnologia = HO

| Edad > 49.500: SECUNDARIA {SECUNDARIZ=10, SUPERICR=0, ESPECIALIDAD=0, PFRIMARIZ=1}

| Edad = 49,500: PRIMARIZ {SECUNDARIR=0, SUPERIOR=0, ESPECIALIDAD=0, PRIMARIZ=13}

Uso Tecnologia = 51

| Nivel Ingreso economico = ENTRE 500 Y 1200

| | Edad > 35.500

| | | Genero = HCMBRE: ESPECIALIDAD {SECUNDARIA=0, SUPERICR=3, ESPECIALIDAL=6, PRIMARIA=0}
| | | Genero = MOUJER: SUPERICR {SECUNDARIA=0, SUPERIOR=7, ESPECIALIDAD=0, PRIMARIA=0}

| | Edad = 35.500

| | | Genero = HOMBRE: SECUNDARIA {SECUNDARIA=4, SUPERICR=4, ESPECIRLIDAD=0, PRIMARIZ=0}

| | | Genero = MUJER: ESPECIALIDAD {SECUNDARIA=0, SUPERIOR=0, ESPECIALIDAD=5, PRIMARIA=0}
| Nivel Ingreso economico = MAYOR A 1200

| | Edad > 28

| | | Edad » 31.500: ESPECIALIDAD {SECUNDARIA=0, 3SUPERICE=1, ESPECIALIDAD=10, PRIMARIA=0}

| | | ©Edad = 31.500

| | | | Edad > 30.500: SUPERICR {SECUNDARIA=Q, SUPERICR=4, ESPECIALIDAD=0, PRIMARIA=0}

| | | | Edad = 30.500: ESPECIALIDAD {SECUNDARIA=0, SUPERICR=0, ESPECIALIDAD=3, PRIMARIZ=0}

| | Edad £ 29: SUPERICR {SECUNDARIA=0, SUPERIOR=4, ESPECIALIDAD=0, PRIMARIA=0}

|  Nivel Ingreso economico = SUELDO BASICO: SECUNDARIA {SECUMDARIA=6, SUPERICR=0, ESPECIALIDAD=0, PRIMARIA=0}

Figura 18. Gréafica de la Descripcion del Arbol de Uso de la Tecnologia

Fuente: Autora
Segunda Pregunta: Cuantas veces ha participado en el portal (opcién multiple)

La pregunta dos se procesaron la informacion en el software y obtuvimos los

siguientes resultados, como podemos observar en la Tabla No.7.



Tabla 7:

Encuesta de la Pregunta Dos

Example3Set (81 examples, 0 special attributes, 5 regular attributes)

Row No.

1

10

11

12

13

14

15

16

17

Fuente: Autora

Rangos Edad

JOVEM

JOVEM

JOVEM

JOVEM

JOVEM

ADULTOD

ADULTO

ADULTOD

ADULTOD

ADULTOD

SENIOR

SEMIOR

SEMIOR

SEMIOR

SEMNIOR

MAYOR

MAYOR

Edad

20

24

23

22

23

25

26

30

30

28

31

35

38

ar

36

45

47

Genero

MUJER

MUJER

HOMBRE

HOMBRE

HOMBRE

MUJER

MUJER

MUJER

MUJER

HOMBRE

HOMBRE

HOMBRE

HOMBRE

MUJER

MUJER

HOMBRE

HOMBRE

Hivel Ingres...

SUELDC BA...

SUELDO BA...

ENTRE 500 Y...
ENTRE 500 Y...
ENTRE 500 Y...
MAYOR A 1200
MAYOR A 1200
MAYOR A 1200
MAYOR A 1200
MAYOR A 1200
ENTRE 500 Y...
ENTRE 500 Y...
MAYOR A 1200
MAYOR A 1200
ENTRE 500 Y...
ENTRE 500 Y...

INGRESOS M...

48

participacio...
MIMGLIMNA
MIMNGLUMNA
MIMGLIMNA
MIMGLIMNA
MIMGLIMNA
MEDIA
MIMNGLUMNA
BAJA
MIMGLIMNA
MIMGLIMNA
BAJA
MEDIA
ALTA
BAJA
MIMGLIMNA
BAJA

MIMNGLINA

Al relacionar las variables Participacion en el portal Web vs Rangos de Edad, se

clasifico mediante la edad sus diferentes categorias, segun la tabla de categorias

establecidas por edad en este caso el Rango de Edad Sénior son las personas que su

edad oscila entre los 31 y 40 afos.

Dichos son las personas que participan activamente en el portal Web, como

podemos observar en la Figura No.19.
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Chart style.

Al Bars B

Group-By Column: 250

Rangos Edad v

2
(]
Legend Column 3 200

£
Rangos Edad v S
s

Value Column,

paticipacion en elporalweb ¥ | 5 125

/] Apsolute values 100
Aggregation: 078
maximum v 050

Use Only Distinct

Rotate labels

vertical v JOVEN ADULTO

Figura 19. Gréfica de los Rangos de Edad
Fuente: Autora

Al relacionar la variable participacion en el portal web vs el género podemos
determinar que la poblacion activa son las mujeres, como podemos observar en la
Figura No.20.

Chartstyle 05
N1 S - 400
75

Group-By Column:

Genero v

Legend Column

Genero v

en el portal web

s
Value Column: §0
£17s
pafticipacion en el portalwed ¥
g 150
/| Absolute values
128
Aggregation 100
count v =
50
Use Only Distinct
25
Rotate lavels
00
el v WUIER HONBRE

Figura 20. Grafica del Género
Fuente: Autora

La relacion de las variables Nivel de Educacion vs participacion en el portal Web
se puede determinar que las personas con nivel de instruccion mas alto son
proporcionales a mas interaccion con el portal, como podemos observar en la Figura
No.21.
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Chart style

m
b

e
=2

m Bars -

oo
[SERE S ]

Group-By Column:

©

Nivel de Educacion v

@

= S

Legend Column:

o

Genero v

bW

WValue Column:

= =

participacion en el portal web ¥

participacion en el portal web

=)

| Absolute values

Agaregation

count v

Use Only Distinct

Rotate labels

[ T T

vertical v SECUNDARIA SUPERICR ESPECIALIDAD FRIMARIA

Hivel de Educacion

Figura 21. Gréafica del Nivel de Educacion
Fuente: Autora

Arboles de Decision

Podemos determinar que la Edad es la variable mandataria ya que al ser la variable
independiente nos permite determinar que las personas que tienen secundaria y su edad
es mayor a 49 afios participan activamente mientras que al integran la variable nivel
de Ingreso Econdmico nos permite clasificar entre sueldo basico, mayor a 1200 y
salario entre 500 y 1200.

Luego de relacionar estas variables interviene la variable género que nos indica que

las Mujeres con estudios superiores participan activamente en el portal.

Mientras que al relacionar la variable Rango de edad que se clasifico por:
e Joven
e Mayor

e Sénior
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Las personas que tienen Primaria y son Mayores no participan en el portal; mientras

que las personas Sénior que tienen Secundaria participan en el portal, como podemos

observar en la Figura No.22.

Edad
= 43500 =43.500
4
SECUNDARL Edud
| |
=45 =46
PRIMARIA - -
Nivel Ingreso economic
—_—
=ENTRE 500 Y 1200 = MAYOR A 1200 = SUELDO BASICO
Edad [© Edad *{ Edaa
> 35500 =350 =29 =2 > 43500 = 43500
& r k SUPERIOI| | SECUNDARI 3
Genero Gensro Edad Rangos Edat
C ) | e———
= HOMBR= MUJER = HOMERE= MUJER =31.500 231500 = JOVE= MAYO= SENIOR
4 4 12 ~ FE = 1 4
ESPECIALIDAL | | SUPERIOI| | SECUNDARI| | ESPECIALIDAL | | ESPECIALIDAC o PRIMARIA | [PRIMARIA || SECUNDARU
|m— ] — — )| [N | s——

= 30500 = 30500
L ")

SUPERID ESPEC-I.RLIDM
) ——

Figura 22: Arbol de Decision Del Nivel de Ingreso Econdémico

Fuente: Autora

Descripcion de la herramienta, com

Tree

Edad > 49.500: SECUNDARIAL {SECUNDARIA=10,
Edad = 49.500

] Edad > 46: PRIMARIA {SECUNDARIA=0, SUPE
Edad = 46

| Nivel Ingresc economico
Edad > 35.500

| Genero = HOMBRE: ESPECIALI
| Genero = MUJER: SUPERIOR {
Edad = 35.500

ENTRE 50

Edad = 43.500

I
1
1
I
1
1
1
I
1
1
1
I
1
1
1
I
1
1
| 1 Rangos Edad
I

1

I 1
I 1
I 1
I 1
I 1
I 1
I W
I 1
I 1
I 1 | Edad = 31.500
I 1
I 1
I 1
I N:
I 1
I 1
I 1
I 1
I 1

| Rangos Edad

Figura 23. Gréafica de Descr

0 podemos observar en la Figura No.23.

SUPERIOR=0, ESPECIALIDAD=0, PRIMARIZ=1}
ERICR=0, ESPECIALIDAD=0, PRIMARIA=Z}
0 ¥ 1200

DAD {SECUNDARIA=0, SUPERIOR=3, ESPECIALIDAD=6, PRIMARIA=0}
SECUNDARIZ=0, SUPERIOR=7, ESPECIALIDAD=0, PRIMRRIZ=0}

1 Generc = HOMBRE: SECUNDARIA {SECUNDARIR=4, SUPERIOR=4, ESPECIALIDAD=0, PRIMARIA=0}
1 Genero = MUJER: ESPECIALIDAD {SECUNDARIA=0, SUPERICR=0, ESPECIALIDAD=S, PRIMARIA=0}

1200

1 Edad > 31.500: ESPECIALIDAD {SECUNDARIE=0, SUPERIOR=1, ESPECIALIDAD=10, PRIMARIA=0}

1 1 Edad > 30.500: SUPERTOR {SECUNDARIA=0, SUPERIOR=4, ESPECTALIDAD=0, PRIMARIZ=0}
1 1 Edad < 30.500: ESPECIALIDAD {SECUNDARIA=0, SUPERIOR=0, ESPECIALIDAD=3, PRIMARIA=0}
Edad = 29: SUPERICR {SECUNDARIA=0O, SUPERIOR=4, ESPECIALIDAD=0, PRIMARIA=O0}

ivel Ingreso economico = MAYOR &
Edad > 29
ivel Ingreso economico = SUELDO BASICO

Edad > 43.500: SECUNDARIZ {SECUNDARIZ=2, SUPERIOR=0, ESPECIALIDAD=0, PRIMARIZ=0}

= JOVEN: PRIMARIA {SECUNDARIA=2, SUPERIOR=0, ESPECIALIDAD=0, PRIMARIA=S}
1 Rangos Edad = MAYOR: PRIMARIA {SECUNDARIA=0, SUPERIOR=0, ESPECIALIDAD=0, PRIMARIA:
= SENIOR: SECUNDARIZA {SECUNDARIA=2, SUPERIOR=0, ESPECIALIDAD=0, PRIMARIA=0}

ipcion Del Arbol de Nivel de Ingreso

Fuente: Autora
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Tercera Pregunta: Que tema considera usted que es el méas importante, en el
cual le gustaria opinar (opcion maultiple).

Al ingresar los datos nos indica la siguiente informacion, como podemos observar

en la Figura No.24.

ExampleSet (81 examples, 1 special attribute, 5 regular attributes)

Row No. Hivel de Edu... Rangos Edad Edad Genero Nivel Ingres... Servicios Pu...
1 SECUNDARIA  JOVEN 20 MUJER SUELDO BA... Sitios Recrea...
2 SECUNDARIA  JOVEN 24 MUJER SUELDO BA... Sitios Recrea...
3 SECUNDARIA  JOVEN 23 HOMBRE ENTRE500Y.. Seguridadyp..
4 SUPERIOR JOVEN 22 HOMERE ENTRE500Y.. Seguridadyp..
5 SUPERIOR JOVEN 23 HOMBRE ENTRE500Y... Sitios Recrea...
] SUPERIOR ADULTO 25 MUJER MAYOR A1200  Seguridadyp...
7 SUPERIOR ADULTO 26 MUJER MAYOR A 1200  Seguridadyp...
8 ESPECIALID.. ADULTO 30 MUJER MAYOR A1200  Seguridadyp...
9 ESPECIALID...  ADULTO 30 MUJER MAYOR A 1200  Seguridadyp...
10 SUPERIOR ADULTO 28 HOMBRE MAYOR A1200  Saludy Acce...

1 SECUNDARIA SENIOR 3 HOMBRE ENTRE500Y.. Casas Comu...
12 SECUNMDARIA  SENIOR 35 HOMERE ENTRE 500Y... Educacidn (c...
13 SUPERIOR SENIOR 38 HOMBRE MAYOR A 1200  Educacion (c...
14 ESPECIALID... SENIOR 37 MUJER MAYOR A1200 Casas Comu...
15 SUPERIOR SENIOR 36 MUJER ENTRE 500Y... Capacitacion ...
16 ESPECIALID... MAYOR 45 HOMERE ENTRE500Y.. Comerciolnf..

17 PRIMARIA MAYOR 47 HOMBRE INGRESOS M...  Saludy Acce...

Figura 24. Gréfica de la Tabla de Encuestas de la Pregunta Tres

Fuente: Autora

Al analizar las variables Nivel de Ingreso Econdmico versus Servicios Publicos de
Interés a la ciudadania nos indica que la comunidad esta preocupada por la seguridad
que no es tan buena en el sector de Quitumbe, ademas la educacion que seria un factor
importante en el estudio de nuestro proyecto, como podemos observar en la Figura
No.26.
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Chart style: 300
Bars -
250
Group-By Column
Senicios Publicos de Interes . ¥ 228
200
Legend Column 2
E 175
Nivel Ingreso economico hd [
8
& 150
Value Column: E,
. . 35 125
Nivel Ingreso economico hd 2
H
/| Absolute values 100
75
Aggregation:
count A 50
Use Only Distinct 25
Rotate labels
00
vertical A Siti... Sequridad..

Figura 25. Gréfica de Servicios Pablico vs. Nivel de Ingresos

Salud...

Cas.. Educaci... Capacitacion...

Servicios Publicos de Interes a la ciudadania

Fuente: Autora

Comerg :

Servic...

Al determinar nuestra muestra versus los servicios Publicos de Interés a la

ciudadania podemos determinar que la seguridad sigue siendo el principal

requerimiento que el barrio pide a la concejalia del Municipio de Quito, como podemos

observar en la Figura No.27.

Chart style W Servicios Publicos de Interes a la ciudadania
300
‘ . Histogram -
75
250
25
Plots
200
Rangos Edad 2175
Edad g
Genero u?-; 150
Nivel Ingreso economico £ o125
Senicios Publicos de Interes alac... 100
Nivel de Educacion :
75
50
25
oo
W
z
/| Absolute values ®
@
H
-3
4
Log Scale H
/| Rotate labels
Number of Bing
10 =
Opagueness

de Salud

emvicios

Salud y Acceso

unicip

[
acién (colegios m

Educ.

Figura 26. Gréfica de Servicios Publicos

Fuente: Autora

cio Informal

Comen

uz, agua, teléfono)

a
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Arbol de Decisién:

Podemos determinar que el factor de la edad cuando las personas estan en un rango
de edad Adulto y su género es Hombre los mismos que se preocupan por la salud y
acceso a los servicios, mientras que las mujeres se preocupan por la Seguridad y

Proteccion contra la delincuencia, como podemos observar en la Figura No.27.

=ADULTO
| Genero | | Edad |

=HOMERE =MUWER = 28.500

‘ 3 ¢
Salud y Acceso a los Servicios de Salud | |Seguridad y prots an contra la deli i | |Segur\dad ¥ proteccion contra la del i |

Sequridad y |
—

Figura 27. Gréafica del Arbol de Decision Genero vs. Servicios Publicos

Fuente: Autora

Mientras que cuando estamos en un rango de edad Joven y el nivel de ingreso
econdmico esta entre 500 y 1200 la preocupacion es la misma, Seguridad mientras que
cuando sus ingresos son menores su preocupacion es por sitios recreativos, como

podemos observar en la Figura No.28.

| Rangos Edad |

= JOVEN = MAYOR = SENIOR

| Edad | \igundad ¥ pr contra la i

= 26.500

; ) Seguridad teccién contra la deli
| Nivel Ingreso economico | !I g ypr

= ENTRE 500 ¥ 120&= SUELDO BASICO
- 3

Seguridad y proteccion contra la deli i | Sitios Recreativos
]

Figura 28. Grafica Arbol de Decision - Rangos de Edad vs. Nivel de Ingreso

Fuente: Autora
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Cuando el rango de edad esta en Senior es decir mayores de 38 y sus ingresos estan

entre 500 y 1200 o mayor a 1200; su preocupacion es por la Educacién, como podemos

observar en la Figura No.29.

= SENIOR
= Edad |

= 38.500 < 38.500

Sequridad y proteccion contra la delincuencia
[ ]

=ENTRE 500 Y 1200

r

| Nivel de Educacion |

=SECUNDARIA =SUPERIOR
| )

-

| Nivel Ingreso economico |

=MAYOR A 12i= SUELDO BASICO
3

Educacion (colegios municipales)

Educacion (colegios municipales) | | Sitios Recreativos
s [ 1

Figura 29. Grafica Arboles De Decision

Fuente: Autora

Sitios Recreativos
[ e—]

Cuarta Pregunta: Como usted calificaria el nivel de satisfaccion de las solicitudes

realizadas al municipio o administracién zonal Quitumbe.

Al procesar la informacion de la pregunta cuatro obtenemos lo siguiente, como

podemos observar en la Tabla No.8.

Tabla 8: Pregunta Cuatro
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Row No. Ordenamien... Rangos Edad Edad Genero Nivel de Edu... Nivel Ingres... Facilidad Pr...
1 Prefiere no o... JOWVEM 20 MUJER SECUNDARIA SUELDO BA... 4
2 Prefiere no o... JOVEM 24 MUJER SECUNDARIA SUELDO BA... 4
3 Regular JOVEM 23 HOMERE SECUNDARIA ENTRES00Y... 2
4 Regular JOVEM 22 HOMERE SUPERIOR ENTRES00Y... 2
5 Bueno JOVEM 23 HOMERE SUPERIOR ENTRES00Y... 32
B Regular ADULTO 25 MUJER SUPERIOR MAYOR A 1200 3
K Regular ADULTO 26 MUJER SUPERIOR MAYOR A 1200 3
=] Deficiente ADULTO 20 MUJER ESPECIALID... MAYOR A 1200 1
el Deficiente ADULTO 20 MUJER ESPECIALID... MAYOR A 1200 1
10 Deficiente ADULTO 28 HOMEBRE SUPERIOR MAYOR A 1200 1
1 Regular SEMIOR 21 HOMEBRE SECUNDARIA ENTRES00Y... 1
12 Regular SEMIOR 35 HOMEBRE SECUNDARIA ENTRES00Y... 3
12 Bueno SEMIOR 28 HOMEBRE SUPERIOR MAYOR A 1200 3
14 Bueno SEMIOR 37 MUJER ESPECIALID... MAYOR A1200 2
18 Muy Bueno SEMIOR 36 MUJER SUPERIOR ENTRES00Y... 2
16 Muy Buenao MAYOR 45 HOMBRE ESPECIALID EMNTRE 500 Y. 4
17 Muy Buenao MAYOR 47 HOMBRE PRIMARIA INGRESOS M 4

Fuente: Autora

La informacion luego de ser procesada nos permite analizar obteniendo como
resultado que el nivel de satisfaccion de la ciudadania con respecto a los servicios que
presenta la ordenanza territorial es muy bueno, aunque las personas que no estan
conformes con los requerimientos también estan en gran porcentaje, como podemos

observar en la Figura No.30.

Chart style M Ordenamiento Territorial - Requlacio Barrios
al... Histogram =

25

200
Plots.
Rangos Edad 175
Edad
Genero
Nivel de Educacion 150
Nivel Ingreso economico »
Facilidad Procesos £ 2s
‘Ordenamiento Territorial - Regulac. 2

]
* 100

75
/| Absolute values

50

Log Scale

25
/| Rotate labels
Number of Bins 0o

" : £ : g H
% s E

Opagqueness g

o
Ordenamiento Teritorial- Regulacia Barrios

Figura 30. Grafica Ordenamiento Territorial

Fuente: Autora

La facilidad de procesos la comparamos directamente con la muestra de ciudadanos
que escogimos donde podemos indicar que existen 4 tipos de procesos entre ellos

estan:
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1. requisitos

2. Documentos
3. tramites

4. Coordinacion

Por lo que los Tramites son lo que demandan mas tiempo para la ciudadania al no

tener respuesta rapida y agil, como podemos observar en la Figura No.31.

Chart style: WFaciidad Procesos

825
|j_‘ Histogram . o
575
550
Plots 528

Rangos Edad =0
Edad 47s
Genero 1450
Nivel de Educacion 425
Nivel Ingreso economico 400
Facilidad Procesos s
Ordenamiento Teritorial - Regulac. -
§ 31
530
Sors
250

/| Aosolute values
225
200
Log Scale 175
150
/| Rotate labels 12
Number of Bins 1.00
= 075
" 050
0125
000

Opagueness

wwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwww
fffffffffffffffffffffffffffffffff

Figura 31. Grafica Facilidad de procesos
Fuente: Autora
Arboles de Decision:

Las personas de Rango de Edad Mayor es decir mayor a 50 afios indican q los
procesos son muy Buenos, mientras que los Jovenes prefieren no Opinar con respecto
a los servicios brindados por la Concejalia del municipio, como podemos observar en
la Figura No.34.



Bueno

| Facilidad Procesos |

n
=1

= 3.500 = 3.500

Muy Bueno “
Rangos Edad Edad

= JOWEN= MAYOR = 35.500 = 35.500
k I

A |

Prefiere no opinar | | Muy Bueno | | Bueno (Faciidad Procesos |

4

>1.50=< 1.500
k wdl

Regular | | Deficiente

| |—

Figura 32. Grafica de Facilidad Procesos

Fuente: Autora

58

Descripcion que es procesada en la herramienta, como podemos observar en la
Figura No.33.

Tree

Edad > 53.500: Bueno {Prefiere no opinar=0, Regular=0, Buenc=2, Deficiente=0, Muy Bueno=0}

Edad = 53,500

Facilidad Procesos = 7: Muy Bueno {Prefiere no opinar=6, Regular=15, Bueno=3, Deficiente=18, Muy Buesnc=19}

Facilidad Procesas » 3.500

Rangos Edad = JOVEN: Prefiere no opinar {Prefiere no opinar=2, Regular=0, Bueno=0, Deficiente=(0, Muy Bueno=0}
Rangos Edad = MAYOR: Muy Bueno {Prefiere no opinar=0, Regular=0, Bueno=0, Deficiente=0, Muy Bueno=2}

Facilidad Procesos = 3.500

Edad »> 35.500: Bueno {Prefiere no opinar=0, Regular=0, Bueno=2, Deficiente=0, Muy Bueno=2}
Fdad < 35.500

| Facilidad Procesos > 1,.500: Regular {Prefiere no opinar=0, Regular=5, Bueno=1, Deficiente=0, Muy Bueno=0}
| Facilidad Procesos < 1.500: Deficiente {Prefiere no opinar=0, Regular=1, Bueno=0, Deficiente=3, Muy Bueno=0}

Figura 33. Arboles de Decision Facilidad de proceso

Fuente: Autora

Quinta Pregunta: Cuales serian los medios por los cuales le gustaria obtener

informacidn o conocer acerca de los servicios que ofrece el municipio. (En el

portal web).
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Luego de cargar los datos obtenemos el siguiente cuadro, como podemos observar
en la Tabla No.8.

Tabla 8.

Encuesta Pregunta Cinco

Row No.

10

1

12

13

14

15

16

17

Facilidad Pr...

Ordenanzas ...

Asfalto

Cuidado Vial

Asfalto

Asfalto

Asfalto

Asfalto

Cuidado Vial

Asfalto

Asfalto

Asfalto

Alcantarillas

Alcantarillas

Alcantarillas

Ordenanzas ...

Ordenanzas ...

Cuidado Vial

Fuente:Autora

Rangos Edad
JOVEN
JOVEN
JOVEN
JOVEN
JOVEN
ADULTO
ADULTO
ADULTO
ADULTO
ADULTO
SENIOR
SENIOR
SENIOR
SENIOR
SENIOR
MAYOR

MAYOR

Edad

20

24

23

22

23

25

26

30

30

28

H

35

38

kT

36

45

47

Genero

MUJER

MUJER

HOMBRE

HOMBRE

HOMBRE

MUJER

MUJER

MUJER

MUJER

HOMBRE

HOMBRE

HOMBRE

HOMBRE

MUJER

MUJER

HOMBRE

HOMBRE

Nivel de Edu...

SECUNDARIA

SECUNDARIA

SECUNDARIA

SUPERIOR

SUPERIOR

SUPERIOR

SUPERIOR

ESPECIALID...

ESPECIALID...

SUPERIOR

SECUNDARIA

SECUNDARIA

SUPERIOR

ESPECIALID...

SUPERIOR

ESPECIALID...

PRIMARIA

Hivel Ingres...

SUELDOBA...

SUELDOBA...

ENTREB00Y...
ENTRE 500 Y...
ENTRES00Y...
WMAYOR A 1200
WMAYOR A 1200
MAYOR A1200
MAYOR A 1200
MAYOR A 1200
ENTRE500Y...
ENTRE500Y...
MAYOR A 1200
MAYOR A 1200
ENTRE 500 Y...
ENTRE300Y...

INGRESOS M...

Obra public...
Prefiere no ...
Prefiere no ...
Regular
Regular
Bueno
Regular
Regular
Deficiente
Deficiante
Deficiente
Regular
Regular
Bueno

Bueno

Muy Bueno
Muy Bueno

Muy Bueno

Al determinar las variables de Obra pablica vial versus las facilidades de procesos

podemos determinar que la necesidad de la ciudadania es el Asfalto, seguido de las

alcantarillas y en tercer lugar irian las ordenanzas y cuidado vial, como podemos

observar en la Figura No.34.
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Group-By Column:

Facilidad Procesos

Legend Column:
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Value Column:
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Use Only Distinct

/| Rotate labels

vertical

.ll Bars
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Obra publica

Ordenanzas Viales
Asfalto

Cuidado ial
Alcantarilas

Facilidad Procesos

Figura 34. Grafica Facilidad Procesos vs.Obra vial

Fuente: Autora

Al determinar un histograma con la variable obra publica vial versus la muestra

tomada de la ciudadania se puede observar que las opiniones de la satisfaccion de los

servicios solicitados son proporcionales entre tres criterios, muy bueno, regular y

Deficiente; siendo el mas bajo la opcién de no dar su criterio, como podemos observar

en la Figura No.35.

Chart style

‘ L Histogram

Plots:

Rangos Edad

Edad

Genero

Nivel de Educacion
Nivel Ingreso economico
‘Obra publica vial
Facilidad Procesos

/| Absolute values

Log Scale
/| Rotate labels

Number of Bins

10

Opagueness

W Obra publca vial

25

Wuy Bueno

Obra publica vial

Figura 35. Grafica Obra Publica vial

Fuente: Autora
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Arboles de Decision:
Los resultados nos permiten determinar que las personas menores a 31 afios en el
rango de nivel de instruccion estan los que tienen primaria y secundaria creen que el

alcantarillado esta en un rango de bueno; mientras los que tiene nivel de instruccién

superior, consideran que es regular y bueno, como podemos observar en la Figura

= 52,500

I
m
“

Bueno E—
| Faciida:
=" =
= Alcantarillss = Asfall
S ¥
| Edad | | Edad |
> 31.500 = 21.500 = 22 500
_ ¥
[ Hivel ds Educacion | [Rangos £dsd |
A ——— — —
= ESFECIAlI= Ff= SECI= SUFERICR =ADULTO = JOVEN = MAYOR
e B 4
(Geners (Edaa | [ Nivel ingreso ecanomica (Nivel de Educac
— | |——| == _— i ——
= HOMI= MUJER =27 =27 = ENTRE i= SUELDC BASICO = PRIMARI= SECUNDARIA
b | ¥ ~ b h | i [
Deficiente | | Bueno Deficiente | | Regular | | Deficiente | | Prefiere no opinar | |Regular
| Genero |
———| =—mm | —— | — |

= HOMBRE= MUJER
Prefiere no opinar | | Muy B

Figura 36. Arboles de Decision Facilidad de Procesos
Fuente: Autora

El igual la factibilidad de procesos en cuanto a Alcantarillado a las personas que
estan dentro de los rangos de edad adulto joven mayor y sénior; hace que interactlen
con las variables nivel econémico basico; que son quienes no prefieren opinar o

piensan que es deficiente.

Segun el nivel de educacion primaria, secundaria y superior piensan que la facilidad

de procesos es regular o prefieren no opinar.

En cuanto al género los hombres prefieren no opinar, mientras que las mujeres

piensan que es muy bueno, como podemos observar en la Figura No.37.
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| Edad |
= 52.500 = 53.500

| Facilidad Procesos |

= Alcantarillas = Asfalte = Cuidado Vial = Ordenan:
|
| Edad |
> 23.500 = 23500
| Rangos Edad | )
\ e =) =
= ADULTO = JOVEN = MAYOR = SENIOR
S Y N S
P . . o
| Edad | | Nivel Ingreso economico | | Nivel de Educacion | “|Edad |
>27 =37 = ENTRE = SUELDO BASICO = PRIMARI= SECUNDARIA = SUPERIOR =32.500 = 32.500
VoA e 4 ) v 3 3%
A T S S =
| —— | ——| e — —_— — —m

= HOMBRE= MUJER = 28.500 < 26.500
I |

) 4 e -
Prefiere no opinar | Muy Bueno Deficiente | Prefiere no opinar
e || [ —

Figura 37. Grafica Facilidad Procesos vs. Nivel Econémico - Nivel de Educacion

Fuente: Autora
3.3.4. Verificar la calidad de los Datos

Para verificar la calidad de los datos se determina mediante valores atipicos los
cuales son detectados mediante la herramienta con el operador outlier, como podemos

observar en la Figura No.38.

Process

@ Process w02 2 L 4 & @

inp res
- - . res
Read Excel Detect Outlier (Distances)
fil F oo {ea K
= =

v

Figura 38. Grafica desarrollo en Rapidminer

Fuente: Autora
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Al realizar la verificacion mediante dicho operador obtuvimos los siguientes

valores atipicos.

Con respecto a la Edad los valores tienen una similitud a excepcion de las personas

que estan en el rango de Edad Mayores que tienen edades de 52 y 55, como podemos
observar en la Figura No.39.

Chart style: outlier @ faize @ true

IL Scatter -

MAYOR ® ® L LR A
XA

Edad A
Log scale

SEMIOR: 90 G800 9@
y-Axis:

Rangos Edad v

Rangos Edad

Log scale
Color Column ADULTO s ® - &

outlier A

Log scale

Jitter: JOVEN L ] o & @ LI

Rolate labels 19 20 M 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 48 A0 51 57 53 54 55 56
Edad

Figura 39. Graficas de Valores Atipicos Rangos Edad
Fuente: Autora
Al determinar la variable Nivel de Ingreso Econdmico versus la Edad se puede

determinar que el rango de edad no varia de su rango Mayor y este se relaciona con un

nivel de ingresos bajos, como podemos observar en la Figura No.40.
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Chart style outlier o faise ® true
o Scatier -
MAYOR o ® L] L)
X-Ais
Mivel Ingreso economico v
Log scale
SENIOR L L] L]
y-Axis
]
g
Rangos Edad A =2
H
Log scale H
&
Color Golumn: ADLLTO o
outlier A
Log scale
Jitter: JOVEN ] 8
Selectthe amount of jittering (small perturbation of data points). \
Rotate labels SUELDO BASICO ENTRE 500 Y 1200 MAYOR & 1200 INGRESOS MENOR AL BASICO SIMNGRESOS

Hivel Ingreso economica

Figura 40. Grafica de Valores Atipicos Nivel ingresos
Fuente: Autora

También relacionamos el nivel de educacion con el nivel de Ingresos, de lo que se
pudo determinar que las personas sin ingresos y que tienen una instruccion primaria

son valores fuera de los rangos normales, como podemos observar en la Figura No.41.

Chart style: outlier o fals= @ true
#r. Scatter -~
SIN INGRESOS o
YA
Nivel de Educacion v
Log scale INGRESOS MENOR AL BASICO ®
2
2
y-Axis, E
H
Nivel Ingreso economico v 8
H MAYOR 41200 L -
]
Log scale 5
£
T
2
Color Column: =
outlier - ENTRE 500 ¥ 1200 ® - A
Log scale
Jitter:
SUELDO BASICO L] L]
Rotate labels SECLNDARIA, SUPERIOR: ESPECIALIDAD PRMARIE,
Hivel de Educacion

Figura 41. Grafica de Valores Atipicos Nivel de Educacién

Fuente: Autora
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Pero estos valores atipicos no varian la muestra de una manera considerable ya que
la mayor parte de la poblacion si esta dentro de las caracteristicas por lo que los

resultados que arroja la herramienta son cercanos a la realidad.
3.4. Preparacion de datos

En esta fase se trata de tener los datos listos para adecuarlos a las técnicas de mineria
de datos que se van a emplear sobre ellos. Esto implica seleccionar la muestral que se
va a utilizar, limpiarlos para mejorar su calidad, afiadir nuevos datos a partir de los

existentes y darles el formato requerido por la herramienta de modelado.
3.4.1. Seleccion de Datos

Se van a utilizar todos los registros de la tabla Persona que compone la base de
datos, ya que al ser ésta una base de datos especificamente creada para este proyecto,
el nimero de registros que se han insertado ha sido el de la muestra tomada del sector
Quitumbe. Sin embargo, hay campos dentro de estos registros que no son necesarios
para nuestros objetivos de mineria de datos, por lo que se puede prescindir de algunos
de ellos.

Estos son los campos mas utilizados para la mineria de datos, ya que nos permiten

cumplir con los objetivos inicialmente mencionados.

Tabla Persona

e per_nombres

e per_referencia_web

e per_nivel_instruccion
e per_tipo_de_ingreso

e per_fecha_nacimiento

e  per_genero
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3.4.2. Limpieza de Datos

La muestra tomada en el sector Quitumbe, contiene toda la informacién necesaria
para cumplir los objetivos de la mineria de datos. Por lo tanto no hay necesidad de
hacer una limpieza méas profunda sobre ellos, ya que se ha determinado los objetivos

especificos dentro de las preguntas de la encuesta.

Las inconsistencias descubiertas, modificadas o eliminadas se han realizado en el

proceso de ingreso de las encuestas validando la integridad de los datos.

Esta grafica nos permitira reflejar la limpieza de nuestra informacion, Figura No.42.

“om|
LA

> -

Proceso Uso de la Analisis Uso de la
Técnologia Tecnologia

Figura 42: Gréfica Proceso vs. Analisis
Fuente: Limpieza-y-transformacin-de-datos

3.4.3. Construir Datos

Los Atributos derivados nos permiten determinar el tipo de datos de los campos, y
realizar comparaciones entre variables e indicadores; pero en nuestras tablas no se

realizd ningun tipo de transformacidn ni tampoco se agregaron campos adicionales.

Los datos se relacionaron entre variables dependientes e independientes
verificando de esta manera el uso de la tecnologia en la ciudadania versus el nivel de

Estudios, y otras relaciones.

Para los Registros generados no ha sido necesario generar nuevos atributos ni
integrar nuevos registros a la base de datos ya que ésta completa y ha sido creada

especificamente a partir de las encuestas, para su uso en este proyecto.
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Se crearon tablas a partir de las encuestas donde se interactta con las variables e

indicadores, bosquejo de la correlacion de variables, como podemos observar en la

Tabla No.9.

Tabla 9:

Indicadores y Variables

A

B

L=

E

=

G

H

J

M

GENERQ PARTICIPACION DE LA TECNOLOGIA PARA OPINAR
poblacién] M F [siT™ |[NO TM|sI EP |[NO EP| Vi V2
15-20 30 15 15 3 27 1 29 30 30
21-30 200 120 | 30 25 175 5 195 | 200 200
31-45 180 80 | 100 7 173 5 175 | 180 180
46-55 25 10 | 15 2 23 2 23 25 25
56-70 15 7 8 2 13 1 14 15 15
450 232 | 218 39| an 14| 436 450 450
450 450
GENERO NIVEL DE INSTRUCCION |PARTICIPACION DE LA TECNOLOGIA PARA OPINAR
poblacién SA P SEC | SUP | ESP [SLTM [NO_TM [s1_EP NO_EP Vi V2
15-20 30 6 10 14 0 o 3 27 1 29 30 30
21-30 200 200 120 an 20 o 25 175 5 195 200 200
31-45 180 5/ 105 30 35 5| 7 173 5 175 180 180
46-55 25 5 7 5 a 2 23 2 23 25 25
56-70 15 6 g 0 o 2 13 1 14 15 15
450 42 | 250 | 90 59 B 39|  an 14| 436 as0 450

3.4.5. Formatear Datos

No fue necesario modificar el orden de los campos, ni tampoco de sus tablas ya que

al utilizar el software Rapidminer la informacion fue admitida sin ningln error, nos

permitio elegir el formato ya obtenido y procesado luego de las encuestas.

3.5. Modelado

En esta fase de la metodologia se escogera la técnica (o técnicas) mas apropiadas

para los objetivos marcados de la mineria de datos, una vez realizado un plan de prueba

para los modelos escogidos, se procedera a aplicar dichas técnicas sobre los datos para

generar el modelo y por Gltimo se obtendra los resultados con éxito o no.
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3.5.1. Seleccién de la Técnica de Modelado

En esta fase de la metodologia se escogera la técnica (o técnicas) més apropiadas
para los objetivos marcados de la mineria de datos. A continuacion, y una vez realizado
un plan de prueba para los modelos escogidos, se procedera a aplicar dichas técnicas
sobre los datos para generar el modelo y por ultimo se tendrd que evaluar si dicho
modelo ha cumplido los criterios de éxito o no.

Lo més laborioso de esta Gltima etapa fue determinar los operadores que intervienen
en cada fase del proyecto, el tipo de variable entre ellas polynomial, entera, id,

numerica.

Investigar el uso de las funciones se extendi6é un poco el tiempo de la culminacién
de la exploracion de los datos. Sin embargo, se tuvo puntos positivos porque la
herramienta al ser muy flexible permitiendo realizar graficas de modelos cosas que en

otros programas tomaria mucho tiempo en realizarlos.

Software de apoyo y soporte para la automatizacion de la informacién se ha
implementado para complementar los procesos de enlace y vinculacién de la

informacidn y su tratamiento

Esto contempla plataformas JEE Java Enterprise Edition, basados en el patron
MVC Modelo Vista Controlador que contiene la arquitectura, como podemos observar
en la Figura No.45.

Vista que hace referencia a la capa de presentacion gque utiliza tecnologia web JSF

Java Server Face con el framework primeface

Controlador conformado por tecnologia EJB Enterprise Java Beans donde estan
plasmados los procesos principales de inter accion entre la Logica de Negocio y Reglas

de Negocio

Modelo basado en sistema de entidades y servicios donde se incluyen componentes
de persistencia de datos en arquitecturas JEE, como podemos observar en la Figura
No.43.



69

Vista Web| Modelo Persistencia

_- ] —]— a — =
=1 o
) P

Base de damos

Figura 43. Modelo Vista Presentacion
Fuente: modelo-vista-controlador
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Figura 44. Estructura / arquitectura del componente EJB Module
Fuente: Autora
3.5.2. Generacion de la prueba de disefio

Para la generacion de la prueba de disefio se utiliz6 la herramienta Excel, que nos

permite crear un modelo de regresion lineal con nuestros indicadores, Género, Nivel


https://sites.google.com/site/aunaris2/programacion/modelo-vista---controlador

70

de Educacién, Nivel Econdmico, Nivel de Instruccion; entre otros que cumple las
siguientes reglas.

e Que larelacién entre las Variables sea lineal.

e Que los errores en la medicion de las variables explicativas sean

independientes entre si.

Toda funcion de la forma:Y; = B, + X; B; determina, al representarla en el plano una

linea recta, donde X e Y son variables y a y b son constantes.

Al analizar las distintas graficas obtenidas en la que los puntos de un diagrama de
dispersion se encontraran en una recta podria decir que la relacién entre los indicadores

es dependiente uno del otro.

Al realizar los diagramas, la informacion que se obtuvo para la determinacién de la
muestra fue del Consejo Nacional Electoral, donde nos indica cual es la poblacion

dividida por sectores y por genero. Ver Anexo2.
3.5.3. Construccion del Modelo

En este apartado se describiran los ajustes de parametros del modelo que se eligen
en la herramienta de mineria de datos, asi como la salida de informacién y su

descripcion.
Regresion Lineal entre Edad y Nivel de Educacion.

La regresion lineal o ajuste lineal es un modelo matematico usado para aproximar la
relacién de dependencia entre una variable dependiente Y, las variables independientes

X'y un término aleatorio.

En siguiente cuadro podemos determinar la relacion que existe entre las variables Edad
y Nivel de Educacion y como la Linea de tendencia se relaciona con varios puntos de

la tabla.


https://es.wikipedia.org/wiki/Modelo_matem%C3%A1tico
https://es.wikipedia.org/wiki/Variable_dependiente
https://es.wikipedia.org/wiki/Variable_independiente
https://es.wikipedia.org/wiki/Aleatoriedad

Tabla 10:

Representation regression Lineal — Pregunta 1
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Rangos Edad | Edad Genero Nivel de Educacion Nivel Ingreso econémico
20-25 20 1 3 3
24 1 3 3
23 2 3 4
22 2 4 4
23 2 4 4
25-30 25 1 4 5
26 1 4 5
30 1 5 5
30 1 5 5
28 2 4 5
30-40 31 2 3 4
35 2 3 4
38 2 4 5
37 1 5 5
36 1 4 4
40 - 60 45 2 5 4
47 2 2 2
52 2 3 3
55 1 2 1
54 1 3 3

Fuente: Autora

La ecuacion que obtuvimos es:
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y = —0,0262x + 4,543
R?* = 0,0993

El coefiente de regression lineal nos permite determinar que la relacion de las variables

esta dentro del rango establecido que es de -1,1.

Al tener 0,0993 podemos determiner que las variables no tiene una estrecha relacién,
es decir no son la edad no se relaciona en un 100% con el nivel de educacién, como

podemos ver en la figura 45.

Nivel de Educacion

y =-0,0262x + 4,543

R? = 0,0993

5 ° ° °
4 . 00 o P
3 o oo o o PRt
2 ° °
1
0

0 10 20 30 40 50 60

Figura 45. Gréfica Nivel de Educacion
Fuente: Autora
Regresion Lineal Nivel de Educacion vs. Nivel de Ingreso Econémico

Aqui relacionamos estas dos variables dando nombres a los parametros homologados

asi como podemos ver en la Tabla No.11
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Tabla 11:
Gréafica de Datos Homologados
N. Homologado Nombre N. Homologado Nombre
1 Sin Alfabetizacion 1 sin Ingresos
2 Primaria 2 Ingresos Menor al Bésico
3 Secundaria 3 Sueldo Bésico
4 Superior 4 Entre 500 y 1200
5 Especialidad 5 Mayor a 1200

Fuente: Autora
La Tabla No.12 que a continuacion se muestra nos permite obtener los datos a
relacionarse.

Tabla 12:
Representation regression Lineal — Pregunta 2

Rangos Edad Edad Genero Nivel de Educacion Nivel Ingreso econémico
20-25 20 1 3 3
24 1 3 3
23 2 3 4
22 2 4 4
23 2 4 4
25-30 25 1 4 5
26 1 4 5
30 1 5 5
30 1 5 5
28 2 4 5
30-40 31 2 3 4
35 2 3 4
38 2 4 5
37 1 5 5
36 1 4 4
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40 - 60 45 2 5 4
47 2 2 2
52 2 3 3
55 1 2 1
54 1 3 3

Fuente: Autora

En la grafica podemos observar que la ecuacion y el coeficiente de regresion estan

altamente relacionados:

Es decir podemos ver que el coeficiente de regresion lineal es 0,803 lo que dentro del
rango de -1,1 mantienen una estrecha relacion, ademas que el grafico adopto una forma

polinébmica, asi como podemos ver en la Figura No.46.

Nivel Ingreso economico

y =-0,4409x% + 4,1828x - 5,129

5 R?=0,803 | UUTUPTOTRR, 4
\ o ; .
2 L
. .
0
0 1 2 3 4 > 6

Figura 46. Gréfica Nivel de Ingreso Econémico
Fuente: Autora

La misma Tabla relacionada con diferentes variables:
e Edad

¢ Nivel de Ingreso Econémico.

La relacidn no es tan estrecha pero si se puede describir que a medida que la edad esta
entre el rango de 20 a 45 afios el ingreso economico es bueno. Al igual el grafico se
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adapto a una linea de tendencia polindmica, asi como podemos observar en la Figura
No.47.

Nivel Ingreso economico
6 y =-0,0062x% + 0,4153x - 2,2598

R = 0,6264

5 oo o
4 oo o o0 - .
3 o o oo
2 o
1 o
0

0 10 20 30 40 50 60

Figura 47. Gréfica Nivel de Ingreso Econdémico vs. Edad

Fuente: Autora

La regresion Lineal entre las variables Uso de la Tecnologia y Nivel de Educacion,

siendo las variables homologadas las siguientes:

1 SI
2 NO

Y Nivel de educacién las mencionadas en la Figura 48. Podemos determinar que la
educacion esta relacionada en mas de un 50% con la variable Uso de la tecnologia, lo
que demostraria que nuestro estudio esta bien relacionado tanto con las encuestas y

con la herramienta de mineria de datos.

Uso Tecnologia
yZ9,1759x2 - 1,5538x + 4,3825

R?=0,5517
2 o °
15 5
1 ° T TS °
0,5
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Figura 48. Gréfica de Uso de la Tecnologia
Fuente: Autora

Al relacionar la Variable Uso de la Tecnologia con el tipo de tecnologia que utiliza la
ciudadamia podemos determinar que estan estrechamente relacionados, asi ocmo

podemos ver en la Figura No.49.

Que tipo de tecnologia

y=3,75x-1,5
R?=0,7031

0 0,5 1 1,5 2 2,5
Figura 49. Gréfica que tipo de Tecnologia Usa
Fuente: Autora

Al relacionar el portal web con el uso de la tecnologia podemos determinar que la

ciudadania no tiene mucho conocimiento de esta herramienta ni de su funcionamiento.

Sus datos homologados son:

1 Ninguna
2 1-3
3 3-5

4 5amas
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La grafica que acontinuacion observamos nos determina el poco conocimiento que la
ciudadania tienen sobre el portal web que maneja la consejalia de Quito, asi como

podemos observar en la Figura No. 50.

Participacion en el Portal Web
3,5 y =0,7958e%1457%

R?=0,0949
3
2,5
2
1,5
1
0,5
0
0 1 2 3 4 5 6

Figura 50: Gréfica que tipo de Participacion en el Portal Web con la ciudadania
Fuente: Autora
Al relacionar las variables Género y Servicios Publicos de Interés a la Ciudadania se

puede determinar que ninguno de los ciudadanos esta interesado en los servicios que

presenta el portal web, asi como podemos observar en la Figura No.51.

1 Servicios Basicos (luz, agua, teléfono)
2 Sitios Recreativos

3 Casas Comunales

4 Educacion (colegios municipales)

5 Capacitacion a la comunidad

6 Comercio Informal

Seguridad 'y proteccion contra la

7 delincuencia
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8 Salud y Acceso a los Servicios de Salud
9 Ordenamiento territorial (barrios)

10 Obra publica vial de calles (asfalto)

11 Otros

Servicios Publicos de Interes a |la ciudadania

9
8
7
6
5
y = 3,7588e0.0583x
4 R2'2'0,0019
3
2
1
0
0 0,5 1 1,5 2 2,5

Figura 51. Gréfica Servicios Publicos vs. Género

Fuente: Autora

3.5.4. Evaluacién del Modelo

La primera Figura.48, nos indica la muestra contabilizada en la herramienta
Excel, de donde tomamos las variables Edad vs Nivel de Educacion y obtuvimos la
siguiente ecuacion Y = —0.0262x + 4.543, nos indica que 4.543 es el punto en
el que la recta corta el eje vertical y -0.0262 nos indica el decremento que existe
entre las variable Edad y Nivel de Educacién mostrando asi que las variables no

estan relacionadas.

En el diagrama de dispersion donde el eje X es la Edad y el eje Y es el Nivel de
Educacién, a simple vista podemos determinar que las personas que estan entre los
20 y 30 afios de edad tienen una relacion positiva entre ambas variables, pero no

dependientes.
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Al ver que existe poca dispersion entre las variables el nivel de Educacion con
respecto a la Edad, se traz6 una recta de regresion y ajuste; lo que nos permitid
determinar con exactitud la relacion entre las dos variables obteniendo el

coeficiente de determinacion igual a:

R? = 0.0993 , dicho valor es una medida estandarizada que toma valores entre
cero y uno, 0 cuando son independientes y 1 cuando existe relacion entre ellas; y
como podemos observar el valor es demasiado bajo por lo que se confirma que las

variables analizadas no estan relacionadas.

Al analizar la Figura.49 de las variables Nivel de Educacion vs. Ingresos
Econémicos se determind la siguiente ecuacion polindmica Y = —0.4409x2 +
4.1828x — 5.129 que es una parabola abierta para abajo, permite que el diagrama

de dispersion; retne algunos puntos que estan relacionados.

Se analizé las diferentes formas que puede tomar la gréfica siento la forma
polinémica la mejor, ya que al calcular el coeficiente de determinacion : R? =

0.803, nos indica que tienen una relacion estrecha las variables mencionadas.

Al analizar la Figura.50 de las variables Nivel Econémico vs. Edad se obtuvo la
siguiente ecuacion, Y = —0.0062x2 + 0.4153x — 2.2598, dicha tomd la forma
polindmica para obtener un diagrama de dispersion donde se pudo verificar que la

concentracion de puntos esta entre los rangos de edad de 20 a 30 afios.

Al calcular el coeficiente de determinacion R? = 0.6264 se puede determinar

que las variables no estan relacionadas directamente, es decir son independientes.

Al analizar la Figura.50 de las variables uso de la Tecnologia vs. Nivel de la
Educacion se obtuvo la siguiente Ecuacion Y = —0.1759x% — 1.5538x +
4.3825; lamisma nos permitio determinar que las personas con estudios Superiores
y Especialidades son las que mas utilizan la tecnologia; a diferencia de las otras

personas gue tienen otro tipo de instruccion.
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Al calcular el coeficiente de determinacion R? = 0.5517 se puede determinar
que las variables no estan relacionadas directamente, pero que si marcan una

diferencia, entre los diferentes niveles de Educacion.
3.6. Evaluacion

En esta fase de la metodologia se intentan evaluar los modelos generados pero en esta
ocasion la evaluacion se hace desde el punto de vista de los objetivos de negocio en
lugar de los objetivos de mineria de datos. Una vez realizada esta evaluacion, se debe
decidir si los objetivos han sido cumplidos y de ser asi se puede avanzar a la fase de

implantacion.
3.6.1. Evaluacioén de los Resultados

En esta parte del proyecto pasamos a la parte practica, donde se ira aplicando cada
una de las fases de la metodologia CRISP-DM al problema practico que nos

planteamos, que es la extraccion y explotacion de datos.

Comprension del negocio

El municipio de Quito es uno de los entes principales del estado ecuatoriano, es el
encargado de cumplir la tarea legislativa para la aprobacién de ordenanzas,
resoluciones y acuerdos en el Distrito Metropolitano de Quito, ademas ofrece un portal
WEB que permite a los usuarios fomentar la participacion de la ciudadania y satisfacer

sus necesidades.

El objetivo de la mineria de datos que se va a aplicar en este proyecto es el de
hacer predicciones lo més fiables posible a partir de los datos que se obtienen de las

encuestas realizadas a la muestra obtenida del Sector Quitumbe.

El objetivo es determinar un modelo predictivo mediante el analisis de las
solicitudes realizadas al Municipio de Quito para determinar el nivel de satisfaccion y

la interaccion de la comunidad con el portal web.
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3.6.2. Revision del negocio

El Municipio de Quito es consciente de la problemética que existe hoy en dia, los
ciudadanos desconocen el tiempo promedio que se tarda en resolver un requerimiento
pedido para su barrio, lo que se refleja en las encuestas el momento de analizar su

satisfaccion por agilidad de respuesta a sus peticiones.

Ademas, las personas indican que a mayor tiempo se prolongue una peticion
realizada, el barrio seguira con deficiencia en seguridad, servicios basicos u otro

requerimiento realizado al Municipio.

Adicionalmente se tiene que agregar otros factores que intervienen en el proceso tal
como las aprobaciones de las autoridades y el tiempo que se demoran es ser ejecutadas
las obras.

3.6.3. Determinacion de los Resultados

Verificar el nivel de satisfaccion de los ciudadanos mediante las encuestas

realizadas a la muestra tomada del Sector de Quitumbe.

Formular un modelo predictivo que permita saber el nivel de interacciéon con el
portal web del Municipio de Quito para obtener informacion de sus peticiones

realizadas.

Determinar los niveles de satisfaccién e interaccion de los ciudadanos, mediante
indicador que permitan obtener registros ya sea por su Género, Edad, Nivel de

Instruccion.

El desarrollo del modelo de la mineria de datos puede ser de mucha utilidad a la
hora de aplicar nuevas técnicas ya que nos va permitir mejorar el servicio de
interaccion del portal con la ciudadania y de esta manera mejorar la satisfaccion de las
peticiones realizadas. Todo esto permitira mejorar la calidad de los servicios ofrecidos

por la institucion.
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Las herramientas que se va a utilizar para llevar a cabo este proyecto de mineria de
datos son: SQL Server, Rapidminer ya que se adaptan bien a la metodologia que

estamos empleando.
3.7.Implantacion

Esta es la Ultima fase de la metodologia CRISP-DM Yy su objetivo es explicar a los
ciudadanos como poner en funcionamiento el proyecto que se ha construido en las
fases anteriores, asi como exponer los resultados obtenidos a la ciudadania de forma
que lo pueda entender facilmente. Otro objetivo de esta fase es el de crear una
estrategia para el mantenimiento del proyecto y producir un informe en el que se
incluyan posibles mejoras para el futuro y un listado de las dificultades encontradas a
la hora de realizarlo.

3.7.1. Planear la Implantacion

Para poder implantar este proyecto en el negocio real seria necesario en primer lugar
tener acceso directo a las bases donde se encuentra la informacion sectorizada, y con

el numero de personas que conforman el barrio.

A partir de ahi, los pasos a seguir serian los mismos que se han seguido en este
documento desde la comprension del negocio hasta la implantacion. Si bien, cabe decir
que habra algunas fases, que se deba procesar nuevamente por el volumen de

informacion ya que tendran muchos mas registros.
3.7.2. Planear la Monitorizacion y Mantenimiento

Como plan de supervision y mantenimiento se podria establecer los siguientes

procesos:

e Almacenamiento de requerimientos enviados por la ciudadania que luego seran
ingresados en hojas de datos Excel para luego ser procesados por las
herramientas.

e Distribucion de los datos en funcion de los modelos de software de mineria de

datos a trabajar.
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e Los archivos de la explotacion de datos deberan ser guardados, por ejemplo,
almacenandolos en carpetas ordenadas por tipo de requisitos.

e Los resultados obtenidos en cada explotacion de datos deberan ser llevados a
formato de hoja de célculo y generar gréaficas de distintos tipos para una mejor
visualizacion e interpretacion de los resultados obtenidos en cada periodo.

e El uso de la metodologia CRISP-DM en este proyecto ha permitido encontrar
un comportamiento predictivo de como los ciudadanos interactdan con el portal
web siendo la variable mas importante el nivel de instruccion ya que luego de
todas las pruebas realizadas se determine que a mayor grado de instruccion mas

visitado seré el portal web.
3.7.3. Informe Definitivo del Producto

Nombre de la Organizacion: Universidad de las Fuerzas Armadas Espe

Titulo del Proyecto: Manejo de Indicadores de Participacion Ciudadana con el Uso
de la Tecnologia

Socios Involucrados en la Implementacion del Proyecto:

Fecha de Informe (Mes/Afo): mayo 2017
COMENTARIOS INICIALES

En la problematica se ha identificado que las variables basicas de referencia se
pueden integrar funcionalmente con el uso de la tecnologia, dentro de la inter accién
entre gobierno local y comunidad, de manera que pueda ser, a través de procesos de
aplicaciones tecnoldgicas, un recurso de facil acceso a los ciudadanos y llegar a
mejores niveles de colaboracidn, en la construccion de una mejor ciudad, conforme lo
promueve la vigencia de la Ordenanza No. 102 que dice: “Promueve y regula el
sistema metropolitano de participacion ciudadana y control social”, los que se
materializan en los mecanismos antes mencionados y sefialados por la ley. Por esta
razon se tiene la necesidad de aportar con técnicas de mineria de datos que faciliten de
manera técnica, el poder realizar procesos de toma de decisiones en base a patrones de

comportamiento de la informacion.
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Inicialmente los gobiernos locales tienen un nivel de dificultad en la formulacion
del uso de la tecnologia en la participacion ciudadana dando como resultado una

necesidad prioritaria de:

Falta de existencia de un sistema de mineria de datos para ayudar en los niveles de
medicién del uso de la tecnologia en relacion a variables bésicas de analisis y

procesamiento de la informacion.
LOGRO DEL PROPOSITO DEL PROYECTO

Generar procesos de andlisis en el manejo basico de indicadores de participacién

ciudadana, orientados al uso de la tecnologia, como apoyo en la gestién comunitaria.

o Evaluar la utilizacion y aprovechamiento de la integracion de Sistemas
de informacion e indicadores, orientadas al uso de la tecnologia, asi como del uso

de sus recursos y materiales para el procesamiento de informacion.

o Considerar las Variables que se encuentran en el portal como referencia

de la linea base.

o Definir los indicadores de Participacién Ciudadana para cada uno de los
procesos agrupandolas en categorias y subcategorias.

o Elaborar procesos de analisis de variables e indicadores como

herramienta de tomas de decisiones.

o Aplicar algoritmos para elaborar patrones de comportamiento, la

relacién con el uso de la tecnologia como medio para incrementar la participacion

ciudadana.
Indicador Real a la Finalizacion
Identificar la mayor relevancia de las variables Se determina que el nivel de Educacion es el factor
mas relevante en relacion al uso de la tecnologia.
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Identificar las variables directas e indirectas en orden
de prioridad.

Se identifica como variables directas:

Nivel de Educacion, Nivel econdmico, Género, Edad
en relacion a las variables indirectas que son Uso de la

Tecnologia y Tipo de Tecnologia.

Nivel de Educacion y Nivel Econémico son factores
preponderantes en el nivel de participacion ciudadana
entre el gobierno local y la comunidad utilizando la
Tecnologia.

La Edad y el Genero tienen también su importancia
fundamental como complemento especialmente por
rangos de edad y género que determinan mayor o
menor apertura al uso de la tecnologia y colaboracion
en la opinidn ciudadana.

Patrones de Comportamiento

Se realiza el proceso de Mineria de Datos

determindndose diferentes tipos de patrones de

comportamiento que determinan instancia de

proyeccion y prediccion para fortalecer la

participacion ciudadana; en este estudio de tipo piloto
en relacion a un estrato de la ciudad.

Procesos de Verificacion en la Aplicacion del Uso de
la Metodologia en relacion a posteriores impactos de

participacion Ciudadana

Se realizan técnicas de procesamiento, analisis de los
sistemas de informacién en relaciéon al uso de la
tecnologia con diferentes medios recursos 'y
dispositivos como herramienta de toma de decisiones
después de la aplicacion de estdndares de verificacion

y validacion de la informacion.

Se determina sugerencias y recomendaciones para
posteriores estudios inmediatamente subsecuentes
para completar ciclos con la tendencia a una normativa

de compartimiento institucional en relacion al uso de

la tecnologia en la participacion ciudadana.

Impacto Positivo:

Una vision de manejo que se ajusta al contexto actual indispensable en toda

institucién y gobierno local en conseguir como meta el incremento de la participacion

ciudadana.
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Si bien es cierto se ha tomado se ha tomado una pequefia referencia en relacion
a una muestra segmentada como plan piloto, pero recoge una iniciativa completamente
positiva e ilustradora para complementar y ampliar el estudio en otras muestras de la

ciudad e incorporando otras variables.

Este plan piloto puede servir de referencia no solo al contexto del gobierno
local actual sino para referencia a otros gobiernos locales que podrian tomar como
modelo de referencia para aumentar la participacion ciudadana, considerando como
una iniciativa técnica y un aporte positivo de como la tecnologia es una herramienta

de toma de decisiones.

DISCUSION Y RESULTADOS

Actualmente los portales Web de los gobiernos locales son informativos de la
gestion e interactivos en relacion a instancia de e-goverment para la administracién
financiera y politica; pero tienen deficiencia en una real participacion ciudadana
basadas en estdndares y tecnologias de inteligencia de negocios dentro de los sistemas

de informacion.

Si bien es cierto el departamento de sistemas de tecnologia se encuentra
desarrollando e implementando técnicas se sugiere que este estudio se complemente
de manera inmediata desde la planificacion de nuevas fases con nuevos actores y con

el apoyo significativo de cada una de las secretarias del gobierno local.

Se recomienda que los equipos de trabajo sean multidisciplinarios en relacion
a los objetivos de incremento de participacion ciudadana a través de la tecnologia y se
podria incorporar un componente importante y masificador como son los diferentes

medios de comunicacion.
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CAPITULO IV
CONCLUSIONES Y LINEAS DE TRABAJO FUTURO
4.1 Conclusiones

Al realizar los procesos en la herramienta de mineria de Datos Rapidminer se
determiné que la poblacion entre el rango de 25 y 45 afios no utiliza frecuentemente
los medios tecnoldgicos, También se realizé un anélisis con la herramienta Excel que
nos permitio determinar si existe una estrecha relacion entre las variables estudiadas
es decir Nivel Econdémico, Nivel de Instruccion, género que al relacionarles; la brecha
de aprendizaje de la ciudadania con el uso de la tecnologia es muy grande, ya que

tanto hombres como mujeres no participan activamente con el portal web.

La limpieza de datos y seleccidn de los mismos son de mucha importancia para

las predicciones, y determinacion de los resultados.

La metodologia CRISP-DM es una guia muy detallada que permite llevar el
control y alcanzar de los objetivos de la mineria de datos paso a paso de esta manera
la correccion de los datos atipicos permitio tener predicciones mas acertadas a la

realidad.

Rapidminer nos proporciona una interfaz de visualizacion y procesamiento de
datos para realizar operaciones de entrada y salida, con los indicadores ya

mencionados durante el estudio.

Mediante algoritmos que permiten tener una mejor calidad de datos y asi mejores
resultados, el programa Rapidminer es una herramienta interactiva que nos permite

determinar un buen analisis de los datos,

4.2 Lineas de Trabajo

Se recomienda por tanto utilizar mineria de datos para realizar la proyeccion de
todos los datos, en nuestro caso la proyeccion de cada una de las preguntas realizadas
en la encuesta ya que al realizar el calculo sobre la poblacion total y obtener la
muestra nos permitio saber cual es la satisfaccion de la ciudadania a través del portal

sobre los servicios.
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Si se desea implementar este tipo de reportes para la Concejalia del Municipio de
Quito se deberia obtener cada 3 0 6 meses informacion de las ultimas solicitudes
ingresada para poder ver cual es la frecuencia del uso del portal al igual que la

satisfaccion de la ciudadania.
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GLOSARIO DE TERMINOS

Glosario de Terminologia de Mineria de Datos

Data cleansing: Proceso de asegurar que todos los valores en un conjunto de datos

sean consistentes y correctamente registrados.

Data Mining: La extraccion de informacion predecible escondida en grandes bases
de datos.

Andlisis prospectivo de datos: Analisis de datos que predice futuras tendencias,

comportamientos o eventos basado en datos historicos.

Analisis exploratorio de datos: Uso de técnicas estadisticas tanto graficas como

descriptivas para aprender acerca de la estructura de un conjunto de datos.

Outlier: Un item de datos cuyo valor cae fuera de los limites que encierran a la
mayoria del resto de los valores correspondientes de la muestra. Puede indicar datos
anormales. Deberian ser examinados detenidamente, pueden dar importante

informacion.

Clustering (agrupamiento): Proceso de dividir un conjunto de datos en grupos
mutuamente excluyentes de tal manera que cada miembro de un grupo esté lo "mas
cercano" posible a otro, y grupos diferentes estén lo "mas lejos" posible uno del otro,

donde la distancia esta medida con respecto a todas las variables disponibles.

Modelo analitico: Una estructura y proceso para analizar un conjunto de datos. Por
ejemplo, un arbol de decision es un modelo para la clasificacion de un conjunto de

datos.

Modelo lineal: Un modelo analitico que asume relaciones lineales entre una variable

seleccionada (dependiente) y sus predictores (variables independientes).

Modelo no lineal: Un modelo analitico que no asume una relacion lineal en los

coeficientes de las variables que son estudiadas.
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Modelo predictivo: Estructura y proceso para predecir valores de variables

especificadas en un conjunto de datos.

Regresion lineal: Técnica estadistica utilizada para encontrar la mejor relacion lineal
que encaja entre una variable seleccionada (dependiente) y sus predicados (variables

independientes).

RMSE: Error cuadratico medio y sirve para evaluar un modelo de regresion

MAE: Error absoluto medio y sirve para evaluar la calidad en los modelos de
regresion.
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