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RESUMEN

En la presente tesis se evaluaron tres escenarios de fallas en colectores de aguas
residuales del distrito de San Juan de Lurigancho. El primer analisis consistio en evaluar la
condicion de los alcantarillados de acuerdo al didmetro, la pendiente, el tiempo (en afios), el
namero de fallas acumulado y la profundidad, y el segundo analisis consistié en evaluar si
un colector sufre un atoro de acuerdo al numero de actividades usando como variables el
diametro, la pendiente, la velocidad, el tirante, el caudal, el angulo, el perimetro mojado, el
area, el tiempo (en meses) y el radio hidraulico. El analisis se realizd por medio del método
conocido como Machine Learning, que sirvié para realizar predicciones en los dos escenarios
por medio del método de clusterizacion de K-means para saber qué dice la gréafica de
clusterizacién para cada escenario y después aplicar las 4 regresiones las cuales son la
logistica, la de K-NN, la de SVM vy la de Arbol de Decisiones para saber, por medio de sus
matrices de confusion, donde los ratios de exactitud y de error de cada regresion fueron

calculados, cual de las 4 fue la que mas acierta para cada escenario.

PALABRAS CLAVES:

Condicion; falla; atoro; error; exactitud; colector.



ABSTRACT

MANAGEMENT PROPOSAL FOR THE DETECTION OF
FAILURES IN RESIDUAL WATER COLLECTORS OF THE
DISTRICT OF SAN JUAN DE LURIGANCHO

In this thesis, three failure scenarios were evaluated in wastewater collectors of the
San Juan de Lurigancho district. The first analysis consisted in evaluating the sewer’s
condition according to the diameter, the slope, the time (in months), the number of failures
and the depth, and the second analysis consisted in evaluating if a collector suffers a stuck
according to the number of activities using like variables to the diameter, the slope, the speed,
the tie, the flow, the angle, the wet perimeter, the area, time (in months) and the hydraulic
diameter. The analysis was performed using the method known as Machine Learning through
the clustering method, what served to do the predictions in both scenarios through k-means
clustering method then apply the 4 regressions which are the logistic, the K-NN, the SVM
and the Decision Tree to know, thought of their confusion matrix, where the accuracy ratios

and the error ratios were calculated, which of the four was the most correct for each scenario.

KEYWORDS:

Condition; failure; stuck; error; accuracy; collector.



INTRODUCCION

Los servicios basicos, son obras de infraestructura de vital importancia en una ciudad,
barrio o centro poblado, cuya funcién es brindar salubridad y una buena calidad de vida a la
poblacion. Dentro de estos servicios se encuentra el agua potable y el alcantarillado; sin
embargo, en el Peru este servicio es cubierto solo en un 94% en las areas urbanas y 71.9%

en areas rurales [1,2].

En el caso de Lima Metropolitana, la empresa que brinda el servicio de agua potable
y alcantarillado en el sector urbano es la empresa estatal Peruana del Servicio de Agua
Potable y Alcantarillado de Lima - SEDAPAL S.A., creada en 1981 por el Decreto
Legislativo N°150 de 1981 [3].

En el afio 2018, dicha empresa registré una produccion total de agua potable de
729°326 m? en Lima Metropolitana como lo sefiala la Tabla 1 del Anexo 1, mientras que el
porcentaje de aguas residuales tratadas para dicho afio fue de 92.20% segun la Tabla 2 del
Anexo 1.

Desafortunadamente SEDAPAL registro muchas fallas, tal como se aprecia en los
datos del 2018 de la Tabla 1 del Anexo 3.

Por este motivo, el presente trabajo desarrolla un modelo predictivo para la
identificacién de futuras fallas en el sistema de alcantarillado de agua servidas en el distrito
de SJL, para la prevencion de fallas en un sector critico de un tramo de ducto que transporta

aguas servidas.

Para ello, en hara uso del método de data mining o mineria de datos, con la finalidad
de desarrollar una prediccién con tal de ver si hay probabilidad de falla de todo los que se va

a mencionar mas adelante.



Alcance

El estudio estd focalizado en los tramos troncales de SJL que corresponden a los

colectores secundarios.

Para el analisis se considero las caracteristicas de los ductos tales como didmetros,
tiempo, profundidad, material, pendiente, tirante, caudal y la velocidad del agua residual por
brindada por Sedapal. Esta data fue procesada utilizando el software Python en Google Colab
por el método de clusterizacion aplicando los metodos de las 4 regresiones que son la
regresion Logisitca, K-NN, SVM y Arbol de Decisiones, con el cual se trabajé el modelo.

El presente estudio se limita a hacer un analisis técnico de esa data, el cual no incluye un

analisis de costos, este método se llama Machine Learning.

Antecedentes

Como parte de la revision de la literatura, a nivel internacional se han encontrado
investigaciones enfocadas la deteccidn de fallas en los sistemas de alcantarillado las cuales

se detallan a continuacion:

e En 2014, en la Universidad Autonoma de México, se hizo un analisis del sistema
de alcantarillado, con la finalidad de prevenir futuros problemas, entre ellos fugas
[4].

e En 2016, en la Universidad Catolica de Colombia, se hizo un estudio y
diagndstico de la red de alcantarillado sanitario y pluvial para el proceso de un
sector del centro de Bogota. En este estudio se usé el programa EPA SWMM que
permite el calculo requerido para modelar un sistema de alcantarillado y evaluar
su estado [5].

e En 2011, en la Universidad Técnica de Ambato de Ecuador, se hizo una
investigacion sobre un modelo de gestion y su incidencia en la provision de
servicios de agua potable y alcantarillado en la municipalidad de Tena, con la
finalidad de desarrollar un plan de mantenimiento permanente para los dos

servicios mencionados [6].
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En 2013, se hizo una evaluacion del sistema de agotamiento sanitario de la Region
Administrativa de Sobradhino cuya finalidad fue evaluar y ponderar la eficiencia
de la aplicabilidad de conocimientos y el desarrollo de nuevos métodos y
tecnologias para la utilizacion correcta del sistema de alcantarillado de la regién
de Sobradhino [7].

En 2012, en el Instituto Politécnico y Universidad Estatal de Virginia, se hizo uso del
método de data mining para las tuberias a gran escala concluyendo que se
necesitan practicas en las evaluaciones de la condicién de sus programas de

gestion de activos [8].

Por otro lado, en el Perd, se tiene la siguiente investigacion:

En 2018, en la Universidad Cesar Vallejo, se hizo una evaluacion del sistema de
alcantarillado con la aplicacion del software SewerCad en la prolongacion los
Libertadores en Huaraz. En esa investigacion se concluyé que por medio del
programa mencionado se puede minimizar costos y reducir el movimiento de
tierras, el cual resulta tener mayor incidencia en el costo de un sistema de

alcantarillado combinado [9].

A diferencia de la investigaciones encontradas, la presente investigacion, usara la
mineria de datos o data mining con el fin de hacer el analisis de condicién que permita

detectar las fallas.

Justificacion y motivacion

El de esta investigacion es desarrollar un modelo predictivo por medio del método

predictivo de machine learning que permita anticipar las fallas en los colectores con la
finalidad de prevenir los incidentes, debido a que un aniego que contiene aguas residuales
es peligroso para el ser humano por la presencia de contaminantes, pudiendo traer como
consecuencia enfermedades como infecciones de piel, infecciones de tracto genitariano,

leptospirosis, cefalea, crisis de migrafia, sindrome de ansiedad y depresion, terror nocturno
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en los nifios, heridas infectadas, tétanos, deshidratacion, enfermedades respiratorias agudas,

conjuntivitis, dengue y colera sumado el corte y la ausencia del servicio de agua potable.

Ademas de los problemas a la salud, la poblacion se ve afectada por la incapacidad

de acudir a sus centros laborales y ausencia escolar.

Asimismo, los perjuicios ocasionados a las personas generarian a la empresa
SEDAPAL, costos significativos por retribucién de dafios en las viviendas y enseres,
disponibilidad del personal para la reparacién y mantenimiento, personal encargado para el

monitoreo del restablecimiento de agua en los colegios, entre otros [10].

La técnica para el analisis es utilizando Machine Learning que consiste en el analisis
de base de datos histdricos que permita descifrar comportamientos en el futuro. Para ello se
han definido algunas variables como: La clasificacion de la condicion del colector y su
prediccion a través de las 4 regresiones como variables dependientes y como variables
independientes: tiempo del colector, didmetro del colector, pendiente del colector, material
del colector, profundidad del colector, tirante del agua residual, velocidad del agua residual,

y el caudal del agua residual.

Mitigar este problema a través de un mejor enfoque que beneficiara a las empresas
que las realizan los estudios, los resultados del estudio permitiran facilitar la deteccién de

fallas antes de generar un problema a la sociedad.

El estudio propondrd un modelo predictivo para los colectores secundarios Independencia
que permita tomar acciones antes que ocurra averias de diferente indoles, beneficiando a
SEDAPAL a evitar inundaciones en el colector de dicha avenida como consecuencia de

aplicar acciones correctas.

Objetivo general

Desarrollar un modelo predictivo para la deteccion de fallas en colectores de aguas

residuales del distrito de SJL orientada al mantenimiento.
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Objetivos especificos

e Categorizar los distintos tipos de fallas que ocurren en los ductos de aguas
servidas del distrito de SJL.

e Analizar el impacto técnico de las fallas encontradas.

e Aplicar metodologias de base de datos para evaluar la probabilidad de una

falla.

18



CAPITULO |
MARCO TEORICO

El presente capitulo compila toda la informacion necesaria para poder identificar
oportunidades de mejora de los métodos de mantenimiento de los colectores del distrito de
SJL, la cual esta relacionada infraestructura, topologias, materiales, etc. del sistema de

alcantarillado.

1.1 Sistema de distribucion de Aguas servidas

Se define como aguas servidas a aquellos liquidos que son el resultado del uso del

agua el &rea doméstica o industrial. Existen siete tipos de aguas residuales:

a) Industriales: Efluentes de las operaciones de las industrias.
b) Domeésticas: El origen de las aguas residuales son producto de las aguas utilizadas

en las casas, centros de estudio, etc.
c) Municipales: Son las que circulan por el tramo de una ciudad o poblacion.

d) Agua negra: Son las que contienen los desechos de las actividades de los bafios,

como orina y heces.
e) Aguaamarilla: Es cuando la orina es transportada con o sin la presencia de agua.

f)  Agua café: Es el tipo de agua residual que contiene pequefias cantidades de heces

y orina.
g) Agqua gris: Su origen es de las duchas, lavamanos y lavadoras [11].

El sistema de distribucion de aguas servidas, también llamado sistema de
alcantarillado, son redes de instalaciones de tuberias destinadas a la recoleccién, evacuacion

y disposicion final [12].



Por otro lado, los alcantarillados estan clasificados de acuerdo al tipo de agua residual

gue transportan:

a)

b)

d)

Alcantarillado Sanitario: Encargados de la evacuacion rapida y segura de las

aguas servidas de los casas, lugares comerciales o plantas donde se realizan

tratamiento.

Alcantarillado Pluvial: Se encarga de la captacion y conduccién el agua de la

lluvia hacia su evacuacién final.

Alcantarillado Combinado: Este sistema conduce por completo las dos aguas

mencionadas anteriormente, pero presentan dificultades después de su
tratamiento y pueden ocasionar problemas al medio ambiente si el agua del
alcantarillado combinado hace contacto con cauces naturales.

Alcantarillado Semi-combinado: Este sistema conduce el 100% de las aguas

residuales producidos en uno o varios sectores, en porcentajes menores al total
de las aguas pluviales captadas en los diferentes sectores y con conducciones
que brinden una mejoria y complemento al sistema pluvial con el fin de evitar

inundaciones en areas pobladas.

1.1.1 Componentes

Los principales componentes de un sistema de alcantarillado son:

a)

b)

c)

Colectores principales: Son los que presentan mayor didmetro, ocasionalmente se

ubican en los lugares donde el nivel del poblado es bajo. Estos colectores transportan
las aguas servidas hasta un destino establecido.

Colectores secundarios: Estas tuberias estan conectadas a los colectores principales,

son las que recolectan las aguas servidas de los domicilios conduciéndolas al colector
principal.

Cajas de inspeccion: Son cdmaras que permite el ingreso a los colectores facilitando

el mantenimiento de las mismas [13].
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1.1.2 Topologia

La topologia se aplica en todas las areas de la industria, pues existen diversas formas
de interconectar varios sistemas. Un sistema estd integrado de varios componentes o
dispositivos; a medida que el sistema crece, es cuando se debe considerar la topologia. Asi,

el sistema de alcantarillado tiene sus propias topologias:

o Perpendicular

A /L

= rawan
"

T

Figura 1.1 Topologia perpendicular [14]

. Radial

Figura 1.2 Topologia radial [14]
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Interceptores

L

L

DRENAIE TRIBUTARIO
=
|

COLECTOR

INTERCEPTOR

PLANTA

SITIO DE VERTIDO

Figura 1.3 Topologia de Interceptores [14]

Abanico [14]

=
L

SITIO DE VERTIDO

Figura 1.4 Topologia de Abanico [14]

22



En la figura 1.5 se muestra la topologia del sistema de alcantarillado de SJL, asi como
el colector que pasa en el distrito mencionado, que es el Colector Canto Grande. Ademas, se
puede ver que la topologia que aplica el sistema de alcantarillado de SJL es de tipo radial.

Figura 1.5 Plano del sistema de alcantarillado de SJL [15]

1.1.3 Protocolos de instalacion y pruebas

Para el desarrollo el modelo que ayudard en la deteccion de fallas, es necesario
conocer los protocolos que se aplican. Esta informacidn servird para conocer la ubicacion del

tramo de colector que va a ser analizado.
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1.1.3.1 Protocolos de instalacién

Para la instalacién o cambio de una tuberia se ejecuta las siguientes acciones:

a)

b)

d)

Trazo: Para llevar a cabo un trabajo, se hace un trazado de la zona donde se va a

realizar dicha tarea, usando yeso o cal.

Corte y Rotura de Pavimento: Para realizar el mantenimiento en una zona donde

existe pavimento, se realiza un proceso de corte con equipo de disco diamantado.
El corte debe ser profundo que corte casi todo el espesor del pavimento o con una
profundidad que no sea menor a los 10 cm. Este proceso de rotura puede ser
hecho de manera manual o a través del uso de martillos neumaticos.

Proceso de excavacion de la zanja: Puede ser de dos modos: manual o

mecanizado. Para el modo manual se utiliza lampas y picos; para la mecanizada,

la retroexcavadora.

Para que el trabajo se haga de manera mas segura, las
dimensiones de la zanja deben ser adecuadas, con la utilizacion correcta de las
herramientas de tal forma que permita el correcto uso de los materiales de

acuerdo a las especificaciones técnicas y sugerencias de los fabricantes.

El material que ha sido extraido debe colocarse a un lugar
distante del area de trabajo (minimo a un metro del borde de la zanja) de manera
que no perjudique el trabajo que se realiza en la zanja. EI material extraido que
esté mojado o sea de mala calidad, debe ser desechado, ya que no tiene utilidad

en el rellenado de la misma zanja de donde se extrajo.

Proceso de entibado de zanjas: Este procedimiento es utilizado cuando el suelo

es deleznable y susceptible al desmoronamiento con el fin de proteger a los

trabajadores y a las tuberias.

Los elementos que se usan para este proceso tienen sus propios nombres de

acuerdo a la posicion de la zanja tales como:
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o Estacas: Colocadas de forma vertical. El largo usado para la colocacion
de la estaca tiene un nombre propio, llamado ficha, pero en el caso de
que la tierra empuje de manera directa, se llamaria tablestacado.

o Vigas: También denominado soleras, son colocadas de manera
longitudinal y estan en paralelo con el eje de la zanja.

o Puntal: Son capaces de transmitir la fuerza que ejerce la tierra al
empujarla desde un lado de la zanja hacia el otro lado. Son colocados

de manera transversal y es de costumbre empalar con puntales rollizos.

d) Proceso de tablestacado: El tablestacado consiste en la colocacion de tablas

f)

apoyadas en las dos paredes de la zanja y estan sostenidas entre si con maderas
0 troncos que tengan una longitud igual al ancho de la zanja, evitando estorbar
proceso de ejecucion del servicio. Para elegir el tipo de tablestacado que va a

ser utilizado, es necesario tener en cuenta los siguientes parametros:

o Tipologia del suelo

o Profundidad y ancho de la zanja

o Tiempo en que la zanja estara abierta

o Condicion de los bordes laterales

o Riesgo de la infiltracion de agua de las lluvias, etc.

Drenaje de Zanja: Es necesario que la zanja esté libre de la presencia de agua.

Para ello se estd haciendo el uso de bombas a diésel o gasolina, no es sugerible

el uso de una bomba eléctrica.

En caso de que no disponer de una bomba, se puede usar un balde de
20 litros.

Las aguas extraidas deben ser eliminadas a través de un colector, nunca

deben ser vertidas en la calle.

Ejecucion efectiva de los servicios: La instalacion de las tuberias,

construccion y rehabilitacion de buzones, asi como las reparaciones de las

conexiones domiciliarias son descritas y establecidas.
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9)

h)

También se debe aclarar la intervencidn de otras variables durante la
ejecucion, como: el tipo de material, diametro, longitud, profundidad y tipo

de ocurrencia. En la Tabla 1 del Anexo 2 se puede apreciar un ejemplo.

Relleno de las Zanjas: Una vez concluida la reparacion o instalacion después

que se haya verificado que no haya presencia de fugas en las uniones o

empalmes, se debe realizar este trabajo.

Si el material extraido no es apropiado para el proceso de rellenado, se
deberéa utilizar un material que sea adecuado y proveniente de un area que lo

tenga disponible.

El rellenado se lleva a cabo con un material escogido para el

compactado por capas a través de procesos manuales 0 mecanicos.

Proceso de eliminacién del desmonte y material residual: Después del

rellenado, el material excedente de la excavacién realizada, deberd ser retirado

del lugar donde se llevé a cabo el servicio.

Los desmontes, junto con el material excedente, son eliminados
conjuntamente en el caso de una reparacion, sustitucion de tuberias,

sustitucion de conexiones domiciliarias y rehabilitacion de buzones.

Restablecimiento del nuevo pavimento: EIl pavimento que paso por el proceso

de corte y rotura, debe ser dejado en las mismas o0 mejores condiciones que
tenia el pavimento previamente.

Antes del restablecimiento del pavimento, es necesario que la base sea
preparada colocando una capa de 20 cm de un material afirmado y con la

compactacién adecuada [16] [17].

26



1.1.3.2 Protocolos de pruebas

El objetivo de estos estudios es asegurarse de que todas las partes de agua potable
hayan sido instaladas de manera correcta con la finalidad de que estén listas para brindar los
servicios. Lo resultados estan dirigidos y son verificados por la Supervision con asistencia
del constructor, este Gltimo es responsable de brindar el personal, material, aparatos de
prueba, aparatos de medicidn y cualquier otro elemento que sea necesario para realizar estos

estudios.

Para el sistema de alcantarillado se aplica la prueba de zanja abierta y de acuerdo con

las condiciones que pueden presentarse en la obra.
Las pruebas que se ejecutan son:

a) Pruebas de nivelacion y alineamiento: Se efectan con el uso de instrumentos

topogréficos, de nivel éptico, pudiendo hacer uso del teodolito cuando los tramos

presenten muchos cambios de estacion.

Para una pendiente superior a 10 0/00, el margen de error permitido debera
ser mayor que la suma algebraica + 10 mm. La medicion es realizada entre dos o
maés puntos. Por otro lado, Para una pendiente menor a 10 0/00, el margen de error
permitido no debe ser mayor que la suma algebraica de * la pendiente. En ambos

casos, se realiza entre dos 0 mas puntos.

En el caso de las lineas con tuberia flexible, la prueba puede ser realizada
por el método fotografico, con CCTV o a través de espejos colocados a 45°, lo que
deberia permitir la visualizacion del diametro de la tuberia al hacer la observacion

de buzones consecutivos.

b) Prueba hidraulica: En un sistema de alcantarillado no se puede realizar este tipo de

prueba si es que no ha cumplido de manera satisfactoria la prueba a zanja abierta.
Las pruebas hidraulicas son de dos tipos:

o Prueba de Filtracion, cuando la tuberia ya fue instalada en terrenos secos sin

presencia de agua freatica.
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o Prueba de Infiltracion, que es usada en los terrenos con presencia de agua
fredtica.

b) Prueba de filtracion: Prueba que examina que no haya presencia de fugas en las

uniones o en el cuerpo de la tuberia y que el buzédn de prueba presente lecturas
correctas.

En esta prueba se usa agua limpia para el llenado del buzén hasta su altura
total y conveniente tapado en el buzon de aguas abajo. El agua permanecera al

menos 24 horas en el tramo para que la prueba pueda ser realizada.

La prueba de zanja abierta, no debe presentar ningun relleno en el tramo,
en otras palabras, debe estar libre, con las uniones totalmente descubiertas. Asi
mismo, hasta que la prueba no haya terminado, no se deben llevar a cabo los

anclajes de buzones y/o de las conexiones domiciliarias.

La duracién de la prueba no debe ser menor a 10 minutos, en los tramos
que poseen tubos cuyo material no absorba agua y no se admita pérdidas en el

tramo probado.

También puede realizarse la prueba de filtracion de manera practica

midiendo la altura que baja el agua en el buzon en un tiempo determinado.

En las pruebas de relleno compacto, en donde también estan incluidas las
pruebas de caja de registro, se puede realizar el mismo procedimiento que las

pruebas a zanja abierta [18].
1.1.4 Materiales en tuberias

Existen tuberias hechas de distintos tipos de materiales que se emplean para el
transporte de aguas servidas. Esta informacidn sirve para tener una idea de qué tipo de
material usa la tuberia que transporta las aguas servidas, ya que el tramo que va a ser

analizado tiene su respectivo material y disefio.
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Los materiales que se emplean en las tuberias tienen diferentes cualidades como
duracion, resistencia estructural del material, resistencia mecénica, conductividad,
caracteristicas de los suelos, caracteristicas del agua, costos de los materiales, de facil
manipulacion, el colocado y su instalacion, de disefio flexible y el mantenimiento y la

reparacion sencilla.
Los que son usados para fabricar las tuberias son [19]:

a) Acero

b) Concreto simple (CS) y concreto reforzado (CR)

C) Concreto reforzado con revestimiento interior (CRRI)
d) Poliéster reforzado con fibra de vidrio (PRFV)
e) Policloruro de vinilo (PVC) (pared sélida y estructurada)

f) Fibrocemento (FC)
9) Polietileno de alta densidad (PEAD) (pared sélida corrugada y estructurada)

1.2 Servicio de alcantarillado en San Juan de Lurigancho

Como se menciono en la parte de la topologia, el colector principal de SJL es el
colector Canto Grande. El distrito de SJL, segun la INEI, es el distrito mas poblado de todo
Lima Metropolitana. En la siguiente figura se puede apreciar el nivel de poblacion que tiene
el distrito [20].
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Figura 1.6 Poblacion de San Juan de Lurigancho [20] [21]

Segun el reporte de la INEI del 2017, tan solo el 6.9% de la poblacién de SJL cuenta

con servicio del agua potable [22].

El trazo del colector Canto Grande recorre las avenidas de Wiesse, Proceres de la
Independencia, Santa Rosa, Marafion y via Evitamiento, hasta desembarcar a la altura de la
Plaza Acho en el Colector N°6, recolectando buena parte de los desaglies de SJL. Los
didmetros de este colector son 600, 700, 800, 900, 1000, 1300 y 1200 mm. En su trayecto,

este colector cuenta con los siguientes colectores:

e Emisor Wiesse: Recolecta los desagies de la parte alta del distrito de SJL, de

los A.H., Montenegro, Cruz de Motupe, Isabel Flores de Olivia, José Carlos
Mariategui y Ciudad Satélite Canto Grande, entre las principales. Presenta
diametros de 350, 400, 450, 525 y 600 mm; el material que se usa para el
tramo es el concreto y el PVC y su trazo es a lo largo de la Av. Wiesse, desde
A.H. Cruz de Motupe hasta la Av. Bayovar, descargando en el colector

principal ubicado en esta Ultima avenida.
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e Colector Bayovar: Recolecta los desaglies de la ciudad satélite de Canto

Grande, A.H. 27 de marzo y Urb. Andrés Avelino Caceres, entre los
principales. Su tramo recorre la avenida Bayovar y posee un didmetro de 400
mm hasta descargar en el colector principal ubicado en esta Gltima avenida.

e Colector Las Flores: Su descarga se efectta en la interseccion Madre de Dios

con la Av. Proceres de la Independencia con una diametro 450 mm y recolecta
los desaguies de las urbanizaciones Las Flores, Ricardo Palma y Chacarilla de
Otero [23].

1.3 Fallas en sistemas de distribucion

Para el desarrollo del modelo es necesario conocer cuéles son los tipos de fallas por

las que puede pasar una tuberia. A continuacion, se detallan las causas de dafios del sistema

de alcantarillado.

1.3.1 Causas de darfios en el sistema de alcantarillado

b)

d)

Entre las causas de fallas o dafios del sistema de alcantarillado se encuentran:

Material de construccion: Cuando la tuberia es construida con materiales de

mayor tendencia a la corrosion son potencialmente susceptibles a un mayor
deterioro o derrumbamiento. Un ejemplo de un material susceptible a la corrosion
es el concreto no reforzado.

Pendiente minima: Cuando las tuberias estan ubicadas en areas de reducida

inclinacion, hay una alta probabilidad de que puedan ocurrir inundaciones.

Acumulacion de Material: La acumulacion de material puede ocasionar atoros.

Esto puede ocurrir en tuberias con poca pendiente y con velocidades de caudales
muy bajos.

Obstrucciones: Producidos por las acumulaciones de diferente tipo de materiales,
ya sea a nivel de tuberias o buzones de retencidn de solidos. Las obstrucciones

aumentan en tuberias donde la velocidad del caudal es muy baja.
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f)

9)

h)

Grasas: Las obstrucciones también se dan donde en los mercados y restaurantes.
Cuando las grasas estan presentes en el alcantarillado, estas se endurecen y con
el tiempo forman tacos de sebo que obstruyen las tuberias. La incidencia de la
presencia de grasa es mayor en tramos donde la pendiente es baja.

Trapos vy plésticos: Estos materiales se encuentran a menudo cuando una tuberia

es obstruida. En las zonas donde hacen mal uso del sistema de alcantarillado es
mayor su incidencia.

Raices: Este tipo de dafio ocurre mayormente en las zonas verdes con arboles, lo
que hace que las raices obstruyan el alcantarillado. Las raices de diferentes tipos
de plantas tienden a penetran en las uniones o en las roturas de las tuberias
ocasionando obstrucciones completas.

Roturas: Este tipo de eventos y fallas que se presentan en el sistema de
alcantarillado se pueden deber a:

o Base y soporte inapropiado del tubo: La falla ocurre debido a que una
tuberia es colocada en una zanja con un fondo no uniforme y sin una
buena cama de apoyo.

o Cargas vivas: Las tuberias que tienen un inapropiado recubrimiento
presentan gran probabilidad de colapsar debido a la sobrecarga a la que
esta sometida, sobre todo si esta en una zona donde el trafico es de
vehiculos pesados.

o Movimiento de tubo: Estas fallas son ocasionadas por los sismos o
terremotos.
° Otras causas: Conexiones domiciliarias no autorizadas, Conexiones

con desechos industriales y condiciones deficientes en los procesos de

construccion [24].

32



1.4 Herramientas de diagnoéstico para la deteccion de fallas

Para las inspecciones en los colectores es necesario conocer qué herramientas son
empleadas a la hora de poner en practica, ya que para la presente tesis es necesario conocer

qué herramientas se usan en la inspeccion de los colectores.
1.4.1 Inspeccion por medio de circuito cerrado de television

Existen equipos que son utilizados para la deteccién de fallas o fugas en una tuberia

del sistema de alcantarillado; esta inspeccion se realiza por medio de equipos CCTV.

Los equipos CCTV cuentan con dos sistemas basicos para realizar las inspeccione.
Primero se tiene a los sistemas estacionarios con camaras de muy buena capacidad de
acercamiento (zoom). Estos son colocados en los pozos de inspeccion, ya que se puede tomar
imagenes desde alli; es dificil la cuantizacion de las fallas que estan alejadas de la camara,
ya que este tipo de sistema solo provee informacion cualitativa del estado de las fallas dentro
de una tuberia. Se puede emplear un sistema inspeccion preliminar con la finalidad de
determinar qué zonas necesitan de informacion adicional que se pueda obtener con un sistema

movil.

El segundo tipo es el sistema mavil de inspeccion de CCTV, el cual esta compuesto
por una camara acondicionada con un sistema de propulsién que puede estar montada sobre
un transportador. Estas camaras poseen mecanismos de rotacién y zoom, son muy Utiles para
tomar de cerca los defectos encontrados. Pueden ser transportados por medio robots, llantas
adheridas u orugas que poseen mecanismos que permiten el movimiento en distintas
direcciones y el control de la velocidad de avance del sistema. Este sistema es ventajoso para
los operadores que quieren realizar las inspecciones a su propio ritmo dependiendo la

experiencia que poseen.
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Figura 1.7 Cdmaras montadas sobre transportadores [25]

1.4.1.1 Equipos necesarios para la inspeccion

Para el sistema CCTV, las camaras de television y los transportadores
necesitan otros equipos especiales para completar el sistema y la adecuada

recopilacién de informacidn, entre los que se encuentran:

a) Carretes de Cableado: Estos transportan cables para brindar la energia

necesaria al sistema de cAmara para su movilizacion y funcionamiento. Los
cables también sirven para transmitir la informacion recopilada por la cAmara
a la unidad o al centro de mando. Este sistema puede estar limitado por la
longitud del tramo donde se realiza la inspeccion.

b) Centro de mando: Es en donde el sistema es operado y se recopila la

informacion que es registrada por la cdmara.

C) Sistemas de iluminacion: La iluminacidn es el sistema méas importante, ya que

el sistema debe tener la iluminacion suficiente para que todos los detalles

puedan ser captados con una buena calidad de imagen y nitida.
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1.4.2 Otros métodos para la inspeccion de la condicion interna de una tuberia

1.4.2.1 Sistema de escaneo por laser

Este sistema puede medir los perfiles de las tuberias con una precision mayor a 0.1
cm, tiene procesadores computacionales, lo que permite analizar la informacién conforme la

inspeccion sea realizada.

Es util para determinar el didmetro real de la tuberia, la profundidad del flujo, el
espesor de capas de sedimentos, las deformaciones causadas por la erosion, el

desplazamiento y separacién de juntas, etc.

En este sistema, los sistemas CCTV se usan en conjunto y es una herramienta bastante

precisa y practica, ya que permite cuantificar las fallas presentes en el colector.

1.4.2.2 Sistema de escaneo por Sonar

En este sistema se emplea el ultrasonido y permite establecer el perfil de la tuberia.
Su principal ventaja, frente a los métodos visuales anteriormente mencionados, es que
recopila informacion debajo de la superficie del flujo, lo que permite su utilidad en tuberias

por donde el caudal no puede ser detenido.

El sistema sirve para la identificacion de problemas como sedimentacion, capas de
grasa, niveles de bloqueo. Mediante un software especializado los problemas pueden ser
cuantificados, incluso determinando el espesor de la tuberia con el uso de relaciones
geométricas con el diametro. Algunos programas poseen interfaces graficas que permiten

calcular el cambio en el perfil de la viga antes y después de su deformacion [25].
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Figura 1. 8 Comparacion de diametro tedrico con didmetro original [25]

1.5 Herramientas de diagndstico por base de datos

El Data Mining (DM) es la obtencién informacion objetiva en amplias bases de datos.
Su nombre procede de la semejanza existente entre buscar informacién de valor para un
determinado usuario y el proceso de minado en una montafia para encontrar una cantera con
metales preciosos, ya que estos procesos requieren de la evaluacién de una gran de cantidad

de material e investigar de forma inteligente hasta terminar la basqueda.

Es un grupo de herramientas que ayuda a enfocarse los objetivos que desean lograr

sobre la informacién de mayor importancia de una fuente de datos.

Las herramientas que brinda el DM sirven para responder las interrogantes que toman

demasiado tiempo en responder.

El procedimiento consiste en la repeticion de datos con el fin de descubrir patrones y
tendencias, mediante ordenes automatizados, semiautomatizadas o manuales y que no serian

descubiertos por los métodos tradicionales de estadistica para una investigacion.
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Esta herramienta permite realizar una exploracién de una base de datos con la
finalidad de hallar patrones ocultos, permitiendo la prediccion de futuras tendencias y

comportamientos de informacion descubierta recientemente.
Cuando un nuevo patrén es descubierto, este debe alguna ventaja.

Existen extensas fuentes de datos almacenados en fuentes de informacion, que van
creciendo y esa informacion podria ser usada en algin momento. Sin embargo, la diferencia
entre generacion de datos y entendimiento de datos crece progresivamente; en otras palabras,
asi mientras la cantidad de datos esté en aumento, menos sera la cantidad de personas que
lleguen a entender de manera satisfactoria. Por el contrario, en algunas ocasiones la

adquisicién de datos no es tan sencilla

Por otro lado, la informacion que esta encubierta en los datos es beneficioso y por lo
general no se encuentra de manera evidente a fin de poder obtener algun provecho para la
finalidad requerida.

En algunas situaciones, hay informacién que no puede ser analizada a través de los
métodos estadisticos ya existentes, ya que pueden encontrarse valores perdidos o bien, los

datos pueden estar de manera cualitativa o no cuantitativa.

Ya en la actualidad, es necesario usar las herramientas del DM para el desarrollo del
almacenamiento de datos (Data Warehouse) a gran escala [26].

1.5.1 Ventajasy Desventajas

a) Ventajas:
e  Sedescubre informacion no esperada. Se descubren relaciones que son
dificiles de obtener por otros métodos que sirven de aporte para la
empresa.

e Los métodos empleados son comparados con técnicas estadisticas

antes de gque sean usados asegurando una gran fiabilidad.
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e Los modelos se pueden construir rapidamente. Permite la generacion
de modelos en tan solo unos minutos. Los modelos son probados y solo
el mejor es entregado al usuario.

b) Desventajas:

e Dificultad en la recopilacion de datos. Dependiendo del tipo de dato,
puede conllevar un gran trabajo obtenerlos y procesarlos, o tener un
elevado coste de agrupacion.

e Serequiere una gran inversién de tiempo el procesamiento de los datos
obtenidos [27].

1.6 Método de Analisis de falla

1.6.1 Machine Learning

El Data Mining tiene muchos métodos, uno de ellos es el Machine Learning
(aprendizaje automatico). Este méetodo se centra en la vision de la computadora, audicion, el
procesamiento de los lenguajes naturales, procesamiento de imagenes y reconocimiento de
patrones, computacién cognitiva, representacion del conocimiento, etc.

Estas tendencias de investigacion tienen como objetivo proporcionar a las maquinas
la capacidad de recopilar datos a traves de sentidos similares a los sentidos humanos y luego
procesarlos mediante el uso de herramientas de inteligencia computacional y métodos de
aprendizaje automatico para realizar predicciones y tomar decisiones al mismo nivel que las
personas [28].

Los sistemas del aprendizaje automatico normalmente se clasifican por sus estrategias
de aprendizaje subyacente que a menudo se identifican por la cantidad de inferencia que el
programa de computadora es capaz de realizar:

a) Aprendizaje de roles: Llamado Role Learning en inglés, cuya funcion es describir

la estrategia que utilizan los programas tradicionales. No realizan ningdn tipo de
inferencia y todo su conocimiento tiene que ser implementado directamente por
el programador, ya que la aplicacion no puede sacar conclusiones o

transformaciones de la informacién dada.
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b)

d)

Aprendiendo de la instruccién: Llamado Learning from Instruction en inglés,

abarca todos los programas de computadora que pueden transformar informacion
del idioma de entrada dado un idioma interno. Aungue el programador todavia
proporciona el conocimiento sobre como realizar esta transformacion de manera
efectiva, esto requiere pequefias formas de inferencia desde el lado del programa
de computadora. Por lo tanto, se define un nivel separado de sistema de
aprendizaje en comparacion con el aprendizaje de memoria.

Aprendizaje por analogia: Llamado Learning by Analogy, a diferencia del método

anterior, este trata de desarrollar nuevas habilidades que son casi similares a las
habilidades existentes y, por lo tanto, faciles de adoptar, realizando
transformaciones en la informacion conocida. Este sistema requiere la capacidad
de crear mutaciones y combinaciones de un conjunto dindmico de conocimientos.
Crear nuevas funcionalidades, que eran desconocidas para el programa de
computadora original y, por lo tanto, requieren inferencia.

Aprendiendo de ejemplos: Llamado Learning from examples en inglés, en la

actualidad es una de las estrategia de aprendizaje mas utilizadas, ya que
proporciona la mayor flexibilidad y permite que los programas informaticos
desarrollen habilidades completamente desconocidas 0 encuentren estructuras y
patrones desconocidos en los datos. Aprender de los ejemplos es una técnica que
a menudo se usa en tareas de clasificacion y mineria de datos para predecir la
etiqueta de clase de las nuevas entradas de datos basadas en un conjunto dinamico

de ejemplos conocidos.

1.6.2 Clusterizacion, K-meany las 4 regresiones

1.6.2.1 Clusterizacién

El estudio por medio de la clusterizacion concierne a una gran diversidad de métodos

que pueden ser usados para tener una nueva clasificacion. Los métodos cluster son métodos

estadisticos de mudltiples variables que empiezan con un grupo de datos que contiene
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informacion sobre una muestra objetivo e intentar reordenarlas en grupos aproximadamente
similares a los conocidos como clusteres.

A través del estudio cluster, la informacion es relativamente poco conocida sobre la
organizacion de las categorias, lo cual hace que haya disparidad entre los procedimientos de
multiples variables de discriminacion y asignacion, donde esta informacion se es previamente
conocida. Todo lo que se puede encontrar es una coleccion de observaciones, siendo la
finalidad de la operacion en este caso, el descubrimiento de las estructuras de las categorias
en la que coinciden con las observaciones.

El objetivo de estas técnicas clusters es ordenar la observaciones en grupos tales que
el grado de asociacion natural sea alto entre los miembros del mismo grupo y bajo entre
miembros de grupos diferentes.

Las técnicas cllster estan clasificadas de diversas formas. Hay tres tipos de
clasificacion de estas técnicas propuestas por Kumar et al (2006), las cuales son:

a) Jerdrquicos y no jerarquicos (particionales): La diferencia entre los dos es el

proceso de agrupamiento de datos, considerando si los elementos se van anidando
0 no.

b) Exclusivos, Superpuestos y Difusos: Cuando los objetos son fijados en un solo

grupo, se les denomina técnicas exclusivas. Cuando los objetos pueden ser fijados
en un solo grupo, se les denomina técnicas superpuestas. Cuando todos los objetos
pueden pertenecer a todos los grupos, asignandoles una probabilidad o peso para
que sean miembros de cada grupo, se les denomina técnicas difusivas.

¢) Completo y Parcial: Cuando todos los grupos son asignados a un solo grupo, esos

son los completos; en el caso de los parciales algunos objetos no seran asignados
a algun grupo especifico.

Ahora se va a hablar de los métodos de agrupamiento:

a) Meétodos jerarquicos: Su objetivo es la agrupacion de clusteres (grupos) con el

objetivo de la formacidn de uno nuevo o bien la separacion de alguno existente
con el fin de originar otros 2, de tal manera que minimice alguna funcion de

distancia o se maximice alguna medida de similitud.
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Estan divididos en 2, en disociativos y aglomerativos.

Aglomerativos: Estos empiezan el analisis con la cantidad de grupos e
individuos que son el objeto del estudio. En adelante se irdn formando grupos
de manera ascendente, hasta el término del proceso, todos los casos estan
comprendidos en un mismo conglomerado.

Disociativos: También son llamados métodos divisivos; este proceso se
realiza de manera inversa al anterior. A partir del primer grupo se van
formando grupos cada vez mas pequefios por medio de sucesivas divisiones
en grupos cada vez méas pequefios. Al término del proceso se tienen tantos
grupos como individuos en la muestra analizada.

Independientemente del proceso de agrupamiento, hay otros criterios
para la formacién de conglomerados; todos estos puntos de vista estan basados
en una matriz de distancias o similitudes. Por ejemplo, dentro de los métodos
aglomerativos destacan:

o Algoritmo del enlace simple (vecino méas cercano)

o Algoritmo del enlace completo (vecino mas lejano)

o Algoritmo del promedio entre grupos

o Algoritmo del centroide

o Algoritmo de la mediana

o Algoritmo de Ward.

Dentro de los métodos disociativos, ademas de los métodos anteriores,
los destacados y los que siguen siendo considerados validos son los siguientes:

o El andlisis de asociacion

o El detector automatico de interaccion.

Segun Pedret et al. (2003) estos métodos son apropiados
principalmente para la clasificacion de productos, marcas, empresas, etc.
(namero recluido de la data) de acuerdo a sus semejanzas sobre un conjunto
de atributos o peculiaridades.

En cambio, cuando los datos estan en etapa exploratoria, cuando se no

se conoce 0 no hay una nocion de la cantidad de grupos que se puedan
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configurar, para encontrar el nimero de clusteres apropiados a partir de los
datos es recomendable aplicar un método jerarquico.

b) Meétodos no jerérquicos: Son llamados metodos partitivos o de optimizacion, su

objetivo es realizar una sola particion de los individuos en K grupos. Esto implica
que el investigador debe especificar a priori los grupos que deben ser formados,
siendo esta, posiblemente, la principal diferencia respecto de los métodos
jerérquicos, no obstante, hay que sefialar que hay diversas versiones de estos de
estos procedimientos que flexibilizan un tanto el nimero definitivo de clUsteres a
obtener. La asignacién de individuos a los grupos se hace por medio de algun
proceso que mejore el punto de vista respecto a la seleccion. Otra discrepancia de
estos métodos, a diferencia de los jerarquicos, se encuentra en que trabaja con la
matriz de datos original y no hacen exactitud de su conversién en una matriz de
similitudes o distancias.

Segun Pedret et al. (2003), estos ordenamientos estan agrupados en 4
métodos:

- Métodos de Reasignacion: Posibilitan que un sujeto que fue asignado a un

grupo en un determinado paso del proceso sea reasignado a otro grupo en un
paso posterior, si ello perfecciona el criterio de seleccion. El proceso termina
cuando no quedan sujetos cuya reasignacion permita la optimizacion del
resultado que se quiere conseguir. Dentro de estos métodos se tienen:

o El método K-Medidas

o EIl Quick-Cluster analisis

o El método de Forgy

o El método de las nubes dinamicas

- Métodos de busqueda de la densidad: Dentro de estos métodos estan los que

brindan un acercamiento tipoldgico y una aproximacion de mayor
probabilidad.

En el primer tipo, los grupos son formados buscando zonas donde hay
mayor concentracion de sujetos. Entre ellos tenemos:

o El andlisis modal de Wishart

42



o El método Taxamp
o El método de Fortin
En el segundo tipo se inicia a partir de la premisa de que las variables
se guian por una ley de probabilidad en el que los parametros varian de un
grupo a otro. El objetivo es encontrar los individuos que pertenecen a la misma
distribucion. Entre los métodos de este tipo el método de las combinaciones
de Wolf es la que destaca.

- Métodos directos: Indaga la clasificacion de manera simultanea a individuos

y variables. En este método destaca:
o Clusterizacion usando cuadros (Bloc Clustering)

- Meétodos de reduccién de dimensiones: Averigua factores en el espacio de los

individuos, cada factor pertenece a un grupo. Como Analisis Factorial tipo Q
es también conocido.

Pedret et al. (2003) indica que para la agrupacién de extensos conjuntos de datos
como pueden ser clasificaciones de estudiantes, consumidores, compradores, etc.; es
recomendable aplicar estos métodos, de acuerdo a sus propios comportamientos y
peculiaridades, posturas, etc.

Pero cuando la idea de la cantidad de grupos que puede estar dentro los datos no es
obtenida aun en la fase de exploracién, es necesario el uso de un método no jerarquico para
que la clasificacion que se debe obtener final pueda ser obtenida y se confirme la pertenencia
de los grupos que fueron encontrados; la cantidad de grupos también se puede obtener por
medio de un método jerarquico.

Segun Gallardo (s.f.) menciona algunos cuidados que se debe tomar en cuenta sobre
los métodos cluster:

a) Algunos de los métodos de analisis cluster son procedimientos que, en la mayoria
de los casos, no estan soportados por un sustento doctrinal estadistico tedrico. En
otras palabras, la mayor parte de los métodos son hallazgos.

b) Los diferentes procedimientos de cluster pueden crear distintas soluciones sobre
el mismo conjunto de datos. Una razén para ello radica en el hecho de que los

métodos cluster fueron desarrollados a partir de diferentes disciplinas que han
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dado principio a diferentes reglas de formacion de grupos. De esta manera ldgica,
la existencia de estas técnicas es necesaria porque es necesario conocer qué
método es capaz de producir los grupos mas homogéneos de manera natural en
los datos [31].

En la presente tesis, se usard el método K-medidas o K-means por medio de un

algoritmo en el programa Python en Google Colab que se mostrara mas adelante.

1.6.2.2 Método de Elbow

El método utiliza los valores de la inercia obtenidos tras aplicar el K-medidas a
diferente numero de clusteres (desde 1 a N clusteres), siendo la inercia la suma de las
distancias al cuadrado de cada objeto Cluster a su centroide.

Una vez obtenidos los valores de la inercia tras aplicar el K-medidas de 1 a N
clasteres, representamos en una gréafica lineal la inercia respecto del nimero de clisteres. En
la Figura 1.9 se puede apreciar como es la grafica que se aplica por medio del método de
Elbow [32].

En la Figura 1.9 se puede apreciar un ejemplo de cémo es gréafica obtenida por el

método de Elbow, pero halla por medio del programa R.

3000

2500 |-

2000 |-

Inertia

1500

1000

0 5 10 15 20
Num Clusters

Figura 1.9 Ejemplo de gréafica obtenido por el método de Elbow por medio del programa R [32]

44



1.6.2.3 Las 4 regresiones

En la presente tesis después de la clusterizacion se hara un andlisis de 4 regresiones

que permitira realizar las predicciones de las cuales se dara su definicion.

a)

b)

Regresion Logistica: Sirve solamente para la clasificacion, pero no para la

regresion. El algoritmo se implementa de manera muy simple, pero su
convergencia es demasiado compleja si los datos que van a ser tratados no son
separables linealmente. Este clasificador es lineal binario, sin embargo, es la
técnica OVR (One versus Rest) la que usa.

Estadisticamente, es un modelo de regresiébn donde la variable
dependiente es categorica, aquella que puede tomar valores fijos o una cantidad
de valores posibles. Estas variables dependientes son aquellas clases de objetivos
en el que se quiere realizar la prediccion mientras que las variables independientes
son las de diferentes cualidades que constituyen el conjunto de datos y que va a
ser usado en el modelo que se va a mostrar en la metodologia.

Regresion K-NN: Llamado el algoritmo K-Nearest Neighbors, este algoritmo es

uno de los de mayor popularidad para el reconocimiento de patrones y
correlaciones. Un ejemplo para esta regresion es el modelo financiero para prever
como estaran los mercados para la deteccion de spam, o también para el area de
la medicina con la finalidad de saber si un paciente que ha ingresado por un infarto
al corazon es probable que sufra otro a su historial médico.

La implementacion de este algoritmo es muy sencilla de implementar para
clasificacion. Elegir este algoritmo puede ser una buena idea, si no tenemos la una
buena primera idea si no se cuenta con el conocimiento de cémo estan distribuidos
los datos que se quieren clasificar. No asume como estan distribuidos los datos,
algo que en el mundo real asi ocurre, ya que la mayoria de los datos no obedecen
a un distribucion que esta de manera tedrica que, pero en el caso de la regresion
logistica, estas si obedecen esa distribucién. En otras palabras, escoger este
algoritmo puede ser una excelente eleccion siempre y cuando no se conozca la

manera en la que estan distribuidos que se van a clasificar.
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d)

Este método es considerado vago en la manera que apenas usa los datos
de prueba para la construccién de un modelo de manera general y usarlo para la
realizacion de la clasificacion, pues, en la fase de testeo, son bien usados los datos
ausar. Larazon es porque la clasificacion, en cada uno de los datos que se dispone
en el conjunto usado para el entrenamiento, estd basada en la averiguacion de la
similitud en las caracteristicas de cada dato usado, y que, al tener que usar el
conjunto en su totalidad para comparar uno por uno, se requiere adicionalmente
una memoria de almacenamiento inmejorable.

Otra caracteristica de este método es que no tiene parametros, en otras
palabras, el método no hace el analisis de manera hipotética de como los datos
estan distribuidos, supone que los mismos datos con los que se trabaja son el
mejor modelo de datos.

Para cada nuevo objeto observado, la clasificacion esta basada en la
asignacion a la clase de mayor votacién de sus k vecinos cercanos. K es el valor
que determina la cantidad de vecinos de mayor cercania que tengan las
caracteristicas de la misma similitud con la finalidad de que la comparacion se
realice y la eleccion que se lleve a cabo.

Regresion SVM: SVM significa Support Vector Machine. Este algoritmo puede

ser considerado como una ampliacién de Perceptrén. De mayor importancia es
saber de que forma este algoritmo obtiene el hiperplano méas excelente para una
clasificacion binaria, un hiperplano que se encarga de la separacién de aquellos
ejemplos que pertenecen a una u otra clase.

Regresion Decision Tree: El uso de Arboles de decisiones pueden ser aplicados

en distintas areas, areas como la procedencia y clasificacion de texto; en el area
de la medicina se puede usar para la deteccion de enfermedades como el cancer,
problemas de salud en el corazon, enfermedades neurodegenerativas o ver si es
necesario la hospitalizacion de un paciente que fue diagnosticado con dengue, en
el area de la economia puede ser aplicado para ver como se comporta la bolsa de

valores por medio de los mercados de valores.
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Este algoritmo tiene reglas de clasificacion que son faciles de comprender
para las personas lo que lo mas efectivo y lo que mas destaca del algoritmo. De
la estructura de un arbol es la idea de donde viene el nombre este algoritmo, ya
que la estructura del arbol se compone una raiz y unos nodos; en los nodos se
puede apreciar el despliegue hacia debajo de 2 0 mas ramas de izquierda a
derecha.

Un arbol de decision es realizado por medio del agrupamiento de datos
que se basa en los valores de los atributos de los datos recibidos. De acuerdo al
atributo que es el méas distinguido de los demas se realiza un division y de manera
recursiva se aplica este proceso es aplicado hasta que todos los datos de un

subconjunto que esté siendo tratado pertenezca a la misma clase [33].
De cada una de las 4 regresiones se obtendra una matriz de confusion.

1.6.2.4 Matriz de confusion

Esta matriz es una herramienta que ayuda a saber cual es el rendimiento del algoritmo.
Después de que el entrenamiento y la validacion de los datos que se van a analizar para que
sean testeados, la matriz mostrara el siguiente testeo que se puede ver en la Figura 1.10 que

son el verdadero positivo, el verdadero negativo, falso positivo y falso negativo.

Positivo MNegativo
Positivo verdadero positivo |falso positivo
Megativo  |falso negativo verdadero negativo

Figura 1. 10 Matriz de confusion [34]

a) Verdaderos positivos: Son todas las observaciones que fueron clasificadas como

pertenecientes a una clase y acerto.

b) Verdaderos negativos: Son los valores que no pertenecian a los verdaderos

positivos y que acertaron.

c) Falsos positivos: Son las observaciones no pertenecientes a una clasificacion,

pero que se consideraron pertenecientes a ellas, se consideran positivos, pero no

lo son.
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d) Falsos negativos: Son esclarecimientos pertenecientes a una clasificacion, pero

no son considerados como tales, por lo que se les considera como negativos.
Después de obtener la matriz de confusion se puede calcular el ratio de precisiony el

ratio de error.

a) Exactitud: Este porcentaje sirve para obtener el porcentaje de clasificaciones que
ha sido clasificado correctamente. Cuanto mas cercano a 1 sea la exactitud, mejor
seré.

VP +VN
VP+VN+FP +FN

Ecuacion 1.1 Ecuacion para la exactitud [34]

Exactitud =

Exactitud dio = - C AR
xactitud promedio = ¢ & VP + VN; + FP; + FN;
1=

Ecuacion 1.2 Ecuacion para calcular la exactitud promedio [34]

C es el nimero de clases cuando se realiza una clasificacion multiclase.
El ratio de error se obtiene cuando el 100% de probabilidad, en otras
palabras 1, se resta con el resultado del ratio de la exactitud.

b) Precision: La precision mide la habilidad de un clasificador de no etiquetar como
positivo una observacién que se debe considerar como negativa. Mejor es la
precision si este es mayor [34].

VP

VP +FN
Ecuacion 1.3 Ecuacion para la sensibilidad [34]

Sensibilidad =

Sensibilidad dio = 12 i
ensipillida prome 10 = Ry ’ VPL n FNL
1=

Ecuacion 1.4 Ecuacion para la sensibilidad promedio [34]
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c) Precision: La precision mide la habilidad de un clasificador de no etiquetar como
positivo una observacion que se debe considerar como negativa. Mejor es la
precision si este es mayor [34].

VP

VP + FP
Ecuacién 1.5 Ecuacion para la precision [34]

Precision =

Procisis o 1 ZC VP,
recision promedio = — - -
P C 4 4 VPL + FPL
=

Ecuacion 1.6 Ecuacion para la precision promedio [34]

1.7 Teorema de Manning

Para analizar el problema, debemos tomar en cuenta el teorema de Manning, ya que
el agua circula por la accién de la gravedad y sin ninguna presién, ya que para este teorema
tiene que ver con la seccion del tubo y el agua solo abarca una seccion del colector. Ahora se
procedera a dar a conocer las formulas del teorema de Manning con el fin de entender cémo

funciona la circulacion del agua en los colectores.

o |

do
?cas{ﬂj}!}

do

do/2

Figura 1. 11 Seccion de tubo por el que pasa el flujo del agua [33]
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Tirante (y):
dy 0
= — % — —
y =+ (1~ cos(3))
Ecuacion 1.7 Ecuacion para el tirante [35]
Area (A):

2

do :
A= ?* (6 —sin(8))
Ecuacion 1.8 Area mojada del ducto [33]
Radio hidraulico (Rp):

sin(6)
)

R do 3
= — %
2 )

(1

Ecuacion 1.9 Radio hidraulico del area mojada [35]

Perimetro mojado (P):

P:7*9

Ecuacion 1.10 Perimetro que ocupa el area mojada [33]

Caudal (Q):
1 5
1 e s
PPN CRL L IO) I
23 M 63

Ecuacion 1.11 Caudal del &rea mojada [35]

Velocidad critica (V¢):
V.=6%g*Ry

Ecuacion 1.12 Velocidad critica [35]

Donde:
n es rugosidad.

S es pendiente.

g es gravedad [35].
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CAPITULO II
METODOLOGIA

En el presente capitulo se detalla el procedimiento seguido para la prediccion de fallas
en el sistema de colectores de aguas servidas del distrito de San Juan de Lurigancho. Como
se menciond en el marco tedrico, el método utilizado fue el de la mineria de datos (Data
Mining) por medio de la herramienta de Machine Learninig, ya que la cantidad de datos que
se cuenta con una gran cantidad de datos. A continuacidn, se presenta el esquema general del

trabajo, cuyos pasos se detallan en las siguientes secciones.

no son
obtenidos

{

Observacion de Obtencion de
tramo datos

Establecimiento
de variables

Establecimiento
de objetivos

A
Analisis por medio

Conclusiones y Resultados |—— de Machine
recomendaciones Learning

Figura 2. 1 Diagrama de metodologia

2.1 Establecimiento de variables

Para el desarrollo de la metodologia es necesario tener en cuenta las variables que se
van a utilizar, las cuales son longitud, edad, didmetro, pendiente y el material del colector,

asi como profundidad de aguas arriba, profundidad de aguas abajo, cuenca y la zona del



sistema de aguas servidas. A continuacion, se muestra una tabla resumen con la definicion

de cada variable, los valores encontrados y su fuente de informacion.

Fuente y forma de

En este caso, algunos autores, como Chughtai y

Zayed, han usado valores numéricos en forma

Variable Definicion Valores recoleccion de
informacion
Longitud del | Es el tramo que se debe tomar en cuenta para el [37]
m

colector andlisis.

Es la edad que tiene el colector después de su
Edad del N ) )

colocacion hasta la actualidad. Esta variable se Meses [37]
Colector . B

mide en afios.

Es la distancia circunferencial del colector. Esta

es una variable de bajo alcance. Las tuberias | mm para el
Diametro del | que son de un diametro mas pequefio son las | caso 1y m [37]
colector que tienen mayor tendencia a obstruirse, | parael caso

mientras que las tuberias mas grandes tienen 2

mayor tendencia a sufrir un colapso.

La pendiente es la inclinacion del colector, en

este caso lineal. Los colectores que tienen

mayor tendencia a la obstruccién son los

) colectores de pendiente baja y los que poseen

Pendiente ] ) )

una pendiente baja son las que presentan una | Porcentaje [37]
del colector ) )

mayor velocidad y una mayor tendencia al

desgaste. Esta se mide como un porcentaje en

relacion con el descenso de la tuberia a medida

que avanza.

En el capitulo 1 se mencion6 cada uno de los

materiales de las que son hechas las tuberias
Material del | para el servicio de alcantarillado, pero el tramo

) ) Concreto [37,40]

colector a analizar va a ser una tuberia de concreto.
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del coeficiente de rugosidad de la dotacion, pero
no brinda informacion sobre la tendencia de una
tuberia a deteriorarse o a colapsarse, y por lo
tanto se debe tener cuidado a la hora de usar esa
variable. (definicion)

El coeficiente de rugosidad para el concreto liso
es de 0.01; para el concreto norma, 0.013; para
el PVC, 0.01; parael fierro fundido, 0.01, y para

la arcilla vitrificada, 0.013.

Profundidad

Altura a la que un colector se encuentra. Una
tuberia que se encuentra a menor profundidad
estd mas sujeta las presiones que vienen de la
superficie o al dafio que causa las raices cuando
penetran en la tuberia. Una tuberia que se
encuentra a mayor profundidad estd mas sujeta
a la presion externa provista por el suelo

circundante y la filtracion del agua subterranea.

[37]

Caudal

Es el flujo por la que pasa el agua

m3/s

[35]

Tirante

Es la altura que ocupa el agua en ducto, por
disefio, el tirante debe ser menor o igual del
75% del didmetro, pero si la velocidad critica es
menor que la velocidad encontrada, el tirante
debe ser menor o igual al 50% del didmetro.
Con esta variable se puede calcular el area
mojada, el perimetro mojado el Caudal, la
velocidad critica y el angulo para que genera el
tirante como se puede ver en la Figura 1.11 del
capitulo 1.

La empresa SEDAPAL inform6é que la
rugosidad de Manning que utilizan es de 0.009

[35,36]

Velocidad

La velocidad, segin la NORMA TECNICA
0S-010, si es conduccion por efecto de

m/s

[36]
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gravedad, la velocidad minima no debe
producir depositos y erosiones, por lo que no
debe ser menor de 0.6 m/s. La velocidad
méaxima (critica) admisible para tubos de
concreto es de 3 m/s; en los tubos de asbesto-

cemento y PVC acero, 5 m/s.

) Se debe tomar en cuenta las actividades que se
Numero de ] ] ]
o realizan en un determinado lugar, ya que estas veces Observacion
actividades )
pueden ser las causas de multiples atoros

En este caso, se debe tomar en cuenta que el

Numero de | nimero de fallas que sufre un colector puede .
) L veces Observacion
fallas ocasionar que la condicion del colector vaya

perdiéndose

Tabla 2. 1 Tabla de definicion de las variables junto con sus unidades y fuentes

2.2 Seleccién de tramos

Después de tener establecidas las variables, Se tomd la decisidn de analizar los tramos

secundarios.

2.3 Obtencion de datos

Para la obtencién de datos del tramo seleccionado, se envié una carta a la empresa

SEDAPAL solicitando los siguientes datos:

e Tirante en el colector.
o Diametro del colector.
e Caudal en el colector.

e Material del Colector.
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2.4 Andlisis por medio de Machine Learning

En la presente tesis se uso el método de Machine Learning por medio del método de
clusterizacién, se realizé por medio del siguiente algoritmo en Python aprendido en el Curso
de Especializacion de Ciencia de Datos orientado al Mantenimiento Predictivo de la Escuela

de Formacién Profesional Ingenium en las clases 7, 9 y 10 [38] [39]:

numpy as np
matplotlib.pyplot as plt
pandas as pd

dataset=pd.read_excel(
dataset

X = dataset.iloc[:, [0,6]].values

sklearn.cluster KMeans
wcss =[]

i 1,9):

kmeans = KMeans( =i

kmeans.fit(X)

wcss.append(kmeans.inertia_)
plt.plot( (1,9), wcss)
plt.title( )
plt.xlabel( )
plt.ylabel(

kmeans = KMeans( =
y_kmeans = kmeans.fit_predict(X)

plt.scatter(X[y_kmeans == ], X[y_kmeans ==
plt.scatter(X[y_kmeans == 1, 0], X[y_kmeans ==
plt.scatter(X[y_kmeans == ], X[y_kmeans ==

plt.title(

plt.xlabel(
plt.ylabel(
plt.legend
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plt.grid()

y_kmeans =y_kmeans.reshape(len(y_kmeans),1)
ydf = pd.DataFrame(y_kmeans)
ydf.columns=[ ]

total=pd.concat([dataset,ydf]
total

total.dtypes

total.head()

Lugo de hacer la clusterizacion se utilizé los algoritmos relacionados a las 4

regresiones antes mencionadas en el capitulo 1, los cuales son:

a) Regresion logistica:

total
total.iloc[:, :-1].corr()
seaborn as sns

corr = total.iloc[:, :-1].corr()
ax = sns.heatmap(
corr

=sns.diverging_palette(

ax.set_xticklabels(
ax.get_xticklabels()

sklearn.preprocessing StandardScaler
sc_X = StandardScaler()
total.iloc[:,:-1 ] = sc_X.fit_transform(total.iloc[:,:-1 ])

total.head()

X2 =total.iloc[:,:-1 ].values
y = total.iloc[:, -1].values

sklearn.decomposition PCA
pca = PCA( =2)
X2 = pca.fit_transform(X2)
explained_variance = pca.explained_variance_ratio_
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sklearn.model_selection train_test_split
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X2, y

sklearn.preprocessing StandardScaler
sc = StandardScaler()
X_train = sc.fit_transform(X_train)
X_test = sc.transform(X_test)

sklearn.linear_model LogisticRegression
classifier = LogisticRegression( =0)
classifier.fit(X_train, y_train)

y_pred = classifier.predict(X_test)

y_pred

X_test

sklearn.metrics confusion_matrix
cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)
(cm)

matplotlib.colors ListedColormap
X _set, y _set =X train, y_train
X1, X3 = np.meshgrid(np.arange( = X_set[:, 0].min() - = X_set[:, 0].max() +
np.arange( = X_set[:, 1].min() - = X_set[:, 1].max() + = )
plt.contourf(X1, X3, classifier.predict(np.array([X1.ravel(), X3.ravel()]).T).reshape(X1.shape)
= = ListedColormap(( )
plt.xlim(X1.min(), X1.max())
plt.ylim(X3.min(), X3.max())
i, ] (np.unique(y_set)):
plt.scatter(X_set[y_set == j, 0], X_set[y_set ==, 1]
= ListedColormap(( NI0)
plt.title( )
plt.xlabel( )
plt.ylabel( )
plt.legend()

matplotlib.colors ListedColormap
label=['Seguro’, 'Intermedio’, 'Critico']
X_set,y_set = X_test, y_test
X1, X3 = np.meshgrid(np.arange( = X_set[:, 0].min() - = X_set[:, 0].max() +
np.arange( = X_set[:, 1].min() - = X_set[:, 1].max() + = )

plt.contourf(X1, X3, classifier.predict(np.array([X1.ravel(), X3.ravel()]).T).reshape(X1.shape)
= = ListedColormap(( )))
plt.xlim(X1.min(), X1.max())
plt.ylim(X3.min(), X3.max())

i, i ' set),np.unique
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b)

plt.scatter(X_set[y_set ==j, 0], X_set[y_set ==}, 1]
= ListedColormap(( ))(0) = (str()+ " '+lab))
plt.title( )

plt.xlabel( )
plt.ylabel(
It.legend

Regresién K-NN:

total
total.iloc[:, :-1].corr()
seaborn as sns

corr = total.iloc[:, :-1].corr()
ax = sns.heatmap(
corr

=sns.diverging_palette(

ax.set_xticklabels(
ax.get_xticklabels()

sklearn.preprocessing StandardScaler
sc_X = StandardScaler()
total.iloc[:,:-1 ] = sc_X.fit_transform(total.iloc[:,:-1 ])

total.head()

X2 =total.iloc[:,:-1 ].values
y = total.iloc[:, -1].values

sklearn.decomposition PCA
pca = PCA( =2)
X2 = pca.fit_transform(X2)
explained_variance = pca.explained_variance_ratio_

sklearn.model_selection train_test_split
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X2, y

sklearn.preprocessing StandardScaler
sc = StandardScaler()
X_train = sc.fit_transform(X_train)
X_test = sc.transform(X_test)

sklearn.neighbors KNeighborsClassifier
classifier = KNeighborsClassifier =
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classifier.fit(X_train, y_train)

y_pred = classifier.predict(X_test)

sklearn.metrics confusion_matrix
cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)
(cm)

matplotlib.colors ListedColormap
label=['Seguro’, 'Intermedio’, 'Critico']
X_set,y_set=X_train, y_train
X1, X3 = np.meshgrid(np.arange( = X_set[:, 0].min() - = X_set[:, 0].max() +
np.arange( = X_set[:, 1].min() - = X_set[:, 1].max() + = )
plt.contourf(X1, X3, classifier.predict(np.array([X1.ravel(), X3.ravel()]).T).reshape(X1.shape)
= )

= = ListedColormap((
plt.xlim(X1.min(), X1.max())
plt.ylim(X3.min(), X3.max())

i, ] (np.unique(y_set)):

plt.scatter(X_set[y_set == j, 0], X_set[y_set ==}, 1]

= ListedColormap(( NIO) = (str(j)+ " '+lab))

plt.title( )
plt.xlabel( )
plt.ylabel(
plt.legend()

matplotlib.colors ListedColormap
X _set,y set =X test,y test
X1, X3 = np.meshgrid(np.arange( = X_set[:, 0].min() - = X_set[:, 0].max() +
np.arange( = X_set[:, 1].min() - = X_set[:, 1].max() + = )
plt.contourf(X1, X3, classifier.predict(np.array([X1.ravel(), X3.ravel()]).T).reshape(X1.shape)
= = ListedColormap
plt.xlim(X1.min(), X1.max())
plt.ylim(X3.min(), X3.max())
i, ] (np.unique(y_set),np.unique(y_set),label):
plt.scatter(X_set[y_set ==j, 0], X_set[y_set ==}, 1]
= ListedColormap(( ))(i)
plt.title( )
plt.xlabel( )
plt.ylabel(
plt.legend()

Reqgresion SVM:

total
total.iloc[:, :-1].corr()

seaborn as sns

corr = total.iloc[:, :-1].corr()
ax = sns.heatmap(

=sns.diverging palette
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ax.set_xticklabels(
ax.get_xticklabels()

sklearn.preprocessing StandardScaler
sc_X = StandardScaler()
total.iloc[:,:-1 ] = sc_X.fit_transform(total.iloc[:,:-1 ])

total

X2 = total.iloc[:,:-1 ].values
y = total.iloc[:, -1].values

sklearn.decomposition PCA
pca = PCA( =2)
X2 = pca.fit_transform(X2)
explained_variance = pca.explained_variance_ratio_

sklearn.model_selection train_test_split
X_train, X_test, y train, y_test = train_test split(X2,y

sklearn.preprocessing StandardScaler
sc = StandardScaler()
X_train = sc.fit_transform(X_train)
X_test = sc.transform(X_test)

sklearn.svm
classifier = SVC(
classifier.fit(X_train, y_train)

y_pred = classifier.predict(X_test)

y_pred

sklearn.metrics confusion_matrix
cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)
(cm)

matplotlib.colors ListedColormap
label=[ ]
X_set, y_set= X train, y_train
X1, X3 = np.meshgrid(np.arange( = X_set[:, 0].min() - = X_set[:, 0].max() +
np.arange( = X_set[:, 1].min() - = X_set[:, 1].max() + = )
plt.contourf(X1, X3, classifier.predict(np.array([X1.ravel(), X3.ravel()]).T).reshape(X1.shape)
= = ListedColormap(( )
plt.xlim(X1.min(), X1.max())
i in(), X2.max
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d)

i,j, lab (np.unique(y_set),np.unique(y_set),label):

plt.scatter(X_set[y_set == j, 0], X_set[y_set == ], 1]
= ListedColormap(( ))(i) = (str(j)+": '+lab))
plt.title( )
plt.xlabel( )
plt.ylabel( )
plt.legend()

matplotlib.colors ListedColormap
label=['Seguro', 'Intermedio’, 'Critico']
X _set,y set =X test,y test
X1, X3 = np.meshgrid(np.arange( = X_set[:, 0].min() - = X_set[:, 0].max() +
np.arange( = X_set[:, 1].min() - = X_set[:, 1].max() + = )
plt.contourf(X1, X3, classifier.predict(np.array([X1.ravel(), X3.ravel()]).T).reshape(X1.shape)
= = ListedColormap(( )
plt.xlim(X1.min(), X1.max())
plt.ylim(X2.min(), X2.max())
i, ], lab (np.unique(y_set),np.unique(y_set),label):
plt.scatter(X_set[y_set ==, 0], X_set[y_set ==, 1]
= ListedColormap(( ))(i) = (str(j)+": '+lab))
plt.title( )
plt.xlabel( )
plt.ylabel(
plt.legend()

Reqgresion Decision Tree:

total
total.iloc[:, :-1].corr()
seaborn as sns

corr = total.iloc[:, :-1].corr()
ax = sns.heatmap(
corr

=sns.diverging_palette(

ax.set_xticklabels(

ax.get_xticklabels()

sklearn.preprocessing StandardScaler
sc_X = StandardScaler()
total.iloc[:,:-1 ] = sc_X.fit_transform(total.iloc[:,:-1 ])

X2 =total.iloc[:,:-1 ].values
= total.iloc[: .values
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sklearn.decomposition PCA
pca = PCA( =2)
X2 = pca.fit_transform(X2)
explained_variance = pca.explained_variance_ratio_

sklearn.model_selection train_test_split
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X2, y

sklearn.preprocessing StandardScaler
sc = StandardScaler()
X_train = sc.fit_transform(X_train)
X_test = sc.transform(X_test)

sklearn.tree DecisionTreeClassifier
classifier = DecisionTreeClassifier( =
classifier.fit(X_train, y_train)

y_pred = classifier.predict(X_test)

sklearn.metrics confusion_matrix
cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)
(cm)

matplotlib.colors ListedColormap
X_set, y_set=X_train, y_train
X1, X3 = np.meshgrid(np.arange( [:, 0].min() - = X_set[:, 0].max() +
np.arange 5 1. = X_set[:, 1].max() + =
plt.contourf(X1, X3, classifier.predict(np.array([X1.ravel(), X3.ravel()]).T).reshape(X1.shape)
= = ListedColormap((
plt.xlim(X1.min(), X1.max())
plt.ylim(X3.min(), X3.max())
i, j (np.unique(y_set)):
plt.scatter(X_set[y_set ==, 0], X_set[y_set ==, 1]
= ListedColormap(( NI0)
plt.title( )
plt.xlabel( )
plt.ylabel( )
plt.legend()

matplotlib.colors ListedColormap
label=['Seguro', 'Intermedio’, 'Critico']
X_set,y set =X test,y test
X1, X3 = np.meshgrid(np.arange( = X_set[:, 0].min() - = X_set[:, 0].max() +
np.arange( = X_set[:, 1].min() - = X_set[:, 1].max() + = )
plt.contourf(X1, X3, classifier.predict(np.array([X1.ravel(), X3.ravel()]).T).reshape(X1.shape)
= = ListedColormap(( )))
plt.xlim(X1.min(), X1.max())
plt.ylim(X3.min(), X3.max())
i, ] (np.unique(y_set),np.unique(y_set),label):
plt.scatter(X_set[y_set ==, 0], X_set[y_set ==, 1]
= ListedColormap i
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Primero se debe tomar en realizar un Excel con todos los datos obtenidos para
importarlos al codigo Python en Google Colab y hacer la clusterizacion, segundo se pone en

marcha los codigos mencionados en este capitulo.

De los 4 regresiones se obtendra una matriz de confusion.

2.5 Resultados

Después de obtenidos los resultados del Machine Learning aplicando la clusterizacion
y las 4 regresiones, se realiz6 un andlisis de acuerdo a esos resultados en funcion de los

siguiente:

- Edad

- Profundidad

- Diametro

- Tirante

- Profundidad

- Material (Rugosidad de Manning)
- Numeros de fallas

- NuUmero de actividades
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CAPITULO 111
RESULTADOS

En el presente capitulo se presentan los resultados del estudio de acuerdo a la

metodologia propuesta.

3.1 Variables establecidas

Las variables que se llegaron a establecer estaran separadas en 2 escenarios que son

escenario 1y escenario 2:
Para el escenario 1 las variables son:

- Longitud del colector
- Edad del colector

- Di&metro del colector
- Pendiente del colector
- Profundidad

- Numero de fallas

- Numero de fallas acumulativo
Para el escenario 2 las variables son:

- Diémetro

- Material del colector (Rugosidad de Maning)
- Angulo

- Area mojada (m2)

- Perimetro mojado (m)

- Radio hidraulico (m)

- Pendiente



- Caudal (L/s)
- Velocidad (m/s)
- Velocidad critica (m/s)
- Numero de actividades
- Numero de actividades acumulativo
Como la cantidad de datos es muy grande, para ver los valores de las variables

mencionadas, se pueden ver en el archivo modelo de prueba (1).
3.1.1 Seleccion de tramo

Se hizo una observacion en el distrito de SJL por medio de Google Earth y una visita
por medio de recorrido en auto y se decidié hacer el analisis de los tramos secundarios, ya

gue en esos tramos es donde mas ocurre los incidentes.
3.2 Machine Learning, Clusterizacién y Los 4 Algoritmos para el Analisis

Para este caso se tuvo que analizar 2 escenarios, en ellos se puede las matrices de
confusion, el valor de los ratios mencionados de cada una de las regresiones mencionadas en
el capitulo 1, la unica diferencia es que, en lugar de dos clasificaciones, como el positivo y
el negativo, se usaran 3 para clasificar las condiciones en los 2 escenarios que estaran

clasificados por nimeros:

- Parael escenario 1: 0 es Seguro, 1 es Intermedio y 2 es Critico.
- Parael escenario 2: 0 es Normal, 1 es Probabilidad de atoro y 2 es Atoro.

Por lo tanto, el calculo de la sensibilidad no sera necesaria, ya que ese ratio es para el

caso de que la clasificacion sea binaria como se muestra en el capitulo 1.
3.2.1 Condicion del colector segun el didmetro, edad, profundidad y pendiente

Como modelo de prueba se establecié un cuadro de prueba usando algunos de los
valores faltantes con tal de desarrollar un avance que se puede apreciar en la tabla 1 del

Anexo 3.
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Primero se debe aplicar el método de Elbow para determinar la cantidad de clusteres

antes de hacer la clusterizacion, en la Tabla 1 del Anexo 3.

En este escenario se realizara la clusterizacion por medio de tres de los valores: el
tiempo, el nimero de fallas acumuladas del colector y el nimero de fallas, ya que la cantidad
de fallas por las que pasa los colectores determina la condicion de estos mismos. Para las

predicciones se tomara todo.
En la Tabla 1 del Anexo 3 se puede apreciar la tabla con los valores a usar.

En la Figura 3.1 se puede apreciar la gréfica del método de Elbow para determinar el

ndmero de clisteres.

The Elbow Method

20000 1

17500

15000

12500 1

10000 1

WICS5

1500

5000 -

2500 1

1 2 3 4 5 2] 7 ]
NMumber of clusters

Figura 3. 1 Gréafica de método de Elbow del Escenario 1.

Se analizo la figura 3.1, es recomendable hacer de entre 2 a 3 clusteres, pero en este

caso se opto por hacer 3 cllsteres.

Viendo la Figura 3.2, se tomo la decision de hacer 3 clusteres. En la siguiente gréfica

se puede apreciar la clusterizacion.
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Clusters de colectores
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Figura 3. 2 Gréfica de Clusterizacion del Escenario 1.

En la Tabla 1 del Anexo 2 se puede apreciar la clusterizacion de los datos.

En la Figura 3.3 se puede apreciar una tabla abreviada del resultado de la

clusterizacion del escenario 1.

Diametro (mm) longitud (m) Pendiente Profundidad (m) Tiempo (afios) Nimerc de fallas (acumulative) Nimerc de fallas k-means

0 762 10000  0.01172 9 1 1 1 0
1 762 10000 001172 9 2 3 2 0
2 762 10000 0.01172 9 3 3 0 0
3 762 10000 001172 9 4 3 0 0
4 762 10000 0.01172 9 5 4 1 0
128 1220 16000  0.00111 14 12 13 0 2
130 1220 18000  0.00111 14 13 13 0 2
13 1220 16000  0.00111 14 14 14 1 2
132 1220 18000 0.00111 14 13 14 0 2
133 1220 16000  0.00111 14 16 15 1 2

Figura 3. 3 Resultados de la clusterizacion de k-mean del Escenario 1.
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En la Figura 3.4 se mostrara la gréafica de las correlaciones.

100
Diametro (mm) .
075

longitud (m) - 050

Pendients - - 025

Profundidad (m) . -0.00
Tiempo (afios) - -—0.25
- =050

Mamero de fallas (acumulativo) -

Mimerno de fallas -

[—U.?E
-1.00

Figura 3. 4 Gréfica de la correlacién de datos del Escenario 1.

Ahora se mostrara los resultados de cada una de las regresiones.

a) Regresion logistica: En las Figuras 1a y 1b del Anexo 4 se puede apreciar las

graficas de la Regresion Logistica.
En Tabla 3.1 se puede apreciar la matriz de confusion del andlisis de
Regresion Logistica.

Seguro | Intermedio | Critico
Seguro 8 5 3
Intermedio 3 3 0
Critico 3 0 2

Tabla 3. 1 Tabla de precision del Escenario 1 de Regresion Logistica.
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b) Regresion K-NN: En las Figuras 2a y 2b del Anexo 4 se puede apreciar las
graficas de la Regresion K-NN.
En Tabla 3.2 se puede apreciar la matriz de confusion del anélisis de

Regresion Logistica.

Seguro | Intermedio | Critico
Seguro 13 1 2
Intermedio 0 6 0
Critico 0 1 4

Tabla 3. 2 Tabla de precision de la Regresion K-NN del Escenario 1.

c) Regresién SVM: En las Figuras 3ay 3b del Anexo 4 se puede apreciar las graficas
de la Regresion SVM.

En Tabla 3.3 se puede apreciar la matriz de confusion del anélisis de

Regresion Logistica.

Seguro | Intermedio | Critico
Seguro 8 5 3
Intermedio 3 3 0
Critico 3 0 2

Tabla 3. 3 Tabla de precision de la Regresion SVM del Escenario 1.

d) Regresién Decision Tree: En las Figuras 4a y 4b del Anexo 4 se puede apreciar

las gréficas de la Regresion SVM.
En Tabla 3.4 se puede apreciar la matriz de confusion del anélisis de

Regresion Logistica.

Seguro Intermedio Critico
Seguro 14 0 2
Intermedio 3 3 0
Critico 2 0 3

Tabla 3. 4 Tabla de precision de la Regresién Decision Tree del Escenario 1.




En la tabla 3.5 se puede apreciar los ratios de precision y error.

Logistic K-NN SVM Decision Tree
Ratio de precision |  48.15% 85.19% 48.15% 74.07%
Ratio de error 51.85% 14.81% 51.85% 25.93%

Tabla 3. 5 Ratios de precision de cada uno de los analisis del Escenario 1.

En la tabla 3.5 se puede observar que el Analisis de Regresion K-NN es el analisis

que tiene la mayor precision, por lo tanto, es la mas exacta.

3.2.2 Condicién segun el diametro, tirante, angulo, &rea mojada, perimetro mojado,

radio hidraulico, velocidad, velocidad critica, caudal, pendiente, nimero de

actividades y material.

En la Tabla 2 del Anexo 3 se puede apreciar los valores tomados, solo que no se

tomara en cuenta el angulo, el drea mojada, el perimetro mojado, el radio hidraulico, la

velocidad critica, pero no se tomara en cuenta la Rugosidad de Manning que es la variable

correspondiente al material.

Como en el escenario anterior, primero se aplicara el método de Elbow para

determinar la cantidad de clusteres que se va a aplicar.
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The Elbow Method
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Figura 3. 5 Gréafica de método de Elbow del Escenario 2.

Segun la Figura 3.5, se tomd la decision de hacer 3 clUsteres.

Viendo la Figura 3.6, se tom0 la decision de hacer 3 clUsteres. En la siguiente grafica

se puede apreciar la clusterizacion.
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Clusters de colectores
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Figura 3. 6 Gréfica de Clusterizacion del Escenario 2.

Antes de hacer las regresiones, es necesario tener en cuenta que se debe eliminar uno
de los datos, porque estd constante y esa es la rugosidad de Manning, ya que el valor es

constante en todo el conjunto de datos.
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En la Figura 3.7 se puede apreciar el cuadro, pero de manera abreviada ya que el

cuadro es demasiado grande en Excel.

Didmetro (m) Tiempo (meses) Tirante de agua (m) velocidad (m/s) Caudal (1/s) Pendiente (mu/mm) Nimero de actividades (acumulado) Rugosidad (n) Mamming k-means

0 0.762 1 0.57130 4401942 1645.008325 0.01172 0 0.009 0
1 0.762 2 0.56388 4483203 1622143223 0.01172 1 0.009 0
2 0.762 3 0.36100 3.960508  903.068640 001172 3 0.009 0
3 0.762 4 0.36100 3960508  903.068640 0.01172 3 0.009 0
4 0.762 5 0.36100 3.960508  903.068640 0.01172 3 0.009 0
"7 1.220 18 0.48800 1506485  657.809275 0.00111 4 0.009 2
18 1.220 19 0.48800 1506485  657.609275 0.00111 4 0.009 2
19 1.220 20 0.48800 1506485  657.809275 0.00111 4 0.009 2
120 1.220 21 0.48800 1.506485  657.609275 0.00111 4 0.009 2
121 1.220 2 0.30300 1168533  267.054477 0.00111 6 0.009 2

Figura 3. 7 Resultados de la clusterizacidn de k-mean del escenario 2.

En la Figura 3.8 se puede apreciar la correlacion de toda la base de datos.
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Figura 3. 8 Grafica de Correlacion del Escenario 2.
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Ahora se mostraré el resultado de cada una de las regresiones tocadas en el capitulo

a) Regresidn logistica: En las Figura 1a y 1b del Anexo 5 se puede apreciar las
graficas de la Regresion Logistica.
En Tabla 3.6 se puede apreciar la matriz de confusion del analisis de
Regresion Logistica.

Normal | Probabilidad de atoro | Atoro
Normal 3 0 2
Probabilidad de atoro 0 7 4
Atoro 2 1 6

Tabla 3. 6 Matriz de Confusion del analisis de Regresion Logistica del Escenario 2.

b) Regresion K-NN: En las Figuras 2a y 2b del Anexo 5 se puede apreciar las
graficas de la Regresion Logistica.

En Tabla 3.7 se puede apreciar la matriz de confusion del analisis de
Regresion Logistica.

Normal | Probabilidad de atoro Atoro
Normal 5 0 0
Probabilidad de atoro 0 10 1
Atoro 3 1 5

Tabla 3. 7 Matriz de Confusién del analisis de Regresion K-NN del Escenario 2.

c) Regresién SVM: En las Figuras 3ay 3b del Anexo 5 se puede apreciar las graficas
de la Regresion Logistica.

En la tabla 3.8 se puede apreciar la matriz de confusién del analisis de
Regresion SVM.

Normal | Probabilidad de atoro Atoro
Normal 3 0 2
Probabilidad de atoro 0 7 4
Atoro 2 1 6

Tabla 3. 8 Matriz de Confusidn del analisis de Regresion SVM del Escenario 2.



d) Regresién Decision Tree: En las Figuras 4a y 4b del Anexo 5 se puede apreciar

las graficas de la Regresion Logistica.

En la tabla 3.9 se puede apreciar la matriz de confusion del analisis de

Regresion SVM.

Normal | Probabilidad de atoro Atoro
Normal 2 0 3
Probabilidad de atoro 0 8 3
Atoro 1 0 8

Tabla 3. 9 Matriz de Confusidn del andlisis de Regresion Decision Tree del Escenario 2.

Una vez obtenido todas las matrices de confusidn de las 4 regresiones, en la Tabla

3.10 se mostrara los ratios de cada una de las regresiones.

Logistic K-NN SVM Decision

Tree
ratio de precision 64.00% 88.00% 64.00% 72.00%
ratio de error 28.00% 12.00% 28.00% 28.00%

Tabla 3. 10 Ratios de cada uno de los analisis del Escenario 2.

Segun la Tabla 3.10, el analisis de Regresion de K-NN es el mas certero que los demas

analisis.
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CONCLUSIONES

A continuacidn, se presentan las conclusiones del trabajo de investigacion segun los

resultados y también se mostrard recomendaciones para trabajos futuros.

- Segun el escenario 1: A mayor cantidad de fallas acumuladas en menos tiempo, mas
critica sera la condicion del colector y tiene mayor riesgo de falla.

- Segun el escenario 2: A mayores actividades el diametro tiene que ser mayor.

- Serecomienda utilizar este analisis en cada uno de los distritos para evaluar su grado
de criticidad de su sistema de alcantarillado y evitar problemas futuros.

- Evaluar el uso de tecnologias para la medicion en los colectores con la finalidad de
desarrollar nuevos métodos para el control de condicion en los colectores y asi
generar una base de datos obtenida de estas tecnologias.

- Se recomienda con mayor cantidad de datos a fin de que los resultados se acerquen
mas a la realidad, pero los datos tienen que ser los adecuados y las variables deben

ser evaluadas a su propio criterio.
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ANEXOS



ANEXO 1: PRODUCCION DE AGUA POTABLE Y
TRATAMIENTO DE AGUAS SERVIDAS DEL 2018

Localidad Tipo de Planta Produccién en m3
El Agustino - Lima - Lima Planta N°1 — Superficial 246575
El Agustino - Lima - Lima Planta N°2 — Superficial 276842
Carabayllo - Lima - Lima Planta chillon — Superficial 25174
Ate Vitarte - Lima - Lima Pozos Huachipa — Superficial 36958
Centro de servicios Comas Pozos SEDAPAL — Subterranea 14486
Centro de servicios Callao Pozos SEDAPAL — Subterrénea 17095
Centro de servicios Ate Vitarte Pozos SEDAPAL — Subterranea 50239
Centro de servicios Brefia Pozos SEDAPAL — Subterrénea 2942
Centro de servicios San Juan de
Lurigancho Pozos SEDAPAL — Subterrénea 20371
Centro de servicios Surquillo Pozos SEDAPAL - Subterranea 9334
Centro de servicios Villa El
Salvador Pozos SEDAPAL — Subterranea 9795
Centro de servicios Comas Pozos Chillon — Subterranea 7652
Centro de servicios Callao Pozos Chillon — Subterranea 11863
Total 729326

Tabla 1 Produccion de agua potable del 2018 [29].




Lima - Callao 92.20%

Tabla 2 Porcentaje de tratamiento de agua residual del 2018 [30].
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ANEXO 2: TABLA DE INDICE DE INCIDENCIAS EN SJL

Ve

SEGUN SEDAPAL

Fuente “Carta N°333-2019-ESG, Atencion a Solicitud de Acceso a la Informacion
Publica”, SEDAPAL, solicitado 20 de junio del 2019, ERprim, tomado el 7 de julio del

2019
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ANEXO 3: Cuadros de los escenarios 1y 2

Diametro | longitud Profundidad |  Tiempo Numero de fallas | Numero de
(mm) (m) Pendiente (m) (afios) (acumulativo) fallas
762 1000 0.01172 9 1 1 1
762 1000 0.01172 9 2 3 2
762 1000 0.01172 9 3 3 0
762 1000 0.01172 9 4 3 0
762 1000 0.01172 9 5 4 1
762 1000 0.01172 9 6 4 0
762 1000 0.01172 9 7 4 0
762 1000 0.01172 9 8 6 2
762 1000 0.01172 9 9 6 0
762 1000 0.01172 9 10 6 0
762 1000 0.01172 9 11 7 1
762 1000 0.01172 9 12 7 0
762 1000 0.01172 9 13 7 0
762 1000 0.01172 9 14 8 1
762 1000 0.01172 9 15 8 0
762 1000 0.01172 9 16 8 0
762 1000 0.01172 9 17 8 0
762 1000 0.01172 9 18 8 0
762 1000 0.01172 9 19 8 0
762 1000 0.01172 9 20 8 0
762 1000 0.01172 9 21 9 1
762 1000 0.01172 9 22 9 0
762 1000 0.01172 9 23 9 0
762 1000 0.01172 9 24 9 0
762 1000 0.01172 9 25 9 0
762 1000 0.01172 9 26 9 0
762 1000 0.01172 9 27 9 0
762 1000 0.01172 9 28 9 0
762 1000 0.01172 9 29 10 1
762 1000 0.01172 9 30 10 0
762 1000 0.01172 9 31 10 0
762 1000 0.01172 9 32 10 0
762 1000 0.01172 9 33 10 0
762 1000 0.01172 9 34 10 0
762 1000 0.01172 9 35 11 1
762 1000 0.01172 9 36 11 0




762 1000 0.01172 9 37 11 0
762 1000 0.01172 9 38 12 1
762 1000 0.01172 9 39 12 0
762 1000 0.01172 9 40 12 0
762 16365 | 0.01172 10 1 0 0
850 16365 | 0.00656 10 2 1 1
850 16365 | 0.00656 10 3 1 0
850 16365 | 0.00656 10 4 3 2
850 16365 | 0.00656 10 5 6 3
850 16365 | 0.00656 10 6 6 0
850 16365 | 0.00656 10 7 7 1
850 16365 | 0.00656 10 8 9 2
850 16365 | 0.00656 10 9 10 1
850 16365 | 0.00656 10 10 13 3
850 16365 | 0.00656 10 11 17 4
850 16365 | 0.00656 10 12 18 1
850 16365 | 0.00656 10 13 18 0
850 16365 | 0.00656 10 14 18 0
850 16365 | 0.00656 10 15 19 1
850 16365 | 0.00656 10 16 20 1
850 16365 | 0.00656 10 17 21 1
850 16365 | 0.00656 10 18 21 0
850 16365 | 0.00656 10 19 22 1
850 16365 | 0.00656 10 20 24 2
850 16365 | 0.00656 10 22 26 2
850 16365 | 0.00656 10 23 27 1
900 16484.65 | 0.04656 12 1 0 0
900 16484.65 | 0.04656 12 2 1 1
900 16484.65 | 0.04656 12 3 3 2
900 16484.65 | 0.04656 12 4 4 1
900 16484.65 | 0.04656 12 5 6 2
900 16484.65 | 0.04656 12 6 8 2
900 16484.65 | 0.04656 12 7 11 3
900 16484.65 | 0.04656 12 8 12 1
900 16484.65 | 0.04656 12 9 16 4
900 16484.65 | 0.04656 12 10 17 1
900 16484.65 | 0.04656 12 11 18 1
900 16484.65 | 0.04656 12 12 20 2
900 16484.65 | 0.04656 12 13 21 1
900 16484.65 | 0.04656 12 14 22 1




900 16484.65 | 0.04656 12 15 23 1
900 16484.65 | 0.04656 12 16 24 1
900 16484.65 | 0.04656 12 17 25 1
900 16484.65 | 0.04656 12 18 26 1
900 16484.65 | 0.04656 12 19 27 1
900 16484.65 | 0.04656 12 20 28 1
900 16484.65 | 0.04656 12 21 29 1
1200 17309.04 | 0.00134 13 1 0 0
1200 |17309.04 | 0.00134 13 2 0 0
1200 |17309.04 | 0.00134 13 3 1 1
1200 |17309.04| 0.00134 13 4 1 0
1200 |17309.04| 0.00134 13 5 2 1
1200 |17309.04| 0.00134 13 6 2 0
1200 |17309.04| 0.00134 13 7 2 0
1200 17309.04 | 0.00134 13 8 2 0
1200 17309.04 | 0.00134 13 9 2 0
1200 17309.04 | 0.00134 13 10 2 0
1200 17309.04 | 0.00134 13 11 2 0
1200 |17309.04| 0.00134 13 12 4 2
1200 |17309.04| 0.00134 13 13 5 1
1200 |17309.04| 0.00134 13 14 6 1
1200 |17309.04| 0.00134 13 15 7 1
1200 |17309.04 | 0.00134 13 16 8 1
1200 |17309.04| 0.00134 13 17 10 2
1200 17309.04 | 0.00134 13 18 10 0
1200 17309.04 | 0.00134 13 19 10 0
1200 17309.04 | 0.00134 13 20 11 1
1200 17309.04 | 0.00134 13 21 12 1
1200 |17309.04 | 0.00134 13 22 12 0
1200 17309.04 | 0.00134 13 23 12 0
1200 |17309.04| 0.00134 13 24 12 0
1200 |17309.04| 0.00134 13 25 12 0
1200 |17309.04| 0.00134 13 26 13 1
1200 |17309.04| 0.00134 13 27 13 0
1200 17309.04 | 0.00134 13 28 14 1
1200 17309.04 | 0.00134 13 29 15 1
1200 17309.04 | 0.00134 13 30 15 0
1200 17309.04 | 0.00134 13 31 15 0
1200 |17309.04| 0.00134 13 32 15 0
1200 |17309.04| 0.00134 13 33 15 0




1200 ]17309.04 | 0.00134 13 34 15 0
1200 ]17309.04 | 0.00134 13 35 15 0
1220 1800 0.00111 14 1 1 1
1220 1800 0.00111 14 2 1 0
1220 1800 0.00111 14 3 3 2
1220 1800 0.00111 14 4 3 0
1220 1800 0.00111 14 5 6 3
1220 1800 0.00111 14 6 9 3
1220 1800 0.00111 14 7 9 0
1220 1800 0.00111 14 8 10 1
1220 1800 0.00111 14 9 12 2
1220 1800 0.00111 14 10 13 1
1220 1800 0.00111 14 11 13 0
1220 1800 0.00111 14 12 13 0
1220 1800 0.00111 14 13 13 0
1220 1800 0.00111 14 14 14 1
1220 1800 0.00111 14 15 14 0
1220 1800 0.00111 14 16 15 1
Tabla 1 Valores asumidos para cada variable para el Escenario 1 [37] [40] [41] [Elaboracién propia]
Didmetro | Tiempo Tirante velocidad Pendiente Nu_m_ero de | Rugosidad
| ) | 080 Ty |09 oy |
0.762 1 0.5715 |4.49194187 | 1648.00833 | 0.01172 0 0.009
0.762 2 0.56388 | 4.48329301 | 1622.14322 | 0.01172 1 0.009
0.762 3 0.381 |3.96050835| 903.06864 | 0.01172 3 0.009
0.762 4 0.381 |3.96050835| 903.06864 | 0.01172 3 0.009
0.762 5 0.381 |3.96050835| 903.06864 | 0.01172 3 0.009
0.762 6 0.381 |3.96050835| 903.06864 | 0.01172 3 0.009
0.762 7 0.381 |3.96050835| 903.06864 | 0.01172 3 0.009
0.762 8 0.29718 | 3.52641154 | 580.682048 | 0.01172 5 0.009
0.762 9 0.29718 | 3.52641154 | 580.682048 | 0.01172 5 0.009
0.762 10 0.29718 | 3.52641154 | 580.682048 | 0.01172 5 0.009
0.762 11 0.29718 | 3.52641154 | 580.682048 | 0.01172 5 0.009
0.762 12 0.1524 | 2.4300377 |157.781913| 0.01172 7 0.009
0.762 13 0.1524 | 2.4300377 |157.781913| 0.01172 7 0.009
0.762 14 0.1524 | 2.4300377 |157.781913| 0.01172 7 0.009
0.762 15 0.0381 | 1.0105348 |8.61451747| 0.01172 8 0.009
0.85 1 0.63750 | 3.61595562 | 1650.73087 | 0.00656 0 0.009
0.85 2 0.57800 | 3.5483082 | 1458.0307 | 0.00656 1 0.009




0.85 3 0.57800 | 3.5483082 | 1458.0307 | 0.00656 1 0.009
0.85 4 0.57800 | 3.5483082 | 1458.0307 | 0.00656 1 0.009
0.85 5 0.55250 | 3.50640571 | 1369.08234 | 0.00656 3 0.009
0.85 6 0.55250 | 3.50640571 | 1369.08234 | 0.00656 3 0.009
0.85 7 0.55250 | 3.50640571 | 1369.08234 | 0.00656 3 0.009
0.85 8 0.55250 | 3.50640571 | 1369.08234 | 0.00656 3 0.009
0.85 9 0.50150 | 3.40061136 | 1184.76356 | 0.00656 3 0.009
0.85 10 0.48450 | 3.35895805 | 1122.34338 | 0.00656 4 0.009
0.85 11 0.48450 | 3.35895805 | 1122.34338 | 0.00656 5 0.009
0.85 12 0.48450 | 3.35895805 | 1122.34338 | 0.00656 5) 0.009
0.85 13 0.38250 | 3.04197429 | 753.376526 | 0.00656 5) 0.009
0.85 14 0.38250 | 3.04197429 | 753.376526 | 0.00656 8 0.009
0.85 15 0.38250 | 3.04197429 | 753.376526 | 0.00656 8 0.009
0.85 16 0.38250 | 3.04197429 | 753.376526 | 0.00656 8 0.009
0.85 17 0.25500 | 2.4713088 |353.833685| 0.00656 8 0.009
0.85 18 0.25500 | 2.4713088 |353.833685| 0.00656 9 0.009
0.85 19 0.19550 | 2.12461332 | 209.478337 | 0.00656 9 0.009
0.85 20 0.16150 | 1.89691198 | 142.397086 | 0.00656 10 0.009
0.85 21 0.16150 | 1.89691198 | 142.397086 | 0.00656 13 0.009
0.85 22 0.16150 | 1.89691198 | 142.397086 | 0.00656 13 0.009
0.85 23 0.04250 | 0.81346755 | 8.62874884 | 0.00656 14 0.009
0.9 1 0.675 |10.0094326 | 5122.82839 | 0.04656 0 0.009
0.9 2 0.666 |9.99016024 | 5042.42681 | 0.04656 1 0.009
0.9 3 0.666 |9.99016024 | 5042.42681 | 0.04656 1 0.009
0.9 4 0.666 |9.99016024 | 5042.42681 | 0.04656 1 0.009
0.9 5 0.549 |9.51983417 | 3869.4528 | 0.04656 3 0.009
0.9 6 0.522 | 9.3567787 |3579.98498 | 0.04656 4 0.009
0.9 7 0.522 | 9.3567787 |3579.98498 | 0.04656 4 0.009
0.9 8 0.522 | 9.3567787 |3579.98498 | 0.04656 4 0.009
0.9 9 0.522 | 9.3567787 |3579.98498 | 0.04656 4 0.009
0.9 10 0.441 |8.74883034 | 2712.02189 | 0.04656 S 0.009
0.9 11 0.441 |8.74883034 | 2712.02189 | 0.04656 5 0.009
0.9 12 0.441 |8.74883034 | 2712.02189 | 0.04656 5 0.009
0.9 13 0.441 |8.74883034 |2712.02189 | 0.04656 5 0.009
0.9 14 0.36 |7.95776863 | 1891.00093 | 0.04656 6 0.009
0.9 15 0.36 | 7.95776863 | 1891.00093 | 0.04656 6 0.009
0.9 16 0.36 |7.95776863 | 1891.00093 | 0.04656 6 0.009
0.9 17 0.36 |7.95776863 | 1891.00093 | 0.04656 6 0.009
0.9 18 0.36 |7.95776863 | 1891.00093 | 0.04656 6 0.009
0.9 19 0.261 |6.71367015 | 1028.05527 | 0.04656 10 0.009




0.9 20 0.261 |6.71367015|1028.05527 | 0.04656 10 0.009
0.9 21 0.261 |6.71367015|1028.05527 | 0.04656 10 0.009
0.9 22 0.261 |6.71367015|1028.05527 | 0.04656 10 0.009
0.9 23 0.261 |6.71367015|1028.05527 | 0.04656 10 0.009
0.9 24 0.261 |6.71367015 | 1028.05527 | 0.04656 10 0.009
0.9 25 0.261 |6.71367015 | 1028.05527 | 0.04656 10 0.009
0.9 26 0.135 |4.54576229|272.011666 | 0.04656 12 0.009
0.9 27 0.135 |4.54576229|272.011666 | 0.04656 12 0.009
0.9 28 0.135 |4.54576229 | 272.011666 | 0.04656 12 0.009
0.9 29 0.135 |4.54576229 | 272.011666 | 0.04656 12 0.009
0.9 30 0.099 |3.74391836 | 142.548022 | 0.04656 13 0.009
1.2 1 0.9 |2.05903783|1873.45018 | 0.00134 0 0.009
1.2 2 0.876 |2.05058047|1813.95235| 0.00134 1 0.009
1.2 3 0.876 |2.05058047|1813.95235| 0.00134 1 0.009
1.2 4 0.792 |2.00508229 | 1587.80821 | 0.00134 S 0.009
1.2 5 0.792 |2.00508229 | 1587.80821 | 0.00134 S 0.009
1.2 6 0.792 |2.00508229 | 1587.80821 | 0.00134 5 0.009
1.2 7 0.792 |2.00508229 | 1587.80821 | 0.00134 5 0.009
1.2 8 0.792 |2.00508229 | 1587.80821 | 0.00134 5 0.009
1.2 9 0.792 |2.00508229 | 1587.80821 | 0.00134 5 0.009
1.2 10 0.768 |1.98776465|1519.48816 | 0.00134 5 0.009
1.2 11 0.636 |1.85984029|1132.01177| 0.00134 6 0.009
1.2 12 0.636 |1.85984029|1132.01177| 0.00134 6 0.009
1.2 13 0.636 |1.85984029|1132.01177| 0.00134 6 0.009
1.2 14 0.636 |1.85984029|1132.01177| 0.00134 6 0.009
1.2 15 0.528 |1.71413062 |821.573356| 0.00134 6 0.009
1.2 16 0.528 |1.71413062 |821.573356 | 0.00134 9 0.009
1.2 17 0.528 |1.71413062 |821.573356| 0.00134 9 0.009
1.2 18 0.528 |1.71413062 | 821.573356 | 0.00134 9 0.009
1.2 19 0.528 |1.71413062 | 821.573356 | 0.00134 9 0.009
1.2 20 0.528 |1.71413062 | 821.573356 | 0.00134 9 0.009
1.2 21 0.528 |1.71413062 |821.573356 | 0.00134 9 0.009
1.2 22 0.42 ]1.52906168 | 539.409977 | 0.00134 13 0.009
1.2 23 0.42 ]1.52906168 |539.409977 | 0.00134 13 0.009
1.2 24 0.42 |1.52906168 | 539.409977 | 0.00134 13 0.009
1.2 25 0.42 |1.52906168 | 539.409977 | 0.00134 13 0.009
1.2 26 0.42 |1.52906168 | 539.409977 | 0.00134 13 0.009
1.2 27 0.3 |1.26976208 | 280.752707 | 0.00134 15 0.009
1.2 28 0.3 |1.26976208 | 280.752707 | 0.00134 15 0.009
1.2 29 0.3 |1.26976208 | 280.752707 | 0.00134 15 0.009




1.2 30 0.3 |1.26976208 | 280.752707 | 0.00134 15 0.009
1.2 31 0.3 |1.26976208 | 280.752707 | 0.00134 15 0.009
1.2 32 0.24 ]1.11389232|179.365934 | 0.00134 17 0.009
1.22 1 0.915 |1.89488591|1782.04251| 0.00111 0 0.009
1.22 2 0.8906 | 1.8871028 |1725.44764 | 0.00111 1 0.009
1.22 3 0.8906 | 1.8871028 |1725.44764 | 0.00111 1 0.009
1.22 4 0.8906 | 1.8871028 |1725.44764 | 0.00111 1 0.009
1.22 5 0.793 |1.83747797|1477.98952 | 0.00111 2 0.009
1.22 6 0.793 |1.83747797 | 1477.98952 | 0.00111 2 0.009
1.22 7 0.793 |1.83747797 | 1477.98952 | 0.00111 2 0.009
1.22 8 0.793 |1.83747797|1477.98952 | 0.00111 2 0.009
1.22 9 0.793 |1.83747797|1477.98952 | 0.00111 2 0.009
1.22 10 0.6954 | 1.76021029 | 1211.62308 | 0.00111 3 0.009
1.22 11 0.6954 | 1.76021029 | 1211.62308 | 0.00111 3 0.009
1.22 12 0.6954 | 1.76021029 | 1211.62308 | 0.00111 3 0.009
1.22 13 0.6954 | 1.76021029 | 1211.62308 | 0.00111 3 0.009
1.22 14 0.488 |1.50648536 |657.809275| 0.00111 4 0.009
1.22 15 0.488 |1.50648536 |657.809275| 0.00111 4 0.009
1.22 16 0.488 |1.50648536 | 657.809275| 0.00111 4 0.009
1.22 17 0.488 |1.50648536 | 657.809275| 0.00111 4 0.009
1.22 18 0.488 |1.50648536 |657.809275| 0.00111 4 0.009
1.22 19 0.488 |1.50648536 |657.809275| 0.00111 4 0.009
1.22 20 0.488 |1.50648536 |657.809275| 0.00111 4 0.009
1.22 21 0.488 |1.50648536 |657.809275| 0.00111 4 0.009
1.22 22 0.305 | 1.1685333 |267.054477 | 0.00111 6 0.009

Tabla 2 Tabla de datos para el Escenario 2 [35] [36] [40] [41] [Elaboracidn propia]




ANEXO 4: Graficas de cada una de los regresiones del escenario
1

a) Regresion Logistica:

LR (Training set)
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Figura la Gréfica del analisis de Regresion Logistica (training set) del escenario 1.

LR (Test set)

& 0: Seguro
& 1l: Intermedio
@ 2:Critico

Figura 1b Gréfica del anélisis de Regresion Logistica (Test set) del escenario 1.



b) Regresion K-NN:

K-NM (Training set)
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Figura 2a Gréfica del analisis de Regresion K-NN (Training set) del escenario 1.

K-MNN (Test set)
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Figura 2b Gréafica del analisis de Regresion K-NN (Test set) del escenario 1.



c) Regresién SVM:

SWM (Training set)
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Figura 3a Grafica del analisis de Regresién SVM (Training set) del escenario 1.

SWM (Test sat)
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Figura 3b Gréfica del anélisis de Regresion SVM (Test set) del escenario 1.



d) Regresion Decision Tree:

Decision Tree Classification (Training set)

@ 0: Normal
& 1-Probabilidad de atoro
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Figura 4a Gréfica del analisis de Regresion Decision Tree (Training set) del escenario 1.

Decision Tree Classification (Test set)
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Figura 4a Grafica del analisis de Regresion Decision Tree (Test set) del escenario 1.



ANEXO 5: Graficas de cada una de los regresiones del
Escenario 2

a) Regresion Logistica:

LR (Training set)

& 0: Normal
@ 1: Probabilidad de atoro
& 2 Atoro

Figura la Gréfica del andlisis de Regresion Logistica (Training set) del escenario 2.

LR (Test set)

& 0: Normal
# 1: Probabilidad de atoro
@ 2: Atoro

Figura 1b Grafica del analisis de Regresidn Logistica (Test set) del escenario 2.



b) Regresion K-NN:

K-NN (Training set)

& 0:MNormal
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Figura 2a Grafica del analisis de Regresion K-NN (Training set) del Escenario 2

K-MNN (Test set)

& 0 MNormal
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Figura 2b Grafica del analisis de Regresion K-NN (Test set) del Escenario 2



¢) Regresién SVM:

SVM (Training set)
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Figura 3a Gréfica del andlisis de Regresion SVM (Training set) del Escenario 2

SVM (Test set)
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Figura 3b Grafica del analisis de Regresion SVM (Test set) del Escenario 2.



d) Regresion Decision Tree:

Decision Tree Classification (Training set)
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Figura 4a Grafica del analisis de Regresion Decision Tree (Training set) del Escenario 2.

Decision Tree Classification (Test set)

& 0 Normal
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& Z2:Aftoro

Figura 4b Grafica del analisis de Regresion Decision Tree (Test set) del Escenario 2.



