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Resumen
En una entidad de control se busca medir el desempefio con base a una serie de
indicadores operativos, entre ellos el tiempo promedio de realizacién de auditorias desde la
planificacién hasta el informe final, el cumplimiento de plazos, porcentaje de
recomendaciones que se han implementado en las organizaciones. La tendencia actual y
creciente en auditoria es la aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico (machine
learning) que busca mejorar la eficiencia, precision y exhaustividad de los procesos de
auditoria. Con estas técnicas se pueden analizar grandes volimenes de datos para
identificar patrones andémalos que podrian indicar errores 0 comportamientos inusuales.
Problema: La entidad no cuenta con un modelo que esté orientado al apoyo en la toma de
decisiones informada, que aplique técnicas de aprendizaje automéatico y de auditoria, que
permita identificar patrones de riesgo, anticipar problemas de incumplimiento en funcion de
datos pasados, construir perfiles de comportamiento, clasificacion de documentos
relevantes reduciendo la carga de trabajo manual, y por supuesto evaluar la eficacia de la
gestion. Objetivo: Implementar un modelo analitico-predictivo aplicando técnicas de machine
learning para evaluar los niveles de cumplimiento mediante la categorizacién de los indicadores
por tipo de examen y unidad establecidos por la entidad de control. Metodologia: El presente
trabajo aplica la metodologia de Knowledge Discovery in Databases ( KDD). Resultados
esperados: El modelo analitico-predictivo permite construir modelos basados en
indicadores para tener una vision a corto plazo de las operaciones de la entidad auditada y
establecer controles de cumplimiento de los planes de trabajo en los equipos. Esto
beneficia al proceso de toma de decisiones y la evaluacion de la eficacia en la gestion.

Palabras clave: machine learning, audit, data mining, predictive algorithms



17

Abstract
In a control entity, the target is to measure the performance based on a series of operational
indicators, including the average time to carry out audits from planning to the final report, the
compliance with deadlines, and the percentage of feedbacks implemented in the organizations.
The current and growing trend in auditing is the application of automatic learning techniques
(machine learning) that seeks to improve the efficiency, precision, and wholeness of the audit
process. According to these techniques, large volumes of data can be analyzed, to identify
anomalous patterns. It could indicate errors or an unusual behavior. Problem: The entity does
not have a model oriented to support informed decision-making, which allows automatic
learning and auditing techniques to identify risk patterns, anticipating non-compliance problems
based on past data, building behavior profiles, sorting relevant documents to reduce manual
workload, and of course the assessment of an effective management. Objective: Implement an
analytical-predictive model applying automatic learning techniques to verify compliance levels
through categorized indicators by type of exam and units established in the control
entity. Methodology: This research paper applies the Knowledge Discovery in Databases
(KDD) methodology. Expected results: The analytical-predictive model allows the construction
of models based on indicators to have a short-term vision for the operations of the audited entity
and to establish compliance controls in support of the work plans in the teams. Therefore, the
model benefits the decision-making process and the assessment of management effectiveness.

Key words: machine learning, audit, data mining, predictive algorithms
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Capitulo |
Introduccion

Antecedentes

Los indicadores son importantes para el seguimiento, la medicién y la toma de
decisiones informadas en diversos campos, como la gestion del control, auditoria,
economia, el medio ambiente, la educacion, entre otros. Los indicadores se utilizan para
evaluar, medir y cuantificar diferentes aspectos de un proceso, fenémeno o sistema. La
medicién se puede realizar de manera cuantitativa o cualitativa.

Las actividades relacionadas con el proceso de auditoria en una organizacion, se
cuantifican mediante indicadores de control que ayudan a identificar la calidad del trabajo
realizado por el equipo de auditoria, segun la eficacia y eficiencia de su desempefio. La
seleccion de indicadores depende de los objetivos planteados, sin embargo, es necesario
identificar los mas relevantes y medibles para obtener la informacién mas idénea para
contribuir en la toma de decisién informada.

En una organizacion dedicada al control es necesario tener el control de todos sus
procesos, para lo cual busca una serie de indicadores para cada uno de ellos. Para el
presente trabajo de estudio que se refiere al proceso de control de auditoria, se consideran
el periodo de tiempo programado versus el tiempo que conlleva la ejecucién de una
auditoria y contrastarlo con los plazos que rigen segun la normativa vigente, se identifican
patrones en auditorias periddicas, el cumplimiento de recomendaciones en las
organizaciones que se han efectuado auditorias, entre otros. La eleccion de los
indicadores depende del enfoque de la auditoria, de la organizacioén, las areas de enfoque
en funcion de la organizacion que sea auditada.

Una tendencia actual y creciente en auditoria es la aplicacion de técnicas de
aprendizaje automatico (machine learning) que busca mejorar la eficiencia, precision y

exhaustividad de los procesos de auditoria. Con estas técnicas se pueden analizar
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grandes voliumenes de datos para identificar patrones anémalos que podrian indicar
errores o comportamientos inusuales, lo cual es (til para detectar transacciones
fraudulentas o actividades no autorizadas, fuera de la normativa o por omisién de alguna
de ellas.

Los algoritmos de aprendizaje automatico pueden clasificar transacciones en
diferentes categorias, lo que puede ayudar a identificar patrones de riesgo o predecir
riesgos futuros, anticipar problemas de cumplimiento o incumplimiento en funcion de datos
pasados, detectar discrepancias sospechosas, construir perfiles de comportamiento,
clasificacion de documentos relevantes reduciendo la carga de trabajo manual, verificar
cumplimiento de regulaciones, segmentacion y categorizacion de las unidades de negocio,
evaluar la eficacia de la gestién.

Es necesario tener conocimiento, comprension y dominio profundo de las técnicas
de aprendizaje automatico y de auditoria para que se pueda aplicar como una herramienta
de soporte a la toma de decisiones informadas; ademas, la calidad de los resultados
depende de la calidad y cantidad de los datos utilizados para entrenar los modelos.

La entidad de control pretende aplicar las técnicas de aprendizaje automatico y de
auditoria, para disponer de una herramienta de soporte a la toma de decisiones
informadas, con base a la informacién que se genera de los informes técnicos de los
auditores, y que se encuentra en una base de datos.

La aplicacion de las diferentes técnicas estimar el desempefio de los procesos y
actividades relacionados con la funcién de control y auditoria en una organizacion. Se han
determinado indicadores operativos para supervisar la eficacia, eficiencia y calidad del
trabajo realizado por el equipo de auditoria. Estos indicadores permitiran medir el
desemperio de los auditores, el tiempo promedio de realizacién de auditorias desde la

planificacién hasta el informe final, cumplimiento de plazos de acuerdo a lo programado,
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porcentaje de 6rdenes de trabajo realizadas por unidad de control y ambito, y tipos de
informes.

Justificacién, importanciay alcance

El tema desarrollado se basa en la necesidad que tiene la entidad de control de
evaluar y medir el desempefio de los procesos y actividades relacionados con la funcién de
auditoria en las diferentes organizaciones que son auditadas. Se propone desarrollar un
modelo que, basado en el analisis de los datos, contribuya en la toma de decisiones
informadas en la gestidén del control y auditoria. Se determinan indicadores para evaluar,
medir y cuantificar diferentes aspectos del proceso. La medicién se puede realizar de
manera cuantitativa o cualitativa.

El alcance de la presente investigacion es realizar un estudio de las técnicas de
andlisis de mineria datos con el fin de encontrar el mejor modelo para contribuir en la toma
de decisiones informadas en base a los indicadores de control. Aplicar técnicas de mineria
de datos con base a la informacion recopilada y analizada. Clasificar la informaciéon y
seleccionar indicadores para el andlisis previo de la investigacion. En la entidad de control
se busca medir el desempefio con base a una serie de indicadores operativos, entre ellos
el tiempo promedio de realizacion de auditorias desde la planificacién hasta el informe
final, cumplimiento de plazos de acuerdo a lo programado, hallazgos que se repiten en
auditorias sucesivas, porcentaje de recomendaciones de auditoria que se han
implementado en las organizaciones. La eleccién de los indicadores depende del enfoque
de la auditoria, de la organizacion, y las areas de enfoque en funcion de la organizacion
gue sea auditada, de manera que se desarrolle un modelo dinamico.

Las técnicas de aprendizaje automatico requieren ser estudiadas, aplicadas y
probadas hasta encontrar el mejor modelo para una toma de decisiones informada que

permita establecer cambios proactivos antes de que las condiciones hayan cambiado, de
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esta manera la institucion contara con una herramienta que le permita realizar mejoras en
el proceso de manera proactiva y no solo reactiva.

Es importante considerar un analisis de este tipo en instituciones de control, en
donde la aplicacién de técnicas de analisis de datos y machine learning esta iniciando, la
presente propuesta puede ser considerada como un prototipo modelo de andlisis predictivo
que considera factores e indicadores propios de la necesidad institucional, que pueden
servir de base para el analisis de otros procesos que tiene la institucion, y que deben
continuar en desarrollo. Por temas de seguridad y confidencialidad de la informacion que
maneja la institucion beneficiaria no se contempla describir todos los indicadores y el
detalle de los resultados.

Planteamiento del Problema

Bajo la competencia de la entidad de control est& la prevencion y el buen uso de los
recursos publicos, por lo que requiere implementar herramientas tecnolégicas de
vanguardia que se puedan aplicar a diferentes sectores. Para esto debe tomar las mejores
decisiones en cuanto al control de sus procesos, por ejemplo, la ejecucion de auditorias a
las diferentes organizaciones publicas y el seguimiento al control del cumplimiento de las
recomendaciones como resultado de cada examen, basados en toma de decisiones
informadas; por ello la necesidad de identificar el nimero de indicadores necesarios.

Durante el proceso de auditoria se almacena gran cantidad de informacién en una
base de datos institucional. Esta informacion demanda un andlisis detallado en campos y
contenidos registrados que estan almacenados en varias bases de datos transaccionales. La
cantidad de informacion es registrada en la base de datos institucional. Estos datos requieren
ser analizados para detectar patrones que permitan realizar el control de cumplimiento de las
recomendaciones para contribuir en la toma de decisiones de la alta gerencia.

Se requiere identificar los indicadores base para realizar un andlisis adecuado, y

tratamiento de los datos, aplicar técnicas de mineria de datos para determinar patrones de
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datos, predecir un comportamiento no adecuado, un posible fraude, entre otros, que se
producen por desconocimiento de la Ley o por desconocimiento de los procedimientos o
posibles actos de corrupcién.

La entidad no cuenta con un modelo que esté orientado al apoyo en la toma de
decisiones, que aplique técnicas de aprendizaje automéatico para mejorar la eficiencia,
precision y exhaustividad de los procesos de auditoria. Estas técnicas permiten analizar
volumenes de datos importantes para identificar patrones anédmalos que podrian indicar
errores 0 comportamientos inusuales, lo cual es til para detectar actividades no
autorizadas, fuera de la normativa o por omision de alguna de ellas. En el modelo
propuesto se considera la clasificacion de las transacciones en diferentes categorias, lo
que puede ayudar a identificar patrones de riesgo o predecir riesgos futuros, anticipar
problemas de cumplimiento o incumplimiento en funcion de datos pasados, detectar
discrepancias sospechosas, construir perfiles de comportamiento, clasificacion de
documentos relevantes reduciendo la carga de trabajo manual, verificar cumplimiento de
regulaciones, segmentacion y categorizacion de las instituciones auditadas, y por supuesto
evaluar la eficacia de la gestién.

Objetivo General

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

Objetivo Especificos

OEL1: Ejecutar una revision de literatura para establecer las técnicas de mineria de
datos més apropiadas para el organismo de control.

OE2: Seleccionar los indicadores sensibles en la operacion auditada de la entidad.

OE3: Realizar una validacion de datos, verificando consistencia y calidad, previo a

ser utilizado en el modelo desarrollado de mineria de datos.
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OE4: Implementar un modelo analitico-predictivo mediante técnicas de ML para
construir modelos predictivos basados en indicadores de auditoria, que permita tener una
vision a corto plazo de la operacién de la entidad auditada.

OES5: Validar el modelo predictivo, a través de los resultados obtenidos, de patrones
y tendencias de los indicadores del modelo propuesto, y compararlos con resultados
obtenidos de forma manual, para determinar el nivel de confianza del modelo propuesto.

Preguntas de la Investigacion

En el presente estudio, se plantea la implementacién de técnicas de mineria de
datos, identificando indicadores de control con el propésito de aportar a la toma de
decisiones informadas, para lo cual se plante6 las siguientes preguntas de estudio por
cada uno de los objetivos:

OE1 - RQ1.1: ¢ Qué tipos de estudios relacionados con auditoria aportan en la
definicién de las mejores técnicas de mineria de datos?

OE1 - RQL1.2: ;Cuales son las caracteristicas que tienen las técnicas de mineria de
datos implementadas en el ambito de la auditoria y control?

OE2 — RQ2.1: ¢ Cuales son los indicadores relacionados con la normativa legal
vigente que se aplican en la ejecucion del de la operacion del control?

OE2 - RQ2.2: {Qué técnicas de los valores atipicos mejor se adaptan a la realidad de
la institucion y que permiten asegurar la calidad de la informacion?

OE3 — RQ3.1: ¢ Cual es la técnica de mineria de datos que mejor se adapta a la
institucion y cuéles son las caracteristicas que hicieron seleccionar esta técnica?

OE3 — RQ3.2: ¢ Es posible implementar un modelo de mineria de datos con la
técnica seleccionada para los datos del proceso seleccionado de la Entidad de Control?

OE4 — RQ4.1: ¢ Cual es el periodo de tiempo a ser aplicado el modelo de mineria
de datos, segun los indicadores de auditoria y control, con mejores resultados a corto

plazo?



24

OE4 — RQ4.2: ¢ Cudl es el porcentaje de error que se debe aceptar al implementar
modelos de mineria de datos?

OE4 — RQ4.2: ¢ Aplicando las técnicas de mineria de datos, es posible validar el
modelo propuesto?

OE5 — RQ5.1: ¢ Es posible determinar un nivel de confianza para los resultados
obtenidos, aplicando el modelo propuesto, y que permita demostrar una mejora en los
mismos?

Hipotesis de Investigacion

La aplicacion de las técnicas de Mineria de Datos, permitiran tener los pronésticos
en los indicadores de auditoria y control de la Institucion.

Sefialamiento de Variables:

Variable dependiente: Predicciones en los Indicadores de auditoria

Variable independiente: Técnicas de aprendizaje supervisado

Con la hipoétesis planteada, se consideran actividades que permiten medir el
desempenio y determinar prondsticos a los resultados.

Se plantea una hipétesis que considera elementos de naturaleza descriptiva que
son cuantificables lo que permitira establecer predicciones en los resultados.

Para demostrar la hipotesis planteada, se utilizé varias consultas sgl que fueron
elaboradas, afinadas y ejecutadas, para posteriormente ejecutar y evaluar los resultados
del modelo analitico-predictivo aplicando técnicas de validacion de mineria de datos, como
por ejemplo la validacion cruzada (Microsoft, 2022), matriz de confusién (Microsoft, 2022),
y poder determinar la técnica mas precisa para encontrar el nivel de confianza esperado.

Estado del Arte

Para el estado del arte, se realiz6 un analisis sistematico de la literatura existente

valiéndose de los criterios de inclusion, exclusion y la estrategia de busqueda, la fuente de
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busqueda de la informacion utilizada para la presente investigacion fue el repositorio Google
Académico.
Criterios de inclusion y exclusién
Para determinar los criterios de exclusion e inclusion, se toman en cuenta los
estudios con las caracteristicas mas cercanas al tema propuesto.
Criterios de inclusion
e Se seleccionaron articulos cientificos que tengan relacién con trabajos
de investigacién para la toma de decisiones
¢ Que los articulos seleccionados contengan informacion relacionada con
temas de auditoria y el uso de técnicas de inteligencia de negocios.
¢ Que el articulo seleccionado contenga informacion relacionada con la
aplicacion de técnicas de mineria de datos.
¢ Que el articulo seleccionado tenga relacién con la implementacion de
herramientas de mineria de datos.
e Se incluyen trabajos de investigacion a partir del afio 2012.
Criterios de exclusion
e Se excluyen articulos que no estén relacionados con el tema de
investigacion.
e Los trabajos de investigacion anteriores al afio 2012.
e Se excluye los articulos en idiomas diferentes al inglés o espafiol.
Definicion de la estrategia de busqueda
Para la seleccion y definicion de la estrategia de busqueda se realiz6 lo siguiente:
En primer lugar, se realiz6 la ejecucion de la revisién inicial de literatura, con la
validacion de estudios relacionados al tema planteado.

En segundo lugar, se ejecuta la validacidon cruzada, lo cual garantiza que los
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estudios cumplan con los criterios de exclusién e inclusion, y conforman lo que se conoce

como el listado de integracion del grupo de control.

Finalmente, en tercer lugar, tenemos el listado de los estudios que conforman la

Integraciondel Grupo de Control, para conseguir este listado, se realiz6 una validacion y

andlisis inicial del titulo de los estudios, introduccion, conclusiones y palabras claves, se puede

indicar que estos estudios cumplen con las caracteristicas de la investigacién.

Los estudios que conforman el grupo de control se detallan en la Tabla 1.

Tabla 1l

Listado de Estudios seleccionados por Grupo de Control.

Grupo
de Titulo Palabras clave
Control
Deep Learning and the Future of Auditing: How an e - .
Evolving Technology Could transform Analysis and Art:tﬁq_:ml_[ntelh_g_enc_e, DEEP
EstC1 Learning; Audit; Evolving

Improve Judgment.

Auditor Choice Prediction Model Using Corporate
EstC2  Governance and Ownership Attributes: Machine
Learning Approach

An Empirical Comparison of Machine Learning

EstC3 Models for Time Series Forecasting

Using Deep Learning Algonthms for CPAs" Going

EstC4 Concern Prediction.

Continuous auditing and data minming for strategic
EstC5  nsk control and anticorruption: Creating “fair™ value
in the digital age

Financial reporting fraud detection: An analysis of

EstC6 data mining algorithms

Technology; Transform Analysis

Aunditor Choice, Machine Learning,
Prediction.

Comparizson study; Gaussian process
regression;

Machine learning models; Neural
network forecasting; Support vector
regression

Going concern prediction; deep
learming; deep neural networks
(DNN); recurrent neural network
(RNN); classification and regression
tree (CART)

Data Mining Methods, audit risk,
risk management, audit mnstitutions,
repofrts

Financial reporting fraud; fraud
detection; fraud predictors;
classification algonthms

Los estudios revisados se detallan a continuacion:
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[EstC1] (Sun & Vasarhelyi, Deep Learning and the Future of Auditing: How an Evolving
Technology Could Transform Analysis and Improve Judgment., 2017) The Future of Auditing
and Deep Learning: How an Evolving Technology Could Transform Analysis and Improve
Judgment.

Este articulo nos presenta la tecnologia de deep learning o de aprendizaje profundo,
como una forma emergente de inteligencia artificial que se puede entrenar para descubrir
patrones en grandes volumenes de datos lo que serian imposible de procesar para los cerebros
humanos. Esta tecnologia esta aln en evolucién presenta una manera de utilizar big data para
crear evidencia de auditoria complementaria con el fin de mejorar la eficacia y la eficiencia de la

automatizacién de auditoria y la toma de decisiones.

[EstC2] (Rahman, Masrom, Zakaria, & Halid, 2021) Prediction Model of Auditor Choice
Using Corporate Governance and Ownership Attributes: Machine Learning Approach

Este articulo nos presenta los conociminetos fundamentals para la implementacion de
un modelo de aprendizaje automatico, donde el auditor escoge los procesos de los informes
financieros y la calidad de la auditoria. Este estudio se basa en cuatro algoritmos seleccionados
gue se prueban en un conjunto de datos real de 2.262 observaciones que cotizaron en la bolsa
de valores de Malasia entre los afios 2000 y el 2007. El funcionamiento de cada uno de los
algoritmos de aprendizaje automatico en el conjunto de datos de seleccionado es observado en
las tres categorias seleccionadas, las caracteristicas de la empresa, la gobernanzay la
propiedad. Los hallazgos muestran que los modelos de aprendizaje automatico presentan un
mejor rendimiento de precision con la categoria de las caracteristicas de propiedad en especial
con el modelo de Naive Bayes.

[EstC3] (Nesreen, Amir, Neamat, & Hisham, 2010) Empirical Comparison of Machine

Learning Models for Time Forecasting Series.
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El articulo indica que se realizé un estudio de comparacion de los principales
modelos de aprendizaje automéatico con un gran volumen de datos, entre los modelos
usados estan, las series de tiempo, redes neuronales Bayesianas, redes neuronales de
regresién, los modelos multicapa, funciones de base radial, regresion del K-vecino mas
cercano, arboles de regresion CART, regresion de vectores de soporte y procesos de
Gauss. Este estudio revela diferencias significativas entre los diferentes métodos, los
mejores modelos resultaron ser dos, el de regresion del proceso gaussiano y el modelo
multicapa. Finalmente, el estudio hos muestra que ademas de la comparacion entre
modelos, se ha probado diferentes métodos de preprocesamiento y se ha demostrado que
tienen diferentes impactos en el rendimiento.

[EstC4] (Jan, 2021) Algorithms Deep Learning for CPAs’.

Este articulo nos indica que las opiniones de empresas de auditoria a las cuentas
publicas certificadas, son la base para el control de las organizaciones para poder conocer Si
éstas realizan operaciones dentro de la normativa legal y sostenibles en el tiempo. El objetivo
del estudio es la construccion de modelos predictivos para ayudar a los auditores y contadores
publicos puedan dar juicios mas acertados respecto a los negocios en marcha, ejecutando
algoritmos de aprendizaje profundo, se usaron 3 métodos, redes neuronales profundas, redes
neuronales recurrentes y arbol de clasificacion y regresion. Segun los primeros resultados, con
las variables importantes seleccionadas por los algoritmos antes mencionados tiene la mejor
precisién de prediccion, es asi que la precisién del conjunto de datos de prueba es del 95,28 %

y la precision promedio es del 93,92 %.

[EstC5] (Muslihatun, Hantono, & Fauziati, 2020) Auditoria continua y mineria de datos
para control de riesgos estratégicos y anticorrupcion.
Este articulo tiene como obijetivo el estudio mediante la investigacién de un caso de

auditoria continua para anticorrupcion. La evolucion de la tecnologia puede ofrecer valiosas
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oportunidades para integrar controles de legalidad y procesos comerciales que sean
consistentes con el creciente llamado a combatir la corrupcion a nivel institucional, los
investigadores han propuesto marcos conceptuales que demuestran las ventajas visibles de la
auditoria continua y la mineria de datos, pero aun existen dificultades significativas en la
practica. Los investigadores indican que se necesitan mas estudios con la aplicacién de mas
casos de estudio sobre este tema.

Para el tema especifico de anticorrupcion, en este estudio se demuestra el impacto
practico de la auditoria continua y la mineria de datos para el control de riesgos estratégicos,
segun Chan y Vasarhelyi (2011). Los resultados muestran que la efectividad de la auditoria
continua depende de las caracteristicas seleccionadas mas influyentes, como un enfoque
integrador de gestién del cambio y de la vision estratégica, el mapeo de riesgos, manteniendo
una cultura de no corrupcion. El articulo nos dice que existe la necesidad de crear valor legal
en la era digital.

[EstC6] (Mohammadi, Yazdani, Khanmohammadi, & Maham, 2020) Financial reporting
fraud detection: An analysis of data mining algorithms

En la dltima década, se descubrieron y denunciaron fraudes financieros de alto perfil
cometidos por grandes empresas tanto en paises desarrollados como en desarrollo. Este
estudio compara el rendimiento de cinco modelos estadisticos y de aprendizaje automatico
populares para detectar el fraude en los estados financieros. Los objetos de investigacion son
empresas que experimentaron estados financieros fraudulentos y no fraudulentos entre los
afios 2011 y 2016. Los algoritmos aplicados fueron, red neuronal artificial, red bayesiana,
analisis discriminante, regresion logistica y maquina de vector de soporte, los resultados de la
aplicacion de estos algoritmos muestran que la red neuronal artificial funciona mejor frente al
resto de algoritmos aplicados.

Los resultados también revelan cierta diversidad en los predictores utilizados en los

algoritmos de clasificacion. De los 19 predictores examinados, solo nueve son seleccionados y
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utilizados consistentemente por diferentes algoritmos de clasificacién: productividad de los
empleados, cuentas por cobrar a ventas, Deuda a capital, inventario a ventas, ventas a activos
totales, retorno sobre capital, retorno sobre ventas, pasivos a gastos por intereses y activos a
pasivos. Estos hallazgos amplian la investigacion del fraude en los estados financieros y
pueden ser utilizados por profesionales y reguladores para mejorar los modelos de riesgo de
fraude.

Cadena de busqueda

Para armar la cadena de busqueda se analiz6 los articulos mencionados en el grupo de
control, se buscan palabras que se repiten entre las investigaciones y se seleccionan las
palabras

comunes entre los estudios y Optimas referentes al objetivo del presente estudio, para lo
cual se definen los siguientes enfoques: Audit, data mining, predictive algorithms, machine
learning que se pueden observar en la Tabla 2.
Tabla2

Reconstruccion de la Cadena de Busqueda.

EStC EstC EstC EstC EstC Estc \UMero
Enfoque Palabras clave de
1 2 3 4 5 6 -
repeticion
es
. X X X 3
Deep learning
Corporate X 1
Governance
Machine Machine learning
. X X 2
learning models
Time series X 1

Data mining X 1
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Audit X X X 3
Audit

Risk control X 1

Fraud detection N 1

Forecasting X 1

Predictive andlisis X 1
Predictive Time series X 1

Predictive models X X X 3

Segun el analisis de los resultados de la combinacién de los estudios de control que
se muestran en la Tabla 2, se formé la cadena de busqueda con la estructura de los textos
de las palabras clave que mas se repiten, para determinar la cadena de busqueda se
utilizé los conectores OR y AND, OR se us6 para unir las palabras claves relacionadas y
AND para concatenar estas uniones, resultando la siguiente cadena de busqueda:

((deep learning OR machine learning) AND (audit OR audit indicators) AND

predictive models)

Finalmente, se consider6 otra condicion para filtrar los estudios relacionados con la
investigacion planteada, se ejecutd esta cadena de bisqueda en Google Academic y
aplicando los criterios de inclusién y exclusién se encontraron 6 estudios referentes a la
problematica de investigacion relacionando con el planteamiento del uso de técnicas de
mineria de datos como una de las posibles soluciones.

Se aplico el estado del arte, que segun Schwarz es considerado como el conocimiento
mas actualizado que existe para resolver un problema de estudio propuesto, el estado del arte

considera los conocimientos e investigaciones mas recientes que se acercan a una soluciéon
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relacionada al problema de investigacién o han apoyado con algun aspecto o han guiado en la
solucién del mismo (Schwarz, 2013)

Se observa que el estado del arte muestra nuevo conocimiento, que permite verificar el
nivel de actualizacién del tema planteado para la investigacién, cual es su utilidad, esto nos
ayuda a descubrir en la revision de literatura, quien investigé sobre el tema, porque se ha
realizado, para que se us0, donde y cuando se han hecho estudios relacionados con nuestro
tema de investigacion. Un estado del arte bien realizado, guia al investigador hacia la solucion
del problema de investigacion al observar soluciones relacionadas con el problema de
investigacion planteado, que han logrado otros investigadores.

Segun el estudio del arte revisado, se puede concluir, a nivel internacional hay
propuestas para el uso de técnicas de mineria de datos que tienen un nivel de madurez
asertivo en el campo de la analitica predictiva; en cuanto al problema de investigacion
planteado se verificaron estudios en los que es imprescindible la automatizacion de los
valores que son necesarios predecir ademas de considerar rangos historicos con
consistencia de datos nos permite encontrar mejores resultados, los estudios revisados a
nivel nacional enfocados al sector de auditoria de la Entidad de Control son escasos, estos
estudios se enfocan mas en los negocios, en el andlisis financiero enfocado en el cliente,
planteando posibles soluciones con el uso de técnicas de mineria de datos. Asi mismo
otros estudios revisados usan andlisis estadistico y se orientan en el area de riesgos
tomando en cuenta un analisis de las variables de riesgo, se plantean sugerencias en el
uso de herramientas de mineria de datos para el andlisis de indicadores.

No se encontraron estudios que se apliquen en un modelo de prondsticos para
entidades de control ecuatorianas.

En consecuencia, el presente estudio contribuird con la generacién de conocimiento
sobre la problemética planteada en el &mbito del proceso de auditoria de la Entidad de

Control, a través de una perspectiva mas integral desde el proceso de captura de
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informacion, consolidacion automatica y propondra un modelo de prondstico basandose en
el andlisis y uso de técnicas de mineria e datos aportando con nuevos lineamientos de
andlisis a los estudios actuales, tomando en cuenta las variables y caracteristicas de la

gestion de control ecuatoriana.
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Capitulo Il
Marco Teorico

En este capitulo se describe la fundamentacion tedérica que ha sido estudiada para
utilizar como base para el desarrollo del trabajo planteado. Para explicar el analisis de la
teoria, se lo realizé usando las variables identificadas del estudio, con el fin de investigar
jerdrquicamente cada uno de sus niveles hasta llegar al nivel que describe y explica las
variables independientes y dependientes del tema de estudio, para lo cual se plantea una
jerarquia de estudio que se representa en la Figura 1.
Figural

Representacion de Variables Independiente y Dependiente

Entidad de
Control

Machine Learning

Area de

Deep Learning Planificacion

Tipos de técnicas
de mineria de
datos

Indicadores de
Auditoria

Técnicas de
aprendizaje
Supervisado

Indicadores de
informes de
auditoria

Variable independiente H Variable dependiente




35

Fundamentacion de las variables Independientes

Machine Learning

Esta es un método cientifico del ambito de la Inteligencia Artificial que genera
sistemas gque aprenden automéaticamente. Aprender en este contexto significa descubrir
patrones complejos en grandes volumenes de datos. EI motor que revisa los datos tiene la
capacidad de pronosticar los comportamientos futuros (Reyes, 2020).

Deep Learning

El Deep leaning o aprendizaje profundo permite a los modelos computacionales que se
componen de multiples capas de procesamiento aprendan representaciones de datos con
multiples grados de abstraccion. Estos métodos van mejorando drasticamente, entre ellos
tenemos el reconocimiento de voz, el reconocimiento de objetos visuales, la deteccion de
objetos y muchos otros dominios, como el descubrimiento de farmacos y la gendmica, entre
otros. (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015).

Tipos de técnicas de Mineria de Datos

La Mineria de Datos, consiste en el proceso de descubrimiento de patrones o de
conocimiento Util desde fuentes de datos que pueden ser bases de datos, textos, imagenes, la
Web, archivos Excel, entre otras. Una aplicacion de mineria de datos por lo general inicia con
un entendimiento y un analisis de datos, entendimiento y dominio de aplicacién, se identifican
las fuentes de donde provienen estos datos y los datos objetivos (Herrera, Ruiz, Romagnano, &
Lund, 2017).

Entre las técnicas mas comunes tenemos, las de aprendizaje supervisado o
clasificacién, aprendizaje no supervisado o clustering, reglas de asociacion, y patrones
secuenciales.

Técnicas Supervisadas
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Para las técnicas supervisadas, existen modelos de aprendizaje supervisado que se
aprenden funciones, relaciones que asocian entradas con salidas, por lo que se ajustan a un
conjunto de ejemplos de los que conocemos la relacion entre la entrada y la salida deseada.

Considerando el tipo de salida, suele definirse una subcategoria que diferencia entre
modelos de clasificacion y modelos de regresion, los primeros si la salida es un valor
categoérico, por ejemplo, una enumeracién, o un conjunto finito de clases, y los segundos, si la
salida es un valor de un espacio continuo (Sancho Caparrini, 2020).

Las técnicas supervisadas son de prediccion y clasificacion

Las técnicas supervisadas de prediccion se consideran:

e Regresion
e Arboles de prediccion
e Estimador de nucleos
Las técnicas supervisadas de clasificacion se consideran:
e Tabla de decision
e Arboles de decision
¢ Induccion de reglas Bayesianas
e Basado en ejemplares
e Redes neuronales
e Ldgica borrosa
e Técnicas genéticas
(Molina Lépez & Garcia Herrero, 2006)

Arboles de decisién, es una de las técnicas supervisada de las mas eficaces para la
clasificacion, es de entendimiento e interpretacion amigable, la presentacion de resultados es
de forma grafica, utiliza la l6gica booleana, este algoritmo es capaz de combinar métodos

matematicos con el uso de la computacion, de esta manera logra tener una categorizacion,
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aporta en la descripcion y generalizacién del conjunto de datos. Con esta técnica se analizan
grandes volumenes de datos, para lo cual utiliza recursos informaticos basicos en un periodo
razonable de tiempo, por otro lado el algoritmo esta apto para manejar datos numeéricos al igual
gue datos categorizados. (Montenegro Fierro, 2020).

Naive Bayes, es una de las técnicas supervisada de clasificacion mas usada, se basa
en probabilidades condicionadas con datos conocidos, es de uso amigable y rapida. Este
algoritmo se basa en calcular probabilidades de datos conocidos y la aplicacion de una formula,
es asi como nos proporciona los resultados (Montenegro Fierro, 2020).

Técnicas no Supervisadas

Las técnicas de aprendizaje no supervisado son aquellas en las que se preocupan en
aumentar el conocimiento estructural de los datos disponibles y otros posibles datos futuros
gue provengan del mismo fenédmeno, es decir se buscan agrupaciones de datos segun su
semejanza, esto se conoce como la técnica de clustering, se acortan las estructuras de datos
manteniendo sus caracteristicas principales. Esta técnica no se interesa por ajustar pares como
la entrada y salida. (Sancho Caparrini, 2020).

Las técnicas no supervisadas son de clustering y asociacion

Entre las técnicas no supervisadas de clustering tenemos:

e Numérico
e Conceptual
e Probabilistico
Las técnicas no supervisadas de asociacion se consideran:
e A priori

Se usan generalmente para la extraccion de informacion atil a partir de grandes

volumenes de datos, usan los métodos descriptivos para buscar patrones interpretables

para describir datos.
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Las técnicas no supervisadas o descriptivas, se basan en los datos actuales para
descubrir patrones y tendencias, no utilizan datos historicos. (Herrera, Ruiz, Romagnano, &
Lund, 2017).

En las técnicas no supervisadas de clusterizacién esta el algoritmo K-Means, éste
agrupa determinadas caracteristicas y divide los elementos en k categorias, ésta
concentracion va considerando las distancias entre cada elemento y el centroide de cada
grupo o cluster, para lo cual usa la distancia cuadrética (Datos, 2021).

Dentro de los algoritmos de clasificacion utilizados en mineria de datos se pueden
mencionar:

Las curvas ROC (caracteristica operativa del receptor), que permite evaluar el
rendimiento del modelo de machine learning de dos clases, mediante la representacién grafica
de la relacion entre el porcentaje de Verdaderos Positivos y el porcentaje de Falsos Positivos.

Se tiene como linea base a los valores indicados en la Matriz de Confusién, y a partir de
ellos se puede contar con una serie de medidas Utiles para considerar en nuestro analisis.

Precision = (VP + VN) / (VP + FP + FN + VN)

Sensibilidad = VP / (VP + FN)

Especificidad = VN / (VN + FP)

Considerando la estadistica, y tomando un estimador de una variable, el mismo que
contempla un parametro ajustable que le permite especificar sus curvas
de Sensibilidad y Especificidad o Curvas ROC.

En la Curva ROC se grafica la sensibilidad del modelo frente al valor que se obtiene de
restar la especificidad de la unidad, es decir 1-especificidad.

Se definen dos conceptos: Tasa de Verdaderos Positivos y Tasa de Falsos Positivos.

Tasa de Verdaderos Positivos (TVP) = Sensibilidad = VP / (VP + FN)

Tasa de Falsos Positivos (TFP) = FP / (FP + VN)
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Como se sefald anteriormente, la sensibilidad se evalla frente al restar a una unidad la
especificidad, por lo que también aplica TFP =1 - Sensibilidad = 1 - VP / (VP + FN) (Melillanca,
2018).

Scorer o Matriz de confusion, funcion de Mineria de clasificacion, que permite
visualizar la distribucién de los registros en términos de clases reales y clases predichas.

A continuacion, se presenta la Matriz de Confusion, en la Tabla 3:

Tabla 3

Matriz de Confusion

Valor real

Positivos Negativos

: . Verdaderos Positivos (VP) Falsos Positivos (FP)
Valor predicho Positivos

Negativos Falsos Negativos (FN) Verdaderos Negativos (VN)

Los datos que figuran en la matriz de confusion, se describen a continuacion:

Verdaderos positivos (VP): Pertenecen a los valores predichos como Positivos por el
modelo (clase 1) de clasificacion y que justamente corresponden a un valor Positivo, para los
datos de prueba.

Verdaderos negativos (VN): Son los valores pronosticados como Negativos por el
modelo (clase 0) y que pertenecen a un valor Negativo en el conjunto de datos.

Falsos negativos (FN): Pertenecen a valores pronosticados por el modelo como
Negativos de forma incorrecta, ya que en el conjunto de datos corresponden a un valor
Positivo.

Falsos positivos (FP): Son los valores pronosticados como Positivos por el modelo,

pero que en los datos de prueba pertenecen a valores Negativos (Melillanca, 2018).
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Lift chart(grafico de elevacion), la curva aleatoria siempre se representa como una
linea horizontal, en el punto del diagrama en el que la curva del modelo desciende por debajo
de la curva aleatoria, el factor de elevacion es inferior a 1. Esto significa que los registros del
modelo contienen menos valores de destino que un muestreo aleatorio con valores de destino
distribuidos por igual.

Gréfico de dispersion o Scatter plot, ésta grafica nos permite visualizar, los problemas o
causas relacionados con la calidad de los datos de dos variables que se relacionan entre si.
Los valores que se toman del conjunto de datos seleccionado se representan como puntos de
un plano cartesiano y se muestra la relacion como positiva, cuando los valores crecen juntos,
como negativa cuando un valor disminuye a medida que el otro aumenta, como nulo cuando un
valor no tiene correlacion lineal, como exponencial, cuando los valores van en forma de U,

pudiendo ser la fuerza de correlacion fuerte, débil o ninguna.

Bar chart o grafico de barras, este gréfico visualiza una o mas métricas agregadas
para diferentes particiones de datos con barras rectangulares donde las alturas son
proporcionales a los valores de las métricas. Las particiones estan definidas por los valores en
una caracteristica categorica. Este flujo de trabajo muestra diferentes formas de usar el nodo
Grafico de barras de JavaScript. Dados los datos que contienen una variable categorica, este
nodo crea una grafica que muestra diferentes estadisticas de atributos numéricos dentro de
cada categoria. Las estadisticas disponibles son recuento de ocurrencias, sumay promedio.

Mineria de texto, esta técnica hace analisis de textos, para lo cual se preocupa en
convertir un texto no estructurado en datos estructurados. Esta técnica de mineria toma la
metodologia del “procesamiento natural del lenguaje” o “Natural Language Processing”, que
permite que las maquinas traten los datos como con el lenguaje humano y lo simulen de

manera automatica. (DataScientest, 2022).
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Actualmente, la mineria de texto puede aprovechar de algoritmos automatizados para
procesar documentos digitales no estructurados de forma rapida y eficiente, se puede también
desarrollar sus propios métodos con la finalidad de organizar los documentos digitales y poder
analizarlos (Contreras Barrera, 2016).

Fundamentacion de la variable dependiente

Entidad de Control

En la Constitucion de Republica del Ecuador, articulo 211 de la ley, la Entidad de
Control “es un organismo técnico encargado del control de la utilizacion de los recursos
estatales, y la consecucion de los objetivos de las instituciones del Estado y de las personas
juridicas de derecho privado que dispongan de recursos publicos”. (Asamblea Nacional del
Ecuador, 2008, pag. 44)

En la Constitucion de Republica del Ecuador, articulo 212 de la ley, Seran funciones de
la Entidad de Control, ademas de las que determine la ley:

“1. Dirigir el sistema de control administrativo que se compone de auditoria interna,
auditoria externa y del control interno de las entidades del sector publico y de las entidades
privadas que dispongan de recursos publicos.

2. Determinar responsabilidades administrativas y civiles culposas e indicios de
responsabilidad penal, relacionadas con los aspectos y gestiones sujetas a su control.

3. Expedir la normativa para el cumplimiento de sus funciones.

4. Asesorar a los érganos y entidades del Estado cuando se le solicite.”

(Asamblea Nacional del Ecuador, 2008, pag. 44).

Area de Planificacién

El Area de Planificacion, es una de las unidades administrativas de la Entidad de
Control que se encarga de la coordinacion de la planificacion y ejecucion del control de la

utilizacién de los recursos estatales, organizando el control hacia todos los sectores del Estado.
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La Entidad de Control cuenta con Unidades de Auditoria para control externo e
interno, las Unidades de Auditoria para Control Externo son las instauradas en la entidad
de control que efectuan la fiscalizacion a las diferentes entidades del estado, asi mismo,
las Unidades de Auditoria para el Control Interno, son las que cuentan con una Unidad de
Auditoria Interna en las diferentes entidades del estado y que efectian el control a la
entidad donde se encuentran, sin embargo dependen técnica y administrativamente de la
Contraloria General del Estado.

Indicadores de auditoria

Los indicadores de auditoria son de gran importancia porque nos permiten identificar
debilidades, fortalezas y deficiencias en la institucion, su estado actual y real, que permite sacar
conclusiones, planear y tomar decisiones en un momento indicado y nos permita evaluar los
resultados, la gestion y la ejecucion de las acciones de control realizados por la institucion,
emitir diagnosticos, establecer lineamientos para tener proyecciones y preveer las acciones a
ejecutar y que podran ser visualizadas en los informes de auditoria, segin que sucede en el
transcurso del tiempo.

Para la Entidad de Control los indicadores son de suma importancia, ya que a través de
ellos se mide los diferentes procesos que se ejecutan, por ejemplo, el analisis de auditoria, el
estado de una accién de control, de informe de auditoria, y de otros procesos segun los
resultados de ejecucion, mediate los indicadores permite conocer la eficiencia y asi establecer
y conocer la capacidad de ejecucion de los diferentes proceso y en especial para este trabajo
nos permite conocer de las acciones de control planificadas. En la Entidad de Control durante
la investigacién se pudo observar otros indicadores y o factores que afectan la gestion de la
institucion y que pueden ser considerados.

Indicadores de informes de auditoria
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Para determinar los indicadores de los informes de auditoria, se revisé la Ley Organica
de la Contraloria General de Estado ecuatoriano, en especial los articulos 18, 19y 26 que
menciona lo siguiente:

“Art. 18.- Alcance y Ejecucién de la Auditoria Gubernamental.- El control externo que
realizara la Contraloria General del Estado se ejercera mediante la auditoria gubernamental y
el examen especial, utilizando normas nacionales e internacionales y técnicas de auditoria.

La auditoria gubernamental realizada por la Contraloria General del Estado, consiste en
un sistema integrado de asesoria, asistencia y prevencion de riesgos que incluye el exameny

Evaluacion criticos de las acciones y obras de los administradores de los recursos
publicos.” (Ley Orgénica CGE, 2002, pag. 3).

“Art. 19.- Examen Especial.- Como parte de la auditoria gubernamental el
examen especial verificara, estudiara y evaluara aspectos limitados o de una parte de las
actividades relativas a la gestién financiera, administrativa, operativa y medio ambiental,
con posterioridad a su ejecucion, aplicara las técnicas y procedimientos de auditoria,
de la ingenieria o afines, o de las disciplinas especificas, de acuerdo con la materia
de examen y formulara el correspondiente informe que debera contener comentarios,
conclusiones y recomendaciones.” (Ley Organica CGE, 2002, pag. 3).

“Art. 26.- Informes de auditoria y su aprobacion.- Los informes de auditoria guberna
mental, en sus diferentes clases y modalidades, tendran el contenido que establezcan las
normas de auditoria y mas regulaciones de esta
Ley, incluyendo la opinidn de los auditores,
cuando corresponda, y la referencia al periodo examinado. Estos informes seran tramitado
s desde la emision de la orden de trabajo de la auditoria, hasta la aprobacién del informe
en el término maximo de ciento ochenta dias improrrogables. Los informes, luego de
suscritos por el director de la unidad administrativa pertinente, seran aprobados por el

Contralor General o su delegado en el término maximo de treinta dias improrrogables y
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seran enviados a las maximas autoridades de las instituciones del Estado examinadas de
manera inmediata.” (Ley Organica CGE, 2002, pag. 4).

Segun las leyes y normas procesales del Ecuador, los “Dias término” son
interpretados como el periodo de tiempo en el que se contabilizan solo los dias habiles, y los
“Dias Plazo” corresponden al periodo de tiempo que esta compuesto por dias habiles y no
habiles.

Administrador Funcional, es el funcionario responsable del manejo integral del
funcionamiento de un sistemay de los procesos automatizados en el mismo, y de toda la
informacion ingresada, procesada u obtenida de dicho sistema.

Metodologia de la Investigacion

El presente estudio estara orientado por la metodologia de Knowledge Discovery in
Databases ( KDD). Esta metodologia fue propuesta por (Fayyad, Gregory Piatetsky-Shapiro, &
Padhraic Smyth, 1996), consiste en ejecutar técnicas que mediante la combinacion de datos
podemos extraer patrones en forma de reglas o métodos matematicos, para que el usuario los
analice y se facilite la toma de decisiones.

Estas fases son: Seleccién, Preprocesamiento, Transformacion, Mineria de datos y
Evaluacion e interpretacion,

El esquema de las cinco fases de la metodologia KDD se muestra en la Figura 2.
Figura2

Representacion del Descubrimiento de Conocimiento en Base de Datos. (Oded & Lior, 2010)
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KDD Goals

Es un proceso iterativo e interactivo, involucra numerosos pasos con muchas
decisiones tomadas por el usuario. Javier Landa da una vision préctica del proceso KDD
(Landa, 2016), enfatizando la naturaleza interactiva del proceso. Aqui, describimos algunos de
sSus pasos basicos:

Realizar una revision y un entendimiento de los datos y de la aplicacion de mineria de
datos para tener un dominio de los conocimientos previos con el fin de identificar la meta del
proceso de KDD, teniendo en cuenta el punto de vista del cliente o la necesidad de la
organizacion.

Seleccionar un conjunto de datos, que agrupen un subconjunto de variables o datos de
muestras, ya que con estos datos se llevara a cabo el descubrimiento.

Realizar la limpieza y preprocesamiento en el conjunto de datos seleccionado, aqui se
ejecutan operaciones basicas que incluyen la eliminacién de ruido de campos de datos vacios,

entre otros.
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Buscar una herramienta que permita ejecutar una reduccion de datos y hacer una
proyeccion, para lo cual se realiza una busqueda de caracteristicas Utiles en funcién del
objetivo de la tarea. (Reduccion de la magnitud)

Determinar el objetivo del KDD, respecto al uso de un método de mineria de datos.

Realizar el analisis de prueba respecto a la hipotesis y al modelo de mineria de datos
seleccionado, éste algoritmo de mineria de datos es utilizado para encontrar los patrones de
datos.

Se procede a ejecutar el modelo de mineria de datos, se identifican patrones de interés
en el conjunto de datos seleccionado o en un subconjunto de ellos.

En este punto se procede a la interpretacién de los patrones minados, posiblemente
podriamos regresar a cualquiera de los pasos anteriores para mas iteraciones, en este paso, se
puede visualizar los patrones y modelos extraidos o tener la visualizacion de los datos que
representan extrayendo modelos.

Finalmente, se actla sobre el conocimiento descubierto, incorporando el conocimiento
en otro sistema para la adopcion de nuevas medidas o, se realiza directamente la
documentacién y presentaciéon de informes a las partes interesadas, este proceso también
realiza la comprobacion y la solucién de posibles conflictos que crean al extraer los
conocimientos.

Herramientas de Mineria de Datos mas usadas

Dentro del andlisis a las herramientas de mineria de datos mas usadas, se realiz6 una
comparacion de ellas y se seleccionaron las siguientes: KNIME, WEKA, Orange, RapidMiner y
SAS, también se ha podido observa que los usuarios usan mas de una, y que ademas
combinan las herramientas y asi encuentran puntos fuertes y diferentes (IONOS, 2022).

RapidMiner

Es una herramienta de mineria de datos, que posee tres modulos, Studio, Servery

Radoop, los cuales son especializados en ejecutar distintos algoritmos de la mineria de datos,
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cuenta con una version gratuita y de pago para todos sus tres médulos, es una herramienta de
data mining que no requiere de mucho conocimiento en programacién para operar, utiliza el
lenguaje de programacion Java, predice comportamientos futuros usando la funcion predictiva
de mineria de datos y es la herramienta mas utilizada por las startups actualmente, a través de
ella se pueden lograr algunos de los objetivos de la mineria de datos, entre estos tenemos:
¢ Analisis de sentimientos.
¢ Integracion de datos, tomadas de diversas fuentes de datos.
e Una visualizacion mas clara de los resultados.
e Limpiezay preparacion de los datos, mediante la transformacién y deteccion de
valores anémalos.
e Se logra un procesamiento efectivo y rapido, mediante la optimizacion de los
datos.
(Flores, 2021)
Weka
Este software de nuestra guia de herramientas de mineria de datos, es una herramienta
de cédigo abierto que surge a mediados de los afios noventa, que usa el lenguaje de
programacion Java y ofrece conexion a bases de datos con SQL, es gratuito, el analisis de
clusteres en mineria de datos no es su punto fuerte, es eficiente cuando analiza cantidades
pequefias de datos.
Esta herramienta de mineria de datos, ejecuta algoritmos como:
e Analisis de correlacién, de clusteres o de regresion.
¢ Clasificacion de datos, usando redes de neuronas artificiales, arboles de
decision y los algoritmos ID3 0 C4.5.

(Flores, 2021)
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Orange
Es una herramienta de mineria de datos, que utiliza los lenguajes de programacion C++
y Python, para su manejo encontramos diversos tutoriales en linea sobre el cémo utilizar este
programa de mineria de datos, lo cual facilita su aprendizaje, usa graficos amigables como
diagrama de dispersion, graficos de barra, mapas de calor, y arboles de decision, faciles y para
comprender los resultados.
ademads, este software tiene la funcion de aprender de las preferencias de quién la usa,
adaptandose para proporcionar una mejor experiencia.
Este software de mineria de datos ayuda a concretar las siguientes caracteristicas:
e Antes de procesar los datos, permite una visualizarlos de manera atractiva y
simple.
e Permite realizar clasificacién, regresion y clustering de datos.
(Flores, 2021)
Knime
Esta herramienta de mineria de datos, utiliza el lenguaje de programacion Javay
esté desarrollado sobre la plataforma Eclipse, cuenta con dos versiones, una gratuita y una
de pago, es una de las herramientas mas populares entre los programadores y cientificos
de datos, analiza datos de forma integrada, descubre estructuras ocultas de informacién, el
software de pago tiene funciones adicionales que se pueden aprovechar mejor los
beneficios de la mineria de datos.
Las caracteristicas principales del software mineria de datos KNIME podemos citar:
e Aplicaciones para procesar datos con mas de 1,000 funciones y paquetes.
e Tiene tratamiento previo de los datos, como la extraccion, transformacion y
carga.

e Este software, tiene un enfoque en el flujo de datos.
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(Flores, 2021)
Sas
Esta herramienta de mineria de datos es la preferida del sector de negocios, presenta
una visualizacion interactiva de los datos, su interfaz gréfica que presenta al usuario ayuda en
la interpretacion para quienes no tienen muchos conocimientos en mineria de datos, este
software es considerado el ideal para las grandes organizaciones.
Entre las caracteristicas principales de esta herramienta de mineria de datos, se puede citar
gue la mas usada Enel sector de los negocios, permite las siguientes acciones:
e Visualizacién de prondsticos con tecnologia avanzada.
e Escalabilidad en los recursos de software que puede aumentar su eficiencia de
manera progresiva.
o Software de pago
(Flores, 2021)
Comparacion de herraminetas de data mining
Luego de la anterior descripcidn detallada de los diferentes tipos de herramientas de
mineria de datos, a continuacion, se presenta la informacion de las caracteristicas mas
relevantes de comparacién en la tabla 4:
Tabla 4

Comparacion de Herramientas de Software para Mineria de Datos
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Tipo de Tipo de
Herramienta Principales caracteristicas lenguaje de Sistema Tipo de Licencia
programacion operativo
Ideal para todos los
Freeware, v
procesos, se destaca en el Windows,
RapidMiner Java diferentes versiones
analisis predictivo macO5, Linux
de pago
Posee muchos metodos de
Windows, Software libre de tipo
WEEKA clasificacion Java
macQ5, Linux  (GPL)
Crea v presenta una
visualizacion de datos El micleo del
atractiva sin que se software: C++,
Windows, Software libre, de
Orange requieran muchos la ampliacion v
macO5, Linux  tipo (GPL)
conocimientos previos de  lenguaje de
programacion entrada: Pyvthon
Software de mineria de
datos de codigo abierto Software libre, de
Windows,
ENIME que ha democratizado el Java tipo (GPL) a partir de
macO8S, Linux
acceso a los analisis la version 2.1
predictivos
Es freeware limitado
Software potente, usado Windows,
SAS Lenguaje SAS a instituciones

por grandes empresas.

macOS, Linux

publicas, hay que
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Software utilizado

Las herramientas de software de mineria de datos utilizada para este proyecto de
investigacion son KNIME y WEKA, se seleccionaron a través de un benchmarking, se
consideraron parametros como el tipo de software (libre o pagado), las plataformas que
soportan, los algoritmos en los que se especializan, la disponibilidad de foros de ayuda oficiales
gue se encuentren activos, si cuentan con una interfaz grafica que facilite el desarrollo y por
Gltimo si cuentan con una herramienta de pre visualizacion de resultados. Las dos herramientas
estan dentro de las cinco méas usadas en el 2022.

El software KNIME son las siglas de Konstanz Information Miner, esté a disposicion de
los usuarios como una herramienta de codigo abierto, en un inicio fue creado con fines
comerciales, esta escrito en Java y desarrollado sobre Eclipse, Knime esta a consideraciéon de
la comunidad internacional de programadores, comparada con otras herramientas de mineria
de datos posee una amplia gama de funciones y paquetes y se pueden ampliar sus médulos
con otras soluciones adicionales de pago (IONOS, 2022).

Las funciones predominantes del software Knime es el andlisis integrativo entre los
procedimientos de aprendizaje automatico y de mineria de datos. Ademas, esta herramienta
tiene un excelente analisis y tratamiento previo de los datos, haciendo extraccion,
transformacion y carga, como sus médulos son segmentados, sirve como software de mineria
de datos orientado al flujo de datos (IONOS, 2022).

Se ha observado que la herramienta Knime es usada en el sector de la investigacion
farmacéutica, financiero, se usa frecuentemente en el campo de la inteligencia empresarial (Bl).
Asi mismo, la herramienta Knime por ser amigable y por su forma gréafica de presentar los
resultados es muy usada por usuarios que se inician en el campo de la mineria de datos, al
poseer una amplia gama de funciones.

Finalmente es necesario citar que la herramienta Knime existe en version gratuita y de

pago (IONOS, 2022).
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WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis), es una herramienta desarrollada
en la primera mitad de los afios noventa, es un software de cédigo abierto, desarrollado en
Java, es compatible con los sistemas operativos Windows, macOS y Linux, ofrece conexion
con bases de datos SQL, su interfaz gréfica es amigable y de facil acceso al usuario, su punto
fuerte dentro de la mineria de datos es la clasificacion de datos, tiene funciones de aprendizaje
automatico, también complementa tareas tan relevantes de la mineria de datos como el andlisis
de clusteres, de correlacion o de regresion, usa redes de neuronas artificiales, arboles de

decision y algoritmos ID3 0 C4.5. (IONOS, 2022).

siendo capaz de procesar en ellas los datos solicitados. Asi mismo, presenta un
sinnimero de funciones de aprendizaje automatico y complementa tareas tan relevantes de la
mineria de datos como el analisis de clusteres, de correlacion o de regresion, asi como la
clasificacion de datos, este Ultimo es un punto fuerte del software mineria, al usar redes de
neuronas artificiales, arboles de decision y algoritmos C4.5 o ID3. (IONOS, 2022).

Weka recibio el premio en reconocimiento “SIGKDD Service Award” en el ano 2005 de
la Association for Computing Machinery, por su contribucion a la investigacién, comparada con
otras herramientas de mineria de datos, se destaca en su contribucion en la investigacion y la
ensefianza. (IONOS, 2022).

Hardware utilizado

Para ejecutar KNIME requiere una PC que permita instalar/ejecutar Linux, Windows (XP
y posterior) o Mac OSX. No se necesita hardware de graficos sofisticado, los sistemas de
multiples nucleos son una ventaja, ya que KNIME utiliza multiples nicleos. El espacio
disponible en el disco duro (NO en la memoria principal) limita la cantidad de datos
procesables; se recomiendan varias decenas de GB de espacio libre. La memoria principal
debe ser al menos de 1 GB 0 més, en sistemas de 32 bits se pueden usar hasta 1,5 GB, mas

en sistemas de 64 bits. Para el correcto funcionamiento de la herramienta Weka, se requiere
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una PC con Linux, Windows 98SE, Me, NT, 2000, XP, Vista, Windows 7 o Windows
8.(Arquitectura Windows x86 , x64) o Mac OS X. Debe contener al menos un procesador
Pentium IV 1 GHz o superior, el disco duro contendra sobre los 132,5 Mb libres, la memoria
RAM de 512 Mb o superior, la tarjeta grafica debe ser compatible con Open GL con resolucion

800x600 o superior.
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Capitulo 1l
Desarrollo
En este capitulo se describe el estudio realizado de acuerdo a las fases de la

metodologia Knowledge Discovery in Databases (KDD). Se realiz6 el levantamiento de
informacion para conocer los procesos de control que se ejecutan para precautelar la utilizacion
de los recursos del Estado a las diferentes entidades publicas del Estado. De los procesos
identificados se han seleccionado tres: planificacion de acciones de auditoria, ejecucion del
control (6rdenes de trabajo), e informes aprobados que se visualiza en la Figura 3.
Figura3

Mapa de Procesos seleccionados para el estudio

Ejecucidn del
- ] ™, control
. Unlgjades de cpntrol Tioo d
. Enhd_ades auditadas + Unidades de control m'ﬁﬁmg
+ Ambitos * Entidades auditadas
* Tipos de examen « Ambitos

Planificacién de * Tipos de examen
. acciones de foN P '"f"f,'" 335
auditoria Akt

El primer proceso del estudio, es el de la planificacion de las acciones de control de
auditoria, considera la fase de revisién, generacion y la aprobacién del Plan Anual de Acciones
de Control tanto de la auditoria externa como de la auditoria interna.

Respecto al segundo proceso seleccionado, referente a la ejecucién de las ordenes de
trabajo tanto para las unidades de Auditoria Interna como para las unidades de Auditoria

Externa, es la fase de la ejecucion y cumplimiento de las acciones de control que se cumplen
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en las entidades publicas, inicia desde el instante de su ejecucion hasta cuando se concluye
con el trAdmite de la generacion del informe de auditoria.

Referente al tercer proceso, esta la aprobacién de los informes de auditoria, que son
elaborados una vez que concluye la ejecucion de la orden de trabajo, es decir cuando ha sido
revisada y supervisada la orden de trabajo, se genera el borrador del informe de auditoria,
posterior a éste es generado el informe de auditoria, y aprobado por el director de la Unidad
Administrativa o por el Subcontralor de Auditoria o el Contralor General del Estado.

Recopilacién de la Informacién

Se aplicé el método de la observacion directa, en el presente estudio no se requiere la
aplicacién de cuestionarios y/o encuestas. Para la recopilacion de informacion se utilizaron dos
fuentes de informacién fisica y digital.

La informacion en fisico reposa en el archivo de la entidad de control. Los datos en
formato digital se encuentran en el sistema informatico de propiedad de la Entidad de Control.
La documentacién que se maneja en la institucién es de caracter legal y reservada, y se rige en
la normativa vigente del pais. (Ley Organica CGE, 2002).

Una vez realizada la revision y analisis de la informacion fisica se identifican tipos de
examenes que se aplican a las entidades del sector publico, dependiendo los ambitos de
control, indicadores por medio de los cuales se evalla el proceso y el cumplimiento de las
acciones de control, informes que pueden estar aprobados o no, el alcance del estudio,
expedientes.

En el repositorio digital se ha encontrado informacion de diferentes procesos que
ejecuta la Entidad de Control y se busca clasificarla por afios, por instituciones, unidades, tipos
de examenes, ordenes de trabajo, informes de auditoria que han sido escaneados que reflejan

lo realizado respecto a la evaluacion de las gestiones, administrativa, financiera, operativa, etc.
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Clasificacion de lainformacion en archivo fisico

En el archivo fisico, se encontré la informacién catalogada por expediente, dentro de

este constan el informe de auditoria, cierta informacién referente a la orden de trabajo, en otro

apartado la planificacién aprobada de las acciones de control, por lo que se revisa y se realiza

una clasificacién en base a la unidad de control ejecutora, tipo de examen, &mbitos y tipo de

informe.

Los tipos de exdmenes que se realizan en la entidad de control se muestran en la

Tabla 5.
Tablab

Tipos de Examen de Auditoria

Tipo de examen

Descripcion

Auditoria de aspectos

ambientales

Auditoria de obras publicas

Auditoria financiera

Tipo de examen que corresponde a los examenes de
evaluaciéon de impacto ambiental en los términos establecidos

en la Ley de Gestion Ambiental.

Tipo de examen que evalla la administracion de las obras en
construccion, la gestion de los contratistas, el manejo de la
contratacion publica, la eficacia de los sistemas de
mantenimiento, el cumplimiento de las estipulaciones
contractuales y los resultados fisicos que se obtengan en el
programa o proyecto especifico que esta siendo sometido a

examen.

El tipo de examen de auditoria financiera, informara respecto a

un periodo determinado, sobre la evaluacién de las cifras
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Evaluacion control interno

Examen especial

Supervision firmas

privadas

Declaraciones

patrimoniales juradas

presentadas en los estados financieros de una institucion
publica, ente contable, programa o proyecto, concluye con la
elaboracion del informe de auditoria, en el que se incluiran las

opiniones correspondientes.

Tipo de examen, considerado en la Auditoria Financiera.

Es el tipo de examen mas usado ya que dentro de su
ejecucion, considera a los demas tipos, este examen es el que
verifica, estudia y evallia aspectos limitados o de una parte de
las actividades relativas a la gestion financiera, administrativa,
operativa y medio ambiental, con posterioridad a su ejecucion,
aplica las técnicas y procedimientos de control de auditoria, de
la ingenieria o afines, o de las disciplinas especificas, de
acuerdo con la materia de examen y formula el correspondiente
informe que contiene comentarios, conclusiones y

recomendaciones.

Tipo de examen considerado en la Auditoria de Gestion.

Tipo de examen considerado en la Auditoria de Gestion.

Examen considerado en la Auditoria de Gestion.




58

Operativos de control
vehicular
Tipo de examen que esta dirigido a examinar y evaluar la
gestién del control interno, utiliza recursos humanos de caracter
multidisciplinario, mide el desempefio de una organizacion,
Auditoria de gestion
ente contable, o la ejecucion de programas y proyectos, de

acuerdo a principios y criterios de la economia, efectividad y

eficiencia.

A continuacién, se describen los tipos de unidades de control y sus respectivos &mbitos,
tipos de informes, algunos de estos pardmetros y campos se consideran para el estudio.
Tipos de Unidades y sus Ambitos
Dnal Direccion Nacional de Auditoria de Administracion Central
Con sus ambitos:
v" Administrativo,
v Asuntos del Exterior,
v Asuntos Internos,
v Defensa Nacional,
v’ Electoral,
v" Jurisdiccional,
v Legislativo, y
v Transparencia y Control Social
Dna2 Direccion Nacional de Auditoria de Sectores Sociales
Con sus ambitos:
v"  Bienestar Social,

v" Cultura,
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e) Deporte,

Desarrollo Urbano y Vivienda,
Educacion,

Laboral, y

Turismo

Dna3 Direccion Nacional de Auditoria de Deuda Publica y Finanzas

Con sus ambitos:

v

v

Entidades Financieras Publicas, y

Finanzas

Dna4 Direccion Nacional de Auditoria de Telecomunicaciones, conectividad y

sectores productivos

Con sus ambitos:

v

v

v

v

Comunicaciones,
Electricidad,
Industrializacion, y

Telecomunicaciones

Dna5 Direccién Nacional de Auditoria de Gobiernos Auténomos Descentralizados

Con sus ambitos:

v

Gobiernos Autbnomos Descentralizados (Regionales, Provinciales, Municipales,
Distritos Metropolitanos Autbnomos y Parroquias Rurales),

Mancomunidades de Gobiernos Auténomos Descentralizados en la misma
provincia,

Entidades Asociativas de Gobiernos Auténomos Descentralizados en la misma
provincia, y

Empresas o instituciones publicas creadas o que se crearen por los Gobiernos

Auténomos Descentralizados, y/o aquellas creadas por varios Gobiernos
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Auténomos Descentralizados o por las Mancomunidades de Gobiernos
Autonomos Descentralizados en la misma provincia.
Dna6 Direccion Nacional de Auditoria de Recursos Naturales
Con sus ambitos:
v' Agropecuario,
v' Ambiente, y
v" Recursos Naturales
Dna7 Direccion Nacional de Auditoria de Salud y Seguridad Social
Con sus ambitos:
v' Salud, y
v' Seguridad Social (FFAA, Policia Nacional, Instituto Ecuatoriano de Seguridad
Social)
Dna8 Direccion Nacional de Auditoria de Transporte, Vialidad, Infraestructura
Portuaria 'y Aeroportuaria
Con sus ambitos:
v' Transporte, y
v Vialidad
Tipos de Informes
Los tipos de informes, segiin menciona la Constitucion de la Republica del Ecuador, en
una de las funciones de la Entidad de Control es la de “Determinar responsabilidades
administrativas y civiles culposas e indicios de responsabilidad penal, relacionadas con los
aspectos y gestiones sujetas a su control, sin perjuicio de las funciones que en esta materia
sean propias de la Fiscalia General del Estado ecuatoriano” (Asamblea Nacional del Ecuador,

2008, péag. 44).
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El resultado del analisis y estudio de la utilizacion de los recursos estatales de las
instituciones publicas y de las personas juridicas de derecho privado que utilizan recursos
publicos son los informes de auditoria que pueden ser de tipo General o Penal.

Las responsabilidades administrativas y civiles culposas son identificadas en el Informe
de tipo General.

Las responsabilidades con indicios de responsabilidad penal se identifican en el
Informe de tipo Penal.

Indicadores de Control

Luego del andlisis y estudio en la materia de control, se identifican algunos de los
indicadores que permiten cuantificar los procesos de auditoria y que seran considerados para
el presente estudio.

¢ Numero de exdmenes planificados y cumplidos

¢ Numero de informes entregados y aprobados

e Tiempo que conlleva la accion de control desde que se aprueba una orden de
trabajo hasta la aprobacién del informe, son 180 dias.

Clasificacion de lainformacion en archivo digital

Se realiz6 coordinaciones con la Unidad de Tecnologias a fin de conocer la estructura
de los datos de los procesos seleccionados, accediendo al repositorio de datos de desarrollo.
Se construyeron consultas para extraer la data desde el repositorio de desarrollo institucional,
usando SQL Server y los datos obtenidos fueron exportados a hojas de calculo.

Para la recopilacion de la data, se digit6 la informacion de los documentos fisicos y en
otros casos se revisa la informacién, asi mismo se buscan datos registrados en los Sistemas de
Planificacion y de Control, se recopilan y se unifican en formato Excel.

A continuacion, se muestra el proceso realizado para clasificar la informacion y

seleccionar la muestra.
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En la Figura 4 y 5 se realiza una exploracién de los datos del Plan aprobado para el afio
2022
Figura4

Consulta de datos del plan aprobado del afio 2022

" T*“Plan Aprobado 2022
-select a.accId, a.accDescripcion, a.accNombreEntidad, u.uniCodigo,e.entAmbito, u.uniNombre,c.catCodigo, e.entSector,
:.catDescripcion, *
from Control.Accion a inner join : pu on pu.plaunild=a.plaunild
join PlanControl i a.accIdRelacionado = al.accId
join PlanControl.PlanControl pc on pc.placonId=pu.placonld and m
join PlanContro WS te on te.tipexald = a.tipexald
join Catastro.Entidad e on e.entCodigo = pu. 2

inner
inner

inner

inner

inner join General.catalogo ¢ on {8 liSector
inner join PR fu on u.uniCodigo = e.entAmbito
where tipexaEstado='A'

and a.tipexald not in m)

133% ~ 4
[ Resuts i Messages

accNombreEntidad uniCodigo  entAmbto  uniNombre catCodigo entSector catDescripcion accld  accldRelaciol
1 las etapas de deteminacion, recaudacion, depsto y registro d...  CONSEJO NACIONAL ELECTORAL 2200 200 DIRECCION DE AUDITORIA 1 Electoral
2 enlosinfor..  CONSEJO NACIONAL ELECTORAL 2200 2200 DIRECCION DE AUDITORIA 1 Bectoral
3 los procesos de adquisicion de bienes y contratacion de servici.. CONSEJO NACIONAL ELECTORAL 2200 2200 DIRECCION DE AUDITORIA 1 Electoral
4 I OPERATIVO DE CONTROL VEHICULAR - CARNAVAL CONSEJO NACIONAL ELECTORAL 2200 200 DIRECCION DE AUDITORIA 1 Blectoral
5 3 ) Operativo de control vehicular CONSEJO NACIONAL ELECTORAL 2200 2200 DIRECCION DE AUDITORIA 1 Blectoral
6 3 OPERATIVO DE CONTROL VEHICULAR - DIA DE DIFUNTOS CONSEJO NACIONAL ELECTORAL 2200 2200 DIRECCION DE AUDITORIA 1 Blectoral
7 OPERATIVO DE CONTROL VEHICULAR - NAVIDAD CONSEJO NACIONAL ELECTORAL 2200 2200 DIRECCION DE AUDITORIA 1 Blectoral
8 % OPERATIVO DE CONTROL VEHICULAR - VIERNES SANTO CONSEJO NACIONAL ELECTORAL 2200 200 DIRECCION DE AUDITORIA 1 Blectoral
9 OPERATIVO DE CONTROL VEHICULAR - DIADEL TRABAJO ~ CONSEJO NACIONAL ELECTORAL 2200 200 DIRECCION DE AUDITORIA 1 Blectoral
10 OPERATIVO DE CONTROL VEHICULAR - BATALLADE PICHI...  CONSEJO NACIONAL ELECTORAL 2200 2200 DIRECCION DE AUDITORIA 1 1 Blectoral
Figura5

Consulta de datos del plan aprobado del afio 2022

|J-P1an Aprobado 2022
~select a.accld, a.accDescripcion, a.accNombreEntidad, u.uniCodigo,e.entAmbito, u.uniNombre,c.catCodigo, e.entSector,
:.catDescripcion, *

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

inner join PlanControl.Accion al on a.accIdRelacionado = al.accld

inner join PlanControl.PlanControl pec on pc.placonId=pu.placonId and pc.placonId-=8

inner join PlanControl.TipoExamen te on te.tipexald - a.tipexald

inner join Catastro.Entidad e on e.entCodigo = pu.plauniCodigoEntidad

inner join General.catalogo ¢ on c.catCodigo = e.entSector

inner join Talento.Unidad u on u.uniCodige = e.entAmbito

where tipexaEstado="'A'

and a.tipexald not in (1.17.11.20)
133% - 4 »
FE Resuts 2 Messages

catCodigaTipoOCV accTipoDisposicion  accDi Detale  accplaunildOnigen  accplanuniEstade  pedaudld  accDiasPreviolforme  plaunild  placonld  plauniCo...  plauniDescripcionErtidad

1 NULL NULL NULL NULL NULL NULL NULL 15 2308 8 11959 TRIBUNAL SUPREMO ELECTOR:
2 NULL NULL NULL NULL NULL NULL NULL 15 2308 8 11959 TRIBUNAL SUPREMO ELECTOR:
3 NULL NULL NULL NULL NULL NULL NULL NULL 2308 8 11959 TRIBUNAL SUPREMO ELECTOR:
4 4038 NULL NULL NULL NULL NULL NULL NULL 2308 8 11955 TRIBUMAL SUPREMO ELECTOR:
5 4038 NULL NULL NULL NULL NULL NULL NULL 2308 8 11955 TRIBUNAL SUPREMO ELECTOR:
3 4038 NULL NULL NULL NULL NULL NULL NULL 2308 8 11955 TRIBUNAL SUPREMO ELECTOR:
7 4038 NULL NULL NULL NULL NULL NULL NULL 2308 8 11959 TRIBUNAL SUPREMO ELECTOR:
8 4038 NULL NULL NULL NULL NULL NULL NULL 2308 8 11959 TRIBUNAL SUPREMO ELECTOR:
9 4038 NULL NULL NULL NULL NULL NULL MULL 2308 8 11959 TRIBUNAL SUPREMO ELECTOR,
10 4038 NULL NULL NULL NULL NULL NULL NULL 2308 8 11955 TRIBUNAL SUPREMO ELECTOR:

En la Figura 6 tenemos la preparacion de la consulta para encontrar los datos de la

ejecucion de las acciones de control.



Figura 6

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

133 %

--Ejecucion del Control del ano 2822
—select o.ordtrald, al.accId,pu.plaunild,a.accId, a.accDescripcion, a.accNombreEntidad,

-4

a.accFechaExaminarDesde,

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

inner
inner
inner
inner
where
and a

join PlanControl.Accion al on a.accIdRelacionado = al.accld
»in PlanControl.PlanControl pec on pc.placonId=pu.placonId and pc.placonId=8
oin PlanControl. TipoExamen te on te.tipexald =

a.tipexald

join Control.OrdenTrabajo o on o.accld=a.accld
tipexaEstado="A"
-tipexald not in (1,11,17,208)

FH Resuts [ Messages

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

ordtrald
27778
26743
25227
26858
25146
25311

25312
26827
27865
26741

27854
25096

accld
431...
431,
431...
43

431..
43

431..
431...
431..
431...
43

431..

plaunild
2238
2238
2240
2240
2241
2242
2242
2242
2242
224
2241
2244

accld

27251
27252
27253
27254
27255
27256
27257
27258
27259
27260
27261
27262

accDescripcion
A los procesos preparatorio, precontractual, contractual, ejec...
Ml cumplimierto de las recomendaciones contenidas en los inf.

a la adguisicion, existencia, control, mantenimiento y custodia ..

a las etapas preparatorias, precontractuales, contractuales, d
a las fases precontractual, contractual, ejecucian, liquidacian
Ala administracién de la infraestructura tecnoldgica y segurid

A los procesos de operaciones propias del Banco Central del ...

Ala administracion del pargue automotor del Banco Central d...
Al cumplimierto de las recomendaciones constantes en los inf.

a la administracion de los Inventarios de Bienes de Uso y Con...

al cumplimiento de las recomendaciones constantes en los inf

a las fases preparatoria y precontractual del proceso de Dele...

acchNombre Entidad
CORPORACION NACIONAL DE FINA...
CORPORACION NACIONAL DE FINA...

GOBIERND AUTONOMO DESCENTR...

GOBIERNO AUTONOMO DESCENTR
MINISTERIO DE ECONOMIA Y FINAN
BANCO CENTRAL DEL ECUADOR (@

BANCO CENTRAL DEL ECUADOR (@...
BANCO CENTRAL DEL ECUADOR (@...
BANCO CENTRAL DEL ECUADOR (@...

MINISTERIOQ DE ECONOMIA Y FINAN
MINISTERIO DE ECONOMIA Y FINAN

DIRECCION GENERAL DE AVIACION ...

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

a.accFechaExaminarHasta, ordtraNumeroOrdenTrabajo, ordtraFechaOrdenTrabajo,

accFechaExaminarHasta

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

ordtraNumeroOrden Trabajo «
0003-DNAZ-CONAFIPS-..
0002-DNA3-CONAFIPS-...
0001-DPE-GADPE-AI-20Z
0002-DPE-GADPE-AI-20Z%
0001-DNAJ-MEF-Al-2022
0001-DNA3-BCE-AI-2022
0002-DNAJ-BCE-Al-2022
0004-DNA3-BCE-A-2022
0005-DNAJ-BCE-Al-2022
0002-DNA3-MEF-AI-2022
0003-DNA3-MEF-Al-2022
0001-DNAS-TVIPYA-DGA..

En la Figura 7 tenemos la preparaciéon de la consulta para encontrar los datos de los

informes aprobados de las acciones planificadas en el afio 2022.

Figura7

Consulta de datos de Informes Aprobados del Afio 2022



--Informes aprobados en el afo 2022 segun la planificacién del afo 2022
-select o.[ordtrald] ,o.[accld],o.[detperidRegistra],o.[ordtrafechaRegistro],o.[catCodigoEstado]

,0. [ordtraNumeroOrdenTrabajo],o. [ordtraobjetivos],o. [ordtraAlcance], 0. [ordtraEntidadAuditora]
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,0.[ordtraunidadAuditora],o. [ordtraEntidadExaninada] 0. [prold],o.[canld],o0.[ciuld],o.[ordtralLugarAccionControl]

,0.[ordtraFechaOrdenTrabajo],o. [detperidFirmante], 0. [tipexald],o.[ordtraPeriodoExaminarDesde],

o.[ordtraPeriodoExaninardasta],o. [ordtraTotalDiasExamen),o. [ordtraDiasHombreExamen], o. [ordtraDiasHombreRevision],
o.[denautid),o.[catCodigoTipoAuditoria) ,o0.[catCodigoTipoOCV],o.[autconld],o. [ordtraAsignacionOCV],
0. [ordtraFechaOCVDesde ], 0. [ordtraFechaOCVHasta), o. [ordtralorarioOCVDesde ], 0. [ordtraHorarioOCVHasta],
o.[ordtraFechaControlPDesde], 0. [ordtraFechaControlPHasta], 0. [catCodigoArticuloEntidad],o. [ordtraEntidadesAdscritas],
o.[{ordtraEntidadesPublicas]),o. [ordtraEjercicioEconomico], 0. [ordtraEntidadesRelacionadas],o. [ordtraEntiRelaNovedad],
o. [ordtraNumeroOrdenTrabajoDocumentos],o. [ordtraidentificadorSecuencial],o. [ordtraunidadAsignada],i. [infId],
i.[ordtrald],i.[detperIidRegistra], i.[aproinfld],i.[infNumeroInforme], i. [infFechaAprobacion] ,i.[infAprobador],
.[infCargoAprobador],i.[infdetperIdAprobador] ,i.[infTipoInforme],i.[infNumeroPaginas],i.[infIntroduccion],
[infLimitacionAlcance), i [infNIS],i.[infAnioNIS] ,i.[infEstado],i.[infFechaRegistro],i.[infMontoIndeterminado],

.[infEntidadExaminada),i.[infNumeroOrdenTrabajo],i.[infFechaOrdenTrabajo],i. [infUnidadSeguimiento],

i
i
i.[infunidadControl],i.[infAutorizacion],i.[infAlcance],i.[infunidadControlHistorico],i.[infSeguiUnidad],
i
i

.[infEstadoSegui],i.[infsinkesponsabiltdad],i.{ianeriadoExeninaroesde],i.[ianeriodoExa-inarNastaﬂ

from Control.OrdenTrabajo o

inner join Control.Informe i on o.ordtrald

where year(o.ordtraFechaRegistro) 2022
and year(i.infFechaAprobacion)-2022

and i.infTipoInforme.'G’

T Aescts gl Messages

crdralumercOrden Trabago i
1 0001OPIGADMIN 2022 200
2 000T-ONASGAD-2022-£EF 2605
3 OV OPTEPEMAPAAA 022 22065
) 0001 OPHUTN A 2022 2Mm
5 0001-OPIGADNCO-AI2022 209
6 0003 OPAGADNCC 4o 2022 2100
? 00031-ONAZND-A- 2022 nm
8 0003 DNAZEFN-ALN22 210
] 0001 OPGYBCBG A 2022 a2
10 QOIONAGRN-NIPALNR 212
" 0003 ONAZMIES-A-2022 ma

ontrald
20

v
=2
58402

55
bk
29

i.ordtrald
"y R p——"

49585 NULL DPN0004-2022
2 NULL DNASGAD-025- 2022
51812 NULL DFT-EPEMAPAA-ALD001-2022
454885 NuLL DPH0006- 2022
4958 NULL DF-0005-2022
5T NULL DPADO21 2022
S107% NULL DNAZONS 2022
S107%6 NULL DNAZD020-2022
52056 NULL DPGY0034.2022
K78 NULL DNAL-RN-XQT- 2022
51076 NULL DNA20022-2022

rifechaiprbacon

20220402 0000.00.000
20220408 00-00:00.000
20224042000 00 00 000
20220422 000000000
2022-04-28 000000000
20220428 00 00.00.000
2022-04-2% 000000000
20220503 00 0000 000
20220427 00:00.00.000
20220504 000000000
20220506 000000 000

i hprotador

TORD ECHEVERRIA PAUL ALEXANDER
ROFRIO GONZALEZ CARLOS ALBERTO
RIVERA PIIALOZA DARWIN VLADIMR
TORD ECHEVERRIA PAUL ALEXANDER
TORD ECHEVERRIA PAUL ALEXANDER
GONZALEZ BARROS JUAN FERNANDOD
ALVAREZ GARCES 20NNIA YOLANDA
ALVAREZ GARCES 20NNIA YOLANDA
FLORES ARROYO XAVIER GASTON

LOAZA GRANIZO EDITH JOVITA DEL CISNE

ALVAREZ GARCES 20NNIA YOLANDA

riCaoiprotador

DRECTOR/A PROVINCIAL 2 (Thuiar)
CONTRALOR GENERAL DEL ESTADO
DIRECTOR/A PROVINGIAL 2 (Thudar
DRECTOR/A PROVINCIAL 2 (Thukar)
DRECTOR/A PROVINCIAL 2 (Thude
DIRECTOR/A PAOVINGIAL 2 Encargs
DIRECTOR/A NACIONAL DE AUDITO!
DIRECTOR/A NACIONAL DE AUDITOR
DIRECTOR PROVINCIAL 2 (Tauder)
DIRECTOR/A NACIONAL DE AUDITOF
D‘“ITDRJANACBMMLDEMAN“N'

En la Figura 8 tenemos la preparacion de la consulta para encontrar los datos de los

informes aprobados, analizando los tiempos de ejecucidn, considerando la fecha de inicio de la

orden de trabajo hasta la aprobacion del informe de tipo General, segun los diferentes ambitos

de control.

Figura 8

Consulta de los Informes Aprobados del Afio 2022 con el Tiempo en dias.
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En la Figura 9 tenemos la preparacion de la consulta con el fin de encontrar los datos

| DNAI 0062002 | Adwrvtratvo @ SECRETARIA TECNICA DE GESTION INMOBILIARIA DEL S.

SECRETARIA TECNICA DE GESTION INMOBLARIA DEL S
PRESIDENCIA DE LA REPUBLICA

SECRETARIA RACIONAL DE PLANFICACON

DRECOION GENERAL DE REGISTRO CIVIL, IDENTIFICAC!
FROCURADURIA GENERAL DEL ESTADO

SERICIO NACIONAL DE CONTRATACON PUBLCA
SERVICIO ECUATORIANG DE NORMALZACON
INSTITUTO NACONAL DE ESTADISTICA Y CENSOS ONEC)
INSTITUTO NACONAL DE ESTADISTICA Y CENSOS ONED)
INSTITUTO NACONAL DE ESTADISTICA ¥ CENSOS ONEC)

Totallies

wntomtre

ONA 1 - DIRECOON NACIONAL DE AUDITORIA DE ADMIN
DNA 1 - DRECOON NACONAL DE AUDITORIA DE ADMIN
ONA 1 - DIRECOION NACIONAL DE AUDITORIA DE ADMIN
ONA 3 - DIRECOION NACIONAL DE AUDITORIA OF ADMMN
ONA 3 - DIRECCION NACIONAL DE AUDITORIA DE ADMIN
DNA 3 - DIRECCION NACIONAL DE AUDITORIA DE ADMIN
ONA 1 - DIRECCION NACIONAL DE AUDTORIA OF ADMIN
DNA 1 - DIRECOION NACIONAL DE AUDITORIA DE ADMIN
DNA 3 - DRECOION NACIONAL DE AUDITORIA DE ADMIN
ONA 1 - DIRECOION NACIONAL DE AUDITORIA DE ADMIN
ONA 3 - DIRECOION NACIONAL DE AUDITORIA DE ADMN

TotaiOum
%
150

167
73
m
m
\ril

160

Examen Especsl

Examen Especsd
Examen Especil
Examen Especal
Examen Especal
Exaven Expecal

del tiempo de la ejecucion de la orden de trabajo, tiempo de aprobacion del informe y

aprobacion del informe.

Figura9

Consulta de los Tiempos de Ejecucion de la Orden de Trabajo, Tiempos de Aprobacion del Informe



66

SOLQuery11.sgl - ui...desarrollador (61))* + X sql - not conne 6.5gl - not conne ryd.sgl - not conne

-]--tiempo de ejecucion de la orden de trabajo hasta la aprobacion del informe,
--tiempo de ejecucién de la orden de trabajo
--tiempo de aprobacién del informe

-lselect infNumeroInforme,
[Control].[fnDiasLaboralesFeriadosNacionaleslLocales](o.ordtraFechaREgistro,i.infFechaAprobacion) TotalDias,
[Control].[fnDiaslLaboralesFeriadosNacionaleslocales](o.ordtraFechaREgistro,cc.concalFechaRegistro) DiasOT,
[Control].[fnDiaslLaboralesFeriadosNacionaleslocales](cc.concalFechaRegistro,i.infFechaAprobacion) DiasAprob
from Control.OrdenTrabajo o
inner join Control.Informe i on o.ordtrald = i.ordtrald
inner join Control.ControlCalidad cc on o.ordtrald = cc.ordtrald

where year(ordtraFechaRegistro)=-2022

and year(infFechaAprobacion)=2022
133% «~|4

FH Resuts B Messages
infMumeroinforme  TotalDias  DiasOT  DiasAprob

1 [oplooisa0zz | 108 52 57
2 DFiDOis2022 108 55 54
3 DPGYD0342022 80 56 25
4 DPTONOS2022 116 58 59
5  DPT-000B2022 108 58 51
6  DPLDO042022 6B 58 1
7 DPGYD0352022 90 55 2
3 DPLDOT42022 98 55 u
9 DPMD0Z22022 128 65 64
10 DPEDOOS2022 %0 55 2

Seleccion de conjuntos de datos

De los resultados de las consultas en sgl ejecutadas se copian en hojas de Excel, se
analizé los datos, se realiz6 la limpieza y seleccién del conjunto de datos para el estudio, Se
selecciond los datos por tipo examen, &mbitos de control y tipo informe.

En la Figura 10, se observa la clasificacion y unificacién de los datos de la planificacién
aprobada del afio 2022, seleccionados para el estudio, el resultado tenemos en el archivo en
Excel “Planificacion_Vs_01_2022.xlsx”.

Figura 10

Datos seleccionados del Proceso de Planificacion del Afio 2022.

accld 'Accion Dest n Nombre Entidad FechaExaminarD FechaExaminarHz FechaRegistt DiasHombre DiasHombre plauniDescripcionEntidad  plauniDescri plauniTipo Descripcion Nombr
29528| Conmemoracién del Dia de la -DIRECCION PROVINCIAL DE 2022-02-11 00:00 2022-02-14 00:00:: 2022-02-09 1 80 1 CONTRALORIA GENERAL DEL [ AUDITORIA EAE Al proceso d GOBIEF

29531 mediante la constatacion fisici DIRECCION PROVINCIAL DE 2022-02-10 00:00 2022-02-15 00:00: 2022-02-09 1 80 1 CONTRALORIA GENERAL DEL f AUDITORIA EAE Examen esp¢ NULL

29533 Control vehicular por el Dia de DIRECCION PROVINCIAL DE 2022-02-10 00:00 2022-02-13 00:00: 2022-02-10 1 80 1 CONTRALORIA GENERAL DEL [ AUDITORIA EAE A los procescGOBIEF
29597 operativo de control vehiculat DIRECCION PROVINCIAL DE 2022-04-08 00:00 2022-04-11 00:00: 2022-04-08 1. 80 1 CONTRALORIA GENERAL DEL [ AUDITORIA EAE Examen esp¢ NULL
29637 CONTROL VEHICULAR - PROVII DIRECCION PROVINCIAL DE 2022-04-22 00:00 2022-04-24 00:00: 2022-04-20 1 80 1 CONTRALORIA GENERAL DEL f AUDITORIA EAE A los ingresc GOBIEF

29643 Control vehicular por el Feriac DIRECCION PROVINCIAL DE 2022-04-28 00:00 2022-04-28 00:00: 2022-04-28 1 80 1 CONTRALORIA GENERAL DEL FAUDITORIA EAE A los proces(GOBIEF
29818 Fundacion de Guayaquil DIRECCION PROVINCIAL DE 2022-07-22 00:00 2022-07-25 00:00: 2022-07-22 0. 80 1 CONTRALORIA GENERAL DEL  AUDITORIA EAE Al proceso d GOBIEF
29832 Precautelar el buen uso de los DIRECCION PROVINCIAL DE 2022-07-29 00:00 2022-07-29 00: 2022-08-01 1. 80 1 CONTRALORIA GENERAL DEL f AUDITORIA EAE Examen esp¢ NULL
29945 En cumplimiento a lo dispuest DIRECCION PROVINCIAL DE 2022-10-06 00:00 2022-10-07 00:00: 2022-10-06 1 80 1 CONTRALORIA GENERAL DEL [ AUDITORIA EAE Examen esp¢ NULL
29946 En cumplimiento a lo dispuesi DIRECCION PROVINCIAL DE 2022-10-06 00:00 2022-10-06 00:00: 2022-10-06 1 80 1 CONTRALORIA GENERAL DEL [ AUDITORIA EAE A la recuper GOBIEF

29586 a la auditoria a los Estados Fin FUNDACION TERMINAL TEF 2018-01-01 00:00 2020-12-31 00: 2022-04-041 16 3 CONTRALORIA GENERAL DEL f AUDITORIA EAE NULL
29778 por los ejercicios econémicos GOBIERNO AUTONOMO DE 2019-01-01 00:00 2020-12-31 00:00: 2022-07-04 1 15 3 CONTRALORIA GENERAL DEL t AUDITORIA EAE A la formulatEMPRE
29934 auditar la administracién del c MUNICIPIO DE LOJA 2021-01-01 00:00 2021-12-31 00:00:' 2022-10-03 0 3 3 CONTRALORIA GENERAL DEL [ AUDITORIA EAE Al procesoy NULL

29955 Por los ejercicios econdmicos REGISTRO MUNICIPAL DE Ly 2017-01-01 00:00 2021-12-31 00:00:2022-10-13 1 9 3 CONTRALORIA GENERAL DEL f AUDITORIA EAE ALPROCESO EMPRE

29545 al Proyecto de Irrigacién Tecni MINISTERIO DE AGRICULTU 2017-01-01 00:00 2021-12-31 00:f 022-02-25 0 130 13 CONTRALORIA GENERAL DEL [DNA 6 - DIRE AE Al proceso d NULL
29905 A los procesos preparatorio, p EMPRESA PUBLICA DEL AGL 2017-01-01 00:00 2021-12-31 00:00: 2022-09-08 1 324 20 CONTRALORIA GENERAL DEL f AUDITORIA EAE Al proceso d GOBIEF
29584 A ingresosy gastos FEDERACION ECUATORIAN. 2017-01-01 00:00 2021-12-31 00:00: 2022-04-04 0 161 20 CONTRALORIA GENERAL DEL [ AUDITORIA EAE control vehit GOBIEF

29729 a la ejecucién, liquidacién y p: EMPRESA PUBLICA MUNICI 2017-01-01 00:00 2022-04-30 00:00: 2022-05-31 1 104 20 CONTRALORIA GENERAL DEL [ AUDITORIA EAE ala administ BANCC
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En la Figura 11, se muestra la clasificacion y unificacion de los datos de la ejecucion

de las acciones de control hasta la aprobacion del informe.

Figurall

Datos seleccionados de la Ejecucion del Control del afio 2022

ordtrald ordtraFechaRegistro NumeroOrden Trabajo Objetivos  Alcance EntidadAudi UnidadAudit EntidadExarr LugarAccion( FechaOrden’ detperldFirn tipexald PeriodoExan PeriodoExan

25086 2022-01-03 11:10:52.10001-DPI-AE-2022 Los objetivo: a los gastos; 12963 9291 32665 ATUNTAQUI  3/1/2022 49586 13 2/1/2017 31/12/2021
25087 2022-01-03 11:15:43.20002-DPI-AE-2022 Los objetivo: a los gastos; 12963 9291 31677 IBARRA 3/1/2022 49586 13 2/1/2017 31/12/2021
25088 2022-01-03 11:16:40. 0001-DNA1-C.E.E.-Al-2022 Objetivos: * al origen, reg 27358 0 27358 quito 3/1/2022 10/11/2038 13 1/1/2017 31/12/2021
25089 2022-01-03 11:17:57.00003-DPI-AE-2022 ILos objetivo:a los gastos; 12963 9291 32210 OTAVALO 3/1/2022 49586 13 2/1/2017 31/12/2021
25090 2022-01-03 11:19:41.( 0004-DPI-AE-2022 Los objetivo: a los gastos; 12963 9291 31017 COTACACHI  3/1/2022 49586 13 2/1/2017 31/12/2021
25091 2022-01-03 11:20:35.30001-DNAS-GAD-EMSEGUR Los objetivo:a las fases pr 29515 0 29515 Quito 3/1/2022  14/2/2024 13 1/1/2017 31/12/2020
25092 2022-01-03 11:21:14.20005-DPI-AE-2022 Los objetivo: a las operaci 12963 9291 27955 CAHUASQUI  3/1/2022 49586 13 2/1/2017 31/12/2021
25093 2022-01-03 11:23:00.¢ 0006-DPI-AE-2022 Los objetivo:a las operaci 12963 9291 27961 PATAQUI 3/1/2022 49586 13 2/1/2017 31/12/2021
) 25094 2022-01-03 11:27:20.§ 0007-DPI-AE-2022 Los objetivo:a los ingreso 12963 9291 32568 SANJOSEDE  3/1/2022  4/10/2035 13 2/1/2017 31/12/2021
25095 2022-01-03 11:29:42.€ 0001-DNAS-GAD-EPMHV-A Los objetivo:a los ingreso 29429 0 29429 Empresa Puk  3/1/2022 47833 13 2/1/2018 31/12/2021
25096 2022-01-03 11:30:19.20001-DNAS-TVIPyA-DGAC-4 Los objetivo: a las fases pr 11638 0 11638 Quito 3/1/2022 50393 13 1/5/2019 31/7/2021
25097 2022-01-03 11:33:54.20008-DPI-AE-2022 Los objetivo:a los ingreso 12963 9291 34102 IBARRA 3/1/2022  4/10/2035 13 2/1/2017 31/12/2021
25098 2022-01-03 11:42:06.€0001-DNA1-CNE-AI-2022  Objetivos: - a los procesc 16384 0 16384 QUITO 3/1/2022 4727 13 18/8/2018 31/12/2021
25099 2022-01-03 11:48:36.€0001-DNA2-MIDUVI-AI-202 Los objetivo:a los procesc 11925 0 11925 QUITO 3/1/2022 50394 13 1/1/2017 31/12/2021
25100 2022-01-03 11:58:44.00001-DPI-GADMI-AI-2022  Los obietivo:al cumplimie 27426 0 27426 Ibarra 3/1/2022  16/3/2036 13 1/6/2017 31/12/2021

Los campos considerados para el estudio se conforman en un archivo en formato Excel

con el nombre “SubconjuntoDatos.xlsx”, en este archivo constan los nombres de los campos

comprensibles y se detallan en la siguiente tabla.

Tabla 6

Campos Usados para el Estudio

Campo

Descripcion

Accion de Control
Nombre Entidad Al

Tipo Plan

Nombre Unidad
CGE

Cod Unidad
Unidad Ejecuta OT
Sigla Unidad
Ambito

Cod OT

Num OT

Fecha Reg OT

Objetivos OT
Alcance OT
Provincia

Numero de la accién de control, creada en la planificacion
Nombre de la entidad donde ejecutd el examen la Al

El tipo de plan, puede ser de auditoria externa AE o de auditoria interna
Al

Nombre de la unidad que ejecuta el examen, unidad AE de la CGE

Cddigo de la unidad que ejecuta la orden de trabajo (OT)

Nombre de la unidad que ejecuta la OT

Siglas de la unidad que ejecuta la OT

Ambito que corresponde la OT

Cddigo de la orden de trabajo

Numero de la orden de trabajo, cuando ejecuta AE, se define: 0001-
DPI-AE-2022, cuando ejecuta la Al, se define: 0001-DNA2-INPC-AI-
2022

Fecha de registro de la orden de trabajo, en la que inicia su ejecucién
del examen.

Objetivos de la orden de trabajo
Alcance de la orden de trabajo.
Provincia en la que se ejecuta el examen de auditoria
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Periodo a
Examinar Desde
Periodo a
Examinar Hasta

Dias Equipo OT

Dias Revision

Total Dias Eje

Entid Relacionadas

Cod Tipo Examen
Tipo Examen

Id Informe
Num Informe

Fecha Aprob
Informe

Tipo Informe

Introduccion Inf
Limitacién Alcance
Inf.

Afio Dcto Interno
Fecha Reg Informe

Unidad Ejecuta
Informe

Alcance Informe
Seguimiento 2022

Dias Ejecucion

EjecutaTramite?

Periodo de inicio considerado para el examen de auditoria

Fecha fin del periodo considerado para el examen de auditoria

Dias asignados para la ejecucion de la OT al equipo de trabajo (jefe de
equipo)

Dias asignados al equipo de revision de la OT, este es un equipo de
control de calidad que valida, previo al envio a aprobacién del informe
Dias asignados para la ejecucién de la OT, cuyo resultado es el
borrador del informe de auditoria previo al envio de la validacién por el
equipo de control de calidad y la aprobacién del informe.

Entidades relacionadas a una entidad principal, por ejemplo, el
Ministerio de Gobierno, tiene como entidad relacionada a la
Comandancia General de Policia

Cddigo del Tipo Examen, para el estudio es el numero 13

Tipo Examen, de los diferentes tipos, consideramos para el estudio el
Examen Especial

Id del Informe

Numero de informe de auditoria
Fecha de aprobacién del informe de auditoria

Tipo de informe, para el caso de estudio se consideré el informe
general (G)
Breve introduccion del Informe

Breve resumen de la limitacion al alcance del informe

Afo que corresponde al informe de auditoria
Fecha del registro del informe en el sistema

Unidad que ejecuta el informe

Breve resumen del alcance del informe

Seguimiento de las recomendaciones de auditoria antes del 2022
Campo generado con el nimero de dias habiles desde la ejecucion,
considerando la fecha de inicio de la orden de trabajo hasta la
aprobacién del informe.

Campo generado para identificar si se ejecut6 la planificacion
(Ejecutado =1 y No Ejecutado=0).

Clasificacion y Seleccion de Datos para estudio

Para seleccionar los datos de analisis para el presente estudio, se realizo la

coordinacion y gestion con los Administradores Funcionales de la Direccion de Planificacion

Institucional de las herramientas informaticas de los procesos de la planificacién de acciones de
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auditoria, de la ejecucion de las acciones de control y aprobacién de informes para identificar y
seleccionar los campos de cada uno de los procesos utilizados.

Se solicit6 al sefior Contralor General del Estado, que autorice el uso de datos de los
procesos antes mencionado con fines académicos, quien mediante sumilla inserta en
Memorando No. 001-CG-2022, solicita a la Direccion de Planificacion, misma que tiene a su
cargo la administracion funcional de los procesos seleccionados para el estudio, realice el
andlisis pertinente sobre la informacion solicitada, esta Direccion mediante Memorando No.
0336-DNPYEI-PSyEI-2023 remite datos respecto a la planificacién del control y su respectiva
ejecucion y aprobacién de informes del afio 2022.

A los datos entregados, se analizan y se seleccionan los datos que corresponden a los
procesos considerados para el presente estudio, que son el de planificacion, de ejecucién de la
orden de trabajo y de aprobacién del informe de auditoria.

A continuacién, se describe el proceso realizado para identificar los campos, los datos y
seleccionar la muestra.

Con los datos obtenidos se realiz6 varios andlisis y se fue trabajando y consolidando en
consultas mas elaboradas que integren y muestren los datos de los tres procesos, llegando a
consolidar en una consulta “consulta_ejecucionOT _InformesAprobados.txt” que se lo menciona
y consta en un archivo anexo por razones de seguridad y confidencialidad de la informacion.

Se observa que existen campos que registran datos NULL en el proceso inicial que es
el de la planificacién, es decir que, en el transcurso del registro de datos no se registra la
informacion completa, por ejemplo, para auditorias externas no registran el dato de la unidad
gue ejecutara el examen.

De la informacion suministrada por el Administrador Funcional del Sistema de Control
(ejecucién de acciones de control), todos los procesos que se ejecutan estan integrados, sin

embargo, se observa que en la planificacion al tener datos NULL o datos vacios se podria tener
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inconvenientes en la ejecucion del siguiente proceso que es la orden de trabajo y por ende del
informe de auditoria.
Para el estudio, se seleccionan unidades estratégicas, ambitos de control, tipo de
examen con ejecucién de acciones de control, a continuacion, se describen los parametros y
campos seleccionados:
Unidades y Ambitos:
DNAL1 Direccidon Nacional de Auditoria de Administracion Central
¢ Administrativo

DNAZ2 Direccién Nacional de Auditoria de Sectores Sociales
e Bienestar Social
e Educacion

DNA4 Direccion Nacional de Auditoria de Telecomunicaciones, conectividad y

sectores productivos
e Telecomunicaciones
DNAG Direccion Nacional de Auditoria de Recursos Naturales
e Ambiente
¢ Recursos naturales
ARfo: 2022
Tipos de exdmenes:
e Examenes Especiales
Tipos de Informes:
e Generales
Indicadores de evaluacion:
¢ Numero de exdmenes planificados

¢ Numero de examenes cumplidos
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¢ Numero de informes aprobados
e Tiempo de ejecucion de la orden de trabajo de una accién de control.

Preprocesamiento de datos

Los datos obtenidos y depositados en formato xlIsx, se los analiza campo por campo y
se va seleccionando los que aportan valor segun los objetivos planteados, con la ejecucién del
preprocesamiento de datos, se filtran aquellos que se requieren ser eliminados como los
valores nulos, incorrectos, no validos, desconocidos, segun las necesidades de los algoritmos
gue estan siendo usados.

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

Para la clasificacion y preprocesamiento de los datos se utilizé la herramienta Knime
para asi tener una previsualizacion de datos mediante la construccién de un primer algoritmo
de arbol de decision en la ruta y con el nombre
“knime://LOCAL/LecturaDatos/PlanificacionAprobada_InfReq_2022".

Luego de la previsualizacion de datos mediante el nodo “Pie/Donut Chart” se toman los
tipos de examen “Examen Especial” que son los exdmenes de mayor porcentaje, que se
realizan frecuentemente y que terminan con la aprobacion del informe, como se observa en la
Figura 12.

Figura 12

Informes Aprobados por Tipo de Examen.
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Inf. aprobado por tipo de examen

@ Auditoria de Gestidon @ Auditoria de Obras Publicas
@ Auditoria Financisra @ Declaraciones Pafrimoniales Juradas
@ Examen Especial @ Examen Especial de Paraisos Fiscales

@ Supervision Firmas Privadas

I

Asi mismo mediante el nodo de visualizacion “scatter plot” de knime se observa que el examen
especial se ha ejecutado para todos los dmbitos, esta caracteristica, se visualiza en la Figura
13.

Figura 13

Tipos de Examen por Ambito.

Tipo de examen por ambito

Ambito

Seguridad Social (ISSFA, IISSPOL, IESS)
Salud
Desarrollo Seccional
Electricidad |
Entidades Financier:

a de Gestid Especial de Par
Tipo de Examen

Transformacion

Esta etapa se lo realiz6 utilizando la herramienta Knime, se inicié con la generacion de
un archivo procesado que se utilizara para la mineria de datos. Para ello se identifica los
campos que requieren ser transformados, dentro de lo cual se trabajan en los campos de
fecha, a través de la herramienta SQL Server, se procede a dar el formato de fecha, se genero

un campo para identificar los dias ejecutados desde el inicio de la orden de trabajo hasta la
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aprobacién del informe de auditoria, mismo que servira para el andlisis del tiempo de ejecucion
del informe.

Dentro del archivo nuevo generado en formato xlIsx, denominado
SubconjuntoDatosVs01.xlsx se procede a reemplazar algunos datos de los campos que tienen
el valor NULL con el valor blanco,” “.

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

Mineria de datos

En esta etapa, se selecciond las técnicas de mineria de datos adecuadas para cumplir
con los objetivos, se hacen uso de las funciones y algoritmos que posee la herramienta Knime
y Weka y se construyen los algoritmos con los siguientes modelos de mineria de datos: Arboles
de decision, Naive Bayes y K-Means.

Arboles de decision

La construccién del modelo predictivo con el algoritmos de arboles de decisién nos
permite identificar las variables relevantes o con mayor nivel de correlaciéon y que son las que
intervienen en la prediccidn si una accién de control planificada en el afio 2022 tiene emitido un
informe aprobado.

En la Figura 14, se representa el modelo de arboles de decisiéon construido en la
herramienta Knime.

Figura 14

Modelo de Clasificacion de Datos con arboles de decision en Knime
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Para la implementacién del modelo de mineria de datos del algoritmo de Arboles de Decision y
Prediccion, se utilizé los nodos que se describen a continuacion desde la Figura 15 hasta la
Figura 21:

Excel Reader
Figura 15

Nodo Excel Reader

Excel Reader

e

Mode 18

Nodo usado para abrir y leer los archivos en formato xIsx, este nodo permite obtener
todos los campos del archivo que forman parte de la seleccién de datos para el estudio.
String Replacer
Figura 16

Nodo String Replacer y su Configuracion



String Replacer

—n ] >

Mode 27

El Nodo String Replacer, permite reemplazar valores en campos tipo string, segin

Dizlog - 19:28 - String Replacer

Dislog - 14:27 - String Replacer - o X e
File
Standard Settngs: Fiow Variables Memory Polcy
Standard settngs, Fiow Varizbles Memory Policy
Target column @ Examen Cumpido v
Target coumn (3] rumTnfome v
Pattern type (® Widcard pattern
Patter type (® Widcard pattern
(ORegular expression
() Requar expression
Pattern I
Pattern NULL
Replacement text 1
Replacement text 0
Replace ... "
Replace .. @ vl g @®).... nhole string
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Case sensitive search O Cem O
Use backslash as escape character O Use backslash as escape character 0
Append new cobmn Evamen Canpido Agpend e comn [ [ramen Cumpico
oK Apply Gnedl | () oK Apply Cncel | |(3)

cumplan las condiciones con un determinado patron de comodines.

Partitioning
Figura 17

Nodo Partitioning

Partitioning

>
> o
>

Mode 1

El nodo llamado “Partitioning” realiza la particiéon de la data en una relacién 80% para el

Dialog - 19:11 - Partiticning

File

Flow Variables Memary Policy

(C) Absolute

(@) Relative[%:]
(O) Take from top
(O Linear sampling
(C) Draw randomly

(@) Stratified sampling

[[] Use random seed

Choose size of first partition

100

A (4

80

[ 8] Examen Cumplida ~

1.693.989.023.:

el

oK

Apply Cancel @

75

aprendizaje del modelo y el 20% restante para las pruebas que servira para la ejecucion segun

el modelo construido.



Color Manager y Color Appender

Figura 18

Nodo Color Manager y Color Appender y su Configuracion

Color Manager Color Appender

=

g

Mode 10 Mode 30

Dislog - 1810 - Celor Manager

Eeleiies Muegras LSV ML RGE CMYK kb

@sat1
L]

Osetz

(0 Set 3 (colorbling =afe)

O Custom

oK

Apply
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Append coors 1o |[§] Examen Cumpida

ox saply Concel

El nodo Color Manager, permite asignar un color especifico a los valores de un

determinado campo tipo string, con la finalidad de mejorar la interpretaciéon de los resultados al

aplicar el modelo a los datos del archivo de la entrada. Para el estudio se configurd para

diferenciar las acciones que se han ejecutado.

El nodo Color Appender es usado para agregar los colores a los campos de la tabla de

las columnas configuradas en el nodo Color Manager

Decision Tree Learner

Figura 19

Nodo Decision Tree Learner y su Configuracion
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Dialog - 19:14 - Decision Tree Learner (Maode 14) - O et
File

5 PMMLSettings Flow Variables
General

Class column @ Examen Cumplido e
d Quality measure | Gain ratio -~
Pruning method | MDL ~

Reduced Error Pruning

Min number records per node 2,000 -5

MNumber records to store for view 10,000 -5

Average split point

Mumber threads 2=
Skip nominal columns without domain information
Root split
[] Force root split column
Root split column |I| Dias Ejecucion
Binary nominal splits

Decision [] Binary nominal splits
Tree Learner

E Max #nominal 10 -5

1 Filter invalid attribute values in child nodes
> T E

5

QK Apply Cancel (

)

s

Mode 14
El nodo “Decision Tree Learner”, es usado para el aprendizaje del modelo del arbol de
decision, para el estudio se configurd en la seccidn clase a la columna “Examen Cumplido”, en
la medida de calidad, se configurd “Gain ratio”, en el método de poda se seleccioné “MDL”, se
chequed la opcion de “Reduce Error Pruning” en el nimero minimo de registro por nodo se
configurd 2,000, en el nimero de registros a almacenar para la vista se configuré 10,000.

Figura 20

Nodo Decision Tree Rulest y su Configuracion
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Dialog - 9:29 - Decision Tree to Ruleset - ) X
File

Options; Flow Variables Memory Policy

[ Spiit rules to condition and outcome columns
[] Add confidence and weight columns

Add Record count and Number of correct statistics columns

Decision Tree

tﬂ R“ | Bg Et [] Use additional parentheses to document precedence rules
- Score distribution
[ Provide score distibution record count in PMML Provide score distibution record count in table with column name prefix: Record count
L >
Provide score distibution probability in PMML Provide score distibution probability in table with column name prefix: Probability
Maode 29 0K Apply Cancel @

Nodo usado para visualizar las reglas resultantes de forma textual, mismas que se

aplican en la ejecucién del modelo construido.

Decision Tree Predictor
Figura 21

Nodo Decision Tree Predictor

Decision Tree

\Predictor

Mode 13

El nodo Decision Tree Predictor, se usa para pronosticar la data de prueba en base al
entrenamiento brindado al nodo “Decision Tree Learner”, para el caso de estudio nos permite
predecir el valor de la clase “Examen Cumplido” para nuevos patrones que se muestra en la
seccion “Prediction (Examen Cumplido)”. En la Figura 22 se presenta la configuracién del nodo.
Figura 22

Representacion de la Configuracion del Nodo Decision Tree Predictor
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File

Maximum number of stored patterns for HiLite-ing: 10,000 Iﬁ"

Change prediction column name

|Predicﬁan (Examen Cumplida)

[ ] Append columns with normalized dass distribution

Suffix for probability u:u:ulumns|

OK | Apply | Cancel

| (@]

Scorer
Figura 23

Nodo Scorer y su configuracion

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

i Flow Variables Memory Policy

First Column
“@ Examen Cumplido v |

Second Column
“@ Prediction (Examen Cumplido) ~ |

~Sorting of values in tables

Sorting strategy: Reverse order

- - - r
Visualizacion
rProvide scores as flow variables

Scorer Ouserameprefx | |

~Missing values

/_.a In case of missing values: (@) Ignore
® (O Fail

Accidn Ejecutada

S [ e
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El nodo Scorer, se utiliza para la visualizacion de la salida de los resultados en la
“Matriz de Confusion” se cuentan el numero de coincidencias en cada celda, al comparar el
campo de entrenamiento con el campo predicho, este resultado permite evaluar que tan bueno
resulta ser el modelo aplicado con las variables selecconadas. Para el estudio se muestra si
una accioén de control se ejecuta.

Figura 24

Resultado de la Matrix Confusion (Nodo Scorer) de Arboles de Decision

Confusion Matrix - 617 - Scorer (Accién Ejecutada) — O >
File Hilite
| Examen Cumplido \ Prediction (Examen Cumplida) 1 0
11 0 17
o 0 7a
Correct dassified: 75 Wrong dassified: 17
Accuracy: 81,72% Error: 18,28%
Cohen's kappa (k): 0%

Decision Tree Learner con diferente Configuracién
Figura 25

Nodo Decision Tree Learner y su Configuracién diferente
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Figura 26

File

Dialeg - 19:14 - Decision Tree Learner (Mode 14)
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Quality measure | Gain ratio

Pruning method |No pruning
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Root split

[] Force root split column
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[ Binary nominal splits
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oK Apply Cancel

Resultado de la Matrix Confusién (Nodo Scorer) de Arboles de Decision

Confusion Matrix - 1917 - Scorer (Accidn Ejecutada) — O >
File Hilite
Examen C... 1 a
1 17 0
W] 0 K=

Correct dassified: 93

Accuracy: 100%
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Wrong dassified: 0
Error: 0%
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La aplicacion de la técnica de mineria de datos Naive Bayes, nos ayuda a identificar las

variables relevantes o con mayor grado de correlacion, que intervienen en el cumplimiento de la

accion de control, se define con la variable “Examen Cumplido”.

En la Figura 27 se representa el algoritmo del Modelo Naive Bayes

Figura 27

Modelo de Naive Bayes
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Para la implementacién del modelo de mineria de datos del algoritmo de prediccién de

Naive Bayes, se utilizaron los nodos que se describen a continuacion desde la Figura 28 hasta

la Figura 39:
Excel Reader
Figura 28

Nodo Excel Reader
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Excel Reader

=T

Mode 18

Nodo usado para abrir y leer archivos en formato xlIsx, este nodo permite obtener todos
los campos del archivo que forman parte de la seleccion de datos para el estudio.

String Replacer
Figura 29

Nodo String Replacer

String Replacer

— ] »
MNode 27

El Nodo String Replacer, permite reemplazar valores en campos tipo string, segin
cumplan las condiciones con un determinado patron de comodines.

Partitioning
Figura 30
Nodo Partitioning

Partitioning

I:I:I:|.|r

FEED.,

Mode 11

El nodo llamado “Partitioning” realiza la particion de la informacion en una relacién 70% para el
aprendizaje del modelo y el 30% restante para las pruebas que servira para la ejecucion segun

el modelo construido.
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Color Manager
Figura 31

Nodo Color Manager

Color Manager

(0T

Made 10

El nodo Color Manager, permite asignar un color especifico a los valores de un
determinado campo tipo string, con la finalidad de mejorar la interpretacién de los resultados al
aplicar el modelo a los datos del archivo de la entrada. Para el estudio se configur6 para
diferenciar las acciones que se han ejecutado.

Naive Bayes Learner

Figura 32

Nodo Naive Bayes Learner

Naive Bayes Learner

> FIAl

Maodelo gue
aprende
Maive Bayes
Este nodo es usado para el aprendizaje de la técnica Naive Bayes, para el estudio se configurd
en la seccion de clasification columna la variable “Examen Cumplido”, en Dafault probability se
configurd el valor 0,0001, entre otras configuraciones. En la Figura 24 se muestra las
confirmaciones realizadas.

Figura 33

Configuraciones del Nodo Naive Bayes Learner
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Naive Bayes Predictor
Figura 34

Nodo Naive Bayes Predictor

Naive Bayes
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e

so del modelo
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oK Apply Cancel @)
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Este nodo es usado para predecir la data de prueba en base al entrenamiento dado en

el nodo “Naive Bayes Learner”, para el presente estudio este hodo nos permite predecir el valor

de la columna “Examen Cumplido” para nuevos patrones. En la Figura 37 se muestran las

configuraciones del nodo.
Figura 35

Configuraciones del Nodo Naive Bayes Predictor
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Dialog - 8:16 - Maive Bayes Predictor (Uso del modela) — O >
File

s Flow Variables Memaory Policy

Change prediction column name
Prediction (Examen Cumplido)

[] Append columns with normalized dass distribution
Suffix for probability columns |Dias Ejecudon <240

oK Apply Cancel ©)

Scorer
Figura 36
Nodo Scorer

Visualizacion

Scorer (deprecated)
" 3,
Resultado de ;;untuaciﬁn
El nodo Scorer, nos permite observar los resultados que presenta la matriz de
confusioén, se cuentan el nUmero de coincidencias en cada celda, al comparar el campo de
entrenamiento con el campo predicho, resultado que permite evaluar que tan bueno es el
modelo. Para el estudio mostrara el resultado al evaluar los registros del campo “Examen
Cumplido” con el campo Prediction(Examen Cumplido), con el fin de interpretar la confiabilidad
y precisién de la construccién del modelo de Naive Bayes. A continuacién, se muestra la

configuracion del nodo Scorer.
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Figura 37

Configuracién del Nodo Scorer
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En la Figura 38, se presenta los resultados a través de la matriz de confusion (nodo
scorer)
Figura 38

Resultado de la Matriz de Confusion (Nodo Scorer) de Naive Bayes
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Figura 39

Modelo de Naive Bayes
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El proceso utilizado en este andlisis es la aprobacion de informes con el periodo de

tiempo, este modelo hace un agrupamiento de los tiempos de aprobacion, aplicando la técnica

de k-Means para el conjunto de datos seleccionado, se aplica a la variable “Dias Ejecucion”
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generada con los periodos de tiempo que transcurre desde la fecha de inicio de la ejecucion de

la orden de trabajo hasta la aprobacion del informe.
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En la Figura 40, se muestra la construccion del modelo de K-Means

Figura 40

Modelo K-Means
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Para la implementacién del modelo de mineria de datos con el algoritmo de clustering
de K-Means, se utilizaron los nodos que se describen a continuacién desde la Figura 41 hasta
la Figura 49:

Excel Reader
Figura4l

Nodo Excel Reader

Excel Reader

&t

Mode 18

Nodo usado para abrir y leer archivos en formato xIsx, este nodo permite obtener todos

los campos del archivo que forman parte de la seleccion de datos para el estudio.
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Figura 42
Nodo Partitioning

Partitioning

I:I:I:|.|r

FEED.,

Mode 11
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El nodo llamado “Partitioning” realiza la particion de la informacion en una relacién 80% para el

aprendizaje del modelo y el 20% restante para las pruebas que servira para la ejecucion segun

el modelo construido.
K-Means
Figura 43

Nodo K-Means

Busca 3 clusters

Mode 4

Este nodo es usado para el aprendizaje de la técnica de clustering con K-Means, para el

estudio se configurd en la seccion de Number of clusters 3 clusters para las agrupaciones, las

demas consfiguraciones se dej6 las que son por defecto, en centroids inicialization,
seleccionado First k rows, y en el nimero de iteraciones seleccionado 99, entre otras

configuraciones que se muestran en la Figura 44.

Figura44

Configuracién del Nodo K-Means
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Dialog - 5:4 - k-Means
File
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Para la visualizacion tenemos los siguientes nodos:

Color Manager

Figura 45

Nodo Color Manager

\@or Appender

L ]
Maode 30

Este nodo es usado para agregar los colores a los campos de la tabla de las columnas

configuradas en el nodo Color Manager
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Figura 46

Nodo Shape Manager

Shape Manager

g

Mode 8

El nodo Shape Manager, asigna formas (diferentes) para cada valor de atributo de una
columna, es decir, para cada valor posible, con la finalidad de mejorar la interpretacién de los
resultados al aplicar el modelo a los datos del archivo de la entrada.

Scatter Plot
Figura 47

Nodo Scatter Plot

Scatter Plot

Dias de ejecucidn
X Ambitao

Este nodo es un grafico de dispersién usado para la visualizacién de los resultados al
aplicar el algoritmo de clustering k-means, que utiliza una biblioteca de graficos basada en
JavaScript.

La configuracién del nodo scatter plot, permite elegir el tamafio de una muestra para
mostrar y habilitar ciertos controles, que luego estan disponibles en la vista, esto es la
posibilidad de elegir diferentes columnas para x e y o la posibilidad de establecer un titulo. En
la Figura 51 se muestran las configuraciones del nodo.

Figura 48

Configuracién del Nodo Scatter Plot



Dialog - 5:6 - Scatter Plot (T. Inf. Aprok) — O
File

Options  Axis Configuration General Plot Options View Controls  Flow Variables Memory Policy

Create image at outport
Maximum number of rows: 2.500 =
Selection column name: Selected (Scatter Plot)|

Choose column for x axis
[1] bias Ejecucion ~

Choose column for v axis
[S] ambita ~

Report on missing values

OK Apply Cancel @

Figura 49

Resultado del nodo Scatter Plot de K-means

"7 Scatter Plot - o =
Periodo de Ejecucion
X Ambito
Couczcion| @ o @ comeemone o w o .
Ambiente | ® . .
Seguniasd Seusl (SSFA, ISSPOL IESS)| .. . -
£
2
E
E
Finanzas| @ . - oo
P — . .
Adminisiratvo | @ e ee m cmes sew o s e
o 10 2o 3 40 s0 S0 7o S0 S0 100 1o 120 T30 140 150 150 170 130
Dias Ejecucion
Reset Apply ¥ Close ~

Figura 50

Modelo K-Means
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KNIME Analytics Platform - e
File Edit View MNode Help
- ) B @i v § e Ry L ) PRQAEIZC | & Q
A KNIME Explorer 13 = 0 |AsVblcu. 3 A7 leaming. A 78 Vs01 Mo A e vs01 P A 12 PruebaPla A 13: Planif A 714:01_Perf. >, =0
weelesl B -
[ 04_Analytics ~ Clustering k-means, este flujo hace un
01_Preprocessing agrupamieto de lostiempos de aprobacion
02_Statistics de informes, aplicando k-Means para el
7 03_Clustering afio 2022
A 01_Performing_a_k-Means_Clustering
A 02_Performing_a_k-Medoids_Clusteri " " s
ation_and_Predictive_Modell Visualizacién
Busca 3 clusters
ExcelReader Pariitioning k-Means Color Manager Shape Manager  Scatter Plot
> .
B ot o
. > ]
< > !
Node 28 Node 26 Node 4 Node 5 Node 8 T Inf Aprob
£ Workflow Coach 52 B =8 X Ambito
£ Node Repository =8
RlE==N
v @ views
v g JavaScript
|s5 Scatter Plot
~ [ Local (Swing) v
[ JFreeChart < >
82 Scatter Plot (JFreeChart) = = .
En atrix (local) B Console 57 £y Node Monitor =% bE mME-8-=08
282 Scatter Plot (local) KMIME Console
@ Scripting WARN  Scatter Plot (local) 15:5 ies are ignored (defined on incompatible columns): too many/missing nominal values.  a
VHLR WARN  Scatter Plot (local) 15:5
« B8 Meta Nodes WARN  Scatter Plot (local) 15:5
B WARN  Scatter Plot 5:6 Table contains missing or unsupported values - these values will be omitted.
& Grouped ScatterPlot -

Para el presente estudio se propuso tres modelos, para cada uno de los flujos de
trabajo de los modelos desarrollados se incorporaron nodos que permiten la visualizacion de
los resultados, en los 2 modelos propuestos de arboles de decision y Naive Bayes se incorporo
el nodo “Scorer”, con el objetivo de obtener la matriz de confusion de cada modelo y asi poder
evaluar cada uno de ellos, en el tercer modelo de K-Means se incorporé el nodo Sacatter Plot,
gue permite evaluar los resultados a través de un grafico de dispersion donde se ubican la
mayor concentracion de los puntos de un plano cartesiano, mostrando la correlacion, pudiendo
ser la correlacion fuerte, débil o ninguna.

La comparacién de los tres modelos permitié evaluar cada uno de ellos y poder
determinar cudal de los modelos planteados es el que mejor se adapta a nuestro caso de
estudio, el que mas aciertos de prediccidén tenga, asi como el menor porcentaje de error, se
pudo observar la correlacién que existe entre el tipo de examen ejecutado y el tiempo de
cumplimiento.

En las Figuras 51 y 52 se observan las matrices de confusion resultantes de cada uno
de los modelos.

Figura 51

Matriz de Confusién del Modelo de Arboles de Decision
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File

Confusion Matrix - 19:17 - Scorer (Accién Ejecutada)

Hilite

1

Examen C... 1 U]

0 17

0

0 7o

Figura 52

Correct dassified: 76

Accuracy: 81,72%

Cohen's kappa (k): 0%

Matriz de Confusion del Modelo de Naive Bayes

Wrong dassified: 17

Error: 18,28%

Confusion Matrix - 8:11 - Scorer (deprecated) (Resul... -
File Hilite
Examen Cumplido \ Prediction (Examen Cumplida) 1 0
1 35 0
0 o] 26

Correct dassified: 61
Accuracy: 100%
Cohen's kappa (): 1%

Wrong dassified: 0

Error: 0%

En base a las figuras anteriores, se realiza una comparacion entre las matrices de

confusion, tal y como se muestra en la siguiente Tabla 7.

Tabla7

Comparacion de Resultados segun las Matrices de Confusion generadas en los Modelos de Prediccion.

Técnica
Arbol de
decision
Naive
Bayes

Correctamente
clasificados

76

61

Exactitud
81,72

100

Coeficiente
Kappa

0

1

Clasificados

Error
Incorrectamente
17 18,28
0 0




Analisis de variables con Weka

Para proceder con el andlisis de datos en la herramienta Weka se realizé la
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correspondiente mineria de datos y se logré preparar los datos para el correspondiente analisis

con la siguiente informacion: 11 columnas y 73 filas de datos. En la Figura 55, se presenta el

conjunto de datos obtenidos.

Figura 53

Conjunto de Datos para el Analisis

A E c D E F G
1 Accion de Cor Nombre Entidad Al TipoPlan  Cod Unidad Unidad Ejecuta OT sigla Unidad Ambito
2 27215|SERVICIO DE RENTAS INTERNAS (SRI) Al 7120 DIRECCION DE AUDITORIA DE LA PRODUCCION AMBIENTE Y FINARDAPAYF  Finanzas
3 27220 SERVICIO DE RENTAS INTERNAS (SRI} Al 7120 DIRECCION DE AUDITORIA DE LA PRODUCCION AMBIENTE Y FINANDAPAYF  Finanzas
4 27221 SERVICIO DE RENTAS INTERNAS (SRI} Al 7120 DIRECCION DE AUDITORIA DE LA PRODUCCION AMBIENTE Y FINANDAPAYF  Finanzas
5 27255 MINISTERIO DE ECONOMIA Y FINANZAS Al 7120 DIRECCION DE AUDITORIA DE LA PRODUCCION AMBIENTE Y FINARDAPAYF  Finanzas
6 27260 MINISTERIO DE ECONOMIA Y FINANZAS Al 7120 DIRECCION DE AUDITORIA DE LA PRODUCCION AMBIENTE Y FINANDAPAYF  Finanzas
7 27261 MINISTERIO DE ECONOMIA Y FINANZAS Al 7120 DIRECCION DE AUDITORIA DE LA PRODUCCION AMBIENTE Y FINANDAPAYF  Finanzas
8 27343 EMPRESA PUBLICA METROPOLITANA DE GESTION INTEGR Al 7120 DIRECCION DE AUDITORIA DE LA PRODUCCION AMBIENTE Y FINARDAPAYF  Ambiente
e 27345 EMPRESA PUBLICA METROPOLITANA DE GESTION INTEGR. Al 7120 DIRECCION DE AUDITORIA DE LA PRODUCCION AMBIENTE Y FINANDAPAYF  Ambiente
10 27347 EMPRESA PUBLICA METROPOLITANA DE GESTION INTEGR Al 7120 DIRECCION DE AUDITORIA DE LA PRODUCCION AMBIENTE Y FINANDAPAYF  Ambiente
1 27354 MINISTERIO DE SALUD PUBLICA Al 9380 DNA 7- DIRECCION NACIONAL DE AUDITORIA DE SALUD Y SEGURII DNA7-5ySS  Salud
12 27355 MINISTERIO DE SALUD PUBLICA Al 9380 DNA 7- DIRECCION NACIONAL DE AUDITORIA DE SALUD Y SEGURIIDNA7-5ySS  Salud
13 27356 MINISTERIO DE SALUD PUBLICA Al 9380 DNA 7- DIRECCION NACIONAL DE AUDITORIA DE SALUD Y SEGURII DNA7-5ySS  Salud
14 27375 UNIVERSIDAD ESTATAL DE MILAGRO Al 7320 DELEGACION PROVINCIAL DE GUAYAS DR1-DPGY  Educacion
15 27376 UNIVERSIDAD ESTATAL DE MILAGRO Al 7320 DELEGACION PROVINCIAL DE GUAYAS DR1-DPGY  Educacion
16 27377 UNIVERSIDAD ESTATAL DE MILAGRO Al 7320 DELEGACION PROVINCIAL DE GUAYAS DR1-DPGY  Educacion
17 27320 ESCUELA SUPERIOR POLITECNICA DELLITORAL (ESPOL) Al 9200 DIRECCION PROVINCIAL DE GUAYAS DPGY Educacion

Campos obtenidos para el Estudio

H |

Cod OT Num OT
25144 0001-DNA3-SRI
26740 0002-DNA3-SRI
27885 0003-DNA3-SRI
25146 0001-DNA3-ME
26741 0002-DNA3-ME
27854 0003-DNA3-ME
25258 0001-DNAS5-GA
26644 0002-DNAS-GA
27875 0003-DNAS5-GA
25327 0002-DNAT7-Sy*
25325 0001-DNATZ-Sy$
27085 0004-DNA7-Sy$
25201 0001-DPGY-UN
26590 0002-DPGY-UN
27925 0003-DPGY-UN
26633 0002-DPGY-ESE

] K

Fecha Reg O Provincia
03/01/2022
16/05/2022
12/09/2022
03/01/2022
16/05/2022
06/09/2022
03/01/2022
09/05/2022
09/09/2022
04/01/2022
04/01/2022
06/06/2022
03/01/2022 GUAYAS
03/05/2022 GUAYAS
15/09/2022 GUAYAS
04/05/2022 GUAYAS

Una vez que se dispone de los datos, se procede a cargar la informacion en la

herramienta de andlisis WEKA. En la Figura 55, se presenta la interface de inicio de la

herramienta y en la Figura 56 la interface de carga de datos y analisis de informacion.

Figura 54

Interface de la Herramienta Weka

Figura 55

Interface de carga de datos y anal

€ Program  Visualization Tools Help WekaGUICho.. — O X

Applications

Explorer

Experimenter

WEKA

WAIKATO
] .

KnowledgeFlow

NEW ZEALAND

Workbench
Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 386
(€) 1999 - 2022
The University of Waikato Simple CLI

Hamiton, New Zezland

isis

L
Periodoa
01/01/2¢
01/01/2¢
01/01/2¢
01/09/2¢
01/01/2¢
01/07/2¢
01/10/2¢
01/01/2¢
01/05/2¢
01/01/2¢
01/01/2¢
01/01/2¢
01/01/2¢
01/08/2(
01/01/2¢
01/01/2¢



& Weka Explorer

9| Dias_Aprob_Reg

10 Dias Ejecucion

Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Selectattributes  Visualize  Auto-WEKA
Open file.. Open URL.. Open DB.. Generate..
Filter
Choose None
‘ Current relation Selected attribute
Relation: DatosV3 Agtributes: 11 Name: Estado
Instances: 73 Sum of weights: 73 Missing: 0 (0%)
Attributes No Label
Al None Invert Pattern 1 Completo
2 Incompleto
Il Ne. Name
|
10 I Cod OT
27| CodAMB
30| Codenti
47 Ambito
5[ Provincia Class: Estado (Nom)
6| Dias Equipo OT
7 Total Dias Eje =
8 |DiasAlDH

11 Ml Estado

Status
oK

Anélisis de los campos

Edit..

Distinct: 2
Count
2
3

Save.

Apply
Type: Nominal
Unique: 0 (0%)
Weight

2
3

~ | Visualize All

Log <
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Una vez que se cargan los datos se puede obtener el resultado de cada uno de los

atributos

Figura 56

Visualizacion con Unidad que ejecuta la Orden de Trabajo

Selected attribute
Mame: CodAMB
Missing: 0 (0%)
No. Label
DNA3
DNAS
DNAT
DPGY
DNAG
DPM-
DPI-
DNA2
DPCH

R Y T

Distinct: 11

Count

Class: Estado (Nom)

Type: Nominal
Unique: 0 (0%)

W ow B ow e
e

Weight

~ | Visualize All

3
15
]
[
4
2 2 2 3 3

En el andlisis se encontraron 11 Unidades que ejecutan un nimero de érdenes de

trabajo.

Figura 57

Ejecucién de la Orden de Trabajo segun el ambito

Selected attribute
Mame: Ambito
Missing: 0 (0%)
No. Label
1 Finanzas
2 Ambiente
3 Salud

4 Educacion

Distinct: 4

5rea

Count

Class: Estado (Nom)

Type: Mominal
Unigque: 0(0%)

5 g

w | Visualize All

48
Weight
13
g
| -
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Se indica el numero de trabajos en los 4 &mbitos (Finanzas, Ambiente, Salud y
Educacion)
Figura 58

Ejecucion de la Orden de Trabajo segun la Provincia

Selected attribute

Name: Provincia Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 7 Unique: 0 (0%)

41
No. Label Count Weight
PICHINCHA 3 1
GUAYAS 135
MANABI 3
IMBABURA
CHIMBORAZO
GALAPAGOS =
T AZUAY .
[

La herramienta indica el numero de ordenes de trabajo ejecutadas por provincia

Class: Estado (Nom) ~ | Visualize Al

L T

W oo ow oW o
o

W oo w

Figura 59

Cantidad de Dias de Ejecucién de la Auditoria de la Orden de Trabajo

Selected attribute Class: Estado (Nom) ~ | Visualize All
Name: Dias Equipo OT Type: Numeric
Missing: 0 (0%) Distinct: 22 Unique: 7 (10%)
Statistic Value

Minimum 40

Maximum 80

Mean 63.589

StdDev 10,789

Este indicador representa el nimero de auditorias de acuerdo con el numero de dias de
la orden de trabajo desde 40 dias a 90 dias.
Figura 60

Cantidad de Dias de Ejecutados de la Auditoria

Selected attribute

Name: Total Dias Eje Type: Numeric Class: Estado (Nom) | Visualize All
Missing: 0 (0%) Distinct: 47 Unique: 33 (43%4)
Statistic Value
Minirmum 0
Maximum 51
Mean 182534

StdDev 19817
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Este indicador representa el nUmero de auditorias segun el nimero de dias de
ejecucion desde 0 dias a 511 dias.
Figura 61

Total de Dias de Ejecucién del proceso de la Auditoria

Selected attribute Class: Estado (Mom) ~ | Visualize All
Mame: Dias Ejecucion Type: Numeric
Missing: 31 (42%) Distinct: 34 Unique: 26 (36%)
Statistic Value
Minimum a7
Maximum 235
Mean 149
StdDev 31.157

3

Indicador que representa el nUmero de auditorias segun el nimero de dias de ejecucion

desde 87 dias a 235 dias.
Figura 62

Matriz de Confusion del Modelo de Arboles de Decision

=== 5Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances a4 87.6712 %

Incorrectly Classified Instances 9 12.3288 %

Kappa statistic 0.7766

Mean absolute error 0.2888

Root mean squared error 0.3412

Relative absolute error 107.8334 %

Root relative sguared error 94.1636 %

Total Number of Instances 73

=== Detailed Accuracy By Class =—=
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Rrea PRC Area Class
0.823 0.133 0.800 0.923 0.727 0.677 0.9638 0.852 Finanzas
0.750 0.000 1.000 0.750 0.857 0.853 0.581 0.861 Ambiente
1.000 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 Salud
0.875 0.040 0.877 0.875 0.923 0.805 0.949 0.954 Educacion

Weighted Avg. 0.877 0.050 0913 0.877 0.885 0.798 0.959 0.928

=== Confusion Matrix ==

b c d <-- classified as
12 0 0 1| & = Finanzas
2 6 0 0] b=Ambiente
0 0 4 0| c=Salud
& 0 042 | d = Educacion

Figura 63

Matriz de Confusion del Modelo de Naive Bayes
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=== Stratified cross-—validation ===

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 55 75.3425 §
Incorrectly Classified Instances 18 24.6575 %
Kappa statistic 0.5297
Mean absolute error 0.1252
Root mean sgquared error 0.3046
Relative absclute error 45.2515 %
Root relative sgquared error 84.0648 %
Total Number of Instances 73
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0.615 0.117 0.533 0.615 0.571 0.472 0.777 0.551 Finanzas
0.750 0.062 0.800 0.750 0.667 0.625 0.948 0.815 Ambiente
0.000 0.014 0.000 0.000 0.000 -0.028 0.377 0.162 Salud
0.854 0.240 0.872 0.854 0.863 0.609 0.854 0.847 Educacion
Weighted Avg. 0.733 0.188 0.734 0.733 0.742 0.551 0.824 0.754
=== Confusion Matrix ==
a b c d <-- classified as
g 3 0 2| a=Finanzas
0 & 0 2| b = Ambiente
2 0 0 21 c=5alud
5 1 141 | d = Educacion
Figura 64
. .z .
Matriz de Confusion del Modelo de JRip
=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 71 97.2603 %
Incorrectly Classified Instances 2 2.7397 %
Kappa statistic 0.9458
Mean absoclute error 0.0149
Root mean squared error 0.1145
Relative absolute error 5.5806 %
Root relative squared error 31.6058 %
Total Number of Instances 73
=== Detailed Accuracy By Class =—
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC BRrea PRC Area Class
1.000 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 Finanzas
0.750 0.000 1.000 0.750 0.857 0.853 0.48381 0.881 Imbiente
1.000 0.000 1.000 l.000 1.000 1.000 l.000 1.000 Salud
1.000 0.080 0.9860 1.000 0.580 0.5940 0.592 0.5992 Educacion
Weighted Rwg. 0.973 0.053 0.974 0973 0.871 0.4944 0.5992 [E i

=== Confusion Matrix =—

a b ¢ d < classified as
13 0 0 0| &a = Finanzas

0 &€ 0 2| b= Arbiente

0 0 4 0] c=5Salud

0 0 048 | d = Educacion

Figura 65

Matriz de Confusion del Modelo de MultiClassClassifier



=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 73 100 %
Incorrectly Classified Instances [u] [u] %
Kappa statistic 1

Mean absolute error 0.0001

Root mean squared error 0.0005

Relative absolute error 0.0218 %

Root relative squared error 0.151 %

Total Number of Instances 73

=== Detailed Accuracy By Class =—

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
1.000 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000
1.000 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000
1.000 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000
1.000 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000
Weighted Awg. 1.000 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000

=== Confusion Matrix ==

a b c d <-- classified as

13 0 0 0| a = Finanzas
0 &8 0 01 b= Imbiente
0 0 4 0] c=Salud
0 0 048 | d = Educacion

Tabla8

ROC Area

1
1
1
1
1

000
-000
-000
-000
000

ERC Area

1

1
1
1
1

.000
.0oon
000
-0aa
.00

Class
Finanzas
Ambiente
Salud
Educacion
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Comparacion de Resultados segun las Matrices de Confusion generadas en los Modelos de Clasificacion

con Weka con otros campos y con otro banco de datos

Coeficiente

Clasificados
Incorrectamente

Error

Técnica Correctamente Exactitud
clasificados Kappa

Arbol de

decision 64 87,67 0.77

Naive Bayes 55 75.34 0.52

JRip 71 97.26 0.94

MultiClass 73 100 1
Classifier

9

18

12,33

24.66

2.74

Figura 66

Modelo: Naive Bayes Classifier - Categorizado por Unidad
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= e ——
Classified Instances 47 £4.3326 ¥

Incorrectly Classified Instances 26 356164 ¥

Fappa ssatissic 0.5554

Mean absolute error 0.0663

Root mean squarad error 0.2296

Relative absolute error 44,5501 %

Root relative sguared error 83.1827 %

Total Humber of Instances 73

=== Detailed Rccuracy By Class ===
TP Bate FP Rate Fracision Recall F-Measure NCC
0.635  0.062  0.556 0635  0.588 0.538
0.233  0.000  1.000 0.332  0.500 0.568
0.150  0.014  0.500 0.350  0.233 0.328
1000 0.034  0.382 1000 0.838 0.823
0.000  0.08E  0.000 0000 0.000 -0.082
0000 0.000 _2 0.000 _2 7
o.000  0.000 3 0,000 % 7
1000 0.100  0.321 1000~ 0.802 0.860
0.233  0.118  0.200 0.232  0.2850 0.171
0000 0.000 _3 0000 _2 7
0,000 0.000 _3 0000 2 7

Weighted Avg. 0.644 0,088 _3 [N ER— 7

=== Confusion Matrix

a b cde f£fghiij k <- classified as

50002000 10 0] D23

0L 00000 Q0D 0] DHAS

1012000000 0] DBAT

000 015 0 000 00D 0] DEGY

10000002 Q0D 0]

00000 D000 3D 0]

00000000 200

00 0 00 D02 0D O]

2010100020 0]

0000000110 0]

] 2001002000

Figura 67

Modelo: Naive Bayes Classifier - Categorizado por Entidad
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Time taken to build model: 0 =aconds=

Gtravified cross-validation ===

0.000  0.028  0.000
0.000  0.000 _32
0.33F  0.01%2  0.500
0.250  0.158  0.083
0.33F3  0.000  1.000
0000 DIODD _%
0.400  0.028  0.500
0.000  0.071  0.000
0.000  0.037  0.000
0.000  0.012  0.000
0.000  0.018  0.000
0.000  DI0DD _ %2
0.000  0.028  0.000
0.33%  0.288  0.081
0.000  0.012  0.000
0.000  0.071  0.000
0.000  0.057  0.000
0.33F 0,000 L.000
0.000  0.012  0.000
0.000  0.028  0.000
0.000 2
0.000
0.000

Weightsd Zvg.  0.110

== Confusion Hatrix ===

POOOOD0 000000 00D HFOODDD OGN
CooocoocoDooCcOoDOOooOOODOOoOoO R
e e e e ST
COOOMMODOMOMNDOONOD PO o RO QL
CooocooooooOOOOoOoOOOROOoON
CEOOOO R0 G0 000000000000
CoOOCCOODOOoOCODOMONOOOOoOoN
T L L L L
COOOOOODOoOMOOOOoOnEORooo
e - L R Ioh
CEOOOOCODOOOODO0 000 E 0o o0
e = e e e - -1
CoooooFHroOooDoDooDooDoDDoD oo fl
MMORMOODOMNOONMPO MO OO oA
B e e =R =R =gy
CooMOoOOMDOORODOOoOOOOOooooT
CorOoCoOMOoOORODOOoOOOOO OO0
CEOOOFODOOOODODO0 0000 o0 [
CoOOCoOOODOOoCODOCoOOROCOOON
OO0 OHFO0 0000 00 0000 oot
CooCoOoCODOOoOCODOOCOOOOOOOER
CoOOoOOOoOoOooOooOooOooo0 OO0 000 g

COOOOOOoO0OOMOO0O0000 0000005

Summary ===
Correctly Classified Instances B
Incorrectly Classified Instances &5
Happa =tatistic 0.054E
Hzan ab=olute error 0.07E
Boot mean =quared erzor 0.264
Relative absolute error B2.2601 %
Root relative agquared error 136._€445 2
Total Humber of Instances T3

TF Baze FF Bate Precision Recall

0.ao0
0.ao0
0.333
0.250

0.333
0.0

dadpdin Ba'm™aodE HRY PTG M RN EN

10.853%
a%_ 0411 3

0.000 -0.035 0.47€
_2 2 0,500
0.400 0.388 0.881
0.135 0.056  0.27%
0.500 0.563  0.543
2 2 0.34E
0.444 0.411  0.ELE
0.000 -0.056  0.562
0.000 -0.072  0.257
0.000 -0.024  0.E67
0.000 -0.024  0.450
_2 2 0481
0.000 -0.035  0.718
0.143 0.021 0,480
0.000 -0.020  0.254
0.000 -0.056  0.500
0.000 -0.050  0.685
0.500 0.568  0.487
0.000 -0.024  0.72%
0.000 -0.035  0.376
2 2 0451
2 0,518

0.000 -0.020  0.048

H 2 0.548

clasaified a=
3L

MEE

GAD

n=p

THEM

ESBOL

EOC Rrea FREC Rrma

Clam=
iche

M¥EF

GRD

H3P
TEEM
E3RIL
SENEE
RE-MRIE

Figura 68

Modelo: Naive Bayes Classifier - Categorizado por Entidad
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== Clas=ifier model (full training =set] =——

Raive Bayes Classifier

Cla==
Rttribuse % imbiente Zalud  Edusarisn
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Capitulo IV
Analisis de Resultados

Interpretacion y Evaluacion

Para el presente estudio se propuso los siguientes modelos de clasificacion: arboles de
decision, Naive Bayes, JRip y MultiClass Classifier, ZeroR. La comparacion de los cuatro
modelos nos permite evaluar cada uno de ellos y poder determinar cuél de los modelos
planteados, el que mejor se adapta a nuestro caso de estudio, el que méas aciertos de
prediccion tenga, asi como el menor porcentaje de error, la correlacion gque existe entre el tipo
de examen ejecutado y el tiempo de cumplimiento.

El algoritmo de clasificacion de Naive Bayes, es un algoritmo de aprendizaje automéatico
supervisado, que se lo utiliza para las tareas de clasificacion, como la clasificacion de texto.
También es parte de una familia de algoritmos de aprendizaje generativo, lo que significa que
busca modelar la distribucién de entradas de una clase o categoria determinada

El modelo ZeroR es el algoritmo de clasificacion que se basa en el objetivo e ignora
todos los predictores. El clasificador ZeroR es el mas sencillo, pronostica la categoria
mayoritaria de la clase, este modelo no tiene poder de previsibilidad, pero es (til para
determinar un rendimiento como punto de referencia para otros modelos de clasificacion.

La clasificacion multiclase empleado en el aprendizaje automatico y la clasificacion
estadistica, se lo emplea para solucionar problemas que requieren clasificar instancias de tres
0 mas clases.

Asi mismo se realiz6 la evaluacion de resultados con otros campos y otro banco de
datos para los modelos de prediccién y clasificaciéon arboles de decision y Naive Bayes,
mediante el analisis e interpretacion de ellos. Los dos modelos leen el mismo archivo de datos,
toman la informacion en una relacion del 80% para el aprendizaje del modelo y el 20% restante

para las pruebas, a través de la variable Examen Cumplido se determind la prediccion del
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modelo, determinando que el modelo de Naive Bayes para el presente estudio indica mejores
resultados.

La comparacién de los dos modelos de clasificacién con otro banco de datos y otros
campos permite evaluar cada uno de ellos y poder determinar cuél de los modelos planteados
es el que mejor se adapta a nuestro caso de estudio, el que mas aciertos de prediccién tenga,
asi como el menor porcentaje de error, se observa que cuando existe una buena correlacion de
los datos, por ejemplo, la correlacion entre el tipo de examen ejecutado y el tiempo de
cumplimiento, el modelo Naive Bayes alcanza una mayor exactitud.

Asi mismo se observa, el coeficiente kappa para el modelo de naive bayes es 1, lo que
significa que hay un buen grado de concordancia inter-observador. Para el modelo de arbol de
decisioén, el valor de k = 0 refleja que la disconcordancia observada es precisamente lo que se
espera a causa exclusivamente del azar.

En la Figura 70 se muestran los resultados de ejecucion del modelo K-means

Figura70

Resultado del Gréfico de Dispersion (Nodo Scatter Plot) del Modelo K-means
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En base a las figuras anteriores, se realiza una comparacion entre las matrices de
confusion, tal y como se muestra en la siguiente Tabla 13.

De los resultados observados a la ejecucion de los 2 modelos de arbol de decisién se
observa que el modelo de naive bayes es el que mejor se adapta para el caso de estudio.

El modelo de K-Means se incorpor6 el nodo Sacatter Plot, que permite evaluar los
resultados a través de un grafico de dispersion, en el que se puede observar que la mayor
concentracion de los puntos de un plano cartesiano, se ubican en el rango de los [80, 140]
dias.

Se puede indicar que existe una correlacion fuerte en el rango de [80, 140] dias, una
correlacion débil en los rangos de [60, 79] dias y [141, 180] dias, y ninguna correlacién en el

rango de [0, 59] y para un tiempo mayor a 180 dias.
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Implantacion y Despliegue

En esta fase se explota el conocimiento adquirido a través del modelo de arbol de
decisién generado y k-means, a continuacién, se describen las actividades de esta fase.

Para realizar el despliegue del modelo generado es necesario seguir los siguientes
pasos:

Permisos de consulta a las tablas a los esquemas de PlanControl y Control

Ejecucion del script de consulta en la base de datos Sql Server “scriptModelos.txt”

Los resultados de la ejecucién copiar y trasladar a una hoja de calculo en formato Excel
y guardarlo.

Descargar de la web la herramienta Knime Analitics Platform vs 4.6.1 o superior e
instalarla.

En el modelo de arbol de decision, como en el modelo k-means a ejecutar, configurar en
el primer nodo, “Excel Reader” para que lea el archivo generado de la consulta
“scriptModelo.txt”

Ejecutar todos los nodos del modelo de arbol de decision de la herramienta knime
generado y verificar el comportamiento del modelo.

Ejecutar todos los nodos del modelo de K-means de la herramienta knime generado y
verificar el comportamiento del modelo.

Para el mantenimiento de los modelos de arboles de decision y k-means generados, se
debe considerar la frecuencia y periodicidad con la que se actualiza la informacién del archivo
generado “scriptModelos.txt”, script de consulta, tomando en cuenta que la informacién de los
sistemas transaccionales es en linea, sin embargo, dependen del registro de los datos en
dichos sistemas. Los duefios del proceso de seguimiento deben definir la periodicidad de la
ejecucion del script de consulta que permite generar y actualizar los datos en el archivo de
inicio de ejecucién de los modelos, de acuerdo a las necesidades que la Entidad de Control lo

requiera.
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En los resultados de la ejecucién del modelo K-means, se observa el segmento que
arroja dicho modelo para la ejecucion de los examenes de auditoria, aqui se observan
examenes que tiene una ejecucion temprana y otros que tienen una ejecucién mas demorada
gue casi alcanzan el tope del tiempo segun la normativa vigente; y es a éstas ejecuciones de
auditoria que se debe realizar gestion en coordinacion con la unidad ejecutora ya sea con
ampliaciéon del tiempo o con la asignacion de personal de apoyo si fuese el caso.

La Unidad administrativa que tiene a su cargo la Administracion Funcional de la
funciona de control y auditoria debe analizar el periodo de tiempo de actualizacién del archivo,
para de esta manera tener una vision temprana del comportamiento de los equipos ejecutores
de las ordenes de trabajo y asi realizar un seguimiento continuo para ayudar a resolver
novedades que se presenten al equipo ejecutor y observar el registro de los datos en los
sistemas transaccionales, considerar un periodo de tiempo adecuado ya que puede verse

reflejado en el tiempo de ejecucién del examen de auditoria.
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Capitulo V
Conclusiones

Se ha logrado estudiar y proponer un modelo analitico-predictivo que aplicando varias
herramientas de analisis de datos y técnicas de mineria de datos se han encontrado diferentes
resultados en los niveles de cumplimiento mediante la categorizacion de los indicadores por
tipo de examen y unidad que tiene establecido la entidad de control.

Se realizo la revision de literatura para determinar las técnicas predictivas mas
utilizadas de Machine Learning y apropiadas para el organismo de control. Esto permitio
seleccionar los indicadores sensibles en la operaciéon auditada de la entidad.

Se ha verificado la calidad y consistencia de los datos previo a ser utilizados en el
modelo predictivo.

Se aplicaron las técnicas de mineria de datos y una metodologia de desarrollo con
el fin de ejecutar el proceso completo, desde la seleccién de la data, analisis, depuracién,
seleccion, estudio y definicién de patrones, previo a la aplicacion de diferentes modelos de
prediccion y herramientas de apoyo.

Se han realizado diferentes pruebas, analisis de la data y sus resultados hasta
lograr la implementacién de un modelo analitico-predictivo que permita construir modelos
basados en los factores e indicadores identificados que en forma posterior permita tener
una visién a corto plazo de la operacion de la entidad auditada, su estado de cumplimiento,
y establecer controles a los equipos de trabajo, el seguimiento y cumplimiento de planes
de trabajo, entre otros que en este documento no ha sido posible publicar debido a la
confidencialidad de la data principal.

Se ha realizado un estudio completo y se han obtenido resultados que contribuyen
a la entidad en la implementacion de controles, sin embargo, en este documento no se
encuentran publicados todos los resultados, debido a la naturaleza de la entidad y la

confidencialidad de los datos, no se debe publicar.
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También, se ha validado el modelo seleccionado, a través los resultados obtenidos,
de patrones y tendencias de los indicadores, y al compararlos con resultados obtenidos de

forma manual, se ha determinado un nivel de confianza significativo.

Recomendaciones

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

En el registro de los datos de la planificacion, el sistema debe validar los campos
obligatorios y no permitir el guardado con campos vacios, debe presentar la lista de posibles
valores para que el usuario seleccione datos validos.

Los modelos construidos en el presente estudio son el inicio para realizar estudios cada

vez mas profundos y se tengan resultados de acuerdo a las necesidades de la institucion.
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