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RESUMEN

El tema de la contaminacion de la basura en la ciudad de El Alto es una preocupacién
constante ante los problemas de salud que pone en riesgo a la poblacion en general

debido a que carece de un eficiente tratamiento de los Residuos Sdlidos.

En respuesta a esta situacion en el presente trabajo de investigacion tiene como
objetivo principal “Desarrollar un Modelo de Proyeccién de indice de contaminacion de
la basura para la Ciudad de El Alto basado en las técnicas de la Mineria de Datos, esto
para la toma de decisiones en el resguardo del medio ambiente y la sociedad en
general de la Ciudad de EIl Alto”, para lograr el objetivo se realizé el analisis de la
aplicacion de técnicas de mineria de datos para identificar patrones de comportamiento
con el fin de proyectar el indice de crecimiento. Los experimentos se realizaron con los
registros de la Direccion Integral de Gestion de Residuos de la Ciudad de El Alto y del

Instituto Nacional de Estadistica.

Para la implementacion se utilizo la metodologia CRISP-DM que estructura el proceso
de mineria de datos y la metodologia KDD (Knowledge Discovery in Databases) que
interactian entre ellas de forma iterativa, se aplicaron algoritmos de clasificacion y

algoritmos de series de tiempo.

El presente trabajo contribuye a la toma de decisiones a las autoridades encargadas
del medio ambiente para optimizar el tratamiento de los residuos en bien de la
poblacién altefia.

Palabras clave: CRISP-DM, Residuos, Contaminacion, Mineria de Datos,

Basura.
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ABSTRACT

The issue of garbage contamination in the city of El Alto is a constant concern
due to the health problems that put the general population at risk because of the lack

of efficient treatment of solid waste.

In response to this situation, the main objective of this research work is "To
develop a model for the projection of the garbage contamination index for the city of El
Alto based on data mining techniques for decision making in order to protect the
environment and society in general in the city of El Alto". To achieve this objective, the
analysis of the application of data mining techniques to identify patterns of behavior in
order to project the growth index was carried out. The experiments were carried out
with the records of the Integral Waste Management Directorate of the City of El Alto
and the National Institute of Statistics.

The CRISP-DM methodology that structures the data mining process and the
KDD (Knowledge Discovery in Databases) methodology that interacts between them
in an iterative way were used for the implementation, classification algorithms and time

series algorithms were applied.

The present work contributes to the decision-making process of the authorities
in charge of the environment in order to optimize the waste treatment for the benefit of

the population of El Alto.

Key words: CRISP-DM, Waste, Pollution, Data Mining, Garbage.
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GLOSARIO DE ABREVIACIONES

KDD: Knowledge Discovery in Databases (Descubrimiento de Conocimiento en bases
de datos)

CRISP-DM: Cross Industry Standard Process for Data Mining (Modelo de Proceso

Estandar para Mineria de Datos)

WEKA: Waikato Environment Knowledge Analysis (Entorno de Andlisis De

Conocimiento de la Universidad de Waikato)

ANN: Red Neuronal Artificial.

INE: Instituto Nacional de Estadistica.

IBM: International Business Machines Corporation.
CHAID: Chi Squared Automatic Interaction Detector.
DM: Mineria de datos.

DW: Data WereHouse

DGIR: Direccion general de Integracion de Residuos.
OpenUP: Proceso Unificado Abierto.

WORA: Write Once and Run Anywhere.

SQuaRE: System and Software Quality Requirements and Evaluation.

Xiii



CAPITULO I

MARCO
PRELIMINAR




1 MARCO PRELIMINAR

El presente capitulo tiene como principal
objetivo dar a conocer el presente trabajo de
investigacion “Modelo de proyeccién de indice
de contaminacion de la basura de la Ciudad
de EIl Alto” dando a conocer la problematica,
el objetivo, las herramientas que se aplicaran

en el transcurso del desarrollo.

1.1 INTRODUCCION

Hoy en dia la Mineria de Datos es utilizada en diferentes campos de la ciencia,
ya que esta automatiza el proceso de encontrar informacion predecible en grandes
bases de datos. La Mineria de Datos hoy en dia se ha convertido en una préactica
esencial para mantener ventaja competitiva en todas las fases del ciclo de vida del

cliente y mas aun en la toma de decisiones.

Los residuos se han manejado desde una perspectiva lineal; producir, consumir
y desechar, esto ha originado diversos problemas ambientales afectando la salud y los
servicios de recoleccién no son suficientes. La basura es considerada uno de los
mayores problemas ambientales de nuestra sociedad. La poblacion y el consumo va
en constante crecimiento, y por ende la basura; pero el espacio no y ademas su

tratamiento no es el adecuado.

En la Ciudad de El Alto existe altos niveles de contaminacién segun datos del
INE (2021), la urbe altefia gener6 257894 toneladas de basura, y un promedio de
recojo de 600 toneladas por dia, causando el deterioro del medio ambiente.

Con el Modelo de Proyeccion se pretende realizar predicciones del indice de
crecimiento de la contaminacion de la basura mediante el uso de la Mineria de Datos
con enfoque predictivo, el método cientifico, la metodologia CRIS-DM y KDD, como
herramientas para su desarrollo se usard el lenguaje de programacion Java y la

metodologia Open Up.



La presente investigacion pretende desarrollar un modelo de Proyeccién de la
contaminacion de la basura de la Ciudad de El Alto para la toma de decisiones de las
autoridades encargadas del area de Medio Ambiente de la Ciudad de El Alto con

respecto a la acumulacion de la basura.

1.2 ANTECEDENTES
1.2.1 local

v' Hidalgo, (2020), presenta su tema: “MODELO DE PREDICCION BASADO
EN MINERIA DE DATOS SOBRE iINDICES DE DESERCION DE ALUMNOS”

en la Universidad Publica de El Alto.

Tiene como objetivo desarrollar un modelo de prediccion en base a la Mineria
de Datos y los factores socioeconémicos, sobre el indice de desercién de
alumnos de la Universidad. Como resultado se obtiene que el modelo de
Mineria de Datos muestra la aplicacion de algoritmos Optimos en la
prediccion, teniendo en cuenta la identificacion de los factores de desercion

universitaria.

v’ Apaza, (2020), presenta el tema “MODELO DE PREDICCION SOBRE EL
INDICE DE CRECIMIENTO DEL CANCER DE MAMA EN LAS MUJERES
DE EDADES ENTRE 20 A 40 ANOS DE LA CIUDAD DE LA PAZ, BASADO
EN MINERIA DE DATOS” en la Universidad Publica de El Alto.

El presente trabajo de investigacion tiene como finalidad realizar un Modelo
de Prediccion del indice de crecimiento del cancer de mama en las mujeres
de edades entre 20 a 40 afios de la Ciudad de La Paz, basado en Mineria de
Datos, para la toma de decisiones por un intervalo de 5 afios con el propésito

de evitar futuras muertes.
1.2.2 Nacional
v' Valenzuela, (2004), presenta su tema: "HERRAMIENTA DE APOYO PARA

DIAGNOSTICO PRECOZ DE CANCER DE MAMA BASADO EN TECNICAS
DE MINERIA DE DATOS” en la Universidad Mayor de San Simén.



Propone una herramienta que permita el uso de algoritmos de explotacion de
datos aplicados al procesamiento de imagenes médicas de mamografias
digitales. También indica que dicha herramienta cuente con una interfaz

gréfica adaptable e intuitiva para los diferentes usuarios.

v' Hernandez, (2018), presenta el tema: “PROYECCION DE LOS EFECTOS
DE DESECHOS TECNOLOGICOS EN EL MEDIO AMBIENTE, CASO
BOTADERO MUNICIPAL ZONA VILLA INGENIO CIUDAD DE EL ALTO" en

la Universidad Mayor de San Andrés.

Tiene por objetivo realizar un estudio que permitird obtener, aproximaciones
de la cantidad de desechos tecnologicos generados con relacion a la
cantidad de habitantes en cada municipio durante ciertos intervalos de
tiempo, dichos datos y variables podran ser manejados en un “prototipo de
simulacién" que proyecte a futuro cuales seran las consecuencias y se
puedan adoptar medidas para prevenir desastres ecoldgicos que afecten la

vida en nuestras Ciudades y su medio ambiente.

1.2.3 Internacional

v’ Lopez, (2013). presenta su tema: “MINERIA DE DATOS COMO SOPORTE
EN EL DIAGNOSTICO Y TRATAMIENTO DEL CANCER DE MAMA.” En el
Centro de Investigacion Cientifica y de Educacion Superior de Ensenada,

México.

El objetivo del presente trabajo de tesis es aplicar el proceso de Mineria de
Datos en repositorios relacionados con el cdncer de mama con la finalidad
de descubrir conocimiento util que apoye al proceso de diagnostico y
tratamiento del cancer de mama en sus diferentes etapas. Utilizo la

herramienta de Mineria de Datos juntamente al proceso de KDD.

v Villalba, (2019), presenta su tema: “PREDICCION DE LA CALIDAD DEL
AIRE DE MADRID MEDIANTE MODELOS SUPERVISADOS” en la

Universidad: Universidad Oberta de Catalunya.



El objetivo de este trabajo es utilizar diferentes algoritmos de Mineria de
Datos para crear un modelo que nos permita realizar una prediccion de la
calidad del aire de Madrid de manera precisa y con una mayor antelacion,
haciendo uso con diferentes técnicas y algoritmos de Mineria de Datos (MLP,
LSTM, CNN y SVM).

v’ Ortega, (2018), presenta el tema: “IMPACTO DE LA APLICACION DE
ALGORITMOS DE MINERIA DE DATOS EN VARIABLES DE
CONTAMINACION DEL AIRE”. En la Universidad Catélica de Valparaiso.

El proyecto desarrolla modelos agricolas, entregando evidencias sobre su
utilidad, para brindar informacién de vital importancia para los agricultores,
ya que puede contribuir al desarrollo exitoso de esta actividad econdmica. Y
de esta manera evitar la disminucion de cultivos en Chile. Para el desarrollo
del Modelo de Proyeccion se utilizé la metodologia KDD, CRISP-DM, Mineria
de Datos y la herramienta WEKA.

1.3 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Segun el informe del Banco Mundial (2018), el mundo genera 2010 millones de
toneladas de residuos sélidos municipales anualmente. Toda esta basura generada,
transmite enfermedades, aumentando las infecciones respiratorias por causa de la

guema.

El Banco Mundial (2012) afirma que mientras mas desarrollado es un pais, sus
patrones de consumo aumentan la generacion de residuos sélidos. Asimismo, existe
una correlacion positiva entre el nivel de ingreso per capita y la generacion de basura,

es decir, a mayor ingreso, mayor generacion de basura (Andersen et al., 2016).

Actualmente la gestion de la basura se centra principalmente en la eliminacion
de los mismos a través de basurales, rellenos sanitarios y en algunos casos, de
incineradores. No se tiene en cuenta la necesidad de reducir el consumo de materias
primas y de energia, y se plantean serios riesgos para el medio ambiente y la salud de

las personas a medida que van pasando los dias.



Segun los datos de INE (2012), aproximadamente el 42% de los hogares en
Bolivia, eliminan su basura mediante formas alternativas ya que no cuentan con
servicios de recolecciéon de la misma o basureros publicos. Las formas alternativas
mas utilizadas son el incendio (23%), botar a la calle o a algun terreno baldio (7%) y
botar al rio (7%). Sin embargo, a pesar de una cobertura del recojo de basura sea del
100%, el problema de la basura continuaria, ya que Bolivia apenas recicla el 4% de

las 5400 toneladas de basura que genera al dia.

En la Ciudad de El Alto, se registra el recojo de 600 toneladas de basura por
dia, esta cifra aumenta debido a la actividad comercial de la feria 16 de Julio. La
secretaria municipal de Agua, Saneamiento, Gestion Ambiental y Residuos informo
gue el relleno sanitario de Villa ingenio con el que cuenta la Ciudad de El Alto ya
cumplio su vida util, su estado actual no abastece la cantidad de basura que se genera
en la Ciudad de El Alto, y a pesar de su situacion la empresa Trebol sigue con el

descargo de la basura en el botadero (Ramos, 2018).

1.3.1 Problema Principal

La acumulacion de basura es un problema cada vez mas grave, que afecta a la
salud publica y al medio ambiente de la Ciudad de El Alto, la enorme demanda de
bienes de consumo aumenta a su vez la cantidad de residuos, ya que el principal
botadero Villa Ingenio con el que se cuenta actualmente es un foco de infeccion,
afectando la salud de la poblacion, es necesario realizar un estudio para que las
autoridades responsables tomen decisiones para reducir los impactos sociales y

ambientales que causa la basura.
1.3.2 Problemas Secundarios
v La falta de aplicacién de nuevas técnicas y disefio que puedan proyectar el
indice de crecimiento de la contaminacion de basura en la Ciudad de El Alto.

v' Falta de informaciéon adecuada para la toma de decisiones de las

autoridades competentes.

v Informacién sobre la contaminacion de basura no representadas ni

interpretadas.



1.3.3 Formulacién del Problema

¢De gué manera ayudaria un Modelo de Proyeccion del indice de la
contaminacion de la basura en la Ciudad de El Alto, basado en Mineria de Datos, para

la toma de decisiones?

1.4 OBJETIVOS
1.4.1 Objetivo General

Desarrollar un Modelo de Proyeccion de indice de contaminacion de la basura
para la Ciudad de El Alto basado en las técnicas de la Mineria de Datos, esto para la
toma de decisiones en el resguardo del medio ambiente y la sociedad en general de
la Ciudad de El Alto.

1.4.2 Objetivo Especifico
v" Recoleccion y analisis de los datos de la contaminacion de la basura de la
Ciudad de El Alto.

v' Analizar y seleccionar las técnicas y métodos de la Mineria de Datos que

sean Utiles para el Modelo de Proyeccion.
v Aplicar la metodologia CRIPS-DM y KDD para el manejo de la informacion

v' Disefiar un Modelo de Proyeccion del indice de crecimiento de la basura

aplicando pruebas de Algoritmo de Mineria de Datos seleccionados.

v Interpretar el resultado obtenido del Modelo de Proyeccion de la basura

generada en la Ciudad de El Alto.

1.5 HIPOTESIS
1.5.1 Hipotesis General

Aplicando las técnicas de la Mineria de Datos y el area de la Ingenieria de
Software, se desarrollara el Modelo de Proyeccion de indice de la contaminacion de la

basura en la Ciudad de El Alto, esto con una eficiencia al 95% para coadyuvar en la



toma de decisiones a las Autoridades competentes que tienen como vision la

planificacion como pilar fundamental en las politicas de salubridad de la urbe altefia.

1.5.2 Hipdtesis Alterna

Aplicando las técnicas de la Mineria de Datos y el area de la Ingenieria de
Software, se desarrollara el Modelo de Proyeccion de indice de la contaminacion de la
basura en la Ciudad de El Alto, esto con una eficiencia al 65% para coadyuvar en la
toma de decisiones a las Autoridades competentes que tienen como vision controlar
les futuras predicciones como pilar fundamental en las politicas de salubridad de la

urbe altefia.

1.5.3 Hipotesis Nula

Aplicando las técnicas de la Mineria de Datos y el area de la ingenieria de
software, se desarrollara el Modelo de Proyeccidon que informacidn con datos erroneos

de la contaminacion de la Ciudad de El Alto.
1.5.4 Identificacion de variables
e Variable dependiente: Contaminacion de la basura en la Ciudad de El Alto

e Variable independiente: Modelo de Proyeccion

e Variable interviniente: Mineria de Datos



1.6 OPERACIONALIZACION DE VARIABLES

Tabla 1.1

Operacionalizacion de Variables

VARIABLES DEFINICION DIMENSIONES INDICADORES HERRAMIENTAS

Variable Es la que implica - Datos historicos
independiente: ~ dafos al suelo, ﬁrf]c?r“ril;c?:n obtenidos para el

agua, aire y la salud analisis

por la acumulacion Reportes
Contaminacion ~ de residuos que ya ;ig?iiggzg
de la basura en N0 SONNECESANOS.  Graqg de Relevamiento de
la Ciudad de El (Beltran Prieto, contaminacion datos
Alto 2020)

Técnicas de .
S Prototipo S

Es un mecanismo Mineria de desarrollado Mineria de Datos
Variable que permite el Datos
dependiente: analisis de datos )

estadisticos para Referencias del

poder predecir lo gradode Observacion del

que va ocurrir en el _ contaminacion ;
Modelo q,e fitra Algoritmos comportamiento
Proyeccién : Calculo de del algoritmo con

i i e i la informacion
(Arimetrics, 2020) eficiencia mas
cercano al 100%

Es el proceso de
Variable hallar anomalias, « Algoritmos
Interviniente: patrones'y « Proyeccion

correlaciones en e Métodos * Proceso KDD

grandes cantidades . * Patrones ¢ Metodologia
Minerfa de de datos para ® Tecnicas « Caracteristicas  CRISP-DM
Datos predecir resultados. e procesos

(SAS, 2021)

Nota: Cuadro descriptivo de las variables identificadas.

1.7 JUSTIFICACION

1.7.1 Cientifica

En el presente trabajo se busca aprovechar los beneficios de la Mineria de
Datos que se aplica para el hallazgo de anomalias, patrones y correlaciones en

conjuntos de datos para predecir resultados.



El Modelo de Proyeccion realizara un analisis en el comportamiento de la tasa
de crecimiento de la contaminacion de basura de la Ciudad de EIl Alto, con el fin de

apoyar a la toma de decisiones previniendo los impactos medioambientales.

1.7.2 Técnica

Para el desarrollo del Modelo de Proyeccién, se utilizard las siguientes
herramientas: Lenguaje de programacion Dart, IDE Visual Studio Code, Y las
siguientes metodologias: Método cientifico, Metodologia CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining), Metodologia de KDD (Knowiedge Discovery in
Databases), Mineria de Datos técnica predictiva, llegando a obtener un modelo de
proyeccion de indice de la contaminacion que proporcionara datos en diferentes

intervalos de tiempo coadyuvando a las autoridades pertinentes al tema.

1.7.3 Econdmica

La presente investigacion tendra un costo bajo, ya que sera desarrollado en
software libre y se usara herramientas con precios mdodicos y convenientes para su
implementacién, ademas el modelo coadyuvara a una mejor toma de decisiones para
prevenir problemas futuros, beneficiard a las autoridades pertinentes y a las
instituciones responsables minimizando los recursos economicos, teniendo
conocimiento de los resultados mostrados por el modelo, estos datos les serviran a
contrarrestar el deterioro del medio ambiente y efectos en la salud publica.

1.7.4 Social

La investigacion beneficiara a las autoridades e instituciones pertinentes a tener
un mejor seguimiento y control de la contaminacion de la basura. También beneficiara
a toda la poblacion de la Ciudad de El Alto a tener una mejor calidad de vida lo que
conducira a un impacto positivo en la sociedad con la toma decisiones y acciones

correctas de las autoridades



1.8 METODOLOGIA
1.8.1 Método Cientifico

El método de investigacidon adoptado es un método cientifico cuantitativo,
porque es un proceso de investigacion, que consiste en un conjunto de tecnologias,
procedimientos y mecanismos, estas tecnologias, procedimientos y mecanismos
siguen ciertos pasos y reglas para ayudar a resolver problemas de conocidos a
desconocidos (Collado & Lucio, 2014).

Fases de la investigacion cientifica cuantitativa:
v' Fase 1: Idea

Se plantea estudiar la cantidad de basura que genera el ser humano y su

crecimiento.
v' Fase 2: Planteamiento del problema

Segun informes del Ministerio de Medio Ambiente y Agua, el 2016 Bolivia
genero un aproximado de 2 millones de toneladas de residuos sélidos en el afo,
el equivalente a 5400 toneladas al dia. Y segun datos del INE (2017), més del

70% provenian de las 9 capitales y EIl Alto.
(Gonzales, 2019)
v' Fase 3: Revisién de la literatura y desarrollo del marco teérico

Se realizo una revision literaria referente al tema para ampliar los conocimientos

sobre la investigacion en el Capitulo Il del presente trabajo.

v' Fase 4: Visualizacion del alcance del estudio
Se abordara un estudio con alcance exploratorio.

v' Fase 5: Elaboracion de hipoétesis y definicién de variables
Se tiene como hipétesis principal:

“Aplicando las técnicas de la Mineria de Datos y el area de la Ingenieria de

Software, se desarrollara el Modelo de Proyeccion de indice de la
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1.8.2

contaminacion de la basura en la Ciudad de El Alto, esto con una eficiencia al

95% para coadyuvar en la toma de decisiones”

Y como variables:

Variable dependiente: Modelo de Proyeccién

Variable independiente: Contaminacion de la basura en la Ciudad de El Alto
Fase 6: Desarrollo del disefio de investigacion

Se realiza un disefio de investigacion no experimentales.

Fase 7: Definicion y seleccidon de la muestra

Se tomo como muestra los datos de la Ciudad de El Alto para realizar los

estudios necesarios
Fase 8: Recolecciéon de los datos

Se utilizo el tipo de datos secundarios (recolectados por otros investigadores),
el Analisis de contenido cuantitativo y la Observacion.

Fase 9: Analisis de los datos

Se efectuara la Mineria de Datos y todos los procesos pertenecientes para

analizar los datos recolectados
Fase 10: Elaboracién del reporte de resultados

Se presentara el modelo de proyeccion con la interpretacion de los datos y los

resultados de la investigacion.

Metodologia CRISP-DM

IBM, (2021) menciona:

El método CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) es un

modelo de procesos jerarquicos que consta de un conjunto de tareas descritas en 4

niveles de abstraccion, de lo general a lo especifico. EI modelo CRISP-DM cubre las

diversas fases de un proyecto, sus respectivas tareas y las relaciones entre esas

tareas. En este nivel de descripcion, no es posible identificar todas las relaciones; las
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relaciones pueden existir entre cualquier tarea, segun los objetivos, el contexto y el

interés del usuario en los datos.

1.8.3 Metodologia KDD

Maimon y Rokech (2010), indican que:

La Mineria de Datos en realidad es el niucleo de todo un proceso llamado
Descubrimiento de Conocimiento en Base de Datos (Knowledge Discovery in
Databases KDD) el cual es un proceso metodologico para encontrar un "modelo”
vélido, atil y comprensible para describir un patrén basado en informacién, como
modelo lo entendemos como un intento de explicar la representacion de ese patron en
los datos. Cabe mencionar que hablar de un "modelo" como una férmula magica no es
decir que hay maestros en cualquier problema, sino todo lo contrario, porque existen
muchas formas o algoritmos para satisfacer las necesidades, dependiendo de los

objetivos del modelo. Investigacion y datos recopilados.
Estos pasos se dividen en 9 que son:

e Abstraccion del escenario.

e Seleccién de datos.

e Limpiezay preprocesamiento.

e Transformacion de los datos.

e Eleccion de tareas de Mineria de Datos.
e Eleccion del algoritmo.

e Aplicacion del algoritmo.

e Evaluacion e interpretacion.

e Entendimiento del conocimiento.

1.8.4 Metodologia de desarrollo OpenUP

IEBS (2015), indica:

Es un proceso unificado ligero y agil que aplica métodos iterativos e
incrementales dentro de un ciclo de vida estructurado y contiene un conjunto minimo

de préacticas que ayudan a los equipos a desarrollar software de manera mas eficiente.
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Es un modelo de desarrollo de software que forma parte de Eclipse Process Model

Framework, desarrollado por Eclipse Foundation.

Caracteristicas de Open UP

e Desarrollo incremental.
e Uso de casos de uso y escenarios.
e Manejo de riesgos.

e Disefio basado en la arquitectura.

1.8.5 Métricas de calidad

Las normas ISO (Organizacion Mundial de Normalizacion), son aquellas
directrices que proporcionan especificaciones positivas, de dmbito mundial, a los
bienes, servicios y sistemas de una corporacion para garantizar la maxima finura y

eficiencia en sus consecuencias y funcionamiento.

Tomando esto como base, la tendencia ISO/IEC 25000, también llamada
SQuaRE, se encarga de recoger dentro de un mismo informe el conjunto de normas o
consejos para asegurar el mas excelente uso y residencia del programa de software
de una empresa. ¢ En qué casos se consigue este procedimiento? Sobre todo, en las
agencias que amplian sus propios paquetes o programas para el control y la
organizacion interna; de esta manera, se consolida la correcta creacion y usabilidad

de los mismos en los planteamientos internos (CTMA, 2021).
1.8.6 Estimacion de costos

1.8.6.1 COCOMO Il

El Modelo Constructivo de costos (COCOMO II), desarrollado por Barry Boehm
en 1981. Es un modelo jerarquico de estimacion de costos de software. Debido a
deficiencias encontradas surge COCOMO Il un modelo que permite el costo, el

esfuerzo y el tiempo cuando se planifica una nueva actividad de desarrollo de software.

Por tanto, COCOMO Il es un modelo que permite la estimacion de costes,
esfuerzos y tiempos a la hora de planificar nuevas actividades de desarrollo de

software
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El principal calculo en el modelo COCOMO es el uso de la ecuacion del esfuerzo
para estimar el niumero de personas o de meses necesarios para desarrollar el
proyecto. El resto de resultados del modelo se derivan de esta medida. (Gomez et al.,
s.f.)

1.9 HERRAMIENTAS

1.9.1 Hardware

1.9.1.1 PC Portétil

Es una maquina capaz de realizar una secuencia de operaciones mediante un
programa, de tal manera, que se realice un procesamiento sobre un conjunto de datos
de entrada, obteniéndose otro conjunto de datos de salida, por lo cual se mencionan

lo mas basico que tiene una portatil.

e Microprocesador: Intel Core i7
e Velocidad del procesador: 5SMHz (Mega Hertz)
e Capacidad de la RAM: 16 GB de RAM

e Almacenamiento Interno: 256 SD de espacio
1.9.2 Software

1.9.2.1 Sistema operativo Windows 10

Windows 10 es un dispositivo operativo avanzado por el uso de Microsoft como
una parte de la propia familia de Windows NT de las estructuras operativas. Se
convirtié en oficialmente presentado en septiembre de 2014, observado por medio de
una breve presentacién de demostracion en la conferencia Build 2014. Entré en la
comprobacioén de la beta en octubre de 2014 y se lanz6 al puablico en general el 29 de
julio de 2015. (Microsoft, 2021)

1.9.2.2 Python

Se trata de un lenguaje de programacion, multiparadigma y multinivel, con
asistencia para la programacion orientada a objetos, imperativa y propositiva. Con este

tipo de lenguaje se pueden crear aplicaciones nativas e hibridas, y tiene una sintaxis
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al alcance de personas con un nivel basico de "alfabetizacion"” en lenguajes de

programacion.

Segun una encuesta realizada a través de programadores en la comunidad del
portal web Stack Overflow, el setenta y tres por ciento de los constructores consideran
gue Python es el lenguaje mas requerido sobre las opciones que actualmente se

pueden encontrar en el mercado. (Caminiti, 2021)

1.9.2.3 Java

Java es una plataforma de lenguaje de programacion para ordenadores
portétiles creada por Sun Microsystems en 1995. Ha evolucionado desde sus humildes
comienzos hasta la electricidad de gran parte del mundo digital moderno, ya que es
una plataforma fiable sobre la que se construyen muchas ofertas y paquetes. Los
nuevos e innovadores productos y servicios virtuales disefiados para el futuro también

se basan en Java (java, 2022).

1.9.24 Weka

Es una plataforma de software para el aprendizaje automatico y la Mineria de
Datos escrito en Java y desarrollado en la Universidad de Waikato. Weka es un

software libre distribuido bajo la licencia GNU-GPL.

Cuenta con un conjunto de herramientas y algoritmos intuitivos para el analisis
de datos y el modelado predictivo, junto con una interfaz grafica de usuario para
acceder facilmente a sus funciones. El lanzamiento inicial de Weka fue una interfaz
para TCL/TK para modelar algoritmos implementados en otros lenguajes de
programacion, mas unas utilidades para preprocesamiento de datos desarrolladas en
C para hacer experimentos de aprendizaje automatico. (EcuRed, s.f.)

1.9.2.5 Herramienta IDE

* Visual Code

Es un editor de codigo fuente desarrollado por Microsoft para Windows, Linux y
macQOS, incluye soporte de depuracion, controles de Git en linea, resaltado de sintaxis,

finalizacion de codigo inteligente, fragmentos y refactorizacion de cédigo. También es
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personalizable, por lo que los usuarios pueden cambiar los temas del editor, las teclas
de acceso rapido y las preferencias. Es gratuito y de codigo abierto 12 aunque la
descarga oficial esta bajo software privativo e incluye caracteristicas personalizadas
por Microsoft: (EcuRed, s.f.).

1.9.2.6 Base de Datos MySQL

MySQL es el sistema de gestion de base de datos relacional hoy en dia, ya que
se basa totalmente en cédigo abierto. Originalmente desarrollado a través de MySQL
AB, se convirtié en recibido a través de Sun MicroSystems en 2008 y en flip comprado

por Oracle Corporation en 2010, que ya poseia su propio motor InnoDB para MySQL.

MySQL es un sistema de gestion de bases de datos con una licencia doble. Por
un lado, es de cadigo abierto, por otro lado, tiene una versién empresarial controlada

por el uso de Oracle. (Robleado, 2019)

1.10 LIMITES Y ALCANCES
1.10.1 Limites

El modelo de indice de proyeccion sera enfocado en la contaminacion de la
basura de la Ciudad de El Alto. Tomando datos estadisticos de la misma.

e Brindard informacién del crecimiento de la contaminaciéon solo de la Ciudad
de EIl Alto.

e Mostrara datos del indice de crecimiento en intervalos de tiempo.

¢ No mostrara indice de otro componente de contaminacion.

1.10.2 Alcances

El presente Modelo de Proyeccién tendré las siguientes fases:

e Seleccion de datos Utiles y necesarios. Procesamientos y limpieza de datos.
Transformacion de datos para vincular a la Mineria de Datos.
e Aplicacion de Mineria de Datos a través del proceso KDD.

e Interpretacion y evaluacion.
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1.11 APORTES

El modelo de indice de proyeccion brindara informacién sobre el
comportamiento del crecimiento de la contaminacion de la basura en la Ciudad de El
Alto, esto debera determinar a las autoridades en la toma de decisiones en un futuro
proximo, donde se podra realizar predicciones de impactos medio ambientales y de
salud publica que puede causar la basura y la contaminacion, todo esto se podra

determinar con la Mineria de Datos con enfoque predictivo.
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CAPITULO II

MARCO
TEORICO




2 MARCO TEORICO

El presente capitulo tiene como principal
objetivo dar a conocer las definiciones
necesarias para el entendimiento del
presente trabajo de investigacion donde se
dard a conocer diferentes herramientas
tecnoldgicas existentes para el manejo de la
Mineria de Datos y la problematica de los

residuos sélidos en la ciudad de El Alto.

2.1 DATO

Los datos son la unidad semantica minima, y corresponden a porciones de
informacion nimero uno que no tienen sentido en si mismas como ayuda para la toma
de decisiones. También pueden considerarse como un conjunto discreto de valores,

gue no dicen nada sobre el porqué de las cosas y no estan orientados a la accion.

Un numero de teléfono o el nombre de alguien, por ejemplo, son datos que, sin
proposito, aplicacion o contexto, no sirven de base para ayudar a la toma de
decisiones. Los datos pueden ser un grupo de registros almacenados en una region
fisica que consiste en un trozo de papel, una herramienta electrénica (CD, DVD, disco
dificil...), o los pensamientos de alguien. En este sentido, las tecnologias estadisticas

han contribuido mucho a la recopilacién de datos.

Como es de esperar, los registros pueden proceder de activos externos o
internos a la empresa, y pueden ser de naturaleza objetiva o subjetiva, o de naturaleza

cualitativa o cuantitativa, etc. (Davenport & Prusak, 1999)
2.2 INFORMACION

La informacion puede definirse como un conjunto de datos procesados que
tienen un significado (relevancia, motivo y contexto) y que, por tanto, son Utiles para

los responsables de la toma de decisiones al reducir su incertidumbre. Los datos

pueden convertirse en estadisticas mediante el uso de la inclusion de costes:
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e Contextualizacidn: se sabe en qué contexto y por qué motivo se han generado.

e Categorizar: se reconocen los dispositivos de medicibn que ayudan a
interpretarlos.

e Calcular: los hechos también pueden haber sido procesados matematica o
estadisticamente.

e Correccion: se eliminan los errores e incoherencias de los datos.

e Condensar: los hechos también pueden resumirse de forma méas concisa

(agregacion).

Por lo tanto, la estadistica es el intercambio verbal de conocimientos o
inteligencia, y es capaz de cambiar la forma en que el receptor percibe algo,

iImpactando en sus juicios de valor y comportamientos. (Davenport & Prusak, 1999)

Informacion = Datos + Contexto (incluido el coste) + Utilidad (reduccién de la

incertidumbre)

2.3 CONOCIMIENTO

El conocimiento es una mezcla de disfrute, valores, informacién y datos que
sirve de marco para incorporar nuevas revisiones y hechos, y es util para el
movimiento. Se origina y se aplica en la mente de los conocedores. En las agencias
se encuentra con frecuencia no sélo en los archivos o almacenes de registros, sino
también en los ejercicios, métodos, practicas y normas de la organizacion. (Davenport
& Prusak, 1999)

El conocimiento se deriva de los registros, al igual que los datos se derivan de
las estadisticas. Para que la informacion se convierta en conocimiento es vital llevar a

cabo acciones que incluyan:

e Comparacion con otros factores.
e Prediccion de consecuencias.
e Busqueda de conexiones.

e Conversacion con otros proveedores de conocimientos.
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2.4 MINERIA DE DATOS
2.4.1 Evolucién histoérica

El autor Beltran (2018) indica que los componentes de la Mineria de Datos (DM)
han existido durante muchos afios en la investigacion en areas que incluyen la
inteligencia artificial, la estadistica o el aprendizaje automatico, se puede decir que
ahora estamos asistiendo al reconocimiento de la madurez de esas estrategias, que
junto con el maravilloso desarrollo de los motores de bases de datos y las herramientas
para la integracion de la informacion justifica su introduccioén dentro de la esfera

empresarial.

Las raices del DM se remontan a los afios 50. Los departamentos de Tl solian
preparar resumenes de informacién, especialmente de caracter comercial, que se
almacenaban en archivos centrales, para poder facilitar los cuadros de control.
Nacieron los sistemas de gestion de datos, pero eran engorrosos, inflexibles y dificiles
de leer para los usuarios que no eran de informaticos. Los afios 60 vieron la entrega
de estructuras de control de bases de datos, que sin embargo eran inflexibles y
carecian de la capacidad de realizar consultas. Luego aparecieron los motores
relacionales, que resolvieron esos problemas, aunque las revisiones eran muy
agotadoras de preparar y depurar, y perdian relevancia debido a su bajo grado de
actualizacion. Otro problema critico fue la diversidad de bases de datos no incluidas
instaladas con la ayuda de los departamentos Unicos de una empresa. Nadie
consideraba la utilidad del destino viable de un sistema interdependiente (Beltran,
2018).

El Data Warehouse (DW) vino a resolver este problema a finales de los afios
80. La vida del DW ha estimulado la mejora de las técnicas de DM, en las que las
obligaciones de evaluacion se automatizan y cruzan un paso similar al permitir la

extraccion inductiva de informacion.
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Tabla 2.1

Evolucion de las tecnologias relacionadas con Data Mining

Etapa

Cuestion Planteada

Tecnologias

Caracteristicas

Recoleccion de
datos (A 60)

Acceso a los datos
(afios 80)

Data Warehouse y
soporte a la toma de

decisiones. {Anos 90

Data Mining

'Dime mis beneficios
totales en los ultimos
4 afos

Ventas en Cataluia
durante las Gltimas
Navidades

Ventas en Andalucia
detalle por
delegacion y
descender a nivel
tienda.

Justifica la tendencia
de venta en Castilla
para el préximo afio

Ordenadores, cintas,
discos.

Bases de Datos
Relacionales (SQL)
OoDBC

(OLAP), bases de
datos
multidimensionales,
data warehouse

Algoritmos
avanzados,
ordenadores,
multiprocesadores,
bases de datos
masivas.

Retrospectivo, datos
estaticos.

Retrospectivo, datos
dinamicos a nivel de
registro.

Retrospective,
obtencion dindmica
de datos a multiples
niveles.

Prospectivo,
obtencién proactiva
de informacion.

Nota: Cuadro descriptivo de la evolucion de las tecnologias relacionadas con Data Mining (Beltran,

2018).

2.4.2 ¢Qué es la Mineria de Datos?

El autor Perez (2014) define la mineria de la informacién como conjunto de
estrategias dirigidas a dar con el descubrimiento de la informacién. Esto implica el
analisis de comportamientos, patrones, tendencias, asociaciones Yy diferentes
caracteristicas de la informacion. Hoy en dia se dispone de grandes cantidades de
datos y es mucho mas necesario tener la capacidad de investigarlos de forma
ordenada para poder investigarlos de forma ordenada con el fin de extraer de forma
automatizada la Inteligencia contenida en ellos mediante técnicas especializadas

apoyadas en el uso de equipos informaticos.

Por otro lado, en Witten et al., (2000) define a la Mineria de Datos como un
sistema de extraccion de informacion util y comprensible, antes desconocida, a partir

de grandes cantidades de informacion almacenada en distintos formatos.
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En otras palabras, el reto esencial de la Mineria de Datos es encontrar modelos
inteligibles a partir de datos. Para que esta manera sea efectiva necesita ser
automatizada o semiautomatizada (asistida), y utilizando los patrones descubiertos

deberia ayudar a tomar decisiones mas seguras para la organizacion.

2.4.3 Tipos de modelos

La Mineria de Datos pretende analizar los datos para extraer conocimientos.
Esto puede ser en forma de relaciones, patrones o reglas inferidas de los datos y
previamente desconocidas, o en forma de una descripcibn mas concisa. Estas
relaciones o resumenes constituyen el modelo de los datos analizados. Existen
muchos enfoques Unicos de representacién de los modelos y cada uno de ellos
determina el tipo de técnica que puede utilizarse para inferirlos (Hernandez et al.,
2004).

En la practica, los modelos pueden ser de dos tipos: predictivos y descriptivos.
Los modelos predictivos pretenden estimar valores de destino o desconocidos de
variables de interés, que llamamos variables objetivo o dependientes, utilizando otras
variables o campos dentro de la base de datos, a los que llamamos variables
independientes o predictivas. Por ejemplo, un modelo predictivo podria ser el que nos
permite estimar la demanda de un nuevo producto como caracteristica del gasto en

publicidad y marketing (Hernandez et al., 2004).

Los modelos descriptivos, por su parte, identifican patrones que explican o
resumen los datos, es decir, sirven para explorar las propiedades de los datos
analizados, no para predecir nuevos hechos. Por ejemplo, una agencia de viajes desea
conocer grupos de seres humanos con los mismos gustos, para organizar ofertas
Unicas para cada organizacion y poder remitirles estos datos; para ello, analiza los
viajes que han realizado sus clientes e infiere una version descriptiva que caracteriza

a estos grupos (Hernandez et al., 2004).

2.5 PROCESO DE EXTRACCION DEL CONOCIMIENTO

La mayoria de las organizaciones mundiales producen mas informacién en

algunos dias que una sola persona en toda su vida. Cada dia se genera gigabytes de
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datos sé que no es posible analizar ni supervisar mediante personas porque el auge
de la produccion de datos es exponencial. La produccion automatizada de datos exige
el desarrollo de nuevas técnicas mecanizadas para para la eleccion, el filtrado y la

evaluacion de los datos (Fayyad et al., 1996).

El proceso de extraccion del conocimiento o KDD (Knowledge Data Discovery)
surgi6 como consecuencia de diversas disciplinas: Inteligencia Artificial, bases de

datos, estadisticas,

conocimiento de dispositivos, la visualizacién, la computacion paralela y otras. La
causa del KDD es el procesamiento de enormes bases de datos para que uno pueda

descubrir la comprension beneficiosa que se puede aplicar a la toma de decisiones.

El término mineria de registros ha sido utilizado por muchos autores como
sinénimo del método de descubrimiento de conocimientos, sin embargo, la Mineria de
Datos actualmente es un paso del proceso KDD, que corresponde Unicamente a la

etapa de descubrimiento de datos.

Formalizando, definiremos el sistema KDD porque el sistema no trivial de

extraer informacién desconocida, implicita, antes desconocida y probablemente dtil,

de las estadisticas (Fayyad et al., 1996).

Figura2.1

Fases de la metodologia KDD

Dominio de
Modelos

Base de Limpiezay Desarrollo de Andlisis de Generacion de
Datos transformacion Modelos Datos Resultados

"j,:"

Herramientas Herramientas herramientas de Herramientas de Herramientas de
de Consulta Estadisticas y de .A. Visualizacion Presentacion Transformacion

Nota: Cuadro detallado de la metodologia KDD (Perez & Santin, 2007).
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2.5.1 Fases del proceso de extraccién de conocimiento

2.5.1.1 Recoleccién de datos

En la investigacion por Beltran (2018), menciona que las primeras fases de KDD
determinan que las fases sucesivas sean capaces de extraer conocimientos validos y
utiles partiendo de la informacion original. Generalmente, se determina la informacién

gque se desean investigar sobre un determinado dominio de la empresa:

e En bases de datos y diferentes fuentes muy diversas.
e Tanto internas como externas.
e Muchos de esos activos son los que se utlizan para los cuadros

transaccionales.

El analisis posterior puede ser mucho mas facil si la fuente esta unificada,
accesible (interna) y desconectada del trabajo transaccional. Asi que la siguiente

técnica de Mineria de Datos:
e Depende en gran medida de la fuente:

o OLAP U OLTP.
o Data warehouse o reproduccién con el esquema auténtico.
o ROLAP O MOLAP.

e Depende también de la forma de la persona:

o Picapedreros (o granjeros): especialmente dedicados a hacer revisiones
periddicas, ver la evolucion de ciertos parametros, seguir los valores
atipicos, etc.

o Exploradores: se encargan de localizar nuevos patrones considerables

utilizando estrategias de mineria estadistica.

e Recogida de informacion externa. Ademas de los datos internos de la
organizacion, los almacenes de registros pueden recopilar registros

externos:

o Demografia (censo), guia telefénica, psico geografia, gréficos de red,
datos de diferentes grupos.
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o datos compartidos en una empresa o region empresarial, organismos y
asociaciones de expertos, catalogos, etc.

o datos resumida sobre zonas geogréficas, distribucion de la competencia,
evolucion econdmica, registros de calendario y clima, horarios de
televisién, actividades deportivas, catastrofes.

o Bases de datos externas adquiridas a diferentes empresas.

2.5.1.2 Seleccién, limpiezay transformacion de datos.

Beltran (2018), indica que en esta fase se debe eliminar la mayor cantidad

posible de datos erroneos o incoherentes (limpieza) e irrelevantes (cribado).
Métodos estadisticos casi exclusivamente.

e Histogramas (deteccién de datos anémalos).
e Seleccién de datos (muestreo, tanto vertical, eliminando atributos, como
horizontal, eliminando tuplas).

¢ Redefinicion de atributos (agrupacion o separacion).
Acciones en caso de informacion anémala (outliers):

e Ignorar: algunos algoritmos son robustos a la informacién anémala (por
ejemplo, Timber).

e Filtrar (eliminar o actualizar) la columna: Solucién extrema, pero de vez
en cuando hay alguna otra columna dependiente con registros mas
agradables. Preferible a eliminar la columna es sustituirla por una columna
discreta que anuncie si el coste se convierte en ordinario o atipico (por
encima o por debajo).

e Filtrar la fila: Sesga claramente los datos, debido a que muchas veces las
razones de las estadisticas erroneas estan relacionadas con instancias o
tipos unicos.

e Sustituir el precio: Por el precio "nulo” si el conjunto de reglas lo trata bien
0 por maximos o minimos, dependiendo de dénde esté el valor atipico, o0 a
través de las medias. A veces se puede predecir a partir de informacion

diferente, el uso de cualquier técnica de ML.
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Discretizar: la remodelacion de un valor no continuo en uno discreto (por
ejemplo, muy alto, excesivo, medio, bajo, muy bajo) hace que los valores

atipicos caigan en "muy alto” o "muy bajo" sin problemas esenciales.

Acciones para los registros que faltan (valores que faltan):

Ignorar: algunos algoritmos son robustos a la falta de informacion (por
ejemplo, los arboles).

Filtrar (eliminar o sustituir) la columna: respuesta excesiva, pero en
ocasiones puede haber cualquier otra columna dependiente con mejor
informacion. Preferible a deshacerse de la columna, es reemplazarla por
una columna booleana que anuncie si la tasa existié o no.

Filtrar la fila: sesga claramente los datos, debido a que regularmente las
causas de los datos que faltan estan asociadas a casos o tipos unicos.
Sustituir la tasa por promedios. A veces se puede esperar de otros
registros, utilizando cualquier método de ML.

Segmentacion: las tuplas se segmentan por medio de los valores que
deben tener. Se reciben diferentes modelos para cada segmento y luego se
combinan.

Modificacion de la politica de registros y espera hasta que los datos faltantes

sean tenidos en cuenta.

Razones para la falta de valores:

A veces es crucial echar un vistazo a las razones que hay detras de las

estadisticas que faltan y actuar en consecuencia:

Algunos valores que faltan explicitan rasgos relevantes: por ejemplo, un
teléfono movil que falta también puede constituir en muchos casos un deseo
de que el hombre o la mujer en cuestion no sea molestado, o un dltimo
cambio de direccion.

Valores inexistentes: muchos valores que faltan existen de hecho, pero
otros no. Por ejemplo: el cliente que acaba de registrarse no tiene el

consumo medio de los doce meses restantes.
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Registros incompletos: si los datos proceden de fuentes Unicas, al
combinarlos se suele hacer la union y no la interseccion de campos, por lo
gue muchos datos que faltan constituyen que esas tuplas proceden de una

o varias fuentes diferentes al descanso.

2.5.1.3 Mineria de Datos.

Caracteristicas especiales de los datos:

Aparte del gran volumen, ¢ por qué el aprendizaje del sistema y las estrategias

estadisticas no son inmediatamente relevantes?

Los datos residen en el disco. No se pueden escanear un par de veces.
Algunas técnicas de muestreo no son compatibles con los algoritmos no

incrementales.
Dimensionalidad muy excesiva (muchos campos).
Prueba positiva.

Datos imperfectos

Aunque algunos se aplican de forma casi inmediata, la aficion en los estudios

de mineria de la informacién esta en adaptarlos.

Patrones a localizar:

Una vez acumulada la informacién de interés, un explorador puede decidir
gué tipo estilos desea averiguar.

El tipo de conocimiento a extraer marcara absolutamente el enfoque de
mineria de informacioén a utilizar.

Dependiendo del tipo de conocimiento que se busque, se puede distinguir
entre

o Mineria de informacion dirigida: se sabe realmente lo que se busca,

normalmente se esperan datos positivos o instrucciones.

o Mineria de estadisticas no dirigida: ahora no se reconoce lo que se

busca, se figura con los hechos.
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En el primer caso, las propias estructuras de mineria de registros son
normalmente responsables de decidir el maximo conjunto apropiado de reglas entre

las disponibles para un determinado tipo de patrén a buscar (Beltran, 2018).

2.5.1.4 Evaluacion y validacién.

El apartado anterior produce una o varias hipétesis de modelo. Para elegir y
validar esos modelos, es necesario utilizar criterios de evaluacién de la especulacion.

Por ejemplo:

la Fase: Probar la precision del modelo en un banco de ejemplos no sesgados

de los Unicos utilizados para examinar la version. Se puede elegir el modelo agradable.

2a Fase: Se puede realizar un disfrute piloto con esa versién. Por ejemplo, si el
modelo determinado se utilizara para esperar la reaccién de los consumidores a un
nuevo producto, se puede enviar un mailing a un subconjunto de clientes y evaluar la
fiabilidad del modelo (Beltran, 2018).

2.5.1.5 Interpretacion y difusion.

El despliegue del modelo es de vez en cuando trivial, pero de vez en cuando

requiere una técnica de implementacion o interpretacion:

e El modelo puede requerir una implementacion (por ejemplo, deteccion de

tarjetas fraudulentas en tiempo real).

e La version es descriptiva y requiere una interpretacion (por ejemplo: una
caracterizacion de las regiones geograficas en funcion de la distribucion de

las mercancias vendidas).

e El modelo puede tener muchos usuarios y desea ser difundido: el modelo
también puede necesitar ser expresado de forma comprensible para ser
distribuido dentro de la corporacion (p.ej.: Las cervezas y los productos
congelados se compran regularmente de forma colectiva y se ubican en

estanterias remotas) (Beltran, 2018).
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2.5.1.6 Actualizacion y seguimiento.

Los procesos conducen a la renovacion:

e Actualizacion: Un modelo legitimo puede no ser valido: alternancia de

contexto (financiero, oposicion, recursos de datos, etc.).

e Seguimiento: Consiste en revalidar el modelo con una frecuencia positiva

sobre la y nueva informacion, de manera que se localice si la version

requiere un reemplazo (Beltran, 2018).

Figura 2.2

Etapas descriptiva de la metodologia KDD

KOD Utilizar técnicas predictivas <

Mineria de datos <

Simulacion

Difusidn y uso de modelos { Visualizacitn

\

Utilizar técnicas descriptiva <

Identificar seleccionar las variables relevantes en los datos

( Recopilar integrar las fuentes de datos existen
Seleccion
Aplicar las técnicas de muestreo adecuados

Deducir la distribucidn de los datos simetria y normalidad

Utilizar las técnicas de analisis exploratorio de datos
Exploracion
Analizar las correlacion es existentes en la informacidn

Impulsar la formacidn faltante o valores perdidos

Detectar y tratar la presencia de valores atipico
Limpieza
Eliminar datos erroneo te irrelevantes

Aplicar técnicas de discretizacidn y numeracidn

Utilizar técnicas de reduccion aumento de la dimensidn
Transformacion
Realizar esta lado simple y multi dimensional

[ Regresidn y series temporales

Analisis discrimina
Métodos bayesianos
Algoritmos genéticos
Arboles de decisidn

| Redes neuronales

Clustering y segmentacion

Analisis discriminante
Escalamiento

Reglas de asociacion independencia
Anlisis exploratorio

Reduccion de la dimension

Intervalos de confianza

Evaluacitn int tacion d tad Bootstrap
valuacion interpretacion de resultados Andlisis ROC

Evaluacion de modelos

Nota: Proceso de descubrimiento del conocimiento KDD (Perez & Santin, 2007)
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2.6 METODOS Y TECNICAS DE MINERIA DE DATOS
2.6.1 Métodos

Beltran, (2018) indica que los métodos de Mineria de Datos tienen como metas

principales la prediccion de registros desconocidos y la descripcion de estilos.

Se pueden utilizar diferentes normas para clasificar los sistemas de Mineria de

Datos y en particular, las estructuras de dominio inductivo en computadoras:

e Dependiendo de la razén por la que se realiza el estudio, los sistemas
pueden destacarse por: tipo, regresion, agrupacion de conceptos,

compactacion, modelado de dependencias, deteccion de desviaciones, etc.

e Dependiendo de la tendencia con la que se aborde el problema, pueden
destacarse lineas fundamentales de investigacion o paradigmas:
estructuras conexionistas (redes neuronales), estructuras evolutivas

(algoritmos genéticos) y sistemas simbolicos.

e Segun el lenguaje utilizado para simbolizar el conocimiento, distinguiremos:
representaciones basadas en la l6gica de predicados proposicional,
representaciones basadas totalmente en la légica de predicados de primer
orden, representaciones basadas, representaciones mediante ejemplos y

representaciones no simbolicas junto con redes neuronales.

2.6.1.1 Agrupamiento ("Clustering"):

También llamado Segmentacion, este dispositivo permite identificar tipologias o
negocios en los que los factores son iguales entre si y diferentes a los de otros grupos.
Para obtener las distintas tipologias o agencias existentes en una base de datos, estos
equipos requieren, como entrada, informaciéon en el grupo a segmentar. Esta
informacion correspondera a los valores especificos, para cada elemento en un
momento dado, de una serie de variables ("segmentacién estatica") o a través del
comportamiento a lo largo de los afios de cada uno de los elementos de la organizaciéon

("segmentacion dinamica™) (Beltran, 2018).
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2.6.1.2 Asociacion (" Association Pattern Discovery");

Establece las posibles relaciones o correlaciones entre acciones y ocasiones
Unicas supuestamente imparciales, siendo capaz de reconocer coOmo la incidencia de

una ocasién o movimiento puede resultar o generar la ocurrencia de otros.

Normalmente, este tipo de herramienta se basa principalmente en estrategias

estadisticas que incluyen la correlacién y la evaluacion de la varianza. (Beltran, 2018)
2.6.1.3 Secuenciamiento ("Sequential Pattern Discovery"):

Permite percibir como, a lo largo de los afios, la ocurrencia de un movimiento
desencadena finalmente otros. Puede ser muy parecido al analizado anteriormente,

aungue en este caso, el tiempo es una variable crucial y vital a proteger dentro de la

informacion a analizar (Beltran, 2018).
2.6.1.4 Reconocimiento de Patrones ("Pattern Matching"):

Permiten la asociacién de una informacién de entrada de signos con aquella
gue es mas comparable y que podrian estar catalogadas dentro del sistema.

Estas herramientas son utilizadas por elementos que pueden ser tan habituales
como un procesador de textos o un despertador. Los patrones pueden ser cualquier

detalle de informacién que deseemos (Beltran, 2018).
2.6.1.5 Prevision ("Forecasting"):

La prevision establece el comportamiento del destino maximo en toda
probabilidad basandose en la evolucion pasada y presente.

Tiene su uso esencial dentro del tratamiento de Series Temporales y las

estrategias asociadas tienen una gran madurez (Beltran, 2018).

2.6.1.6 Simulacion:

La simulacion puede describirse como la tecnologia de mas de una situacion o
posibilidad sujeta, normalmente, a directrices 0 esquemas para investigar la idoneidad

y el comportamiento de una seleccion o prototipo en un marco de condiciones futuras
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viables o para investigar todas las versiones o alternativas factibles a una seleccion o
situacion, y también para investigar todas las variaciones o alternativas factibles a una
eleccion o situacion. alternativas a una decision o situacion y se utiliza igualmente para

el calculo numérico (Beltran, 2010).

2.6.1.7 Optimizacion:

La optimizacion resuelve el problema de minimizar o maximizar una funcién que
depende de una serie de variables, localizando los valores de éstas que cumplen la
situacion de maximo, normalmente beneficios, 0 minimo, normalmente gastos (Beltran
Martinez, 2018).

2.6.1.8 Clasificacion ("Clasification", "Prediction" or "Scoring"):

La clasificacion agrupa todas aquellas herramientas que nos permiten asignar
un dato para pertenecer a un grupo o clase. Esto se instrumenta a través de la
dependencia de la pertenencia a una clase de los valores de una secuencia de

atributos o variables (Beltran, 2018).

2.6.2 Técnicas

La Mineria de Datos ha llevado a una lenta sustitucion del andlisis de la
informacion basado en la verificacion por una técnica de descubrimiento de la
comprension para la evaluacion de los datos. La distincion importante entre las dos es
gue, dentro de esta Ultima, los datos se observan sin necesidad de formular una
hipétesis de antemano. La aplicacion automatizada de los algoritmos de Mineria de
Datos hace que sea factible sin problemas encontrar patrones dentro de los datos, por
lo que este enfoque es mucho mas eficiente que la evaluacion impulsada por la
verificacion mientras se trata de explorar los hechos de grandes y particularmente

complejos datos (Beltran, 2018).

En la tabla siguiente se muestra algunas de las técnicas de Mineria de Datos

en ambas categorias:
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Tabla 2.2

Clasificacién de las técnicas de Mineria de Datos

SUPERVISADOS NO SUPERVISADOS
Arboles de decision Deteccion de desviaciones
Induccién neuronal Segmentacién

Regresion Agrupamiento

Series temporales Reglas de asociacion

Patrones secuenciales

Nota: Técnicas de la Mineria de Datos (Beltran, 2018)

La aplicacion de los algoritmos de Mineria de Datos requiere la realizacion de
una serie de actividades previas encaminadas a preparar los datos de entrada debido
a que, en muchas ocasiones dichos datos proceden de fuentes heterogéneas, no
tienen el formato adecuado o contienen ruido. Por otra parte, es necesario interpretar
y evaluar los resultados obtenidos (Martinez, 2018).

Tabla 2.3
Técnicas de la Mineria de Datos

ANOVA
Prueba ji cuadrado
] Andlisis de componentes principales

Métodos estadisticos o

Andlisis de clusters

Analisis discriminante

Regresion lineal

Regresion logistica

CHAID

CART

Arboles de decision

Reglas de asociacion
Redes neuronales
Algoritmos genéticos
Logica difusa

otros _
Series temporales

Nota: Listado de Técnicas de la Mineria de Datos (Martinez, 2018)
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2.6.2.1 Meétodos estadisticos:

Beltran, (2018) indica que la estadistica es histéricamente la técnica que se ha
utilizado para el tratamiento de grandes volimenes de datos numéricos, y nadie duda
de su eficacia porque posee un conjunto totalmente masivo de formulas de analisis
para cubrir el tratamiento de todo tipo de poblaciones y series de datos. Estos son

algunos de los métodos estadisticos mas utilizados:

e ANOVA: Andlisis de la Varianza, contrasta si existen o no variaciones masivas
entre las medidas de una o mas variables continuas en diferentes grupos de

poblacion.
e Jl cuadrada: Contrasta la hipotesis de independencia entre variables.

e Componentes principales: Permite reducir la cantidad de variables
observadas a una menor cantidad de variables ficticias, preservando la mayoria
de las estadisticas sobre la mayoria de los hechos en la varianza de las

variables.

e Analisis de Clusters: Permite categorizar una poblacién en una amplia
variedad de organismos determinados, basados en la de empresas, sobre la
premisa de las similitudes y diferencias dentro de los perfiles actuales presentes

entre los aditivos Unicos de la poblacién

e Analisis discriminante: Una técnica de clasificacion de individuos en grupos
gue han sido previamente enganchados y que han sido previamente montados,
y que permite localizar la regla de tipo de los de los factores de esas empresas,
y en consecuencia tomar conciencia de cuales pueden ser las variables que

mejor definen la qué variables perfilan mejor la pertenencia a la organizacion.

e Regresion lineal: La técnica mas fundamental de la Mineria de Datos. Se
implementa a través de la identificacion de una variable base (y) y todas las
variables insesgadas (X1, X2, ...). Se piensa que la conexion entre ellas es
lineal. Todas las variables deben ser imparciales. El resultado final es la
ecuacion de la linea que mejor se adapta al conjunto de hechos y esta ecuacion

se interpreta o se utiliza para la prediccion.
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e Regresion Logistica: Puede trabajar con variables discretas. También requiere

gue todas las variables sean lineales.

2.6.2.2 Métodos Basados en Arboles de Decision

Son herramientas analiticas utilizadas para el descubrimiento de regulaciones
y relaciones mediante la ruptura y subdivision sisteméatica de la informacion contenida
en el conjunto de registros. El &rbol de eleccion se construye dividiendo el conjunto de
registros en (CART) o mas (CHAID) subconjuntos de observaciones basados
totalmente en los valores tomados por las variables predictoras. Cada uno de estos

subconjuntos se vuelve a dividir utilizando el mismo algoritmo (Beltran, 2018).

Asi se mantiene hasta que no se observan variaciones considerables en el
Impacto de las variables predictoras de este tipo de empresas a costa de la variable

de respuesta.

La raiz del arbol es el conjunto de hechos completo, los subconjuntos y
subconjuntos forman las ramas del arbol. Un conjunto en el que se realiza una particion

se denomina nodo.

El enfoque CHAID (Chi Squared Automatic Interaction Detector) es util en
situaciones en las que el objetivo es dividir una poblacion en segmentos especificos

basandose principalmente en algun criterio de decision.
2.6.2.3 Reglas de Asociacion
Derivan de un tipo de analisis que extrae informacién por coincidencias. Este

analisis a veces llamado "cesta de la compra" permite descubrir correlaciones o co-

ocurrencias en los

de la base de datos a analizar y se formaliza en la obtencién de reglas de tipo; SI ...
ENTONCES...

2.6.2.4 Redes Neuronales (“Neural Networks")

Las Redes Neuronales constituyen una técnica inspirada en los trabajos de

investigacién, iniciados en 1930, que pretendian modelar computacionalmente el
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aprendizaje humano llevado a cabo a través de las neuronas en el cerebro (Martinez,
2018).

Las redes neuronales son una nueva forma de analizar la informacion con una
diferencia fundamental con respecto a las técnicas tradicionales: son capaces de
detectar y aprender patrones y caracteristicas dentro de los datos. Se comportan de
forma parecida a nuestro cerebro aprendiendo de la experiencia y el pasado y

aplicando tal conocimiento a la resolucion de problemas nuevos.

Una vez adiestradas las redes neuronales pueden hacer previsiones,

clasificaciones y segmentacion.

Las redes neuronales se construyen estructurando en una serie de niveles o
capas compuesta por nodos o "neuronas". Poseen dos formas de aprendizaje

derivadas del tipo de paradigma que usan: el supervisado y el no supervisado.

Son métodos de proceso numérico en paralelo que tratan de modelizar el
funcionamiento del cerebro. La red asigna pesos al azar a cada variable independiente
y determina si existe algun patron predictivo en los datos. Una vez que encuentra un
patron la red lo optimiza reforzando los pesos de las variables y comparando con los
datos del grupo de validacion. Luego prosigue el proceso y aprende de los resultados
una y otra vez. Finalmente, se puede aplicar el modelo aprendido a cualquier nuevo
conjunto de datos de entrada. Pueden manejar datos continuos y discretos, lineales y
no-lineales simultaneamente. El Unico inconveniente que presentan es que no genera
una ecuacion o modelo que explique el comportamiento del sistema, siendo muy dificil
determinar la influencia de cada variable en el comportamiento global del sistema
(Martinez, 2018).

2.6.2.5 Algoritmos Genéticos ("Genetic Algorithms”)
Los Algoritmos Genéticos son otra técnica que debe su inspiracion, de nuevo,
a la Biologia como las Redes Neuronales.

Estos algoritmos representan la modelizacion matematica de como los
cromosomas en un marco evolucionista alcanzan la estructura y composicion mas

Optima en aras de la supervivencia. Entendiendo la evolucion como un proceso de
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busqueda y optimizacion de la adaptacion de las especies que se plasma en

mutaciones y cambios en los genes o cromosomas (Beltran, 2018).

Los Algoritmos Genéticos hacen uso de las técnicas bioldgicas de reproduccion
(mutacién y cruce) para ser utilizadas en todo tipo de problemas de busqueda y
optimizacion.

Esta aproximacion esta enfocada a problemas de optimizacion. Se comienza
con una poblacién de partida y se va alterando y optimizando su composicion para la
solucién de un problema particular mediante mecanismos tomados de la teoria de la
evolucion (introducir elementos aleatorios para la modificacién de las variables o
mutaciones). El material genético o informacion de los individuos puede ser transmitido
a las siguientes generaciones, de diferentes formas que van optimizando el proceso.
A través de la reproduccion, los mejores segmentos perduran y su proporcion crece
de generacion en generacion. Al cabo de cierto numero de iteraciones, la poblacion

estara constituida por buenas soluciones al problema de optimizacion.

Esta herramienta se usa en las primeras fases del Data Mining, para seleccionar
las variables que luego se emplearan con otra técnica, como las redes de neuronas o

la regresion logistica
2.6.2.6 Logica Difusa (“fuzzy logic")
La Ldgica Difusa surge de la necesidad de modelizar la realidad de una forma

mas exacta evitando precisamente el determinismo o la exactitud. La Logica permite

el tratamiento probabilistico de la categorizacién de un colectivo.

La Logica Difusa es aquella técnica que permite y trata la existencia de barreras
difusas o suaves entre los distintos grupos en los que categorizamos un colectivo o
entre los distintos elementos, factores o proporciones que concurren en una situacion

o solucion (Martinez, 2018).

2.6.2.7 Series Temporales

Consisten en el estudio de una variable a través del tiempo para, a partir de ese

conocimiento, y bajo el supuesto de que no van a producirse cambios estructurales,

37



poder realizar predicciones. Suelen basarse en un estudio de la serie en ciclos,
tendencias y estacionalidades, que se diferencian por el ambito de tiempo abarcado,
para, por composicion, obtener la serie original. Se pueden aplicar enfoques hibridos
con los métodos anteriores, en los que la serie se puede explicar no sélo en funcién
del tiempo sino como combinacion de otras variables de entorno mas estables y, por

lo tanto, mas facilmente predecibles (Beltran, 2018).

2.6.2.8 Redes Bayesianas

Las redes bayesianas son una alternativa para Mineria de Datos, la cual tiene

varias ventajas:

e Permiten aprender sobre relaciones de dependencia y causalidad.
e Permiten combinar conocimiento con datos.
e Evitan el sobreajuste de los datos.

e Pueden manejar bases de datos incompletos.

El obtener una red bayesiana a partir de datos es un proceso de aprendizaje, el

cual se divide, naturalmente, en dos aspectos:

1. Aprendizaje paramétrico: dada una estructura, obtener las probabilidades a

priori y condicionales requeridas.

2. Aprendizaje estructural: obtener la estructura de la red Bayesiana, es decir,
las relaciones de dependencia e independencia entre las variables

involucradas.

Las técnicas de aprendizaje estructural dependen del tipo de estructura de red:
arboles, poli arboles y redes multiconectadas. Otra alternativa es combinar
conocimiento subjetivo del experto con aprendizaje. Para ello se parte de la estructura
dada por el experto, la cual se valida y mejora utilizando datos estadisticos.

2.6.2.9 Induccion de Reglas

Las técnicas de Induccién de Reglas surgieron hace dos décadas y permiten la
generacion y contraste de arboles de decision o reglas y patrones a partir de los datos

de entrada.
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Como informacion de entrada, tendremos un conjunto de casos donde se ha
asociado una clasificacién o evaluacion a un conjunto de variables o atributos. Con tal
informacion estas técnicas obtienen el arbol de decisiébn o conjunto de reglas que

soportan la evaluacion o clasificacion.

En los casos en que la informacion de entrada posee algun tipo de "ruido" o
defecto estas técnicas pueden habilitar métodos estadisticos de tipo probabilistico para

generar, en estos casos, arboles de decision podados o recortados.
2.6.2.10 Sistemas basados en el Conocimiento y Sistemas Expertos

("Knowledge Based Systems" & "Expert Systems")

Estos sistemas son un clasico de la inteligencia Artificial.

Estas técnicas permiten la formalizacion de arboles y reglas de decision

extraidas de la formalizacion del conocimiento de los expertos.

Poseen motores llamados "Motores de Inferencia® que se encargan de
gestionar las distintas preguntas al ser realizadas de forma que el proceso de decision
sea lo mas eficiente y r4pido posible (Beltran, 2018).)

2.6.2.11 Algoritmos Matemaéticos

Sin llegar a ser técnicas que den soporte a unas necesidades concretas como
las anteriores, existe una amplia gama de algoritmos matematicos que son
especialmente Utiles y eficaces en la resolucién y tratamiento de problemas muy
especificos y puntuales y que, normalmente, son incorporados en alguna de aquellas

técnicas con el objeto de mejorarlas.
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Figura 2.3

Descripcion general de técnicas de Mineria de Datos
( ( Regresion
Analisis de la Varianza y Covarianza
Series temporales
o Métodos bayesianos
Predictivas 3 algoritmos genéticos

Discriminante
Clasificacion ad hoc < Arboles de decision
Redes neuronales

> Descubrimiento

e Clusterin
Técnicas { Clasificacion post hoc {Redesneﬂrunales

) Asociacion

Descripcion —< Dependencia

Redaccion de la dimension
Analisis exploratorio
Escalamiento multidimensional

Proceso analitico de transacciones (OLAP)
Tecnicas auxiliares < SQLy herramientas de consulta Verificacion
\ Reporting

Nota: Descripcion general de técnicas de Mineria de Datos (Perez & Santin, 2007)

2.7 HERRAMIENTAS DE LA MINERIA DE DATOS
2.7.1 Orange data mining

De acuerdo a Predictive Analitics Today (2022):

Orange es una herramienta de analisis y visualizacion de informacion de codigo
abierto. Orange esta avanzado en el Laboratorio de Bioinformatica de la Facultad de
Informatica y Ciencias de la Informacion de la Universidad de Liubliana, Eslovenia,
junto con la comunidad de codigo abierto. La Mineria de Datos se realiza mediante

programacion visual o scripts en Python.
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Figura2.4

Interfaz de Orange data Mining
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Nota: Interfaz de trabajo de Orange Data Mining (PAT RESEARCH, 2022).

La herramienta tiene componentes para el aprendizaje automatico, plugins para
la bioinformética y la mineria de textos y esta llena de funciones para el analisis de
datos. Orange es una biblioteca de Python. Los scripts de Python pueden ejecutarse
en una ventana de terminal, en entornos integrados que incluyen PyCharm y Python
Win, o en shells junto con iPython. Orange incluye una interfaz de lienzo en la que la

persona coloca widgets y crea un flujo de trabajo de andlisis de datos

Los widgets proporcionan funcionalidades como la lectura de informacion, la
visualizacion de tablas de datos, la eleccion de funciones, la prediccion de

entrenamiento, la evaluacion de los algoritmos de aprendizaje.

2.7.1.1 Caracteristicas

e Codigo abierto

e Visualizacion interactiva de datos.
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e Programacion visual.
e Admite capacitaciéon practica e ilustraciones visuales.

e Complementos extiende la funcionalidad.

2.7.1.2 Beneficios

e Para todos: principiantes y profesionales.

e Ejecute andlisis de datos simples y complejos.
e Cree graficos hermosos e interesantes.

e Utilicelos en una clase de analisis de datos.

e Acceda a funciones externas para analisis avanzados.

2.7.2 R software Enviroment

De acuerdo a Predictive Analitics Today (2022):

R es un entorno de software libre para la computacion estadistica y las graficas.
Se compila y se ejecuta en un amplio tipo de sistemas UNIX, Windows y MacOS. R es
un conjunto incorporado de instalaciones de programas de software para la
manipulacion de la informacién, el calculo y la visualizacion gréafica. Algunas de las
funciones abarcan una instalacion eficiente de manejo y almacenamiento de datos, un
conjunto de operadores para los calculos en las matrices, especialmente las matrices,
una enorme, coherente e incorporado coleccion de herramientas intermedios para el
analisis de datos, las instalaciones graficas para el analisis de la informacion y la
visualizacion sin demora en el ordenador portatii o en papel, y un lenguaje de
programacion bien desarrollado, simple y potente que consiste en condicionales,
bucles, definidos por el consumidor funciones recursivas, y las instalaciones de

entrada y salida.

R puede ser en gran medida un automovil para el desarrollo de nuevos métodos
de andlisis de informacién interactiva. Ha evolucionado rapidamente y se ha ampliado
con una gran serie de paquetes. El lenguaje R es ampliamente utilizado entre los
estadisticos y los mineros de hechos para ampliar el programa de software estadistico

y la evaluacion de datos.
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2.7.2.1 Caracteristicas

Cddigo abierto - Software gratuito.

Proporciona una amplia variedad de estadisticas (modelado lineal y no
lineal, pruebas estadisticas clasicas, anadlisis de series de tiempo,
clasificacion, agrupamiento) y técnicas graficas.

Facilidad de manejo y almacenamiento de datos efectivos.

Conjunto de operadores para calculos en matrices, en particular matrices.
Coleccién grande, coherente e integrada de herramientas intermedias para
el analisis de datos.

Facilidades graficas para el analisis y visualizacion de datos en pantalla o
en papel.

Lenguaje de programacion bien desarrollado, simple y efectivo que incluye
condicionales, bucles, funciones recursivas definidas e instalaciones de

entrada y salida.

2.7.2.2 Beneficios

Trae analisis a sus datos

Se ejecuta en una amplia variedad de plataformas: UNIX, Windows,
Macos.

Software estadistico ampliamente utilizado.
Facil de aprender.
Natural y expresivo.

Capacidades reconocidas para visualizar datos.

2.7.3 WEKA

Es la herramienta que principalmente en base a las referencias consultadas es

propicio para la modelizacion de esta investigacion, en consonancia con Predictive
Analytics Today (2018)

Weka es un conjunto de algoritmos de aprendizaje para tareas de Mineria de

Datos. Los algoritmos pueden ser implementados directamente a un conjunto de datos
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o invocados desde su propio cédigo Java. Las funciones de Weka consisten en el
aprendizaje de dispositivos, la Mineria de Datos, el preprocesamiento, la clasificacion,
la regresion, la agrupacion, las pautas de asociacion, la seleccion de atributos, los
experimentos, el flujo de trabajo y la visualizacion. Weka estd escrito en Java,
desarrollado en la Universidad de Waikato, Nueva Zelanda. Todas las técnicas de
Weka se basan principalmente en la suposicion de que las estadisticas se tienen como
un archivo plano Unico o relacion, en el que cada factor de informacién se define a
través de una cantidad de flujo de atributos. Weka ofrece la admisién a las bases de
datos SQL el uso de Java Database Connectivity y puede manera el resultado final de
nuevo mediante el uso de una consulta de base de datos. No es capaz de la Mineria

de Datos multi-relacionales (Today, 2022).

La interfaz de usuario predominante de Weka es el Explorador, la capacidad
idéntica también se puede acceder a través de la interfaz de knowledge. También
existe el Experimentador, que permite la comparacion sisteméatica del rendimiento
predictivo de la maquina de Weka ganando conocimiento de los algoritmos en una
coleccion de conjuntos de informacion. La interfaz del Explorador cuenta con varios
paneles que ofrecen el derecho de entrada a los componentes principales de la mesa
de trabajo, que incluye el panel de preprocesamiento que permite la importacion de
datos, el panel de clase permite al consumidor utilizar algoritmos de tipo y regresion,
el panel de cdmplices presenta el acceso a la regla de afiliacion de las personas sin
experiencia, el panel de cluster ofrece el acceso a las técnicas de Clustering, el panel
de seleccion de atributos presenta algoritmos para conocer los atributos mas

predictivos en un conjunto de datos. (Today, 2022)

Weka proporciona un conjunto completo de engranajes de preprocesamiento
de datos, ganando conocimiento de los algoritmos y estrategias de evaluacion,
interfaces gréficas de los consumidores y un entorno para la evaluacion de los
algoritmos de maestria. Los datos pueden ser importados desde un registro en
diversos formatos, que incluyen ARFF, CSV, C4.5, binario. Los datos también pueden
ser examinados desde una URL o desde una base de datos SQL (utilizando JDBC).

Las herramientas de preprocesamiento en WEKA se conocen como "filtros" y los filtros
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estan disponibles para la discretizacion, normalizacién, remuestreo, seleccion de

atributos, transformacion y combinacion de caracteristicas.

Los esquemas de aprendizaje aplicados son arboles de decision y listas,
clasificadores totalmente basados en instancias, maquinas de vectores de ayuda,
perceptrones multicapa, regresion logistica, redes de Bayes. Las metas del clasificador
incluidos son los codigos de salida bagging, boosting, stacking, correccion de errores,
masterizacion ponderada regionalmente. Los esquemas aplicados son ok-Means, EM,
Cobweb, X-manner, FarthestFirst. Los clusters pueden visualizarse y compararse con
los clusters "verdaderos" Apriori puede calcular todas las regulaciones que tienen una
guia minima dada y superan una autocreencia dada. En Weka, los activos de hechos,
clasificadores, etc. son granos y pueden ser conectados graficamente.

Figura 2.5
Interfaz de Weka
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Nota: Interfaz de la herramienta de Weka (Waikato, 2022).
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2.7.3.1 Caracteristicas

e Procesamiento de datos

e Clasificacion de datos

e Regresion de datos

e Agrupacion de datos

e Reglas de asociacién de datos

e Visualizacion de datos

2.7.3.2 Beneficios

e portatil

e De uso gratuito.

e F&cil de usar.

e Adaptado para crear nuevas formas de disefios de aprendizaje
automatico.

e Contiene herramientas con multiples usos.

e Cursos en linea gratuitos disponibles.

e Profesores altamente educados, capacitados y comprometidos.

e Libros y publicaciones extremadamente ingeniosos disponibles.

o Ultimas tendencias en inteligencia artificial.

2.7.4 RapidMiner

Predictive Analytics Today (2019), indica:

RapidMiner Studio ofrece una gran cantidad de funcionalidades para acelerar y
optimizar la exploracion de las tareas, la fusion y la limpieza de los datos, reduciendo
el tiempo dedicado a la importacion y la disputa de sus datos. RapidMiner ofrece un
entorno incorporado para el aprendizaje de los datos, el estudio de la maquina, la
ganancia de conocimiento profundo, la mineria de texto y el andlisis predictivo. Se
utiliza para la empresa y los paquetes de negocios, ademas de para los estudios, la
ensefianza, la escolarizacion, la creacion de prototipos rapidos y el desarrollo de alerta,

y apoya todos los pasos de la manera de aprendizaje de gadget, que consiste en la
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instruccion de los hechos, la visualizacion de los resultados, la validacion del modelo
y la optimizacion. Cientos de sistema de adquisicion de conocimientos, analisis de
texto, algoritmos de modelado predictivo, la automatizacion y el proceso de manipular
las caracteristicas le ayudan a construir mas alto modas mas rapido que nunca.
RapidMiner Studio (estadisticas: 10.000), RapidMiner Server (2 GB de RAM) y
RapidMiner Radoop (restringido a una sola persona) estan disponibles en la version
de inicio con obstaculos.

Figura 2.6
Interfaz de RapidMiner
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Nota: Interfaz grafica del area de trabajo de RapidMiner (RapidMiner, 2022)

2.7.4.1 Caracteristicas

e La multitud de algoritmos de clasificacion y regresion facilitan el

aprendizaje supervisado.
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La amplia gama de algoritmos de agrupacion, similitud y segmentacion
admiten el aprendizaje no supervisado.

La integracion perfecta de los scripts Ry Python en los flujos de trabajo

proporciona una mayor extensibilidad.

Capacidades de modelado y algoritmos de aprendizaje automatico.

2.7.4.2 Beneficios

Conéctese a cualquier fuente de datos, cualquier formato, a cualquier
escala.

Descubra rapidamente patrones o problemas de calidad de datos.

Cree el conjunto de datos Optimo para el analisis predictivo.

Limpie de manera experta los datos para algoritmos avanzados.

2.8 METODO CIENTIFICO

El método cientifico es una técnica que nos permite llegar a conocimientos que

pueden considerarse validos desde el punto de vista de la ciencia. (Collado & Lucio,

2014)

El método cientifico cumple dos caracteristicas fundamentales:

Falsabilidad: Las pautas legales o teorias adquiridas a partir de esta
técnica pueden ser reevaluadas, es decir, es lejos una proposicion que, con
el paso de los afios, posiblemente con mas pruebas, puede observarse que

es defectuosa.

Reproductividad: Se puede replicar de nuevo, y a través de otra persona,
obteniendo el mismo resultado. Piense en un experimento que cuando se
repite en instancias Unicas y por medio de investigadores unicos, si se

completa de la misma manera, tiene que causar el mismo final.

El método cientifico consiste, en una manera de tecnificar una realidad, y es el

resultado de un procedimiento imparcial de las creencias del investigador. Incluso a lo

largo de los afios, la informacion médica se perfecciona y se intenta descubrir como
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funciona

el ambito, basandose siempre totalmente en la prueba y la observaciéon

(Collado & Lucio, 2014).

2.8.1 Caracteristicas

Entre los rasgos que perfilan este enfoque, podemos destacar los siguientes:

Figura 2.7

Es una metodologia disefiada para obtener nuevos conocimientos.
Consiste en el comentario sisteméatico, la medicion, la experimentacién y los
componentes, el analisis y el cambio de hipétesis.

Asimismo, las 2 caracteristicas fundamentales de este método son la
falibilidad y la reproducibilidad.

En este sentido, la reproducibilidad porque se puede replicar en todo
momento y por medio de algun otro personaje, obteniendo el resultado
idéntico.

Por otro lado, la falsabilidad debido a que las leyes o teorias recibidas desde
este enfoque pueden ser reevaluadas.

El enfoque cientifico redne las practicas conocidas por la comunidad clinica
como legitimas para mostrar y confirmar nuevas teorias.

Las politicas de la técnica cientifica minimizan, como vemos, el impacto de
la subjetividad del cientifico en su mirada. De este modo, se refuerza la

validez de los resultados y, por tanto, de la nueva comprension.

Fases del método cientifico

Fase 1 Fase 2 Fase 3 Fase 4 Fase 5
LY ~ Ll L]
Planteamiento Revision de 12 litermiurz Visualizacion Flzboracion
Mea — del —  ydesamallo del g —— el alcante —* e hipotesisy
problema [erico del estudio definician de
variables
* Haboracion b - ? ; e ; b -
del eporte e Analisis de los ‘ Recolection Definicion y selaccion ' Desarrollo del disena

resuliados

Fase 10

datos e los datos e [a muestra de investigation

Fase § Fase § Fase 7 Fase &

Nota: Pasos del proceso del método cientifico (Collado & Lucio, 2014)
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Figura 2.8

Fases del método Cualitativo

fase 2 Fase 3
Fase 1 . .
a . U
. Fase 9 dea — & Pcllallwteagllmnm . Inmereslué: r:1n|;|al en
Elaboracion del 1 IIELE P l
reporle de resullados o \ g Fase 4
T— _a _ [ )
I _———  literatuexistente ——— dlggﬂgegé:l““ﬁm

(marco de referencia)

Fase 8 / I
LY
Interpretacion de ~ a4— \. Fase 6
resultados . Fase 5

Recoleccion 5

Fase 7 de los datos & ¢ | Definicion de la muestra inicial
. del estudio y acceso a ésta
Analisis _ 4

de los datos

Nota: Pasos del proceso del método cientifico cualitativo (Collado & Lucio, 2014)

Tabla 2.4

Cuadro comparativo del método cuantitativo y cualitativo

Procesos fundamentales
Caracteristicas cuantitativas del proceso general de Caracteristicas cualitativas
investigacion

= Direcciona el proceso Revisién de = Contextualiza el proceso
= Justifica el planteamiento y la . = Justifica el planteamiento y
; : la literatura . i
necesidad del estudio la necesidad del estudio
" Generalmente predeterminadas, Hipotesis = Generalmente emergentes
se prueban
- Preestablecidos, e = Emergentes, se implantan

Disefos de acuerdo con el contexto

implementan “al pie de la letra” . .
P P y circunstancias

= El tamafio depende de que
comprendamos el
fenobmeno bajo estudio

= El tamafio depende de qué tan
grande sea la poblacién (un

ndmero  representativo  de Seleccion de (casos suficientes). La
casos). Se determina a partir de la muestra muestra se determiﬁa de
formulas y estimaciones de

> acuerdo al contexto y
probabilidad

necesidades

» Los instrumentos se van
Recoleccion afinando
de los datos = Los datos emergen
paulatinamente

= Instrumentos predeterminados
» Antes de proceder al analisis se
recaban todos los datos
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» Los datos encajan en categorias
predeterminadas

= Andlisis estadistico

= Descripcibn de tendencias, Andlisis de
contraste de grupos o relacion los datos
entre variables

= Comparacion de resultados con
predicciones y estudios previos

= Los datos generan
categorias

= Andlisis tematico

= Descripcion, analisis vy
desarrollo de temas

= Significado profundo de los
resultados

= Distribuciones de variables, = Categorias, temas y
coeficientes, tablas y figuras que patrones; tablas y figuras

) . . Presentacién - P
relacionan variables, asi como gue asocian categorias,

de resultados

modelos matematicos y materiales simbolicos y
estadisticos modelos
" Estandar Reporte de : Eg}?ergi(\algte ycf(l)?lXI:(I:ee tacion
= Objetivo y sin tendencias resultados y P

de tendencias

Nota: Cuadro comparativo del método cientifico en su enfoque cualitativo y cuantitativo (Collado &
Lucio, 2014)

2.9 METODOLOGIA CRISP-DM

En la pagina web IBM, (2012) describe que la metodologia CRISP-DM, que
significa Cross-Industry Standard Process for Data Mining, es un método probado para

orientar sus trabajos de Mineria de Datos.

e Como metodologia, incluye descripciones de las fases normales de un
proyecto, las tareas necesarias en cada fase y una explicacion de las

relaciones entre las tareas.

e Como modelo de proceso, CRISP-DM ofrece un resumen del ciclo vital de
Mineria de Datos.
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Figura 2.9

Ciclo de vida de la Mineria de Datos

Business Data
understanding (¢ understanding

A

Data
preparation

A

Deployment

\ 4

Modeling

Evaluation

Nota: Proceso del ciclo de vida de la Mineria de Datos (IBM Docs, 2021)

El ciclo vital del modelo contiene seis fases con flechas que indican las
dependencias mas importantes y frecuentes entre fases. La secuencia de las fases no
es estricta. De hecho, la mayoria de los proyectos avanzan y retroceden entre fases si

€s necesario.

El modelo de CRISP-DM es flexible y se pueden personalizar facilmente. Por
ejemplo, si su organizacion intenta detectar actividades de blanqueo de dinero, es
probable que necesite realizar una criba de grandes cantidades de datos sin un
objetivo de modelado especifico. En lugar de realizar el modelado, su trabajo se

centrara en explorar y visualizar datos para descubrir patrones sospechosos en datos
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financieros. CRISP-DM permite crear un modelo de Mineria de Datos que se adapte a

sus necesidades concretas. (IBM, 2021)

En tal situacién, las fases de modelado, evaluacion y despliegue pueden ser
menos relevantes que las fases de preparacion y comprensiéon de datos. Sin embargo,
es muy importante considerar algunas cuestiones que surgen durante fases
posteriores para la planificacion a largo plazo y objetivos futuros de Mineria de Datos.
(IBM, 2021)

2.9.1 Fases de la metodologia CRISP-DM

2.9.1.1 Comprension del negocio

“Esta fase inicial se enfoca en la comprension de los objetivos de proyecto.
Después se convierte este conocimiento de los datos en la definicién de un problema
de mineria. De datos y en un plan preliminar disefiado para alcanzar los objetivos."
(BizMetriks, 2013)

e Establecimiento de los objetivos del negocio (Contexto inicial, objetivos,
criterios de éxito).

e Evaluacién de la situacion (Inventario de recursos, requerimientos, supuestos,
terminologias propias del negocio).

e Establecimiento de los objetivos de la Mineria de Datos (objetivos y criterios
de éxito).

e Generacién del plan del proyecto (plan, herramientas, equipo y técnicas).

53



Figura 2.10

Fase comprension del negocio

Preparacion
de los datos

Comprension

C i6n
s de los datos

del negocio

Maodelado Evaluacién Despliegue

Determinar
objetivos de
negocio

Criterios
de éxito de
negocio

Objetivos de
negocio

Informacion
basica

Evaluar la
situacion

Requisitos,
suposiciones y
restricciones

Inventario
de recursos

Riesgos y
bontingencias

Costes y
beneficios

Termmologia

Determinar

objetivos de

mineria de
datos

Determinar
criterios de
éxito de datos

Objetivos de
mineria de
datos

Producir
el plan de Evaluacion
proyecto Plan de inicial de

pl‘()'\'CCtU

herramientas y

técnicas

Nota: Etapas de la fase de Comprension del negocio de la Metodologia CRIPS-DM, (BizMetriks, 2013)
2.9.1.2 Comprension de los Datos

La fase de comprension de los datos inicia con la recoleccion de datos y
prosigue con diferentes actividades que permitan familiarizarse con los datos, la
identificacion de los problemas de la calidad de los datos, realizar el descubrimiento

de los primeros conocimientos de los datos y/o detectar los subconjuntos interesantes
para la elaboracion de hipotesis en relacion a la informacion oculta (BizMetriks, 2013).

¢ Recopilacion inicial de datos

e Descripcion de los datos
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e Exploracion de los datos

e Verificacion de calidad de datos

Figura2.11

Fase comprension de datos

Comprensidn Comprensidn Preparacitn Modelad Evaluacid Desnli
del negocio T R de los datos odlelado waluacion esplhegue

Recoger
datos
iniciales Informe de
recogida inicial
de daros

Describir los

datoe Informe de

desecripeiin
de datos

Explorar

datos Informe de

exploracidn
de datos

Verificar
calidad de

Informe de
datos

calidad de
datos

Nota: : Etapas de la fase de comprension de datos de la metodologia CRIPS-DM, (BizMetriks, 2013)

2.9.1.3 Preparacién de los Datos

La fase de preparacion de datos cubre todas las actividades necesarias para la
construccion de conjuntos de datos finales (datos que seran introducidas en las
herramientas de modelado] desde los datos en bruto iniciales. Las tareas de la
preparacion de datos posiblemente se realizaran varias veces y sin seguir ningun
orden prescrito. Las tareas incluyen a la seleccion de tablas, registros y atributos, asi
como la transformacion y limpieza de datos para las herramientas de modelado
(BizMetriks, 2013).
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e Seleccion de los datos
e Limpieza de datos

e Construccion de datos
e Integracion de datos

e Formateo de datos

Figura 2.12

Fase Preparacion de los Datos

Comprension
del negocio

Comprension
de los datos

Modelado Evaluacion Despliegue

Descripcion
de conjunto
de datos

Conjunto de
datos

Seleccionar
datos

Base logica
de inclusion /)
exclusion

Limpiar
datos

Informe de
limpieza de
datos

Construir
datos

Atributos
derivados

Registros
generados

Integrar
datos

Datos
fusionados

Formato de
datos

Datos
reformateados|

Nota: : Etapas de la fase de preparacion de datos de la metodologia CRIPS-DM, (BizMetrika, 2013)
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2.9.1.4 Obtencion de los Modelos

En esta fase se realiza la seleccion y aplicacion de varias técnicas de modelado,
y sus diferentes parametros se calibran en sus valores 6ptimos. Por lo general existen
varias técnicas para el mismo tipo de problema de Mineria de Datos. Algunas técnicas
tienen requisitos precisos sobre el formato de los datos. Por lo tanto, también es

esencial para regresar a la fase de preparaciéon de datos. (BizMetriks, 2013)
e Seleccion de la/s técnicas de modelado
e Disefio de la evaluacion
e Construccién del modelo

e Evaluaciéon del modelo

Figura 2.13

Fase de modelado

[:{Jllll}l't_‘[!};i.:'lu Comprensidn Preparacidn Modelado Evaluacién pr—
del negoeio de los daros de los datos : : SPHEg
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i uh:lur.lu
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][]HI:]&‘.‘I'-HIU

Generar
disefio de
prueba r\ Disefio de
prueha
Construir
modelo Configuracion Modelo

Muodelos

de parimetros Descripeitn

[

Evaluar
modelo

“onfiguracion
de parimetros
revisados

Evaluacidn
del modelo

Nota: metodologia CRIPS-DM, (BizMetriks, 2013)
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2.9.1.5 Evaluaci6én de los Modelos

En esta etapa del proyecto se ha creado un modelo (o modelos) que parecen
tener una alta calidad desde un angulo del analisis de datos. Antes de proceder al
desarrollo final del modelo, es importante evaluar el modelo y revisar los pasos
realizados para crearlo, con la finalidad de asegurar que el modelo logra de forma
correcta los objetivos de negocio. Un objetivo clave es la determinacién de la existencia
de algun problema de negocio importante que no se haya considerado
suficientemente. Al finalizar esta fase se debe llegar a una decision sobre el uso de los
resultados de la Mineria de Datos (BizMetriks, 2013).

e Evaluacion de resultados
e Revision el proceso

e Establecimiento de los siguientes pasos 0 acciones

Figura 2.14

Fase de evaluacion

Comprensidn : T D renaracid | _
. e Comprension Preparacion Modelado o IIGIER iRl
del negocio de los daros de los datos '

Evaluar

resultados Evaluacidn
\ de resultados Modelos
de mineria de aprobados
l M-
Revisar
Proceso \ Revision de
Proceso
[ —
Determinar
siguientes I\ Lista de
pasos acciones Decisidn
posibles
J

Nota: : Etapas de la fase Evaluacién de la metodologia CRIPS-DM, (BizMetriks, 2013)
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2.9.1.6 Implementaciéon

La creacion del modelo por lo general no es el final del proyecto. Aunque el
objetivo del modelo sea aumentar el conocimiento que se tiene de los datos, el
conocimiento adquirido debera organizarse y presentarse de una forma que el cliente
pueda utilizarlo. A menudo implica el uso de modelos “vivos" en los procesos de
decision de una organizacion — por ejemplo, la personalizacion en tiempo real de
paginas Web o la puntuacion repetida de bases de datos de marketing. dependiendo
de los requisitos, la fase del despliegue puede ser tan facil como generar un informe o
tan compleja como la implementacion de un proceso repetible de Mineria de Datos en
toda la empresa. En muchos casos, es el cliente, no el analista de datos, quién lleva a
cabo los pasos del despliegue. No obstante, aunque el analista realice las acciones de
despliegue, es importante que el cliente sepa anticipadamente las acciones que deben
llevarse a cabo para poder hacer un uso real de los modelos creados (BizMetriks,
2013).

e Planificacion de la implementacion
¢ Planificacidon del monitoreo y mantenimiento
e Generacion de informe final

e Revision del proyecto
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Figura 2.15

Fase de despliegue
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Nota: Etapas de la fase de despliegue de la metodologia CRIPS-DM, (BizMetriks, 2013)

Revisar
provecto

2.10 INGENIERIA DE SOFTWARE

Pressman, (2016) define al software informatico como el producto que los
programadores profesionales construyen y luego mantienen durante un largo periodo
de tiempo. Incluye programas que se ejecutan en un ordenador de cualquier tamafio y
arquitectura, contenidos que se presentan a medida que los programas informaticos
se ejecutan, e informacién descriptiva en formatos impresos y virtuales que abarcan
practicamente cualquier medio electronico. La ingenieria del software consiste en un
proceso, un conjunto de métodos (practicas) y un conjunto de herramientas que
permiten a los profesionales producir software informatico de alta calidad.
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¢, Quién realiza la ingenieria de software?

Los ingenieros de software desarrollan y mantienen programas informaticos, y

practicamente todo el mundo industrializado los utiliza, ya sea directa o indirectamente.
¢Por qué es importante?

El software es importante porque afecta a casi todos los aspectos de nuestras
vidas y ha invadido nuestro comercio, nuestra cultura y nuestras actividades diarias.
La ingenieria del software es importante porque nos permite construir sistemas

complejos en un tiempo razonable y con alta calidad.
¢, Cudles son los pasos?

Los programas informaticos se construyen de la misma manera que cualquier
producto de éxito, con la aplicacion de un proceso agil y adaptativo para obtener un
resultado de alta calidad que satisfaga las necesidades de las personas que van a

utilizar el producto. En estos pasos se aplica el enfoque de la ingenieria del software.
¢,Cual es el producto final?

Desde el punto de vista de un ingeniero de software, el producto final es el
conjunto de programas, contenidos (datos) y otros productos acabados que conforman
el software informético. Pero desde la perspectiva del usuario, el producto final es la

informacion resultante que, de alguna manera, mejora el mundo en el que vive.

2.11 METODOLOGIA OPEN UP

OpenUP (Proceso Unificado Abierto) se trata de un procedimiento versionable
y extensible, orientado a la gestibn y mejora de proyectos de software basado
principalmente en el desarrollo iterativo, agil e incremental, apropiado para proyectos
pequefios y de bajos recursos; y es aplicable a un amplio conjunto de estructuras y

paquetes de desarrollo.

Sin embargo, OpenUP es completo en el sentido de que manifiesta
completamente el método de construccion de una maquina. Para hacer frente a los

deseos que no estan cubiertos en su material de contenido OpenUP es extensible para
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Su uso como una base sobre la que afadir o adaptar a otro material de proceso como
se desee. (Medina, 2014)

2.11.1 Proceso iterativo

Minimo: Sélo incluye el contenido técnico fundamental.

Completo: Puede manifestarse como una técnica completa para construir

un aparato.

Extensible: Puede utilizarse como base para afadir o adaptar mayores

estrategias.

2.11.2 Caracteristicas de OpenUP

Desarrollo incremental
Uso de instancias de uso y escenarios.
Control de riesgos.

Disefio basado principalmente en la arquitectura.

2.11.3 Principios de OpenUP

Colaborar para sincronizar los pasatiempos y proporcional el conocimiento.
Este precepto promueve las practicas que fomentan un entorno de equipo
saludable, facilitan la colaboracion y aumentan la informacién compartida

del proyecto.

Equilibrar las prioridades para maximizar la ventaja obtenida mediante el
uso de las partes interesadas en la asignacion. Este precepto promueve
practicas que permiten a las partes interesadas del proyecto ampliar una
respuesta que maximiza los beneficios obtenidos con la ayuda de las partes

interesadas y cumple con los requisitos y las limitaciones del desafio.

Centrarse en la estructura desde el principio para reducir el riesgo y
preparar el desarrollo. (Medina, 2014)
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e Mejora evolutiva para las observaciones y la mejora continua. Este principio
promueve las practicas que permiten a los grupos de desarrollo obtener
observaciones tempranas y continuas de las partes interesadas en la
asignacion, lo que les permite demostrar a los clientes el aumento

progresivo de la capacidad.
2.11.4 Ciclo de vida
2.11.4.1 Iteraciéon de la fase inicial.
En este segmento se tienen en cuenta las necesidades de todos los
participantes en el proyecto y se traducen en objetivos de asignacién. Se describen el

alcance, los limites, los criterios de atraccion, los casos de uso vitales, una estimacion

inicial de los honorarios y un esquema de planificacién para la empresa.

Objetivos:

Entender qué hay que construir.

Identificar la funcionalidad clave.

Determinar como minimo una solucion viable.

Comprender los honorarios, el calendario y los riesgos de la mision.
2.11.4.2 Iteracion de la fase de elaboracion.

En esta seccion se terminan las obligaciones de evaluacion del area y definicion
de la arquitectura del dispositivo. Se debe elaborar un plan de tareas, organizando las
necesidades fuertes y la arquitectura. Al final del segmento debe haber una definicion

limpia y Unica de los casos de uso, los actores, la arquitectura del sistema y un

prototipo ejecutable.
Objetivos:
e Obtener una comprension mas definida de las necesidades.
e Disefar, implementar y validar la linea de base arquitectonica.

e Mitigar los riesgos y obtener estimaciones de precios y calendarios méas
precisos.

63



2.11.4.3 Iteracién de la fase de construccion.

En esta fase se descubren, prueban e integran todos los aditivos y
funcionalidades de la maquina que se van a aplicar. Las consecuencias adquiridas
dentro de la forma de incrementos ejecutables deben avanzar lo mas rapido posible

sin descuidar la excelencia de lo que se ha evolucionado.

Objetivos.

e Aumentar de forma iterativa un producto completo que pueda ser transferido

a la comunidad de usuarios.

e Minimizar los costes de mejora y alcanzar un cierto nivel de paralelismo.

2.11.4.4 lteracion de lafase de transicion.

Esta seccion corresponde a la creacion del producto a la comunidad de
consumidores, cuando el producto estd adecuadamente maduro. La fase de transicion
se compone de los subniveles de pruebas beta, pilotaje y formacién presencial de los
mantenedores del gadget. Dependiendo de la respuesta obtenida con la ayuda de los
clientes puede ser importante realizar modificaciones dentro de las Ultimas entregas o
poner en marcha algunas funcionalidades mas solicitadas por la mayoria de las

personas.
Objetivos.

e Realizar pruebas beta para decidir si se han cumplido las expectativas de

los consumidores.

e Llegar a un acuerdo con las partes interesadas de que el producto esta

terminado.

e Mejorar el rendimiento general futuro mediante el analisis retrospectivo de

la empresa.
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Figura 2.16

Fases de la metodologia de Open Up
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Nota: Recopilado de la pagina web metodologia OpenUp por Medina (2014)

2.11.5 Beneficios de utilizar OpenUP

e Al ser adecuado para tareas pequefias y de uso ocasional de recursos,
disminuye la oportunidad de fracaso en las tareas pequefias y aumentara
la probabilidad de logro.

e Permite descubrir errores tempranos mediante un ciclo iterativo.

e Evita la elaboracién de documentacién, diagramas e iteraciones inutiles

gue requiere la técnica RUP.

e Al ser un método agil, tiene un método centrado en el cliente e iteraciones

cortas.
Ventajas

e Es un método agil

e Se puede adaptar a diferentes procesos.

Desventajas

e A veces omite contenidos que pueden ser de interés dentro del
emprendimiento.

e Se prevé que cubra una gran variedad de necesidades de las iniciativas
de desarrollo en un periodo de tiempo muy rapido.

e Al ser un método de bajo formalismo, existe la posibilidad, si no se tiene
cuidado, de que la misién pierda el rumbo debido a la desorganizacion.
(Medina, 2014)
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2.12 CONTAMINACION DE RESIDUOS SOLIDOS

Uno de los principales problemas que enfrenta el medio ambiente y la sociedad
humana es la contaminacion causada por la basura. Solo aquellos residuos sélidos
gue se depositan en los vertederos, para bien o para mal, suelen identificarse como
basura. Sin embargo, la basura es un concepto mas amplio que tiene graves
consecuencias para el medio ambiente y la salud de los seres humanos, los animales

y las plantas (Arriol, 2019).

2.12.1 Causas

La principal causa de la contaminacion por residuos es la ineficiente o
inexistente gestion de residuos. Hay que tener en cuenta que no es el material en si
mismo el que genera los residuos, sino la forma en que se gestiona o no. De esta
forma, si tomamos como ejemplo un papel, puede ser basura o puede ser materia
prima, dependiendo de cdmo se gestione, cuando queda inservible y oficialmente se
convierte en residuo. De esta forma, si el papel se deposita en el medio ambiente, se
convierte en basura, contaminando el medio ambiente en tanto se descompone. Por
el contrario, si el mismo papel se almacena en un contenedor de reciclaje y se gestiona
adecuadamente, no se convierte en basura, se convierte en materia prima. En otras
palabras, no es la naturaleza de los materiales lo que determina si los residuos se

convierten en basura, sino cémo se gestionan.

Nuevamente, entre estas razones, también cabe mencionar que el consumismo
actual juega un papel protagénico. No porque el consumismo signifique
necesariamente basura, sino porque cuanto mayor sea el consumismo, mas basura, y
cuanta mas basura, mas probable es que se gestione mal. En otras palabras, el
consumismo ayuda a que la gestion de los residuos sea inadecuada y, por tanto, pueda
considerarse una causa indirecta de la contaminacién por basura. Sin embargo, es
necesario aclarar que es la gestion de los residuos (buenos o malos) la que genera
residuos. (Arriol, 2019)
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2.12.2 Efectos

La principal consecuencia de la contaminacion por basura implica la
degradacion de la salud biologica. Recuerde que la basura libera sustancias toxicas al
medio ambiente y se esparce por el suelo, el agua y el aire. Cuando estas sustancias
tdxicas entran en contacto con los seres vivos, ya sean personas, animales o plantas,

pueden afectar negativamente a su salud.

Ademas, hay que recordar que, desde un punto de vista estético, la
contaminacion por basura tiene un impacto negativo muy importante en el medio
ambiente, ya que destruye el paisaje (tanto natural como urbano), lo que también se
considera uno de los principales problemas causados por la basura, hoy contaminar.
(Arriol, 2019)

2.13 CONTAMINACION DE BASURA EN LA CIUDAD DE EL ALTO

En la Ciudad de El Alto existen altos niveles de contaminacion ambiental
causado por la basura que la poblaciéon bota a la calle. Cada dia se produce un
promedio de 450 toneladas de residuos soélidos, segun la direccion de Medio Ambiente
de la Alcaldia. Este hecho, dicen las autoridades, se constituye en el principal factor

de deterioro medioambiental. (eabolivia, 2018)

El titular de la Direcciobn de Medio Ambiente de la alcaldia altefia, Eduardo
Quille, explicé que lamentablemente algunos sectores de la poblacién no tienen
educacién Ciudadana y echan sus residuos en las calles, plazas y avenidas sin tener

en cuenta que este hecho contamina tanto la tierra como el aire. (eabolivia, 2018)

Quille precis6 que alrededor del 45 por ciento de la basura que se produce en
El Alto es recogida de las calles debido a vecinos que no respetan los horarios en los
que pasan los carros basureros y “sacan su basura a cualquier hora, pero también los
transeuntes botan los residuos en las calles y no utilizan los papeleros que se instalan

en lugares como la Ceja", explico.

“La basura es lo que mas preocupa a las autoridades municipales y, por ello,
hemos implementado programas de concientizacion con las organizaciones sociales;

sabemos que es un trabajo a largo plazo, pero queremos que la poblacién esté
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consciente de que si bota basura en la calle estad aportando para que la vida en este

planeta se acabe pronto”, advirtio la autoridad. (eabolivia, 2018).

Como parte de las medidas preventivas y de educacion Ciudadana, la Alcaldia
declaré La Semana del Medioambiente, con la realizacion de varias actividades, como
la feria educativa que se realizd ayer en inmediaciones de la Alcaldia Quemada, la

cual se repetira esta semana en varios sectores de la Ciudad.

Quille afadié que la Direccion de Medio Ambiente desarrolla proyectos de
reciclaje para ensefar a la poblacion a aprovechar desechos que pueden ser
reutilizados y disminuir los residuos que no son asimilables por los suelos. (eabolivia,
2018)

2.13.1 Factores de contaminacion

Juana Acarapi, responsable del proyecto Programa Urbano, impulsado por Red
Habitat, explic6é que ademas de la basura existen otros cinco factores de
contaminacion en la urbe altefia, que son preocupantes y sobre los cuales esa

organizacion esta trabajando.

"Podemos identificar todos estos problemas en La Ceja, tenemos la
contaminacion acustica, por la muasica con alto volumen de los negocios y bares; la
contaminacion visual, en la alta cantidad de afiches, carteles y basicamente el

cableado eléctrico que en la Ceja es extremo”, sefiald.

La profesional también cito la falta de espacios y areas verdes, la contaminacion
del aire por la emanacién de vapores contaminantes producidos por orines, heces

fecales y desechos, ademas del monéxido de carbono.
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Figura 2.17
Recoleccion de Basura 2006 — 2016
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Nota: Residuos soélidos en Ciudades capitales y El Alto (INE, 2017)

2.13.2 Datos sobre basura
Cantidad: La urbe altefia produce un promedio de 450 toneladas de basura.
Esta cantidad puede subir a 900 toneladas.
Porcentajes: El 60 por ciento de la basura corresponde a residuos solidos.
Botadero: El botadero de basura de Villa Ingenio esta a punto de cumplir su
vida util
(Gabriela, Cambio)

2.14 HERRAMIENTAS
2.14.1 Python

Se trata de un lenguaje de programacion, multiparadigma y multinivel, con
asistencia para la programacion orientada a objetos, imperativa y propositiva. Con este
tipo de lenguaje se pueden crear aplicaciones nativas e hibridas, y tiene una sintaxis
al alcance de personas con un nivel basico de "alfabetizacion” en lenguajes de

programacion.
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Segun una encuesta realizada a través de programadores en la comunidad del
portal web Stack Overflow, el setenta y tres por ciento de los constructores consideran
gue Python es el lenguaje mas requerido sobre las opciones que actualmente se

pueden encontrar en el mercado. (Caminiti, 2021).

Se trata de un lenguaje de programacion de codigo abierto y de razon estandar,
y es muy libre, por lo que no es necesario pagar una licencia para aplicarlo. Es
interpretado, es decir, no esta compilado, lo que significa un mayor tiempo de ejecucién

en comparaciéon con los paquetes desarrollados con lenguajes compilados.

Sin embargo, algunos especialistas aseguran que el problema de la tasa no es
un inconveniente porque la banda diferencial es minima y las iniciativas de desarrollo
de programas de software que se pueden llevar a cabo actualmente estan orientadas
a la nube, lo que le da una capacidad de computacion desembolsada de primer nivel

a un costo menor. (Caminiti, 2021)
¢Para qué sirve Python?

Python es una era vital en el disfrute y los sistemas de medios sociales,
orientado a la obtencion de dispositivos y el desarrollo de algoritmos de asesoramiento,
por lo que las aplicaciones que consisten en Instagram, Pinterest, Dropbox, Facebook,
Spotify y Netflix tienen este lenguaje en su mejora, ya que permite las tareas de
programacion con el objetivo de procesar grandes cantidades de registros y la

obtencion de datos atesorados. (Caminiti, 2021)
Ademads, es viable abordar los siguientes tipos de iniciativas con el lenguaje:

e Aplicaciones web.

e Tecnologia de datos.

e Dominio automatico.

e Evaluacion y automatizacion de datos.

¢ Inteligencia artificial.

Caracteristicas de Python

e Es un buen lenguaje para las personas que desean iniciarse en el mundo

de la programacion, especialmente por sus multiples campos de aplicacion.
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Frameworks y entornos incluidos para la mejora agil y ecoldgica de las
aplicaciones de Internet.

Es uno de los lenguajes de programacion mas utilizados en el ambito
educativo y cientifico.

Es interpretado y no compilado, siendo la depuracién (debugging) mas
rapida.

Se puede utilizar programacion orientada a objetos, establecida o util.
Aplica el cédigo de suministro, permitiendo la creacion de grandes
aplicaciones.

Proporciona sistemas de registros dinamicos.

Tiene una implementacion de recoleccion de basura automatica para un
mejor control de la reminiscencia.

Se puede integrar con los lenguajes C, C++, COM, ActiveX, CORBA Yy Java.

8 motivos para examinar Python

Es el lenguaje apropiado para empezar a programar. Con una combinacion
de motivacion, ganas de estudiar e informacion técnica se puede ser capaz
de captar esta herramienta y por ello ser capaz de ampliar tus propias

aplicaciones sin ninguna molestia.

Destaca la claridad y nitidez del cédigo porque es sencillo escribir

instrucciones positivas o realizar estrategias especificas con el lenguaje.

Es multiplataforma, esto significa que usted sera capaz de crear programas
dentro del sistema de ejecucidn que tiene que pinturas con: Windows, Linux,

IOS, siendo muy portable.

Dado que Python funciona a través de un intérprete, lo convierte en un
lenguaje facilmente portable, por lo que seras capaz de ejecutar programas

en distintas plataformas.

Para aplicar en Python no es obligatorio utilizar un IDE (Entorno de
Desarrollo Integrado) o un editor de cédigo, incluso es posible programar el

uso del bloc de notas del PC; es decir, esta en la posicion numero 2 dentro
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del indice TIOBE 2021 en Mineria de Datos e IA. Esta empresa se encarga
de estudiar millones de cepas de codigo para determinar los lenguajes mas

utilizados a nivel internacional.

Si estas interesado en hacer crecer interfaces gréficas de manera sencilla,
Python es también la alternativa recomendada porque tiene una libreria
predefinida para permitirte crear botones, controles de lista, contenedores,

tablas y todo lo que quieras para tener una Ul dinamica.

Cuenta con el framework Django que es especifico y realmente util para
diseflar y desarrollar paquetes de red el uso de este lenguaje de
programacion. Este framework permite simplificar la mejora de
funcionalidades que incluyen: login, control de usuarios, permanencia y
proteccion de datos, ademas de la creacibn de moébdulos para crear,

examinar, reemplazar y eliminar datos rapidamente con scaffolding.

Python es el mas elegido para la ciencia de los registros, en particular el
Aprendizaje Automatico, un campo que abarca el auto-estudio de las
computadoras, es decir, esta sub-rama de la computacion busca que los
gadgets o sistemas informaticos sistematizados puedan analizar y generar

nuevos conocimientos a través de la interaccidén con otras estructuras.

¢Donde podemos encontrar Python?

Al ser un lenguaje multiplataforma, es viable desarrollar paguetes en sistemas

operativos exclusivos. La sencillez y la potencia del lenguaje para controlar

arquitecturas y tecnologias excepcionales, unidas a su rendimiento en el

procesamiento de hechos, hacen de Python un lenguaje popular para las empresas de

todo el mundo. A continuacion, podemos especificar sus campos de utilidad

predominantes:

Data Analytics y Big records.
Mineria de Datos
Ciencia de datos

Inteligencia Artificial (IA)
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2.14.2 Java

Blockchain
Dominio de la maquina

Juegos e imagenes en 3D

Java es un lenguaje de programacion muy utilizado para codificar programas
en red. Ha sido una opcion popular entre los desarrolladores durante mas de un
tiempo, con miles y miles de paquetes Java en uso hoy en dia. Java es un lenguaje
multiplataforma, orientado a objetos y centrado en la web, que puede utilizarse como
plataforma por derecho propio. Es un lenguaje de programacion répido, facil y fiable
para codificar todo, desde programas para moéviles y software de organizacién hasta

grandes programas de informacion y tecnologia de servidores. (aws, 2022)

a) ¢Paraqué se utiliza el lenguaje de programacion Java?

Dado que Java es un lenguaje flexible y de uso libre, crea programas de

software localizados y dispensados. Algunos usos comunes de Java abarcan:

1. Desarrollo de juegos en linea

Muchos videojuegos, ademas de los juegos para moéviles y portatiles, se
crean con Java. Incluso los videojuegos actuales que integran tecnologia
avanzada, junto con el conocimiento de la maquina o la verdad digital, se

crean con la generacion de Java.
Computacion en la nube

Java es frecuentemente conocido como WORA (Write Once and Run
Anywhere), lo que lo hace ideal para aplicaciones descentralizadas
basadas en la nube. Los proveedores de la nube eligen el lenguaje Java

para ejecutar programas en una amplia gama de sistemas subyacentes.
Informacién macro

Java se utiliza para motores de procesamiento de registros que pueden
trabajar con unidades de registros complejas y grandes cantidades de

estadisticas en tiempo real.
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4. Inteligencia artificial

Java es una fuente inagotable de bibliotecas de aprendizaje automatico.
Su equilibrio y velocidad lo hacen ideal para el desarrollo de programas de
inteligencia artificial que incluyen el procesamiento del lenguaje natural y

el estudio profundo.
5. Internet de las cosas

Java se ha utilizado para programar sensores y hardware en dispositivos

periféricos que pueden conectarse independientemente a Internet.

b) ¢Por qué es Java una preferencia tan famosa entre los desarrolladores de

programas de software hoy en dia?

Java es famoso porque esta disefiado para ser limpio de aplicar. Algunos
motivos por los que los desarrolladores eligen Java en lugar de otros lenguajes

de programacioén son:
e Fuentes de dominio de alta calidad.

Java ha existido durante mucho tiempo, por lo que hay un montén de
recursos de aprendizaje disponibles para los nuevos programadores. La
documentacion detallada, los libros completos y los cursos ayudan a los
desarrolladores a lo largo de la curva de adquisicion de conocimientos.
Ademas, los novatos pueden empezar a escribir codigo en Core Java antes

de pasar a Advanced Java.
e Funciones y bibliotecas incorporadas

Al utilizar Java, los desarrolladores no quieren escribir cada nueva funcion
desde cero. En su lugar, Java proporciona una rica atmoésfera de funciones
incorporadas y bibliotecas para el crecimiento de una expansion de

paquetes.
e Guiadered activa

Java tiene muchos usuarios enérgicos y una comunidad que puede ayudar

a los constructores cuando se enfrentan a situaciones exigentes de
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codificacion. Asimismo, el software de la plataforma Java se mantiene

regularmente y se actualiza.
e Equipo de mejora altamente excepcional

Java ofrece numerosos equipos para ayudar a la modificacion
automatizada, la depuracion, las pruebas, el despliegue y la gestion
alternativa. Estas herramientas hacen que la programacién en Java sea

mas rapida y rentable.
e Independiente de la plataforma

El codigo Java puede ejecutarse en cualquier plataforma subyacente,
incluida Windows, Linux, iOS o Android, sin necesidad de reescribirlo. Esto
lo hace especialmente eficaz en el entorno actual, en el que queremos

ejecutar aplicaciones en un par de gadgets.
e Seguridad

Los usuarios pueden descargar cédigo Java no fiable a través de una red y
ejecutarlo en un entorno seguro en el que no puede causar ningun dafio. El
cbdigo no fiable no puede infectar el dispositivo anfitribn con una epidemia
ni puede estudiar o escribir documentos del disco duro. Los niveles de

seguridad y las normas en Java también son relativamente configurables.
c) ¢Como funciona Java?

Todos los lenguajes de programacién son un método para hablar con las
maquinas. El hardware del sistema responde mas eficazmente a la
comunicacion digital. Los lenguajes de programacion de alto nivel, entre los que
se encuentra Java, actlan como un puente entre el lenguaje humano y el
lenguaje del hardware. Para utilizar Java, un desarrollador debe entender dos

cosas:
1. El lenguaje Javay las API.

Se trata de la comunicacion frontal entre el desarrollador y la plataforma Java.
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2. La maquina virtual Java

Es la comunicacion de fondo entre la plataforma Java y el hardware subyacente.

A continuacién, veremos cada uno de estos aspectos con mas detalle.

2.14.3 Weka

Es una plataforma de software para el aprendizaje automatico y la Mineria de
Datos escrito en Java y desarrollado en la Universidad de Waikato. Weka es un

software libre distribuido bajo la licencia GNU-GPL.

Cuenta con un conjunto de herramientas y algoritmos intuitivos para el analisis
de datos y el modelado predictivo, junto con una interfaz gréfica de usuario para
acceder facilmente a sus funciones. El lanzamiento inicial de Weka fue una interfaz
para TCL/TK para modelar algoritmos implementados en otros lenguajes de
programacion, mas unas utilidades para preprocesamiento de datos desarrolladas en

C para hacer experimentos de aprendizaje automatico. (EcuRed, s.f.)

2.15 METRICAS DE CALIDAD
2.15.11S0O 25010

El modelo de calidad representa la piedra angular en torno a la cual se establece
el sistema para la evaluacioén de la calidad del producto. En este modelo se determinan
las caracteristicas de calidad que se van a tener en cuenta a la hora de evaluar las
propiedades de un producto software determinado. La ISO/IEC 25000, denominada
SQuaRE (System and Software Quality Requirements and Evaluation), es una familia
propia de normas orientadas al desarrollo de un marco comun para la comparacion de
la calidad de los productos de software. Esta dirigida a las empresas de programas de
software, independientemente de su tamafo o cantidad. Asi como a empresas que
crean internamente sus propias herramientas de programas de software para

desarrollar su negocio (Cava & Lisset, 2018).
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Tabla 2.5

Modelo de calidad de software

Confidenciabilidad
Integridad

No repudio
Autenticidad
Responsabilidad

Seguridad

e Completitud functional
Adecuacién Funcional e Correccion functional

e Pertinencia funcional

e Comportamiento temporal
Eficiencia de desempefio e Utilizaciéon de recursos

e Capacidad

e Adaptabilidad
Portabilidad e Facilidad de Instalacién
Capacidad de ser reemplazado

e Madurez
Fiabilidad o DISp0n|b|I|dad
e Tolerancia de fallos
e Capacidad de recuperacion
Compatibilidad o Coexistencia

e Interoperabilidad

Modularidad
Responsabilidad
Analizabilidad

Capacidad de ser modificado
Capacidad de ser probado

Mantenimiento

Inteligibilidad

Aprendizaje

Operabilidad

Proteccion frente a errores de usuario
Estética

Accesibilidad

Usabilidad

Nota: ISO 25010, 2021

2.16 EVALUACION DE COSTOS COCOMO Il

El Modelo Constructivo de Costos (o COCOMO, por su acronimo del

inglés COnstructive COst MOdel) es un modelo matematico de base empirica utilizado
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para estimacion de costos de software. Incluye tres submodelos, cada uno ofrece un
nivel de detalle y aproximacion, cada vez mayor, a medida que avanza el proceso de

desarrollo del software: bésico, intermedio y detallado.

Este modelo fue desarrollado por Barry W. Boehm a finales de los afios 70 y
comienzos de los 80, exponiéndolo detalladamente en su libro "Software Engineering

Economics” (Prentice-Hall, 1981).

2.16.1 Caracteristicas generales

Pertenece a la categoria de modelos estimadores basados en estimaciones
matematicas. Esta orientado a la magnitud del producto final, midiendo el "tamafio" del

proyecto, en funcion de la cantidad de lineas de cddigo, principalmente.

2.16.2 Modelos de estimacion

Las ecuaciones que se utilizan en los tres modelos son:

e E =a(KD)?*m(X), en persona-mes
e Tdev = c(E)%, en meses

_E
e P=E/pn,,,,enpersonas

donde:

e E es el esfuerzo requerido por el proyecto, en persona-mes

e Tdev es el tiempo requerido por el proyecto, en meses

e P es el nimero de personas requerido por el proyecto

e a, b, c yd sonconstantes con valores definidos en una tabla, segun cada
submodelo

e KiI es la cantidad de lineas de cédigo, en miles.

e m(X) Es un multiplicador que depende de 15 atributos.

A la vez, cada submodelo también se divide en modos que representan el tipo

de proyecto, y puede ser:
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e Modo organico: un pequefio grupo de programadores experimentados
desarrollan software en un entorno familiar. El tamafio del software varia desde
unos pocos miles de lineas (tamafio pequefio) a unas decenas de miles (medio).

e Modo semilibre o semiencajado: corresponde a un esquema intermedio entre
el organico y el rigido; el grupo de desarrollo puede incluir una mezcla de
personas experimentadas y no experimentadas.

e Modo rigido o empotrado: el proyecto tiene fuertes restricciones, que pueden
estar relacionadas con la funcionalidad y/o pueden ser técnicas. El problema a
resolver es Unico y es dificil basarse en la experiencia, puesto que puede no

haberla.

2.16.3 Modelo Béasico

Se utiliza para obtener una primera aproximacion rapida del esfuerzo, y hace
uso de la siguiente tabla de constantes para calcular distintos aspectos de costes:

Tabla 2.6

Modelo Basico

MODO a b c d
Organico 2.40 1.05 2.50 0.38
Semi - Organico 3.00 1.12 2.50 0.35
Empotrado 3.60 1.20 2.50 0.33

Nota: (GOmez et al., 2014)

Estos valores son para las formulas:

e Personas necesarias por mes para llevar adelante el proyecto (MM) =
a*(KIP)

e Tiempo de desarrollo del proyecto (TDEV) = c*(MMY)

e Personas necesarias para realizar el proyecto (CosteH) = MM/TDEV

e Costo total del proyecto (CosteM) = CosteH * Salario medio entre los

programadores y analistas.
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Se puede observar que a medida que aumenta la complejidad del proyecto
(modo), las constantes aumentan de 2.4 a 3.6, que corresponde a un incremento del
esfuerzo del personal. Hay que utilizar con mucho cuidado el modelo béasico puesto

gue se obvian muchas caracteristicas del entorno. (Gémez et al., 2014)

2.16.4 Modelo intermedio

Este aflade al modelo basico quince modificadores opcionales para tener en

cuenta en el entorno de trabajo, incrementando asi la precision de la estimacion.

Para este ajuste, al resultado de la formula general se lo multiplica por el

coeficiente surgido de aplicar los atributos que se decidan utilizar.
Los valores de las constantes a reemplazar en la férmula son:

Tabla 2.7
Modelo Intermedio

MODO a b
Orgénico 3.20 1.05
Semi - Organico 3.00 1.12
Empotrado 2.80 1.20

Nota: (Gomez et al., 2014)

Se puede observar que los exponentes son los mismos que los del modelo
basico, confirmando el papel que representa el tamafio; mientras que los coeficientes
de los modos organico y rigido han cambiado, para mantener el equilibrio alrededor
del semilibre con respecto al efecto multiplicador de los atributos de coste.

Atributos

Cada atributo se cuantifica para un entorno de proyecto. La escala es muy
bajo - bajo - nominal - alto - muy alto - extremadamente alto. Dependiendo de la
calificacion de cada atributo, se asigna un valor para usar de multiplicador en la formula
(por ejemplo, si para un proyecto el atributo DATA es calificado como muy alto, el
resultado de la férmula debe ser multiplicado por 1000).
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El significado de los atributos es el siguiente, segun su tipo:

e De software

o

@)

RELY: garantia de funcionamiento requerida al software. Indica las
posibles consecuencias para el usuario en el caso de que existan
defectos en el producto. Va desde la sola inconveniencia de corregir un
fallo (muy bajo) hasta la posible pérdida de vidas humanas

(extremadamente alto, software de alta criticidad).

DATA: tamafio de la base de datos en relacion con el tamafio del
programa. El valor del modificador se define por la relacion: D/K, donde
D corresponde al tamafio de la base de datos en bytes y K es el tamafio

del programa en cantidad de lineas de codigo.

CPLX: representa la complejidad del producto.

e De hardware

o

(@]

(@]

O

TIME: limitaciones en el porcentaje del uso de la CPU.
STOR: limitaciones en el porcentaje del uso de la memoria.
VIRT: volatilidad de la maquina virtual.

TURN: tiempo de respuesta requerido.

e De personal

(@]

ACAP: calificacion de los analistas.

AEXP: experiencia del personal en aplicaciones similares.
PCAP: calificacion de los programadores.

VEXP: experiencia del personal en la maquina virtual.

LEXP: experiencia en el lenguaje de programacién a usar.

e De proyecto

©)

o

o

MODP: uso de practicas modernas de programacion.
TOOL: uso de herramientas de desarrollo de software.
SCED: limitaciones en el cumplimiento de la planificacion.
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El valor de cada atributo, de acuerdo a su calificacion, se muestra en la siguiente

tabla;

Tabla 2.8

Tabla de Estimacion

Atributos

Valor

Muy Bajo Nominal Alto Muy Extra

bajo alto alto

Atributos de software

Fiabilidad
Tamano de Base de datos

Complejidad

0,75 0,88 1,00 1,15 1,40
0,94 1,00 1,08 1,16

Restricciones de tiempo de
ejecucion
Restricciones de memoria

virtual

Volatilidad de la maquina virtual

Tiempo de respuesta

0,70 0,85 1,00 1,15 1,30 1,65
Atributos de hardware

1,00 1,11 1,30 1,66

1,00 1,06 1,21 1,56

0,87 1,00 1,15 1,30
0,87 1,00 1,07 1,15

Atributos de personal

Capacidad de analisis
Experiencia en la aplicacion
Calidad de los programadores
Experiencia en la maquina
virtual

Experiencia en el lenguaje

1,46 1,19 1,00 0,86 0,71
1,29 1,13 1,00 0,91 0,82
1,42 1,17 1,00 0,86 0,70
1,21 1,10 1,00 0,90

1,14 1,07 1,00 0,95

Atributos del proyecto

Técnicas actualizadas de
programacion

Utilizacion de herramientas de
software

Restricciones de tiempo de

desarrollo

1,24 1,10 1,00 0,91 0,82

1,24 1,10 1,00 0,91 0,83

1,22 1,08 1,00 1,04 1,10

Nota: (Gomez et al., 2014)
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2.16.5 Modelo Detallado

Presenta principalmente dos mejoras respecto al anterior:

Los factores correspondientes a los atributos son sensibles o dependientes
de la fase sobre la que se realizan las estimaciones. Aspectos tales como
la experiencia en la aplicacion, utilizacion de herramientas de software, etc.,
tienen mayor influencia en unas fases que en otras, y ademas van variando

de una etapa a otra.

Establece una jerarquia de tres niveles de productos, de forma que los
aspectos que representan gran variacion a bajo nivel, se consideran a nivel
modulo, los que representan pocas variaciones, a nivel de subsistema; y los

restantes son considerados a nivel sistema. (Gémez et al., 2014)
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CAPITULO III

DISENO
METODOLOGICO




3 MARCO APLICATIVO

El presente capitulo tiene como principal
objetivo dar a conocer la aplicacion de las
metodologias y técnicas mencionados en el
capitulo I, llegando a construir el modelo de
proyeccion de indice de contaminacion de
la basura de la Ciudad de El Alto y poder
lograr el objetivo planteado anteriormente.

3.1 APLICACION DE LA METODOLOGIA CRISP-DM

Figura 3.1
Esquema de solucion de la Mineria de Datos

Mineria de Interpretacion
datos evaluacion

Seleccion Pre proceso Transformacion

Conocimiento

Datos Datos Datos
seleccionados procesados transformados

Datos Patrones

Nota: Proceso de Knowledge Discovery in Databases, recopilacion de IBM (2022).
3.1.1 FASE I: Comprension del negocio

El Alto es una Ciudad y municipio de Bolivia ubicado en la provincia Pedro
Domingo Murillo del departamento de La Paz, al oeste del pais en la meseta altiplanica.
El Alto es la Ciudad mas poblada del departamento y la segunda Ciudad mas poblada

de Bolivia.

En la Ciudad se tiene dificultades en el tratamiento de residuos soélidos este
problema es evidente debido a un crecimiento de la mancha urbana a consecuencia
de un considerable crecimiento poblacional. El tratamiento de los residuos sdlidos es

una competencia municipal, asi lo sefiala la Constitucién y las leyes, sin embargo, mas



alla de los preceptos netamente juridicos se deben analizar las causas y efectos que

surten en el ambito social y ambiental.

La Mineria de Datos busca un nuevo conocimiento a partir de los datos
utilizados en la presente investigacion para lograr encontrar el indice de crecimiento

de la contaminaciéon de la basura.
3.1.2 FASE Il: Comprension de los datos

3.1.2.1 Recoleccion de datos iniciales

Los datos utilizados en la presente investigacion son datos de la cantidad de
recoleccion de basura de la Ciudad de El Alto, el cual esta representados por toneladas
mensuales, anuales, agrupadas, estos datos fueron solicitados a la secretaria
municipal de agua, saneamiento, gestidbn ambiental y riesgos del gobierno autbnomo

municipal de El Alto y del instituto nacional de estadistica de Bolivia.
3.1.2.2 Datos recolectados
e Datos de la recoleccion de residuos sdélidos por Ciudades, segun afio y
mes, 2005 - 2022

El siguiente cuadro representa los datos recopilados de la cantidad de residuos
sélidos recolectadas en a nivel nacional de Bolivia, descritas por departamentos
desde el afio 2005 al 2022.
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Tabla 3.1

Datos histéricos 2005 al 2022

PERIODO
2005
Enero
Febrero
Marzo
Abril
Mayo
Junio
Julio
Agosto
Septiembre
Octubre
Noviembre
Diciembre
2006
2007
2008
2009
2010
2011
2012
2013
2014
2015
2016
2017
2018
2019
2020
2021)

2022()

34.168

35.534
38.801
40.354
41.316
44.965
48.842
54.041
54.047
54.209
56.575
60.987
57.199
60.652
22.461
39.505
60.035

39.859

157.526
15.288
13.247
14.327
13.328
12.810
11.130
12.716
12.302
12.105
12.508
13.018
14.748

169.666

168.205

164.849

168.285

177.817

177.629

181.267

186.378

187.650

206.308

212.554

224.433

236.370

230.674

234.939

241.199

141.429

Cochabamba
115.260
10.841
9.286
10.422
8.923
9.260
10.297
9.022
9.943
9.263
9.807
9.233
8.963
114.467
117.473
122.013
125.182
131.866
136.428
140.233
166.849
178.034
177.517
171.337
192.008
212.196
199.123
192.140
228.311

139.738

34.769
3.197
3.191
3.024
3.121
2.929
2.635
2.226
2.631
2.784
2.722
3.016
3.294

37.845

38.794

38.631

42.810

44.277

44.473

47.996

49.389

55.855

53.710

57.044

60.512

61.492

64.781

62.923

72.680

46.694

Potosi
19.008
1.730
1.423
1.707
1.560
1.563
1.537
1.550
1.572
1.556
1.505
1.538
1.768
20.555
33.488
37.405
37.287
58.670
50.459
53.914
49.918
65.076
62.949
47.335
47.717
45.810
43.460
45.300
44.130

26.270

26.967
2.348
2.175
2.375
2.289
2.173
2.119
2.143
2.234
1.973
2171
2.396
2.573

28.886

30.143

36.630

40.464

47.709

51.764

53.794

49.668

47.001

53.459

56.648

59.060

62.881

64.317

68.121

75.554

44,758

Santa Cruz
310.389
27.807
23.976
25.784
25.007
25.000
26.174
24.820
25.353
23.694
25.428
26.690
30.655
315.881
329.337
328.232
381.681
359.826
363.808
376.507
400.928
430.103
488.737
558.229
599.853
636.928
672.341
659.547
565.348

308.329

Nota: Cuadro estadistico de recoleccién de residuos sélidos (INE, 2022).

Trinidad | Cobija

17.639
1.352
1.353
1.384
1.459
1.394
1.524
1.551
1.631
1.331
1.518
1.574
1.568

22.413

20.803

18.817

20.381

24.264

22.113

26.424

24.290

24.322

19.805

28.069

19.553

26.100

30.642

36.978

31.626

20.728

757
64
62
64
65
61
63
64
62
63
65
62
62

686

938

1.018
n.d.
7.794
9.452
3.756

n.d.

n.d.

n.d.

17.950
16.511
17.042
18.359
19.497
22.648

7.008

‘ El Alto ‘

69.169
6.214
5.852
6.075
6.117
5.217
5.044
6.205
6.150
6.245
5.459
6.156
4.435

104.798
109.830
126.013
138.539
143.296
153.712
161.785
185.627
191.853
200.315
216.836
245.038
257.257
254.780
262.353
262.709

152.901
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e Datos de la recoleccion de residuos Soélidos por tipo de procedencia y

segun afio, mes desde 2010 al 2020

Tabla 3.2

Datos histdricos segun la procedencia 2005 al 2022

PERIODO Domiciliaria Areas Publicas Mercados Hospital ‘ Otros®
2005 596.485 66.605 48.836 5.940 33.620
Enero 54.661 6.420 4.284 557 2.917
Febrero 47.904 5.329 3.946 493 2.893
Marzo 51.484 5.894 4.120 538 3.126
Abril 48.773 5.365 4.103 493 3.135
Mayo 48.331 4.931 4.182 493 2.470
Junio 48.531 5.355 4.040 441 2.157
Julio 48.116 5.062 3.841 482 2.796
Agosto 49.981 5.057 3.835 495 2.509
Septiembre 47.191 5.051 3.578 479 2.715
Octubre 48.001 5.424 3.905 473 3.380
Noviembre 50.041 6.352 4.090 481 2.718
Diciembre 53.469 6.365 4911 517 2.804
2006 658.017 61.665 52.784 6.146 36.585
2007 663.592 65.275 52.967 7.029 60.150
2008 711.283 63.008 52.848 7.276 39.193
2009 734.973 62.070 59.064 8.791 89.730
2010 757.988 70.469 73.263 9.642 84.158
2011 782.164 57.273 68.428 11.267 90.708
2012 875.353 39.287 73.516 12.104 45.414
2013 942.884 32.866 77.953 11.959 47.385
2014 983.238 32.937 96.181 16.893 50.644
2015 1.090.406 33.165 128.476 12.477 54.851
2016 1.185.712 28.854 139.799 11.311 61.312
2017 1.246.981 29.909 161.815 10.026 73.153
2018 1.363.874 27.461 158.757 9.802 56.835
2019 1.333.568 23.511 156.389 8.210 79.260
2020 1.405.321 21.865 135.411 9.824 48.883
2021) 1.362.106 25.289 146.597 10.564 59.684
2022(r) 777.855 15.408 93.544 5.511 35.397

Nota: Cuadro estadistico de recoleccién de residuos sélidos por tipo de procedencia (INE, 2022)

87



e Recoleccion de residuos solidos recolectados, por Ciudades, segun tipo
de procedencia, 2010 - 2020

Tabla 3.3

Datos histdricos segun la procedencia por Ciudades 2010 al 2022

PROT(IZ'TE%EDI\EICIA COCHABAMBA | ORURO | POTOSI | TARIJA TRINIDAD | COBIJA | EL ALTO
2010 nd. | 177.817 131.866 44277 | 58670 | 47.709 | 350.826 | 24.264 7.794 | 143.296
Domiciliarios 144.290 113.628 38.744 | 32.150 | 34.473 | 233.866 | 18531 3.128 | 139.178
Areas Publicas 10.504 7.788 20951 | 11680 | 8.821 | 23737 4.194 794 n.d.
Mercados 10.643 9.556 2435 | 9795 | 3.378 | 33.645 1.451 2.360 n.d.
Establecimientos 3.269 894 147 3.365 309 852 88 594 124
de salud
Otros® 9.112 n.d. n.d. 1.680 728 67.726 nd. 918 3.993
2011 nd. | 177.629 136.428 44473 | 50459 | 51.764 | 363.808 | 22.113 9.452 | 153.712
2012 nd. | 181.267 140.233 47.996 | 53914 | 53.794 | 376.507 | 26.424 3.756 | 161.785
2013 nd. | 186.378 166.849 49380 | 49918 | 49.668 | 400.928 | 24.290 nd. | 185.627
2014 nd. | 187.650 178.034 55.855 | 65.076 | 47.001 | 430.103 | 24.322 nd. | 191.853
2015 56.575 | 206.308 177.517 53.710 | 62.949 | 53459 | 488.737 | 19.805 nd. | 200.315
2016 60.987 | 212.554 171.337 57.044 | 47.335 | 56.648 | 558.229 | 28.069 | 17.950 | 216.836
2017 57.199 | 224.433 192.008 60512 | 47.717 | 59.060 | 599.853 | 19553 | 16511 | 245.038
2018 60.652 | 236.370 212.196 61.492 | 45810 | 62.881 | 636.928 | 26.100 | 17.042 | 257.257
2019 22461 | 230.674 199.123 64.781 | 43.460 | 64.317 | 672.341 | 30.642 | 18.350 | 254.780
20200 39.505 | 234.939 192.140 62.923 | 45300 | 67.800 | 659.547 | 36.978 | 19.497 | 262.353

Nota: Cuadro estadistico de recoleccién de residuos sélidos segun la procedencia por ciudades
(INE, 2022).
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Recoleccion de residuos Solidos en la Ciudad de El Alto por distritos

Tabla 3.4

Datos historico de la ciudad de El Alto por distritos 2014 al 2021

GESTION 2014

Periodo | Distrito 1 | Distrito 2 | Distrito 3 | Distrito 4 | Distrito 5 | Distrito 6 | Distrito 7 | Distrito 8 | Distrito 9 | Distrito 10 | Distrito 11 | Distrito 12 | Distrito 13 | Distrito 14 D\i/satrriict’cs)s
ene 3675,44 2300,83 3716,16 2818,67 2322,44 2730,82 933,47 1813,76 0,00 0,00 0,00 1222,01 0,00 1273,02 0,00
feb 3632,43 1954,25 3223,55 2439,13 2242,16 2536,13 863,29 1919,27 0,00 9,74 0,00 1004,97 0,00 1162,66 0,00
mar 3939,43 2111,23 3394,43 2768,14 2362,96 2715,05 857,27 1950,04 6,04 0,00 0,00 1033,40 0,00 1205,09 0,00
abr 3650,71 2041,49 3195,85 2619,23 2124,53 2519,77 853,77 1783,89 0,00 5,99 0,00 1005,53 6,54 1135,80 0,00
may 3667,62 2018,84 3094,04 2680,16 2204,97 2539,57 956,08 1751,09 0,00 0,00 0,00 983,97 0,00 1152,08 0,00
jun 3429,56 2059,20 3098,21 2647,14 2201,39 2504,08 895,52 1581,83 5,50 0,00 0,00 1102,15 0,00 1129,26 0,00
jul 3474,52 2137,85 3134,79 2534,98 2208,99 2543,33 968,14 1689,49 0,00 8,07 0,00 1100,14 0,00 1165,27 0,00
ago 3377,54 1956,68 2897,00 2440,57 2070,85 2475,22 891,33 1748,73 6,22 19,03 0,00 1016,69 0,00 1084,34 600,22
sep 3338,85 1916,74 2888,65 2393,22 2040,95 247754 912,15 1763,28 2,78 0,00 0,00 1011,55 0,00 1080,96 0,00
oct 3593,70 1969,73 2973,89 2649,79 2090,62 2481,17 905,08 1808,48 0,00 0,00 0,00 1104,14 0,00 1101,35 0,00
nov 3660,30 2025,60 3080,23 2600,98 2250,12 2587,08 891,71 1858,25 0,00 0,00 0,00 1056,24 3,62 1160,23 0,00
dic 4243,52 2138,65 3369,10 3052,72 2697,95 2953,38 929,41 2147,27 0,00 0,00 0,00 1159,44 0,00 1397,78 0,00
2015 37239,65 18151,13 29903,88 22119,09 19189,93 30902,31 4799,36 14918,88 0 0 0 6202,25 0 7806,96 0
2016 38613,23 21606,63 33033,62 24628,99 21196,51 31091,13 5574,44 17946,1 0 0 0 771572 0 8667,18 600,22
2017 40466,98 24447,6 34083,33 25001,54 22871,56 31804,75 6280,26 19533,05 0 0 0 9355,84 0 10058,33 0
2018 43294,11 24898,86 37109,71 27236,59 25386,54 34627,19 7959,98 21621,09 0 0 0 11369,65 0 13192,2 0
2019 45211,31 23856,26 38244,79 28017,92 25699,33 34648,97 9703,7 21219,98 3341 290,8 0 12881,97 0 12663,28 0
2020 40981,56 26512,2 39313,85 31267,18 26391,46 31620,47 9783,46 21402,85 8,15 39,71 7.93 12854,62 471 13416 0
2021 43683,62 24631,09 38065,9 31644,73 26817,93 31063,14 10857,22 21815,38 2054 42,83 0 12800,23 10,16 14047,84 0

Nota: Cuadro estadistico de recolecciéon de residuos soélidos de la Ciudad de El Alto
(DGIR, 2021)
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e Distribucién de forma de eliminacién de residuos sélidos

Tabla 3.5

Porcentaje de forma de eliminacién de residuos solidos

Tipo Porcentaje
Depositado en basurero publico 13.4
En terrenos baldios 7
La queman 23
Servicio de recoleccion 44.2
Rios 7
Entierran 4
Otros 1.6
total 100%

Nota: Cuadro de forma de eliminacion de residuos solidos en porcentajes del total de
residuos generados (IISEC, 2019)

e Diagnostico de la gestion de residuos solidos (2010)

Tabla 3.6

Porcentaje de tipo de residuos sélido.

Tipo Porcentaje
Organica 55.2%
Reciclable 22.1%
No aprovechable 27.7%
Total 100%

Nota: Cuadro de diagndstico del tipo de residuos solidos (IISEC, 2019).

3.1.3 FASE lll: Preparacion de los datos

En esta fase se realiza la preparacion de los datos juntamente con las primeras

cuatro fases de la metodologia KDD.

3.1.3.1 Seleccién de los datos

Se realizo la seleccion de los datos que servirdn para realizar el estudio del

caso, omitiendo datos que no son relevantes para el andlisis.
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Tabla 3.7

Seleccién de datos para el en Weka

CAMPO MUESTRA
Id_clasificacion 7
Tipo_basura Vidrios
Reciclable Sl
Organico NO
Aprovechable Sl
Contaminante NO
Nota: Datos estructurados para la base de datos
Tabla 3.8
Seleccién de datos histéricos
CAMPO MUESTRA
Id_reqgistro 7
Gestion 2018
Cantidad_basura 3939.43
Id_distrito Distrito 4

Nota: Datos historicos estructurados para la prediccion.

3.1.3.2 Limpieza de datos

Se realizo una adecuacion a los datos para que estos sean introducidos a la

base de datos, corrigiendo la sintaxis generando un ID y un tipo de datos en los

diferentes campos.
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Tabla 3.9

Fragmento de datos normalizados

Id Tipo_basura Reciclable Organico Aprovechable Contaminante
1 Organico 1 1 1 0
2 Otros 0 0 0 0
3 organices 1 1 1 0
4 Otros 0 0 1 1
5 organico 1 1 1 0
6 organico 1 1 1 0
7 organico 0 1 1 0
8 organico 1 1 1 0
9 Especiales 0 1 0 0
10 Especiales 0 1 0 0
11 organico 1 1 1 0
12 Plasticos 0 1 1 0
13 Especiales 0 1 0 0
14 Polilamin 0 1 1 1
15 organico 1 1 1 0
16 organico 1 1 1 0
17 Especiales 0 1 0 0
18 organico 1 1 1 0
19 organico 1 1 0 0
20 Especiales 0 1 0 0
21 Especiales 0 1 0 0
22 Especiales 0 1 0 0
23 Vidrios 0 0 1 1
24 Especiales 0 1 0 0
25 Polilamin 0 1 1 1
26 Vidrios 0 0 1 1
27 Peligrosos 0 0 0 1

Nota: Datos Normalizados para el entrenamiento en algoritmos de clasificacion.



Tabla 3.10

Fragmento de datos histéricos normalizados

id Gestion Cantidad_residuos
1 2014 253488.16
2 2015 191238.59
3 2016 210678.99
4 2017 223973.60
5 2018 246795.28
6 2019 252475.78
7 2020 253604.14
8 2021 253482.60

Nota: Datos normalizados para el ingreso a los algoritmos de mineria de datos

3.1.4 FASE IV: Modelado

En esta fase se procede a la creacion del modelo, la seleccion de técnicas y los
algoritmos de Mineria de Datos adecuados.
3.1.4.1 Proceso KDD fase Mineria de Datos

Para lograr el modelado se aplicara la fase cinco del proceso de descubrimiento

del conocimiento de datos (KDD), donde se realiza la seleccion de técnicas y

algoritmos para el modelo de proyeccion de indice de contaminacion de la basura.

3.1.4.2 Seleccion de Técnicas y algoritmos de Mineria de Datos

La herramienta Weka tiene integrado diferentes técnicas y algoritmos de
Mineria de Datos, el cual se realiz6 el adecuado entrenamiento y la eleccién de

técnicas y algoritmos mas eficientes.
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Tabla 3.11

Técnicas y algoritmos seleccionados

Técnicas Algoritmos
REPTree
Arbol de decision RandomTree
J48
Arima
Series de tiempo LSTM
Prophet

Nota: Algoritmos y técnicas elegidas para el entrenamiento en Weka.

3.1.4.3 Estructura de datos de entrada

La siguiente estructura representa un fragmento de los datos recolectados del
tipo de residuo contaminante y no contaminante que serd ingresado a la herramienta

Weka es cual debe estar con extension .arff, se realizd la estructuracion de los datos.

@relation clasificacion

@attribute tipo_basura
{Organicos,Plasticos,Papeles,Metales,Vidrios,Polilamin,Telas,Especiales,Peli
grosos,Otros}

@attribute reciclable {1,0}
@attribute organico {1,0}
@attribute aprovechable {1,0}
@attribute contamina {1,0}
@data

Organicos, 1, 1, 1, ©
Otros, 0, 0, 0, ©
Organicos, 1, 1, 1, ©
Otros, 0, 0, 1, 1

Organicos, 1, 1, 1,

Organicos,

) )

1
> 1,
1
1

[ = =

0

1 , 0

Organicos, 0, 0
1 0

Organicos, 1, 1, 1,

Especiales, 0, 1, 0, ©
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Especiales, 0, 1, 0, ©
Organicos, 1, 1, 1, ©
Plasticos, ©, 1, 1, ©
Especiales, 0, 1, 0, ©
Polilamin, @0, 1, 1, 1
Organicos, 1, 1, 1, ©
Organicos, 1, 1, 1, ©
Especiales, 0, 1, 0, ©
Organicos, 1, 1, 1, ©
Organicos, 1, 1, 0, ©
Especiales, 0, 1, 0, ©
0, 0
1, o, ©
Vidrios, 0, 0, 1, 1

Especiales, 0, 1,

Especiales, 0,

La siguiente estructura representa el total de casos de la recoleccién de
residuos sélidos en la Ciudad de El Alto de la gestion 2014 al 2021 en estructura de

archivo .arff.

@relation PROYECTO

@attribute afo integer
@attribute peso numeric

@data

2014, 256100.83
2015, 191233.44
2016, 210673.77
2017, 223903.24
2018, 246695.92
2019, 252471.72
2020, 253604.15
2021, 255500.61
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3.1.4.4 Entrenamiento de Weka

Para lograr un entrenamiento adecuado se vio mas factible el uso de una base
de datos para el envi6 de los datos que seran necesarios a Weka a traves de consultas,

de esta manera el algoritmo podré leer los datos sin inconvenientes y se podra realizar
el entrenamiento.

e Conexion de base de datos
Se realizo la conexién de la base de datos, introduciendo la URL, el usuario y el

password.

Figura 3.2

Conexion de base de datos

Result

O Database Connection Parameters X
Database URL  jdbc:mysql://localhost:3306/db_basura
Username rood

Password

OK Cancel

Nota: Inicio de sesion en la base de datos

e Seleccion de datos

Una vez conectada la base de datos en Weka, se procedio a realizar consultas

para la seleccion de datos que se usara en el entrenamiento de los algoritmos.

96



Figura 3.3

Seleccién de datos para el entrenamiento

Choose  None

Current relation
Relation: clasific;
Instances: 662

Attributes

All

Ne.
1[/]tipo |
2 [ recic
3 orga
4 apro
5[ cont

Connection

URL | jdbc:mysql://localhost:3306/db_basura

Query

select * from clasificacion

Result

8 ¢/ &

Row id_clasificacion tipo_basura reciclable organico aprevechable centaminante

1 Organicos
2 Otros

3 Organicos
4 Otros

5 Organicos
& Organicos
7 Organicos
& Organicos
9 Especiales
10 Especiales
11 Organicos
12 Plasticos

Generate sparse data

1

W W W d DL E ae o

0
1
0
1
1
0
1
0
0
1
0

1
0
1
1
1
1
1
1
0
0
1
1

A connecting to: jdbc:mysqli//localhost:3306/db_basura = true
Query: select * from clasificacion
A, 752 rows selected (100 displayed).

0

oo ocooco oo - oo

Current query: select * from clasificacion

Execute
Clear

History...

max.rows | 100 &

Close
Close all
Re-use query
Optimal width

Clear

Copy

Cancel

Iy Stop
minal
%)
Weight
| Visualize All

Nota: Seleccion de datos para el entrenamiento en los algoritmos.

Figura 3.4

Tipo de residuos sélidos contaminantes y no contaminante

MIssINg: U (U7s)

MNo.

R N T

8
9
10

Label

Organicos
Plasticos
Papeles
Metales
Vidrios
Polilamin
Telas
Especiales
Peligrosos
Otros

Class: tipo_basura (Nom)

50

-40

Nota: Grafica descriptiva de los datos ingresados a Weka

Lhstinct: 10

Count

403

52
30
55

unique: U (U%)

Weight

52
30
55

~ | Visualize All

£2 i
B e N
[
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a) Aplicacion de algoritmo REPTree

=== Run information ===

Scheme:

-1 -1 0.0

Relation: QueryResult
Instances: 1324

Attributes: 6
id_clasificacion
tipo_basura
reciclable
organico
aprovechable
contaminante

Test mode:

10-fold cross-validation

weka.classifiers.trees.REPTree -M 2 -V 0.001 -N 3 -S 1 -L

=== Classifier model (full training set) ===

tipo_basura = Organicos
|  aprovechable = 1 :

| aprovechable = @

| |  reciclable = 1

| | reciclable

tipo_basura = Otros

| aprovechable = 1 : 1 (29/1) [13/0]
| aprovechable = @ : @ (46/1) [22/1]

: @ (62/0) [42/0]
: @ (72/0) [28/0]
1 (5/0) [3/0]

1 (15/0) [9/0]

1 (40/0) [20/0]
1 (14/1) [4/0]

: @ (63/3) [17/0]

. 0 (10/2) [4/0]

tipo_basura = Especiales
tipo_basura = Plasticos

tipo_basura = Polilamin :
tipo_basura = Vidrios :
tipo_basura = Peligrosos :
tipo_basura = Telas :
tipo_basura = Papeles
tipo_basura = Metales

Size of the tree : 17

0 (365/0) [189/0]

: @ (39/5) [25/2]
@ : 1 (122/0) [66/0]

Time taken to build model: ©.01 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

== Stratified cross-validation ===

1308 98.7915 %
16 1.2085 %
0.9688
0.0213
0.1091
5.4585 %
24.6912 %

1324
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=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

9,997 0,037 0,987 0,997 0,992 0,969 0,990 0,994 )

0,963 0,003 0,991 0,963 0,977 0,969 0,990 0,978 1
Weighted Avg. 0,988 0,028 0,988 0,988 0,988 0,969 0,990 0,990

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as

%9 3| a=090

13339 | b=1
En los resultados obtenidos del algoritmo REPTree se observa una matriz
de confusion donde se el resultado indica el tipo de residuo solido contaminante y
no contaminante, la matriz de confusién indica que 339 tipos de residuos solidos
son contaminantes, 969 no contaminantes donde 16 indica que tiende a ser

contaminante y no contaminante.
Figura 3.5

Arbol generado por Weka

1 bpo_basura
MN
= Qrganicos = Otros = Esperiales = Plasticos =Pofiamin - = Vidrios = Peligrosns | = Telas | = Papeles .= Metsias
" — / / - e, k-‘_\‘m‘
9 aprovechable 7 aprovechable 10: 0 (62/0) [42/0] 110 (720 28] ‘ 1201 (50) [¥0) 1301 [150) (/0] ‘ 1421 (4040 (20007 ‘ 1501 (141) [40] | 161 0(B33) [1T0] | 17 0 (10/2) [0
A\
N /N
=1 =0 =1 =0
; \
/ \ /
% / A

30 (386 [1330] ‘ e a1 (281 (13 00 (461 [221] ‘

;/ﬂ\ﬂ
A

5. 0 (395) [25/7] L v:tz:m)[ﬂﬁlﬂ]l

Nota: Proceso del algoritmo REPTree.
b) Aplicacién del algoritmo RandomTree

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.trees.RandomTree -K @ -M 1.0 -V 0.001 -S 1
Relation: QueryResult
Instances: 1324

Attributes: 6
id_clasificacion
tipo_basura
reciclable
organico

99



aprovechable
contaminante
Test mode: 10-fold cross-validation

=== (Classifier model (full training set) ===

RandomTree

reciclable =1
tipo_basura = Organicos
| id_clasificacion < 539.5
aprovechable = 1 : @ (159/0)
aprovechable = 0
|  id_clasificacion < 307 : @ (15/0)
id_clasificacion »>= 307
|  id_clasificacion < 519
| organico = 1
[ | id_clasificacion < 485 : @ (9/0)
| | id_clasificacion >= 485
| | | id _clasificacion < 503.5 : 1 (1/0)
| | |  id_clasificacion >= 503.5 : 0 (1/0)
|
|

organico = ©
| id_clasificacion < 406.5 : 1 (4/90)

|  id_clasificacion >= 406.5 : @ (3/0)

|

|

[
[
(.
|
[
[
(.
[
|
[
[
[
|
| | | | id clasificacion >= 519 : 1 (2/0)
| | id_clasificacion >= 539.5 : @ (283/0)
|  tipo_basura = Otros

[ | id_clasificacion < 419 : 0 (1/0)
[ | id_clasificacion »>= 419 : 1 (2/0)

[ tipo_basura = Especiales : 0 (1/0)

[ tipo_basura = Plasticos : © (11/0)

|  tipo_basura = Polilamin : @ (@/0)

| tipo_basura = Vidrios : @ (0/0)

| tipo_basura = Peligrosos : 1 (1/0)

|  tipo_basura = Telas : 1 (17/0)

|  tipo_basura = Papeles

[ | aprovechable = 1

[ id_clasificacion < 531 : @ (30/0)

| id clasificacion >= 531

[ | id_clasificacion < 556.5 : 1 (1/0)

| | id_clasificacion >= 556.5

[ | | id_clasificacion < 1193 : @ (39/90)

| | | id_clasificacion >= 1193

| | | | id_clasificacion < 1218.5 : 1 (1/0)
| | | | id_clasificacion >= 1218.5 : @ (8/0)
| aprovechable = @ : 1 (1/0)
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ipo_basura = Metales

|  id_clasificacion < 652

| | id_clasificacion < 521

: 0 (5/0)

| |  id_clasificacion >= 521 : 1 (1/0)

t
| id_clasificacion < 1183
|
|
|
|

| id_clasificacion »>= 652 :

0 (6/0)

| id_clasificacion >= 1183 : 1 (1/90)

eciclable = 0
tipo_basura = Organicos
| aprovechable = 1 : @ (141/0)
|  aprovechable = @ : 1 (188/0)
tipo_basura = Otros

| id_clasificacion < 246

| | id_clasificacion »>= 227.5 : @ (1/0)

|
| | | id_clasificacion < 227.5 : 1 (6/0)
|
|

|  id _clasificacion >= 246 :

| aprovechable = @ : @ (65/0)

1 (35/0)

tipo_basura = Especiales : 0 (103/0)

tipo_basura = Plasticos : © (89/0)
tipo_basura = Polilamin : 1 (8/90)

tipo _basura = Vidrios : 1 (24/0)

tipo_basura = Peligrosos : 1 (59/0)

tipo_basura = Telas : 0 (1/9)
tipo_basura = Papeles : 0 (0/9)
tipo_basura = Metales : @ (1/9)

|
|
|
|
|
|
|
r
|
|
|
|
[ |  aprovechable = 1
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
Size of the tree : 65

Time taken to build model: @ seconds

== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall

0,987 0,034 0,988 0,987 0,987

0,966 0,013 0,963 0,966 0,965

Weighted Avg. 0,981 0,029 0,981 0,981 0,981

1299
25
0.9517
0.019
0.1375
4.8699 %
31.1238 %
1324

98.1118 %

1.8882 %

F-Measure MCC ROC Area PRC Area C(lass

0,952 0,976
0,952 0,976
0,952 0,976

0,984
0,939
0,972

2]
1

101



=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
959 13 | a=29
12340 | b =1

En los resultados obtenidos del algoritmo RandomTree se observa una
matriz de confusién donde se indica el tipo de residuo solido contaminante y no
contaminante, la matriz indica que 340 tipos de residuos sélidos son
contaminantes, 959 son no contaminantes y 25 residuos sélidos tiendes a ser no
contaminantes y contaminante.

Figura 3.6

Arbol generado por RandomTree

1. reciclable
__'_,__,=|""""'"_P——— —*N%“‘“*rc‘_‘_
2 tipo_basura 47 tipo_basura
e TemS— T e,
. = Omganicps = Bfuprcaiiest Foblsnvmifefiorosdsiapeles = Metales __ = Organicos = EfnpatRilestie sles
T e~ 7 | N e W e, ST T ———— " T T
3:id_clasificac,. 20:igl_clasific: 23:0(1224 0(11125:0(0A 26:0(00 271 (1128 28: apravechable 40: id_clasificacic 48: aprovechabl.  §1: sprovec 58 0(10359: 0 (61 60 1 (R4 61 1(24 62: 1 (54 63 D (14 B4 00 65: 0(110)
s A A A A Fa)
< 53855385 =418=419 =1 =0 <1188 1183 =1 =0 =1 =0
Vs \ ¥ A X / & . 7 \ 7 \ 7/ N\
4 aprovect 19 0(26% 2101/ 22" 1(2/0) 30:id_clasfic: 38 1 (M3} 44 ig_clasifice 487 1 (1 49:0(14 57 52 jg_clasific 57 : 0 (650)
PN A A A
1 =0 < §3%= 531 = B5%= 652 < 248= 246
7 \ 7/ X o X Vs \
5 B id_clasificacion T 32id_clasiica. 42 id_clasificz 4% 0 (&0 52:id_clasfic 56 1 (350}
A A A A
=308=307 < 8586 5565 =52p=521 <22882215
4. L. s > 4 \
T @i chsficacion 7 a4 id clasiic: 431 0 (6044 1 (10| 54 1(BD56.0(10)
A ~
<518=519 <1182 1193
\ o \
9 organic 18 1(20) U7 38 id_clasificacion
N A
=1 =0 < 1218582188
e N £ \
10 id_clasificac 15 id_clasificacion 97 1(170 38 . 0 (e0)
A A
< 408= 495 < 40854055
/ \ / \
© 12:id_clasific: 18: 1 (40 17-0(30)
A
< 50355035
/ \
13:1 (10 14 0 (1/0)
Nota: Proceso del algoritmo RandomTree
. ., .
c) Aplicacion del algoritmo J48
=== Run information ===
Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2

Relation: QueryResult

Instances: 1324

Attributes: 6
id_clasificacion
tipo_basura

reciclable
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organico
aprovechable
contaminante

Test mode: 10-fold cross-validation

=== (Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

reciclable =1

tipo_basura = Organicos
aprovechable = 1: @ (413.0)
0

aprovechable
organico = 1: 0 (56.0/2.0)
organico = ©

| id_clasificacion <= 406: 1 (4.0)

|
|
|
|
|
| | | id _clasificacion > 406: @ (4.0/1.0)
tipo_basura = Otros: 1 (3.0/1.0)

|

|

|

|

|

|

|

|

| tipo_basura = Especiales: 0 (1.90)
| tipo_basura = Plasticos: 0 (11.90)

|  tipo_basura = Polilamin: @ (0.0)

| tipo_basura = Vidrios: @ (0.0)

|  tipo_basura = Peligrosos: 1 (1.90)

|  tipo_basura = Telas: 1 (17.0)

| tipo_basura = Papeles: 0 (80.0/3.0)
| tipo_basura = Metales: © (13.0/2.0)
reciclable = ©

| tipo_basura = Organicos

| | aprovechable = 1: 0 (141.0)
| | aprovechable = @: 1 (188.0)
|  tipo_basura = Otros

| | aprovechable = 1: 1 (42.0/1.0)
| | aprovechable = 0: @ (65.0)
|

|

|

tipo_basura = Especiales: 0 (103.90)

tipo_basura = Plasticos: © (89.0)

tipo _basura = Polilamin: 1 (8.0)
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Vidrios: 1 (24.0)
Peligrosos: 1 (59.0)
Telas: 0 (1.9)
Papeles: © (0.0)
Metales: @ (1.9)

tipo_basura

tipo_basura

|

|

| tipo_basura
| tipo_basura
|

tipo_basura

Number of Leaves : 25

Size of the tree : 33

Time taken to build model: ©.01 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1307 98.716 %
Incorrectly Classified Instances 17 1.284 %
Kappa statistic 0.9668

Mean absolute error 0.02

Root mean squared error 0.1145

Relative absolute error 5.1158 %

Root relative squared error 25.9211 %

Total Number of Instances 1324

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,997 0,040 0,986 0,997 0,991 0,967 0,990 0,994 0

0,960 0,003 0,991 0,960 0,975 0,967 0,990 0,977 1
Weighted Avg. 0,987 0,030 0,987 0,987 0,987 0,967 0,990 0,989

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
969 3| a=20
14 338 | b=1

En los resultados obtenidos del algoritmo J48 se observa una matriz de

confusion donde se indica el tipo de residuo solido contaminante y no
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contaminante, la matriz indica que 338 tipos de residuos sdlidos son
contaminantes, 969 son no contaminantes y 17 residuos sélidos tiendes a ser no
contaminantes y contaminante.

Figura 3.7

Arbol generado por J48

reciclable

T T
Hipo_basura tipo_basura
AN T NS
_=ong - 2l = Organices = CmEspeosRasidieliamigselgusmTe aParsbistles
P~ A I e I Tl B I W e e
aprovechable (301 0) 0{10) o0 o{00) 0o 10 1(170) 0{300/30) ‘ oo 0(103.0) 0(38.0) 1{8.0) 1(240) 1({580) o010} ‘ 000y o0y
A A A
s{ =0 =1 =0 =1 =0
/o \ AR / o\

04130) | < argarico ofin | [1geen)| 1@aoio)| 050

=4 =0
\
\
B(BI ig_clasificacion

A

<= 406> 408
/ \

1(4n]| 0401 0)

Nota: Proceso del algoritmo J48

d) Aplicacion del algoritmo PART

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.rules.PART -C 0.25 -M 2
Relation: QueryResult
Instances: 1324

Attributes: 6
id_clasificacion
tipo_basura
reciclable
organico
aprovechable
contaminante

Test mode: 10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

PART decision list

reciclable = 1 AND
tipo_basura = Organicos AND
aprovechable = 1: 0 (413.0)

tipo_basura = Especiales: © (104.0)
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1 AND
Organicos: 0 (141.9)

aprovechable =
tipo_basura =

tipo_basura =
reciclable =

Organicos AND
0: 1 (188.0)
tipo_basura = Plasticos: © (100.0)

tipo_basura Papeles: © (80.0/3.90)

tipo_basura = Peligrosos: 1 (60.0)

© AND
@ (65.0)

aprovechable =
reciclable = @:

tipo_basura = Organicos AND
organico = 1: @ (56.0/2.0)

tipo_basura = Otros: 1 (45.0/2.0)

tipo_basura = Vidrios: 1 (24.9)

tipo_basura = Telas: 1 (18.0/1.0)

organico = © AND
tipo_basura = Metales: 0 (14.0/2.0)

tipo_basura = Polilamin: 1 (8.9)
id_clasificacion <= 406: 1 (4.9)
: 0 (4.0/1.0)

Number of Rules

Time taken to build model: ©.07 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1306
Incorrectly Classified Instances 18

Kappa statistic 0.9649
Mean absolute error 0.0214
Root mean squared error 0.1155
Relative absolute error 5.4773 %

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

26.1469 %

1324

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC

0,995 0,037 0,987 0,995 0,991 0,965

0,963 0,005 0,985 0,963 0,974 0,965
Weighted Avg. 0,986 0,028 0,986 0,986 0,986 0,965

98.6405 %
1.3595 %
ROC Area PRC Area Class
0,989 0,994 0
0,989 0,976 1
0,989 9,989
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=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
%7 5| a=20
13339 | b=1
En los resultados obtenidos del algoritmo PART se observa una matriz de
confusién donde se indica el tipo de residuo solido contaminante y no
contaminante, la matriz indica que 339 tipos de residuos sdlidos son
contaminantes, 967 son no contaminantes y 18 residuos sélidos tiendes a ser no

contaminantes y contaminante.

e) Aplicacion del algoritmo RandomForest

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.trees.RandomForest -P 100 -I 100 -num-slots 1 -K @ -M 1.0 -V 0.001 -S 1
Relation: QueryResult
Instances: 1324

Attributes: 6
id_clasificacion
tipo_basura
reciclable
organico
aprovechable
contaminante
Test mode: 10-fold cross-validation
=== (Classifier model (full training set) ===
RandomForest
Bagging with 100 iterations and base learner

weka.classifiers.trees.RandomTree -K @ -M 1.0 -V 0.001 -S 1 -do-not-check-

capabilities
Time taken to build model: ©.18 seconds
=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===
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Correctly Classified Instances 1303 98.4139 %

Incorrectly Classified Instances 21 1.5861 %
Kappa statistic 0.9593

Mean absolute error 0.0179

Root mean squared error 0.1076

Relative absolute error 4.5827 %

Root relative squared error 24.3518 %

Total Number of Instances 1324

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area C(lass
0,991 0,034 0,988 0,991 0,989 0,959 0,995 0,997 0
0,966 0,009 0,974 0,966 0,970 9,959 9,995 9,990 1
Weighted Avg. 0,984 0,027 0,984 0,984 0,984 0,959 0,995 0,995

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
963 9 | a=2=9

1

12340 | b

En los resultados obtenidos del algoritmo PART se observa una matriz de
confusiébn donde se indica el tipo de residuo solido contaminante y no
contaminante, la matriz indica que 340 tipos de residuos soélidos son
contaminantes, 963 son no contaminantes y 21 residuos sélidos tiendes a ser no

contaminantes y contaminante.

f) Aplicacién del algoritmo MP5
Se aplico el algoritmo MP5 para lograr la prediccion de residuos sélidos

generados en la Ciudad de EIl Alto.
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Figura 3.8
Resultados del algoritmo MP5

- e ——— . —

03:31:41 - M5P [-F anio,peso -L 1 -M 4

peso:

MS pruned model tree:

(using smoothed linear models)
IM1 (8/45.905%)

IM num: 1

peso =
10972.52¢8 * Lag_anio-1
- 21895313.5352

Number of Rules : 1

=== Future predictions from end of training data ===
inst# anio peso

1 2014 25¢€100.83
2 2015  191233.44
3 2016 210€73.77
4 2017 223903.24
S 2018  2468€95.92
€ 2019  252471.72
7 2020 253604.15
8 2021  255500.61
9* 2022 2801€3.0671
10 2023 291135.5938
11 2024 302108.1205
12% 2025 313080.6473
13% 2026 324053.174

(G e

Se puede observar los resultados obtenidos con el algoritmo MP5 de los
casos totales de la generacion de residuos sélidos desde el afio 2014 a
2026.
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Figura 3.9

Gréfica de los resultados del algoritmo MP5

23428 888 4 sicpesn L 14 -

Ot Tt ped.

- Future forecast for: anie,pe so

340 000

330.000
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[ anic & peso - anio-predicted =+ peso-predicted |

Nota: Resultados de Prediccion segun el algoritmo MP5

g) Aplicacion del algoritmo RandomTree

=== Run information ===
Scheme:
RandomTree -K 0-M 1.0-V 0.001-S 1

Lagged and derived variable options:
-F anio,peso-L1-M 4

Relation: PROYECTO
Instances: 8
Attributes: 2

anio

peso

Transformed training data:

Afo

peso
ArtificialTimelndex
Lag_anio-1
Lag_anio-2
Lag_anio-3
Lag_anio-4
Lag_peso-1
Lag_peso-2
Lag_peso-3
Lag_peso-4
ArtificialTimelndex”2
ArtificialTimelndex”3
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ArtificialTimelndex*Lag_anio-1
ArtificialTimelndex*Lag_anio-2
ArtificialTimelndex*Lag_anio-3
ArtificialTimelndex*Lag_anio-4
ArtificialTimelndex*Lag_peso-1
ArtificialTimelndex*Lag_peso-2
ArtificialTimelndex*Lag_peso-3
ArtificialTimelndex*Lag_peso-4

anio:

RandomTree

ArtificialTimelndex < 4.5
| ArtificialTimelndex < 2.5

| | ArtificialTimelndex < 1.5 : 2014 (1/0)

| | ArtificialTimelndex >= 1.5 : 2015 (1/0)

| ArtificialTimelndex >=2.5

| | ArtificialTimelndex < 3.5: 2016 (1/0)

| | ArtificialTimelndex >=3.5:2017 (1/0)
ArtificialTimelndex >= 4.5

| ArtificialTimelndex*Lag_anio-3 < 13107.5

| | ArtificialTimelndex*Lag_anio-1 < 11096.5 : 2018 (1/0)

| | ArtificialTimelndex*Lag_anio-1>=11096.5 : 2019 (1/0)
| ArtificialTimelndex*Lag_anio-3 >= 13107.5

| | Lag_peso-2 < 249583.82 :2020 (1/0)

| | Lag_peso-2>=249583.82:2021 (1/0)

Size of the tree : 15
peso:

RandomTree

Lag_anio-1<2016.5
| ArtificialTimelndex”3 < 4.5 : 256100.83 (0.43/0)

| ArtificialTimelndex"3 >= 4.5

| | Lag_anio-1<2014.5:191233.44 (1/0)

| | Lag_anio-1>=2014.5

| | | ArtificialTimelndex < 3.5:210673.77 (1/0)

| | | ArtificialTimelndex >=3.5:223903.24 (1/0)
Lag_anio-1>=2016.5

| Lag_anio-2 < 2016.5 : 247871.53 (1.14/9674473.82)

| Lag_anio-2 >=2016.5

| | Lag_anio-3<2017.5

| | | ArtificialTimelndex < 3.5 : 256100.83 (0.29/0)

| | | ArtificialTimelndex >= 3.5 : 253037.93 (2/320599.43)
| | Lag_anio-3>=2017.5:255575.64 (1.14/39403.88)

Size of the tree : 15

=== Future predictions from end of training data ===
inst# afno peso
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1 2014 256100.83
2 2015 191233.44
3 2016 210673.77
4 2017 223903.24
5 2018 246695.92
6 2019 252471.72
7 2020 253604.15
8 2021 255500.61
9* 2021 255575.6375
10* 2021 255575.6375
11* 2021 255575.6375
12* 2021 255575.6375
13* 2021 255575.6375

Se puede observar los resultados obtenidos con el algoritmo RamdomTree
el cual no logro realizar una prediccion efectiva dando como resultados la

misma cantidad para cada afio.

Figura 3.10

Gréfica generada por el algoritmo RandomTree

033526 - FandomTres | F anispese L 1-M 4 - o x
Outpst Toain haure pred
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Nota: Resultados de Prediccion segun el algoritmo RandomTree

h) Aplicacion del algoritmo MultilayerPerceptron

=== Future predictions from end of training data ===

inst# afno peso

1 2014 256100.83
2 2015 191233.44
3 2016 210673.77
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2017 223903.24
2018 246695.92
2019 252471.72
2020 253604.15
2021 255500.61
9* 2022.0179 255841.9227
10* 2022.9429 256593.9288
11* 2023.768 256606.8734
12* 2024.4868 256280.3116
13* 2025.0752 255942.3114

0o N O U1 b

Se puede observar los resultados obtenidos con el algoritmo
MultilayerPerceptron de los casos totales de la generacion de residuos
solidos desde el afio 2014 al 2026.

Figura 3.11

Grafica generada por el algoritmo MultilayerPerceptron

rrrrr

:::::::

Nota: Resultados de Prediccion segun el algoritmo MultilayerPerceptron

3.1.5 FASE V: Evaluacién

En esta fase se procede a mostrar los resultados de cada algoritmo entrenado
en la anterior fase.
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e Evaluacion algoritmo REPTree

Figura 3.12

Resultados algoritmo REPTree

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Rappa statistic

Mean absolute error

Root mean sgquared error

Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate

0,997 0,037
0,963 0,003
Weighted Avg. 0,988 0,028

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
969 3t a=20
13 339 | b=1

1308
16

24.

1324

.9688
.0213
.1091
.4585 %
6912 %

Precision Recall

0,987
0,991
0,988

0,997
0,963
0,988

98.7915
1.2085

F-Measure
0,992
0,977
0,988

%
%

MCC

0,969
0,969
0,969

Nota: datos resultantes del entrenamiento del algoritmo REPTree

e Evaluacion algoritmo RandomTree

Figura 3.13

Resultados algoritmo RandomTree

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Rappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate

0,987 0,034
0,966 0,013
Weighted Avg. 0,981 0,029

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
959 13 | a=20
12 340 | b =3

1299
25
0.
0.
0.
42
3T
1324

9517
019
1375
8699 %
1238 %

Precision Recall
0,988
0,963
0,981

0,987
0,966
0,981

98.1118 %
1.8882 %

F-Measure MCC

0,987
0,965
0,981

0,952
0,952
0,952

ROC Area PRC Area

0,990
0,990
0,990

ROC Area
0,976
0,976
0,976

Nota: datos resultantes del entrenamiento del algoritmo RandomTree

Class
0,994 0
0,978 1
0,990

PRC Area C
0,984 0
0,939 1
0,972

lass
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e Evaluacién algoritmo J48

Figura 3.14

Resultados algoritmo J48

Correctly Classified Instances 1307 98.716 %
Incorrectly Classified Instances 17 1.284 %
Rappa statistic 0.9668

Mean absolute error 0.02

Root mean squared error 0.1145

Relative absolute error 5.1158 %

Root relative sguared error 25.9211 %

Total Number of Instances 1324

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,997 0,040 0,986 0,997 0,991 0,967 0,990 0,994 0
0,960 0,003 0,991 0,960 0,975 0,967 0,990 0,977 1
Weighted Avg. 0,987 0,030 0,987 0,987 0,987 0,967 0,990 0,989
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
969 3| a; = 0
14 338 | b=1
Nota: datos resultantes del entrenamiento del algoritmo J48
e Evaluacion algoritmo PART
Figura 3.15
Resultados del algoritmo PART
Correctly Classified Instances 1306 98.6405 %
Incorrectly Classified Instances 18 1.3595 %
Rappa statistic 0.9649
Mean absolute error 0.0214
Root mean squared error 0.1155
Relative absolute error 5.4773 %
Root relative squared error 26.1469 %
Total Number of Instances 1324
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,995 0,037 0,987 0,995 0,991 0,965 0,989 0,994 0
0,963 0,005 0,985 0,963 0,974 0,965 0,989 0,976 1
Weighted Avg. 0,986 0,028 0,986 0,986 0,986 0,965 0,989 0,989

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
967 S | a=0
13 339 | b=1

Nota: datos resultantes del entrenamiento del algoritmo PART
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e Evaluacién algoritmo RandomForest

Figura 3.16
Resultados algoritmo RandomForest

Correctly Classified Instances 1303 98.4139 %
Incorrectly Classified Instances 21 1.5861 %
Rappa statistic 0.9593

Mean absolute error 0.0179

Root mean squared error 0.107¢

Relative absolute error 4.5827 %

Root relative squared error 24.3518 %

Total Number of Instances 1324

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,991 0,034 0,988 0,991 0,989 0,959 0,995 0,997 0

0,966 0,009 0,974 0,966 0,970 0,959 0,995 0,990 1
Weighted Avg. 0,984 0,027 0,984 0,984 0,984 0,959 0,995 0,995

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
963 9| a=0

12 340 | b =1

Nota: datos resultantes del entrenamiento del algoritmo RandomForest

Una vez aplicado los diferentes algoritmos se realiza la comparacion de

resultados de la siguiente manera:

Tabla 3.12

Comparacion de resultados de algoritmos

Instancias Error de la Error Absoluto Error

Ecuacioén clasificadas Media ; cuadratico
Relativo ! .

correctamente Absoluta medio de raiz
REPTree 98.7915% 1.2085% 5.4585% 24.6912%
RandomTree 98.1118% 1.8882% 4.8699 % 31.1238%
J48 98.716% 1.2845% 5.1158% 25.9211%
PART 98.6405% 1.3595% 5.4773% 26.1469%
RandomForest 98.4139% 1.5861% 4.5827% 24.3518%

Nota: Cuadro comparativo de resultados del entrenamiento en los algoritmos

En la Tabla 3.12 se observa los resultados obtenidos del entrenamiento de los
algoritmos REPTree, J48 y PART donde se consideran factibles para el Modelado por
las instancias clasificadas correctamente que tienen un valor alto y el Error Absoluto

mas bajo.
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3.2 APLICACION DE LA METODOLOGIA OPEN UP

En esta fase se aplica la metodologia Open Up para el desarrollo del modelo de
proyeccion de indice de contaminacion de basura
3.2.1 Fase deinicio

3.2.1.1 Descripcién de actores

La identificacion de los interesados o también llamados Stakeholders describe

las responsabilidades y descripciones de cada interesado.

Figura 3.17

Caso de uso

ingresa al modelo

mineria de datos
conocimiento

Nota: Casos de uso general del modelo

Y

A

usuario

Tabla 3.13

Descripcion caso de uso

Nombre Descripcion

Es la persona que se encarga de visualizar los
resultados del modelo de proyeccion
Visualizara datos estadisticos

Podra manipular datos de la base de datos

Usuario general

Nota: Cuadro descriptivo del caso de uso general planteado
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3.2.2 Fase de Elaboracion

En esta fase se da inicio al desarrollo del prototipo propuesto.
3.2.2.1 Capturade requerimientos

A continuacion, se realiza una descripcion de los requerimientos funcionales del
modelo de proyeccion de indice de contaminacion de basura.

Tabla 3.14
Requerimientos del Modelo

Cddigo Requerimientos Prioridad

El modelo realizara una proyeccion del indice de
R1 crecimiento de contaminacién de basura basado en ALTA
la Mineria de Datos

Realizar un entrenamiento predictivo del indice de

R2 L o ALTA
crecimiento de la contaminacion de basura.

R3 Genera_r res_gltados del indice dNe crecimiento de la ALTA
contaminacion de basura por afo.

R4 Visualizacion de reportes estadisticos de los ALTA
Resultados

Nota: Requerimientos del Modelo planteado
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3.2.2.2 Andlisis

a) Caso de uso general
Se disefia el caso de uso especifico donde se demuestra el proceso que
tendra el modelo.

Tabla 3.15

Caso de uso especifico

Comparacion
Prediccién

prediccién de datos seleccionar afio visualizar prediccién

Y

—»( ingresar al modelo %

usuaro

ingresar clasificacion Mineria de Datos ; ]
visualizar resultados

conacimiento

datos estadisticos

{ Base de Datos

i

Nota: Descripcion de Caso de uso especifico del modelo

3.2.3 Fase de construccién

En esta fase se procedié al desarrollo del prototipo con la herramienta de

NetBeans en lenguaje de programacion Java.
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3.2.3.1 Modelo fisico del prototipo

Figura 3.18

Modelo Relacional

no b bacuea periodo
¢ id_periodo : int{11)
i periodo : varchar(50}

no n_basur: registro
9 id_registro : int{11)
4 gestion - int(11)

4 4 id_periodo - int(11)
# cantidad_basura  double
# id_distrito - int{11)

4 1d_unidad - int{11)
m fecha_registro  date - -
v @ fecha_actualizado date Qeribshosuaunidad medida

2 id_distrito - int(11) ¢ id_unidad_medida : int(11)
@ name_unidad : varchar(50)
(@ description_unidad : varchar(100)

(@ distrito : varchar(100)

B o v besus clasificacion

# id_clasificacion - int(11)

¢ tipo_basura : varchar(100) B o o racum residuos
@# id_residuos - int{11)

5 procedencia : text

3 reciclable text
) organico - text

5 aprovechable - text # toneladas : double

) confaminante - lext

3.2.3.2 Disefio de interfases

a) Interfaz Home
Se desarrollo una interfaz inicial donde se muestra tres diferentes algoritmos
de prediccion en series de tiempo donde se elegira el mas a apropiado para

realizar la prediccion del indice de contaminacion.
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Figura 3.19

Interfaz home

MODELO LSTM MODELO PROPHET

Nota: Interfaz gréfica de la pantalla de inicio del modelo

b) Interfaz de prediccién
Se visualiza la proyeccion del indice de crecimiento de los residuos solidos,
donde el usuario podra ingresar el afio de inicio y el afio final para lograr la
prediccion.

Figura 3.20

Interfaz prediccion

Prediccion por Mes

Fepars

Nota: Interfaz gréafica con el Algoritmo de Series de tiempo seleccionado
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c) Interfaz algoritmos de clasificacidon

Figura 3.21

Interfaz algoritmos de clasificacion PART

PICBAM

&
® ’o‘

Home Predicelon

&

ARBOL RandomTre

Clasificacion

O3 I

ARBOL J48 Pradiceion Torra

[ [[H
L[] L[]

Taza Conta. y Eliminacion Reporte

]
o

Base de Datos

<%

Clasificacién PART

Corractly Classified Instances 750
Incorrectly Classified Instances 2
Kappa statistic 0.9932

Mean absolute error 0.0048
Root mean squared error 0.0531
Relative absolute error 1.2192%
Root relative squared error 11,9905 %
Total Number of Instances 752

99734 %
0.266 %

=== Detalled Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Pracision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
1,000 0010 0996 1,000 0998 0,993 0995 0996 0
0,990 0,000 1,000 0990 0995 0993 0995 0993 1

Weighted Avg. 0,997 0007 0997 0997 0,997 0993 0995 0995

=== Confusion Matr

3 b <-classified as

550 0] a=0
2200] b=1
Clasificacién J48
Size of the tree 27

Corractly Classified Instances 750 99.734 %
Incorrectly Classified Instances ; 3 0.266 %
Kappa statistic 0.9932

Mean absoluts error 0.0048

Rootmean squared arror 0.0531

Relative absolute error 12192%

Root relative squarad error 11.9905 %

Total Number of Instances 752

=== Detailed Accuracy By Class ===

Nota: Interfaz grafica de la resultante del entrenamiento del algoritmo PART

Figura 3.22
Interfaz algoritmo de clasificacion J48

RandomForest
Bagging with 100 iterations and base leamer

weka.classifiers trees RandomTree - 0 -M 1.0-V 0.001 -S 1 -do-not-check-capabilities

A
~N
O 24
Home Prediccion
~
In £
Clasificacidn ARBOL RandomTre

& In

ARBOL J48 Prediccion Torra

[ [ I
| 1] L]

Taza Conta. y Eliminacion Reporte

“0

Base de Datos

LS

Correctly Classified Instances 750 99734 %

Incorrectly Classified Instances 2 0.266 %
Kappa stafistic 0.9932

Mean absolute error 00049

Rootmean squared error 0.0533

Relative absolute error 1243 %

Root relative squared error 120146 %

Total Number of Instances 752

=== Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC  ROC Area PRC Area Class
1,000 0010 0,996 1,000 0998 0,993 0995 0,996
0990 0000 1000 0990 0995 0993 0,995 0993 1

Weighted Avg. 0,997 0,007 0997 0,997 0997 0993 0995 0995

=== Confusion Matrix===

a b <-classified as
550 0| a=0
2200 b=1

Clasificacion RandomTree
tipo_basura = Vidrios - 1 (16/0)
tipo_basura = Peligrosos - 1 (33/0)
tipo_basura=Telas : 1 (11/0)

Nota: Interfaz gréafica de la resultante del entrenamiento del algoritmo J48
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Figura 3.23

Interfaz algoritmo de clasificacion RandomTree

550 0] a=0
2200] b=1

PICBAM

1 Clasificacion RandomTree
&) 3 tho_basura=Vidrios -1 (1610)
d tipo_basura = Peligrosos : 1 (3310)
Home Prediccién tipo_basura=Telas : 1 (11/0)

tipo_basura = Papeles : 0 (45/1)
tipo_basura = Metales - 0 (81)

\ Size of the tree 17
I 2
Clasificacién ARBOL RandomTre Correctly Classified Instances 750 99.734 %
Incorrectly Classified Instances 2 0.266 %

Kappa statistic 09932
Mean absolute error 0.0048
~ Root mean squared error 00531
@ I|| Relative absolute error 12192%
ARBOL J48 Pradiccion Torra Root relative squared error 11.9905 %
Total Number of Instances 752

=== Detailed Accuracy By Class ===

I Iz TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure NCC  ROC Arsa PRC Area Class
Taza Conta. y Eliminacion Reporte 1,000 0010 0996 1,000 0998 0993 0995 099 0

<3 R 0990 0,000 1,000 0,990 0995 0993 0995 0993 1
Weighted Avg. 0,997 0007 0,997 0997 0997 0993 0995 0,995
=== Confusion Matrix ===

& a b < classifiedas
i 550 0] a=0

Base de Datos 2200] b=1

Nota: Interfaz gréfica de la resultante del entrenamiento del algoritmo RandomTree

d) Interfaz de diagrama de clasificacion

Figura 3.24
Interfaz generado por el algoritmo RandomTree

Exactitud del modslo J48: §9,73%

Exactiud del modslo PART: §9,73%
Exactitud del modelo RandomTree: 99,73%
Exactitud del modelo RandomFaorest $9.73%

Clasificacion Random Tree

Home Prediceion

1:Bpo_basura

~
In = Organicos m: Metales
Clasificacién BOL RandomTre _"'_,_,—"’_’_;,_,_,”’H/ 7 | . ‘\»\:\\\t\t‘hﬁ\:—_ﬂ

7 aprovechabie P w0EI|  [osen  zoem 300em|  oeam| S0 180wsn

@ I N N\

ARBOL J48 Prediccion Tesra

3:016m)| 81 am  9cogam|

» »
In [TH = =0

Taza Conta, y Eliminacion Repors yd ™\

5.0 (30} 621 (1100

-
o

Base de Datos

Bl

Nota: Interfaz grafica del arbol generado por el algoritmo RandomTree
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Figura 3.25

Interfaz generado por el algoritmo J48

ll; {é‘ Bpa_basura Bpo_basura
Clasdcaitn  ARBOL RandomTre /m m
= Qrganicos= mmumummnmn
. T AN/ AN
-m- I oaten| 006 0E0 0mn DENH SOS| 0N 101EOESNTI0E" s MMM ﬂmmm L
ARBOL J4: Pregieeion Toma A -/\
I I [\ -/ \ !
Tazs Conta y Eimingcion  Regorth Oaum| 100 1@ 0esn|
&
Bave de Dt

Nota: Interfaz gréfica del arbol generado por el algoritmo J48

e) Visualizacion de descripcion general
se visualiza la cantidad de residuos sélidos generados por distrito de la Ciudad
de El Alto.
Figura 3.26

Interfaz de porcentaje de generacion de residuos solidos

=T Lo

Prediccion de contaminacion

Nota: Interfaz grafica del porcentaje del distrito que mas residuos soélidos genera en la ciudad
de El Alto
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f) Visualizacién de datos generales
se visualizard el indice de forma en que las personas realizamos la eliminacion
de residuos sélidos en la Ciudad de El Alto.

De igual manera se visualiza el tipo de residuo solido mas generado en la
Ciudad de El Alto.

Y por ultimo se visualiza el porcentaje de residuos solidos aprovechables y no
aprovechables.

Figura 3.27

Interfaz de porcentaje de forma de eliminacion de residuos solidos

Distribucion de forma de eliminacion de residuos solidos

) )
I o | |
Clasifcasdn  ARBOL RandemTres ' '
u . L] . L] L ] L] L ]
# I

Nota: Interfaz grafica del porcentaje de la forma de eliminacién de residuos sélidos que se
genera en la ciudad de El Alto.

Figura 3.28

Interfaz de porcentajes de tipo de residuos solidos

. _llir 1

1 ARBOL RandomiTres

'.0$o00¢]

£o3 I . . L] . ] L]
ARBOL 313 Presicetan Torra

Nota: Interfaz grafica del porcentaje del tipo de residuos sélidos que se genera en la ciudad
de El Alto.

g) Datos actuales

Basado en los datos actuales se visualizara todos los datos existentes en
porcentajes.
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Figura 3.29

Interfaz datos estadisticos actuales

Datos Estadisticos

' Doniliats 15

Afio-Tonelada

Distrito-Tonelada

L o

Nota: Interfaz gréfica de datos actuales de los residuos sdlidos gestion 20222 de la ciudad de
El Alto

h) Interfaz administrador
Se creo una base de datos donde se almacena todos los registros recuperados
a través de informes para una adecuada administracion del prototipo donde se

tendr& las opciones de editar, eliminar y registrar nuevos datos.

126



Figura 3.30

Interfaz de la base de datos

Dpistrito:

Cantidad:
<] 2
o Suadcaia
Registros
W mem Camam
I &

| ' 2004 7 Dl | wress

Nota: Interfaz grafica donde se realiza la manipulacién de datos con los que se trabaj6 para el
entrenamiento de los algoritmos.

3.2.4 Fase de transicioén

3.2.4.1 Pruebas de caja negra

Figura 3.31
Nodos del Modelo

Nota: Nodos identificados en el modelo
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1. INICIO

2. Pantalla Principal (Comparacién de Prediccion)

3. Prediccion intervalo de afio

4. Clasificacién (PART, J48, RandomForest, RandomTree)
5.
6
7
8
9

Arbol RandomTree

. Arbol J48
. Prediccién Torta
. Taza. Contaminaciéon

. Reportes

10. Base de datos (CRUD)

11. Fin ciclo

12. Fin modelo

3.3 METRICAS DE CALIDAD

La familia ISO/IOE 25000 tiene como objetivo evaluar la calidad del producto

software, es la evoluciéon de las normas ISO/IEC 9126 e ISO/IEC 14598.

Para la medicion de calidad se realizara a través de la métrica 1SO/25010 el

cual detalla como “el valor en el que un producto o sistema puede ser manejado por

usuarios determinados para atender sus necesidades y lograr sus objetivos

especificos con eficacia, eficiencia, libertad de riesgo y satisfaccion en un ambiente

propio de uso” (Organizacion Internacional para la Estandarizacion, 2011a).

3.3.1 Usabilidad

Se evalla el esfuerzo necesario que se debera invertir para usar el sistema en

la siguiente tabla se menciona los valores.
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Tabla 3.16

Caélculo de usabilidad

RESPUESTAS % de

Nro. PREGUNTAS S|
Sl NO

1  ¢Aprendié a usar rapido el sistema? 9 1 90%

2 ¢Lavista de pantalla que vio fueron de su agrado? 10 0 100%

3 ¢Las pantallas que vio fueron faciles de 10 0 100%
comprender?

4 ¢ El sistema responde rapido a sus solicitudes? 7 3 70%

5 ¢ El sistema le facilita el trabajo? 10 0 100%

6 ¢ El sistema reduce su tiempo de trabajo? 10 0 100%

7 ¢ Es facil navegar por las distintas opciones? 10 0 100%

8 ¢las | operaciones que se realizan no son 10 0 100%
complicadas?

9 (ElI sistema le proporciono las respuestas 8 2 80%
requeridas?

10 ¢ El sistema no presento errores? 9 1 90%

Resultados de la usabilidad es de: 93%

Nota: Resultado general de la Usabilidad.

Con el resultado obtenido se interpreta que se tiene 93% de calidad de uso

3.3.2 Confiabilidad

La confiabilidad del sistema define la probabilidad de operacion libre de fallos
en un entorno determinado y durante un tiempo especifico. Para determinar la
confiabilidad de un software especificamos desde el instante que empieza a funcionar
es decir t=0, a partir de ese momento se realiza las observaciones pertinentes hasta

un t=n.

P(T < t) Probabilidad de fallas (termino en el cual el sistema trabaja sin fallas)
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P(T =t)=1-F(t), probabilidad de trabajo sin fallas (Tiempo en el cual no ocurren
fallas en el sistema).

Para calcular la confiabilidad del sistema se debe tomar en cuenta el periodo de

tiempo en el que se ejecuta el sistema, a partir de ello se irdn obteniendo las muestras
respectivas. F(t) = fxe(—uxt)

Donde:

f: Funcionalidad del sistema.
u: Es la probabilidad de error que pude tener el sistema.

t: Tiempo de duracion de gestion en el sistema.

Entonces, se considerara un periodo de 20 dias como tiempo de prueba donde

se define que de cada diez ejecuciones se presenta un fallo con el sistema.
Procedemos a realizar los calculos respectivos:
F(t) = f* e(-uxt)
F(t) = 0,8962x¢(~110%20)
F(t) =0,1212
F(t) =12,12 %

Tomando en cuenta el resultado anterior y reemplazando el resultado en las
formulas de probabilidades se tiene lo siguiente:

P(T<t)=F(t) => P(T < t) = 0,1212 = 12,12%
P(T < t) =1-F(t) => P(T < t) = 1-0,1212
P(T <t) =0,8788 = 87,89%

Entonces, la confiabilidad del sistema es del 88% en un periodo de 20 dias
como tiempo de prueba.
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3.3.3 Mantenibilidad

es la cualidad del software para determinar si debe ser modificar, corregir o
mejorar. Para realizar este calculo se utilizara el indice de madurez (IMS), para

determinar la estabilidad del producto.
El indice de madurez se calcula con la siguiente formula:

M, — (F;+F, + F,)

IMS =
M

Donde:

M,: numero de modulos en la version actual
F,: numero de médulos en la version actual que se han cambiado
F,: numero de modulos en la version actual que se han afiadido

F.: nimero de modulos en la version actual que se han borrado en la version
actual

Los datos obtenidos son los siguientes:

Tabla 3.17
Estimacion de valores

informacion valor
M, 8
F, 0
F, 1
F, 0

Nota: Calculo general de IMS
Caélculo del IMS con los datos obtenidos:

M, — (F,+F, + F)

IMS =
M,
8—(0+1+0)
IMS =
8
IMS = 87%

Se concluye que el sistema tiene un indice de madurez del 87%, lo que indica

gue no se requiere mantenibilidad inmediata.
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3.3.4 Eficiencia

Para pode obtener el calculo de la eficiencia del sistema se consideré ponderar

las caracteristicas esenciales que el sistema desempefia.

Tabla 3.18

Evaluacion de desempefio

Caracteristica de desempefio Ponderacion
Rapidez de inicio 4
Rapidez de proceso 5
Proceso rapido de busqueda 5
Fluidez 5
Disponibilidad 4

Nota: Célculo general de la eficiencia.

En base a los datos de la anterior tabla se podria llegar a tener una idea de la

eficiencia, para ello se utilizo la siguiente formula:

Eficiencia = Xxi /n *100/n
Eficiencia =23/5 *100/5
Eficiencia = 92%
3.3.5 Calidad total

Es el resultado de la media de todos los calculos realizados conforme a la norma

ISO/IEC 25010 descritas de la siguiente manera:

Tabla 3.19

Cuadro de célculo general

Atributos Valor (%)
Usabilidad 93
Confiabilidad 88
Mantenibilidad 87
Eficiencia 92
Calidad global 90%

Nota: Cuadro general de resultados obtenidos
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Se obtiene como calidad global del Modelo un 90% el cual indica que es

aceptable.

3.4 EVALUACION DE COSTOS

3.4.1

Adecuacion funcional

Para esta parte se agrupara los atributos que calificaran si el producto de

Software maneja las funciones para satisfacer las necesidades para las que fue

disefiado.

Para este calculo funcional se determind las caracteristicas de dominios de

informacion de la siguiente manera:

NUumero de entradas de usuario: es cuando el usuario proporciona distintos
datos en el sistema.

Numero de salida de usuario: son datos que ofrecen informacion al usuario
Numero de peticiones: se refieren a las consultas desde la base de datos que
muestra informacién en el sistema

Numero de archivos: se refieren a la base de datos o flujos de informacion
requerido por el sistema

Numero de interfaces externos: representa las interfaces externas con las que

se conecta nuestro sistema.

Tabla 3.20
Célculo de adecuacién funcional

Nro. PARAMETROS DE MEDIDA CANTIDAD
1 Numero de entradas de usuario 6
2 Numero de salida de usuario 15
3 Numero de peticiones 2
4 Numero de archivos 4
5 Numero de interfaces externos 0

Nota: Cuadro de resultados obtenidos del calculo de la adecuacién funcional
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Una vez obtenida los parametros de medida y cantidad se procede a calcular la

cuenta total con el factor de ponderacion media que se muestra en la siguiente tabla:

Tabla 3.21

Calculo de cuenta total

Parametros de medicion Cuenta total p(l):r?gtec;;gi?)n oklenoi:jo
Numero de entradas de usuario 5 3 15
Numero de salida de usuario 8 4 32
NuUmero de peticiones 2 3 6
Numero de archivos 3 7 21
Numero de interfaces externos 0 5 0

TOTAL 74

Nota: Cuadro general del calculo de la cuenta total

En la siguiente tabla se muestra el factor de ajuste de complejidad que estan

basadas en las respuestas de las siguientes preguntas formuladas:

Tabla 3.22

Célculo factor de ajuste de complejidad

Nro. Factores 0 1 2 3 4 5 Fi

¢Requiere el sistema copias de

1 seguridad y de recuperacion X 4
fiables?

5 ¢ Se requiere comunicacion de X 4
datos?

3 ¢Existen funciones de procesos X 3
distribuidos?

4 ¢ Es critico el rendimiento? X 4

¢ Sera ejecutado el sistema en
5 un entorno operativo existente y X 4
fuertemente utilizado?

134



¢Requiere el sistema entrada

6 de datos interactiva? X 2

7 ¢ Se utilizaron los archivos X >
maestros de forma iterativa?

8 ¢ Tiene facilidad operativa? X 3

9 ¢, Son complejas las entradas, X >
salidas y/o peticiones?

10 ¢ Es complejo el procesamiento X 3
interno?

11 ¢ Se ha disefado el cédigo para X 3
ser reutilizable?
¢ Estan incluidas en el disefio la

12 . . =, X 2
conversacion y la instalacion?
¢ Se ha disefiado el sistema
para soportar diferentes

13 ) : X 2
instalaciones en diferentes
organizaciones?
¢, Se ha disefiado la aplicacion

14 Para facilitar los cambios y para X 4
ser facilmente utilizada por el
usuario?

Factor ajuste de complejidad 42

Nota: cuadro general del célculo del factor de ajuste de complejidad.

Para realizar el calculo de punto de funcion se emplea la siguiente formula:

PF = CuentaTotal * (x + min(Y) * Z Fi)

Donde:
PF: medida de la adecuacion funcional

Cuenta Total: es la sumatoria de numero de estradas, numero de salidas,

namero de peticiones, numero de archivos, y de numero de interfaces externas.
x: Confiabilidad del Proyecto, varia entre 1% o 100%

min(Y): error minimo aceptable de complejidad.
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Y. F;: es el valor de ajuste de complejidad donde 1<=i=>14.
Reemplazando los valores obtenidos anteriormente se tendra el siguiente
resultado:
PF = Cuenta Total * [0.65 + (0.01 = Z Fl-)]
PF = 74 * (0.65 + 0.01 * 42)
PF =74%1.07 = 74.18

Como resultado se obtuvo la funcionalidad de la aplicacién mévil con el valor de
90% de funcionalidad el cual significa que le sistema responde de manera Optima a las

funcionalidades requerida.

3.4.2 Aplicacién de Cocomo |l

Tabla 3.23
Factor LCD/PF de lenguaje de programacion.

Lenguaje Nivel Factor LCD/PF

C 2.5 128
ANSI/basic 5 64
Java 6 53
PL/ 4 80
Visual Basic 7 46
ASP 9 36
PHP 11 29
Visual C++ 9.5 34

Nota: Cuadro de factor LCD/PF

Se realizo el calculo del costo del Modelo mediante las siguientes

formulaciones:

E = a(KLDC)? ; Personas - mes
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Tdev = c(E)%; Meses
P =E/Tdev; Personas

Donde:

E: Esfuerzo requerido por el proyecto expresado en persona-mes.

D: Tiempo requerido por el proyecto expresado en meses.

P: NUumero de personas requeridas para el proyecto.

A, B, Cy D: Constantes con valores definidos segun cada sub-modelo.
KLDC: Cantidad de lineas de cédigo distribuidas en miles

A la vez cada modelo se subdivide en tres modos:

Modo organico: Es un pequefio grupo de programadores experimentados

desarrollando proyectos de software en un entorno familiar.

Modo semilibre: Corresponde a un esquema intermedio entre el modo
organico y el rigido, el grupo de desarrollo puede incluir una mezcla de personas

experimentadas y no experimentadas.

Modo rigido: El proyecto tiene fuertes restricciones, que pueden estar

relacionadas con la funcionalidad y/o pueden ser técnicas.

A continuacion, se describe las constantes de acuerdo a los modos

mencionados anteriormente.

Tabla 3.24
Constantes ab ¢ d COCOMO

Modo A B C D
Organico 2.4 1.05 2.5 0.38
Semilibre 3.0 1.12 2.5 0.35

Rigido 3.6 2.20 2.5 0.32

Nota: Constantes de Modos
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3.4.2.1 Costos del sistema
Para la estimacion de costos del sistema ha sido desarrollado bajo las KLDC
(Kilo Lineas de Cddigo) las que detallamos lo siguiente:
LDC = PFA * Factor LDC /PF
LDC=74.18 *53
LDC = 3431.54
KLDC = 3431.54 /1000
KLDC = 3.43
Esfuerzo Requerido por el proyecto, en persona-mes
E = a(KLDC)? ; Personas — mes
E = 24 * (3.43)195 = 8 persona — mes
Célculo del tiempo requerido por el proyecto, en meses
Tdev = c(E)%; Meses
Tdev = 2.5 = (8)%3®% = 5meses
Para el calculo del nimero de programadores para el desarrollo de software:
P = E/Tdev; Personas
P =8/5= 2.33 =1 personas

Estimando que el salario minimo nacional es de Bs. 2250, esta cifra sera

tomada en cuenta para la siguiente estimacion:
Costo del software = Nro. de programadores * Salario de un programador.
Costo del Software por Persona = 1 *2250 = 2250 Bs.

Costo total del Software Desarrollado = 2250 *5= 11250 Bs.
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Tabla 3.25

Costo total del Modelo

Descripcion

Estimacion

Personas necesarias por mes para llevar adelante el proyecto

8 personas-mes

Tiempo de desarrollo del proyecto 5 meses
Personas necesarias para realizar el proyecto 1 persona
Costo total del proyecto Bs 11250

Nota: Cuadro general del costo total del Modelo.

Lo que significa que el costo del sistema desarrollado por los 5 meses es bs

11250, equivalente en dolares a $ 1616.
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4 PRUEBAS Y RESULTADOS

El presente capitulo tiene como principal
objetivo dar a conocer las pruebas de
Hipbtesis del presente trabajo de

investigacion y su interpretacion.

4.1 PRUEBAS AL MODELO

Hipoétesis nula

Ho: “Aplicando las técnicas de la Mineria de Datos y el area de la ingenieria
de software, se desarrollara el Modelo de Proyeccion que informaciéon con
datos erroneos de la contaminacion de la Ciudad de El Alto”.

Hipotesis de la investigacion

Hi: “Aplicando las técnicas de la Mineria de Datos y el area de la Ingenieria
de Software, se desarrollara el Modelo de Proyeccién de indice de la
contaminacion de la basura en la Ciudad de El Alto, esto con una eficiencia
al 95% para coadyuvar en la toma de decisiones a las Autoridades
competentes que tienen como vision la planificacion como pilar fundamental

en las politicas de salubridad de la urbe altefia”.

Se realiz6 84 pruebas para la primera muestra del Modelo de proyeccion, 71

pruebas fueron correctas y 13 pruebas fue incorrecta.
Donde:

n= Muestra

P=proporcién de la muestra

a = nivel de confianza
Ho=Py>=95%
Hi =P1<95%

P = 0.845
n=_84
a=0.05
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4.1.1 Aplicacion de la Distribucién Estandar Normal

Se formula de la siguiente manera:

_ (-
VPo* (1= Pp)
n
_ (0,845-095) _ (—0,05)
z= V0,05%(1—0,95)  +/0,95%(0,05)
84 84
Z = —4.2052

Zona critica izquierda -1.64

Figura 4.1

Distribucion Estandar Normal

Nota: Resultado de la distribucién normal que cae en la zona critica.

Se obtiene como resultado el calculo z = -4.2052 de por lo que cae en la zona
de critica, por lo que se rechaza la Hipétesis Nula Ho, y se acepta la Hipotesis

Alternativa Hi, con un intervalo de confianza de 95 %.
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4.2 PRUEBAS AL MODELO

Se describe el margen de error gue tiene los algoritmos de series de tiempo

utilizados en el modelo.

Tabla4.1

Margen de error de los modelos de serie de tiempo

Models Margen de Error
ARIMA 0.015
LSTM 0.02
Prophet 0.03

Nota: Informacién del margen de error de cada Modelo

Figura 4.2
Resultados obtenidos con los algoritmos de series de tiempo.

Toneladas ARIMA Predictions LSTM Prediccion Prophet Predictions
Mes

2014-01-01 2234.06 2235.125572 2261.492198 2288.607421
2015-01-01 2252.38 2211.874581 2328.061867 2367.956464
2016-01-01 2306.78 2240.550001 2345.361995 2477.788100
2017-01-01 2339.73 2230.575985 2378.646503 2443.464148
2018-01-01 2467.95 2258.968486 2423 .315472 2492.298393
2019-01-01 2424.75 2313.840778 2483.620628 2571.647436
2020-01-01 2536.04 2528.464361 2539.457555 2681.479072
2021-01-01 2584.82 2486.474718 2611.899732 2647.155120

Nota: Resultados obtenidos de cada modelo comparando con el original.
Figura 4.3

Grafica de algoritmos de Series de tiempo

Prediccion

Nota: Comparacion de los modelos de Prediccién
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Se puede observar que el algoritmo ARIMA tiene un menor porcentaje de
margen de error y es el mas eficiente para el uso, por el cual se decidié usar este

algoritmo como base para la prediccion de residuos sélidos.
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CAPITULO V

CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES




5 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

El presente capitulo tiene como principal objetivo
describir las conclusiones que se lleg6é a obtener
en el presente trabajo y las recomendaciones para

futuras investigaciones y/o mejoras en el Modelo.

5.1 CONCLUSIONES

Una vez concluida el trabajo de investigacion y haber realizado el desarrollo del
modelo, se ha logrado el objetivo principal planteado anteriormente: “Desarrollar un
Modelo de Proyeccion de indice de contaminacién de la basura para la Ciudad de El
Alto basado en las técnicas de la Mineria de Datos, esto para la toma de decisiones
en el resguardo del medio ambiente y la sociedad en general de la Ciudad de El Alto”.
En el capitulo Il se demuestra el andlisis de los datos, la aplicacion de la mineria de
datos y el desarrollo del modelo de proyeccién PICBAM llegando a la totalidad del

objetivo.
Con respecto a los objetivos especificos se cumplié de la siguiente manera:

e “Recoleccion y analisis de los datos de la contaminacion de la basura de la
Ciudad de EI Alto”, se realizd la solicitud de datos a las instituciones
correspondiente y se aplico las primeras fases de la metodologia CRISP-DM y
KDD para su respectivo andlisis y preparacion.

e “Analizar y seleccionar las técnicas y métodos de la Mineria de Datos que sean
utiles para el Modelo de Proyeccién”, se procedio a realizar el entrenamiento de
los datos en Weka donde se eligié a los algoritmos mas eficientes.

e “Aplicar la metodologia CRIPS-DM y KDD para el manejo de la informacion
Disefiar un Modele de Proyeccion del indice de crecimiento de la basura
aplicando pruebas de Algoritmo de Mineria de Datos seleccionados”, ambas
metodologias se aplicaron en todo el proceso de la mineria de datos descritas
en el capitulo lll.

e “Interpretar el resultado obtenido del Modelo de Proyeccion de la basura
generada en la Ciudad de El Alto”, se trabaj6 el desarrollo del Modelo con la

144



metodologia Open Up con el ID NetBeans logrando interfaces comprensivas

para la visualizacion de resultados e interpretacion de los mismos.

Mediante el desarrollo de las metodologias desarrollados en el capitulo Il y
realizando las respectivas pruebas al Modelo se dio solucién al problema principal

del presente trabajo de investigacion:

“¢.De qué manera ayudaria un Modelo de Proyeccion del indice de la
contaminacion de la basura en la Ciudad de El Alto, basado en Mineria de Datos, para

la toma de decisiones?”

Al desarrollar un Modelo de Proyeccion donde se visualiza datos futuros sobre
la contaminacion en la ciudad de El Alto, las autoridades competentes podran tomar
decisiones previniendo los riesgos y peligros de salud a los que se encuentran

expuestos la poblacion altefia.
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5.2 RECOMENDACIONES

Se propone las siguientes recomendaciones, con el fin de mejorar el modelo de

proyeccion:

e Registrar mas datos histéricos a la base de datos para una mejor
proyeccion.

e Solicitar datos de registro de los residuos sélidos en diferentes instituciones,
y complementar a la base de datos existente en el modelo.

e Desarrollar una segunda version con mas registros sobre los residuos
sélidos de la Ciudad de El Alto, en un entorno web.

e Se recomienda estudiar los diferentes algoritmos de la Mineria de Datos

para una mejor interpretacion de resultados.
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ANEXO 1. ARBOL DE PROBLEMAS

riesgos para la salud y
enfermedades
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Crecimiento del indice de residuos solidos y la contaminacién de la

basura en la ciudad de El Alto

limitada informacion de la descon(_)CIml_e!'lto de
contaminacion de residuos la clamﬂ_cacmn de bajo nivel de conciencia
solidos residuos ambiental
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poca actividad y talleres de inadecuadas
contaminacion de residuos solidos practicas de reciclaje




ANEXO 2. ARBOL DE OBJETIVOS

residuos solidos

/

e L (concientizacién a la poblacién aIteﬁa)
responsables del medio ambiente P

\

Desarrollar un Modelo de Proyeccion de indice de contaminacion de la basura para la Ciudad
de El Alto basado en las técnicas de la Mineria de Datos, esto para la toma de decisiones en el
resguardo del medio ambiente y la sociedad en general dela Ciudad de El Alto
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Presente.-

REF.: AVAL DE CONFORMIDAD

Distinguido ingeniero:

Mediante la presente tengo a bien comunicarle mi conformidad del trabajo de grado:

TITULO: MODELO DE PROYECCION DE fND!CE DE CONTAMINACION DE BASURA EN
LA CIUDAD DE EL ALTO APLICANDO LA MINERIA DE DATOS.

MODALIDAD: TESIS DE GRADO.
Univ.: Maribel Huchani Silvestre
Registro Universitario: 200012160
Cedula de identidad: 9965652 LP

Para su defensa publica y evaluacién correspondiente a la materia de Taller de Grado |l, de
acuerdo al reglamento vigente de la carrera de Ingenieria de Sistemas de la Universidad
Publica de El Alto.

Atentamente:

, =" / ‘s
[ag-Enrique Flores Baltazar
_FUTOR METODOLOGICO
/ TALLER DE GRADO I
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Presente.-

REF.: AVAL DE CONFORMIDAD

Distinguido tutor metodolégico:

Mediante la presente tengo a bien comunicarle mi conformidad del trabajo de grado:

TITULO: MODELO DE PROYECCION DE INDICE DE CONTAMINACION DE BASURA EN
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MODALIDAD: TESIS DE GRADO.
Univ.: Maribel Huchani Silvestre
Registro Universitario: 200012160
Cedula de identidad: 9965652 LP

Para su defensa publica y evaluacién correspondiente a la materia de Taller de Grado i, de
acuerdo al reglamento vigente de la carrera de Ingenieria de Sistemas de la Universidad
Publica de El Alto.

Atentamente.

M. Sc. Ing. iro Kantuta Limachi
TUTOR REVISOR
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M. Sc. Ing. Enrique Flores Baltazar

TUTOR METODOLOGICO
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Presente.-

REF.: AVAL DE CONFORMIDAD

Distinguido tutor metodolégico:

Mediante la presente tengo a bien comunicarle mi conformidad del trabajo de grado:

TITULO: MODELO DE PROYECCION DE INDICE DE CONTAMINACION DE BASURA EN
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HOME

Se visualiza la cantidad de residuos sélidos generados del afio 2014 hasta 2021
comparando con algoritmos de prediccion en serie de tiempo (ARIMA, LSTM,
PROPHET)

MODELO ARIMA MODELO LSTM
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En esta opcién se muestra la prediccion hasta el afio que desee, primero debera
ingresar parametros el cuales son afio-inicio/afio-fin para realizar la muestra de la

prediccion.

n

Prediccion por Afio

~
In

Clasifcacién  ARBOL RandomTrse
& In

] .
ARBOL U468 Pregiccion Tona

I Ins

Conta y Eliminacion  Reporte



CLASIFICACION

Muestra los diferentes tipos de clasificacién con los algoritmos PART, J48, RandomForest y
RandomTree para realizar la comparacion de diferentes tipos de que determina el porcentaje
de contaminacién de los residuos sdlidos.

e n

Clasificacion PART

Corredly Classiied Instances 750 99734 %
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PICBAM iEan absoluts erar
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GRAFICAS GENERADAS DE LOS ALGORITMOS

ARBOL RandomTree

Visualiza el arbol generado por el algoritmo Random Tree

PICBAM

£ 8

Clasificacién Random Tree

ARBOL J48

Visualiza el arbol generado por el algoritmo J48.
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GRAFICAS

En la siguiente opcién se visualiza la cantidad de basura generado por distritos
de la Ciudad de EI Alto indicando el distrito que mas genera residuos y el que mas
contamina en este caso el Distrito 1 genera el 17,7%

Prediccién de contaminacion

Distrito 1
o 2 333.174 (17,7%)
T

 10,3% |
11,7%

Taza Contaminacion y Eliminacion
Muestra informacion de la forma de eliminacion de los residuos y el tipo de

residuo mas generado por la poblacion.

5n de forma de 16 Id solidos

PICBAM

e} L
I © l |
. . . . -

Distribucion de forma de eliminacion de residuos solidos

'.0‘!0000"

. . . . . .

Diagnostico de la gestién de residuos solidos (2010)




REPORTES

Muestra datos estadisticos desde la base de datos como ser:

e ¢Donde votamos mas basura? Resp. Domicilios
e ¢ En qué afo se generd mas basura? Resp. 2020
e ¢ Qué distrito genera mas basura? Resp. Distrito 1

Datos Estadisticos

PICBAM

Domiciiatia 11513

ouos 1711

Afio-Tonelada
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Distrito-Tonelada

3889



BASE DE DATOS

Muestra los datos de la base de datos donde podemos realizar el CRUD
(Create, Read, Update, Delete) actualmente tenemos 1016 datos.

Afia:

Distrito: ]

Cantidad:

PICBAM

Eliminar

Registros

o les.

mmmmmm

2014 1 Distita 2 230083

3
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INSTALACION DE XAMPP
Paso 1: Descargar e instalar XAMPP

Para descargar e instalar XAMPP, dirijase a este enlace

https://www.apachefriends.org/es/index.htm! desde donde podrd descargar XAMPP.

Vera que XAMPP esta listo para ser descargado para diferentes plataformas como
Windows, Linux, Mac OS X. Como estamos hablando de como instalar XAMPP en

Windows 10, vamos a elegir la opcion de Windows como se muestra a continuacion.

apachefriends.org/es/index htm|

be © Maps @3 EasyEDA'unaherra.. ;3 Ubidots|induccion ¥ Todas las aplicacion.. @0 gettermejor ¥ Google Play Console (B) WhatsApp [ Careers at Microsof..

Apache Friends Descargar  Alojamiento ~ Comunidad  Acerca de Buscar & FS

XAMPP Apache + MariaDB + PHP + Perl

¢Qué es XAMPP?

XAMPP es el entorno mas popular de
desarrollo con PHP

XAMPP es una distribucion de Apache completamente gratuita y
facil de instalar que contiene MariaDB, PHP y Perl. El paquete de
instalacién de XAMPP ha sido disefiado para ser increiblemente
facil de instalar y usar.

XAMPP

Descargar 2% XAMPP para A XAMPP para Linux & XAMPP para 08 X
Puisa aqui para ofras versiones Windows 8.1.12 (PHP 8.1.12) 8.1.12 (PHP 8.1.12)
8.1.12 (PHP 8.1.12)

Paso 2: Ejecutar el instalador para instalar XAMPP

Durante el proceso de instalacion, es posible que aparezcan algunas ventanas
emergentes de advertencia. Justo después haga clic en «Si» para iniciar el proceso
de instalacion. Una vez descargado, se abrira el asistente de instalacion de XAMPP.

Ahora haga clic en el botdn «Siguiente» para continuar.


https://www.apachefriends.org/es/index.html

Setup - XAMPP

S ——
m Welcome to the XAMPP Setup Wizard.

0 bitnami
< Back Cancel

Seleccione los componentes

A continuacion, tendra que marcar los componentes que quiera instalar y puede
desmarcar o dejar como esta lo que le interese. Vera que hay algunas opciones de
color gris claro. Estas son las opciones que se requieren para ejecutar el software y se

instalaran autométicamente. Ahora haga clic en el boton «Siguiente» para continuar.

&

v

Select Components ey

Select the components you want to install; dear the components you do not want to install. Click
Next when you are ready to continue.
& 4 Serve Click on a component to get a detailed description

FileZila FTP Server
[ Mercury Mail Server
Tomcat
PHP

[ per

‘phpMyAdmin
[ webalizer
[ Fake Sendmail

=)

=

< Back Next > Cancel




Seleccione la carpeta de instalacion

Ahora elegira la carpeta donde puede instalar XAMPP. Elija la ubicacién
predeterminada o seleccione cualquier ubicacion de su eleccién y pulse «Siguientex»

para seguir adelante.

&

Installation folder

Please, choose a folder to install XAMPP
Select a folder | E:\xampp-7 ke

< Back Next > Cancel

Bienvenida del asistente de XAMPP
Ahora tenga paciencia y espere a que se complete la instalacion.

&

Welcome to XAMPP! m

XAMPP is an easy to install Apache distribution
containing MySQL, PHP and Perl

Installing

< Back Next > Cancel



Instalacion de XAMPP completada
Paso 3: XAMPP esta ahora instalado en Windows, ejecutelo

Si todo el proceso de instalacion de XAMPP fue correcto, entonces el panel de
control se abrira sin problemas. Ahora haga clic en el boton ‘Start’ correspondiente a
Apache y MySQL.

[3 XAMPP Control Panel v3.2.2 [ Compiled: Nov 12th 2015 ] - O X
— .
=] XAMPP Control Panel v3.2.2
ato
Modules
Netstat
Service Module PID(s) Port{s) Actions @ e
Apache Start Admir Config Logs B Shell
MySaL Start dmin Config Logs Explorer
FileZilla Start Ad Config Logs F. Services
Mercury Start Admin Config Logs & Help
Tomcat Start Admi Config Logs ] Qut
M [main]  there will be a security dialogue or things will break! So think A

AN [main] about running this application with administrator rights!
38 AM [main]  XAMPP Installation Directory: “e:\xampp-7\"
38 AM [main] Checking for prerequisites
! AM [main]  All prerequisites found
041 AM [main] Initializing Modules
{1 AM [main] Starting Check-Timer
M [main]  Control Panel Ready

Guia para la instalacion y configuracién de NetBeans12.1

El objetivo principal de esta guia es ofrecer una relacién de los pasos necesarios
para instalar y configurar NetBeans 12.1 bajo Sistema operativo Windows 10, creando

un proyecto basico en el que se configure el driver de mysq|l.
Pre requisitos:

e JDK 8 o superior instalado

Pasos:

e Acceder al enlace de descarga:
https://netbeans.apache.org/download/index.html



https://netbeans.apache.org/download/index.html

) Apache NetBeans ot

Latest release

Apache NetBeans 12.1

Find out more

Apache NetBeans Releases

Apache NetBeans Is released four times a year. For detalls, see full release schedule.

al May/june release is a long-term support (LTS) release that bene!

able and supported for a year. Our other quarterly releas
in the subsequent LTS release.

Apache NetBeans 12 feature update 1 (NB 12.1)

Latest version of the IDE, released on September 1, 2020.

Feaes -

Apache NetBeans 12 LTS (NB 12.0)

Latest LTS version of the IDE, released on June 4, 2020.

feates -

Descargar la ultima version acorde al Sistema Operativo, actualmente es la
12.1.

€ R T —

) Apache NetBeans Community

Downloading Apache NetBeans 12.1

Apache NetBeans 12.1 was released on September 1, 2020. See Apache NetBeans 12.1 Features for a
full list of features.

Deployment pla

Apache NetBeans 12.1 Is available for download from your closest Apache mirror.

o Binaries: netbeans-12.1-bin.zip ( SHA-512, PGP ASC)

I « Apache-NetBeans-12.1-bin-windows-x64.exe ( SHA-512, PGP ASC) I
e ADSCNE-NEtBeans 12,1 DN TNUX X0a.5n (SHA D12, POF ASC)
o Apache-NetBeans-12.1-bin-macosx.dmg ( SHA-512, PGP ASC)
o Source: netbeans-12.1-source.zip ( SHA-512, PGP ASC)

e Javadoc for this release is available at https:/bits.netbeans.org/12.1/javadoc

Officiallv. it is important that vou verifv the inteeritv of the downloaded files usine the PGP sienatures (.asc file} or a hash (.sha512

Seleccionar el proveedor de descarga

COMMUNITY-LED DEVELOPMENT "THE APACHE WAY"
J APACHE @

HTTP

I 1Apache-NetBeans.12.1-bin-wind I

BACKUP SITES

Ejecutar el instalador: La instalacion por defecto incluye Las caracteristicas
basicas de Java SE, Java Enterprise Edition(Java Web), Html/Javascript y



Php. Haciendo clic en el botdon Customize es posible marcar o desmarcar
las opciones por defecto.

O Apache NetBeans IDE Inztaller - 0 X
Welcome to the Apache NetBeans IDE 12.1 Installer

The irstaller wil natel the NeSeans IDE with the folowng padks end runtimes,
Clck Custonae 10 select Bhe packs and runtmes 1o retall

s’::seu Select packs and runtmes to ins

Jovs EE

HTMLS Javasarpt ] Base 10

= Java SE
JavaEE
HTMLSJavaScript
PP

P | gustomze... Instalaten Sae: 207,948

NetBeansIDE

El=

- Aceptar términos de licencia

) Apache NetBeans IDE Installer - (m] X

License Agreement Apache
Please read the folowing Icense agreement carefuly.

APACHE NETBEANS IDE DEVELOPMENT VERSION ("Product”) &
LICENSE AGREEMENT

PLEASE READ THE FOLLOWING LICENSE AGREEMENT TERMS AND
CONDITIONS CAREFULLY, INCLUDING WITHOUT LIMITATION THOSE
DISPLAYED ELSEWHERE (AS INDICATED BY LINKS LISTED BELOW),
BEFORE USING THE SOFTWARE. THESE TERMS AND CONDITIONS
CONSTITUTE A LEGAL AGREEMENT BETWEEN YOU, OR THE ENTITY FOR
WHICH YOU ARE AN AUTHORIZED REPRESENTATIVE WITH FULL
AUTHORITY TO ENTER INTO THIS AGREEMENT, AND APACHE. BY
CLICKING "ACCEPT™ OR THE EQUIVALENT YOU AGREE TO ALL OF
THE TERMS AND CONDITIONS OF THIS LICENSE AGREEMENT, IF YOU
DO NOT AGREE TO THIS LICENSE DO NOT QLICK "ACCEPT" OR

THE EQUIVALENT AND DO NOT INSTALL OR USE THIS SOFTWARE.

Apache License
Version 2.0, January 2004
http:/fwwa.apache .org flicenses/

TERMS AND CONDITIONS FOR USE, REPRODUCTION, AND DISTRIBUTION o

/11 accept the terms in the license agreemen

- =] -




Seleccionar ubicacién y version del JDK: Es posible seleccionar la

ubicacion para la instalacion de Netbeans y la version del JDK (En caso de
tener instalada mas de una).

L) Apache NetBeans IDE Installer

- O X
Apache NetBeans TDE 12.1 Installation P Apathe
: Uﬂnl‘amlbl
Choose the installation folder and DK™,
[nstal the Apache NetBeans IDE to:
C:\Program Filkes'NetBeans-12.1 Browse...

XHK™ for the Apache NetBeans IDE:

C:'Program Fles\Javaljdk-11.0.8




GOBIERNO AUTONOMO MUNICIPAL DE EL ALTO

Via:

De:

Ref:

INFORME
CITE: GAMEA/SMASGAR/DGIR/USC/INF/204/2020

Ing. Sergio Nava Orellana

SECRETARIO MUNICIPAL DE AGUA, SANEAMIENTO, GESTION AMBIENTAL Y
RIESGOS

GOBIERNO AUTONOMO MUNICIPAL DE EL ALTO
Ing. Belinda Zenteno

JEFE UNIDAD DE SEGUIMIENTO Y CONTROL
GOBIERNO AUTONOMO MUNICIPAL DE EL ALTO
Ing. David Quispe Flores

TECNICO EN CONTROL Y SEGUIMIENTO
GOBIERNO AUTONOMO MUNICIPAL DE EL ALTO

SOLICITUD DE DATOS DE LA CONTAMINACION DE LA BASURA EN LA CIUDAD
DE EL ALTO

Fecha: Elalto 30 de marzo del 2022

ANTECEDENTES

En fecha 14 de marzo la Universitaria Maribel Huchani Silvestre con Cl 9965652 LP mediante una
nota a la Secretaria de Agua, Saneamiento Gestion Ambiental y Riesgos (SMASGAR) solicita: SOLICITUD DE
DATOS DE LA CONTAMINACION DE LA BASURA EN LA CIUDAD DE EL ALTO

DESARROLLO

En atencién a la Nota con Cite: SMASGAR/DGIR/2831/2022 cumplimos en informar lo siguiente:

1.

¢ Cuanta basura se genera enla ciudad de el alto por distritos y en general por gestiones?

Generacion de basura por distritos
Gestion 2014

Periodo | Distrito 1 | Distrito 2 | Distrito 3 | Distrito 4 | Distrito 5 | Distrito 6 | Distrito 7 | Distrito 8 | Distrito 9 |Distrito 10| Distrito 11| Distrito 12 | Distrito 13 | Distrito 14 di\s’:r;zass* Total
ene-14 3.675,44 2.300,83 3.716,16 2.818,67 2.322,44 2.730,82 933,47 1.813,76 - - - 1.222,01 - 1.273,02 - 22.806,62
feb-14 3.632,43 1.954,25 3.223,55 2.439,13 2.242,16 2.536,13 863,29 1.919,27 - 9,74 - 1.004,97 - 1.162,66 - 20.987,58
mar-14 3.939,43 2.111,23 3.394,43 2.768,14 2.362,96 2.715,05 857,27 1.950,04 - - - 1.033,40 - 1.205,09 - 22.337,04
abr-14 3.650,71 2.041,49 3.195,85 2.619,23 2.124,53 2.519,77 853,77 1.783,89 6,04 5,99 - 1.005,53 6,54 1.135,80 - 20.949,14
may-14 3.667,62 2.018,84 3.094,04 2.680,16 2.204,97 2.539,57 956,08 1.751,09 - - - 983,97 - 1.152,08 - 21.048,42
jun-14 3.429,56 2.059,20 3.098,21 2.647,14 2.201,39 2.504,08 895,52 1.581,83 - - - 1.102,15 - 1.129,26 - 20.648,34
jul-14 3.474,52 2.137,85 3.134,79 2.534,98 2.208,99 2.543,33 968,14 1.689,49 5,50 8,07 - 1.100,14 - 1.165,27 - 20.971,07
ago-14 3.377,54 1.956,68 2.897,00 2.440,57 2.070,85 2.475,22 891,33 1.748,73 - 19,03 - 1.016,69 - 1.084,34 - 19.977,98
sep-14 3.338,85 1.916,74 2.888,65 2.393,22 2.040,95 2.477,54 912,15 1.763,28 6,22 - - 1.011,55 - 1.080,96 - 19.830,11
oct-14 3.593,70 1.969,73 2.973,89 2.649,79 2.090,62 2.481,17 905,08 1.808,48 2,78 - - 1.104,14 - 1.101,35 - 20.680,73
nov-14 3.660,30 2.025,60 3.080,23 2.600,98 2.250,12 2.587,08 891,71 1.858,25 - 1.056,24 3,62 1.160,23 - 21.174,36
dic-14 4.243,52 2.138,65 3.369,10 3.052,72 2.697,95 2.953,38 929,41 2.147,27 - - - 1.159,44 - 1.397,78 - 24.089,22

255.500,61




Gestion 2015

Periodo | Distrito 1 | Distrito 2 | Distrito 3 | Distrito 4 | Distrito 5 | Distrito 6 | Distrito 7 | Distrito 8 | Distrito 9 |Distrito 10| Distrito 11| Distrito 12 | Distrito 13 | Distrito 14 di\s’ ta:tooss* Total
ene-15 3.597,06 1.828,11 2.857,41 2.186,48 1.978,61 2.987,48 460,70 1.485,17 - - - 580,40 - 828,15 - 18.789,55
feb-15 3.168,07 1.542,00 2.480,62 1.871,09 1.626,12 2.548,91 382,02 1.188,90 - - - 422,29 - 621,73 - 15.851,74
mar-15 3.183,07 1.556,52 2.466,57 1.789,85 1.570,41 2.563,53 426,76 1.307,60 - - - 468,39 - 693,47 - 16.026,15
abr-15 3.094,19 1.481,70 2.393,81 1.772,26 1.448,58 2.471,48 420,54 1.250,47 - - - 509,37 - 597,73 - 15.440,10
may-15 3.178,08 1.503,45 2.465,89 1.837,35 1.627,76 2.605,80 425,68 1.131,01 - - - 486,26 - 624,96 - 15.886,23
jun-15 3.050,11 1.502,23 2.296,68 1.759,26 1.520,06 2.201,99 306,74 1.159,52 - - - 502,99 - 550,76 - 14.850,31
jul-15 3.157,54 1.410,31 2.360,35 1.869,81 1.608,72 2.682,06 403,09 1.196,38 - - - 589,68 - 621,56 - 15.899,47
ago-15 2.947,80 1.404,42 2.376,44 1.849,18 1.536,03 2.478,10 377,31 1.158,48 - - - 528,67 N 614,64 - 15.271,06
sep-15 2.778,74 1.424,12 2.308,17 1.762,17 1.520,10 2.537,18 380,13 1.154,31 - - - 517,90 - 619,52 - 15.002,32
oct-15 2.887,19 | 1.507,60 | 2.483,04 1.755,55 1.486,23 2.594,76 394,67 1.305,96 - - - 536,27 515 637,10 - 15.593,50
nov-15 | 3.06969 | 145286 | 239670 | 185636 | 1.627,17 | 271073 | 421,69 | 1.32526 - - - 581,32 - 710,85 - 16.152,59
dic-15 3.128,11 1.537,81 3.018,20 1.809,73 1.640,14 2.520,29 400,03 1.255,82 - - - 478,71 - 686,49 - 16.475,32

191.238,30

Gestion 2016

Periodo | Distrito 1 | Distrito 2 | Distrito 3 | Distrito 4 | Distrito 5 | Distrito 6 | Distrito 7 | Distrito 8 | Distrito 9 |Distrito 10 | Distrito 11 | Distrito 12 | Distrito 13 | Distrito 14 di\s’:rri::s* Total
ene-16 4.047,79 | 226220 | 3.307,79 | 2.759,35 | 2.50896 | 3.09829 550,67 2.006,55 - - - 1.074,59 - 873,52 - 22.489,69
feb-16 3.629,30 1.861,83 2.728,29 2.156,04 1.957,80 2.778,13 527,40 1.494,24 - - - 644,33 - 777,60 - 18.554,94
mar-16 3.379,88 | 1.983,88 | 3.089,78 | 2.095,56 1.829.86 | 2.775,84 443,99 1.609,70 - - - 622,01 - 771,50 - 18.607,98
abr-16 2.834,89 1.588,07 2.800,04 2.390,77 1.730,12 2.371,64 466,66 1.560,74 - - - 532,89 - 698,86 - 16.974,64
may-16 3.07412 | 1.755,29 2.71879 1.895,58 1.599,37 | 2.558,38 421,37 1.296,25 - - - 571,05 - 650,87 - 16.541,05
jun-16 2.934,40 1.642,26 2.536,94 1.817,92 1.568,53 2.458,74 418,71 1.347,89 - - - 528,03 - 708,49 - 15.961,90
jul-16 2.992,29 | 1.685,63 2.519,80 1.838,65 158816 | 2.524,24 409,92 1.443,32 - - 522 536,92 - 702,94 - 16.247,08
ago-16 2.873,36 1.730,51 2.554,40 1.797,28 1.519,27 2.386,63 387,81 1.343,50 - - - 558,77 - 644,54 600,22 15.796,05
sep-16 293159 | 1.699,44 [ 2.519,01 1.824,31 1.552,21 2.365,04 429,13 1.316,95 - - - 584,09 - 653,48 - 15.875,24
oct-16 3.111,44 1.758,44 2.635,12 1.940,37 1.662,59 2.518,24 503,78 1.405,61 - - - 663,42 - 692,64 - 16.891,62
nov-16 3.097,42 | 1.689,80 | 2.572,73 1.961,43 1.708,91 2.425,49 489,88 1.431,21 - - - 633,04 - 682,23 - 16.692,11
dic-16 3.706,75 1.949,28 3.050,93 2.151,73 1.970,73 2.830,47 525,12 1.690,14 - - - 766,58 - 804,51 - 19.446,21

210.078,47
Gestion 2017

Periodo | Distrito 1 | Distrito 2 | Distrito 3 | Distrito 4 | Distrito 5 | Distrito 6 | Distrito 7 | Distrito 8 | Distrito 9 | Distrito 10 |Distrito 11 Distrito 12 | Distrito 13 Distrito 14 dl‘s’:’r:zss* Total
ene-17 3.764,51 1.945,65 2.940,52 2.299,68 2.092,23 2.889,22 644,03 1.765,47 - 61,48 - 800,21 - 941,30 - 20.144,27
feb-17 3.181,73 1.568,08 2.370,33 1.853,60 1.746,75 2.526,08 461,59 1.390,46 - 8,82 - 685,70 - 775,02 - 16.568,13
mar-17 | 381,09 | 1.96479 | 3.13807 | 230483 | 2.13618 | 2.970,60 649,27 1.903,60 - - - 839,42 - 960,67 - 20.678,50
abr-17 | 3421,29 | 1.80593 | 275397 | 197418 | 179325 | 2.573,94 484,44 1.664,20 - - - 675,56 - 825,78 - 17.972,52
may-17 3.470,36 1.830,19 2.742,87 2.261,33 1.984,31 2.613,09 486,76 1.647,50 - - - 784,87 - 842,79 - 18.664,04
jun-17 2.828,88 2.407,56 2.514,43 1.819,62 1.717,26 2.176,04 423,71 1.448,05 - - - 719,22 - 788,38 - 16.843,13
jul-17 3.812,44 2.158,23 3.349,94 2.337,74 2.137,29 3.219,86 594,70 1.783,83 - - - 923,15 - 1.008,90 - 21.326,05
ago-17 2.944,39 1.745,53 2.645,38 1.750,02 1.601,99 2.480,46 421,11 1.501,71 - - - 667,32 - 660,77 - 16.418,66
sep-17 | 24149 | 3.08036 | 248415 | 191669 | 160941 | 1.952,53 472,10 1.377,19 - - - 793,24 - 712,05 - 16.812,66
oct-17 3.462,78 | 1.82354 | 2.87434 | 2.05558 | 1.890,72 | 2.604,40 501,86 1.628,85 - - - 790,69 - 805,26 - 18.437,99
nov-17 3.387,65 1.892,81 2.999,79 2.097,13 1.961,76 2.786,48 532,22 1.626,60 - - - 774,99 - 793,19 - 18.852,61
dic-17 3.966,97 2.224,93 3.269,54 2.331,14 2.200,41 3.012,05 608,47 1.795,59 - - - 901,47 - 944,22 - 21.254,78

223.973,30
Gestion 2018

Periodo | Distrito 1 | Distrito 2 | Distrito 3 | Distrito 4 | Distrito 5 | Distrito 6 | Distrito 7 | Distrito 8 | Distrito 9 | Distrito 10 | Distrito 11 | Distrito 12 | Distrito 13 | Distrito 14 di‘slfrz:ass' Total
ene-18 | 4.012,27 | 203598 | 341432 | 261300 | 2.410,67 | 3.068,77 700,84 | 2.189,62 - - - 960,80 - 1.100,99 - 22.507,24
feb-18 3.714,28 1.955,85 3.043,30 2.279,65 2.107,37 2.751,81 625,17 1.801,12 - - - 814,68 - 1.000,83 - 20.094,02
mar-18 | 3.937,54 | 2.00589 | 3.40551 | 2.37828 | 2.282,05 | 2.958,62 757,00 | 2.231,32 - - - 942,52 - 1.142,86 - 22.041,56
abr-18 | 3.692,33 | 1.96456 | 298092 | 2.13893 | 2.14048 | 2.854,39 688,77 1.776,03 - - - 910,98 - 934,53 - 20.081,90
may-18 | 3.757,34 | 2.072,95 | 3.101,94 | 216475 | 2.064,87 | 2.95515 661,81 1.803,20 - - - 1.098,17 - 900,46 - 20.580,62
jun-18 | 3.248,89 | 1.877,99 | 2.93432 | 2.20649 | 1973,20 | 2.769,84 597,21 1.679,67 - - 997,29 1.137,08 - 19.421,97
jul-18 3.12898 | 157774 | 2.530,20 | 1.96834 | 1.733,72 | 2.499,05 553,88 1.420,67 - - - 839,98 - 844,26 - 17.096,82
ago-18 | 3.37609 | 377518 | 3.04818 | 2.257,89 | 2.127,38 | 2.853,74 691,64 1.705,56 - - - 1.027,97 - 1.059,92 - 21.923,55
sep-18 3.207,00 1.732,71 2.998,31 2.051,33 1.852,52 2.689,68 538,56 1.562,86 525 27,88 - 852,59 - 881,30 - 18.399,99
oct-18 3.46690 | 1.89855 | 3.079,52 | 231221 | 212643 | 3.063,50 621,25 1.732,33 - 13,26 - 929,25 2,51 1.176,99 - 20.422,70
nov-18 | 357337 | 194215 | 3.069,31 | 2.29480 | 2.124,54 | 2.899,15 750,00 1.833,32 - 20,09 7,39 974,76 2,18 1.739,92 - 21.230,98
dic-18 | 417912 | 2.059,31 | 3.503,88 | 257092 | 244331 | 3.263,49 773,85 1.885,39 - 20,58 - 1.020,88 - 1.273,06 - 22.993,79

246.795,13




Gestion 2019

Periodo | Distrito 1 | Distrito 2 | Distrito 3 | Distrito 4 | Distrito 5 | Distrito 6 | Distrito 7 | Distrito 8 | Distrito 9 |Distrito 10 | Distrito 11| Distrito 12 | Distrito 13 | Distrito 14 di\s’:rrilt(:)ss* Total
ene-19 4.468,34 2.327,35 3.828,23 2.676,04 2.526,86 3.487,84 1.062,02 2.263,62 - - - 1.414,51 - 1.365,42 - 25.420,23
feb-19 3.751,19 1.899,15 3.240,35 2.320,43 2.158,72 2.933,91 789,95 1.906,08 - 23,19 - 1.119,91 - 1.158,63 - 21.301,51
mar-19 4.338,31 223513 3.577,97 2.673,92 2.618,03 3.287,57 876,91 2.101,90 30,30 35,57 - 1.185,64 - 1.184,79 - 24.146,03
abr-19 3.836,69 1.925,99 3.250,27 2.350,37 2.099,47 2.948,74 820,77 1.827,43 3,11 19,47 - 1.048,55 - 1.036,11 - 21.166,97
may-19 3.916,80 1.957,71 3.027,30 2.301,79 2.226,73 2.932,81 810,95 1.828,60 - 29,94 - 994,54 - 1.089,88 - 21.117,05
jun-19 3.494,51 1.829,88 3.045,36 2.119,45 1.903,84 2.686,73 697,15 1.573,23 - 33,08 - 1.000,47 4,07 972,91 - 19.360,68
jul-19 3.672,15 1.933,11 3.107,09 2.429,59 2.086,76 2.862,75 743,81 1.416,60 - 19,49 - 1.143,43 - 1.002,46 - 20.417,24
ago-19 3.376,04 1.905,81 3.120,21 2.19%,00 1.953,59 2.661,00 693,59 1.735,28 - 31,79 - 961,08 - 909,71 » 19.544,10
sep-19 3.455,00 1.883,63 2.799,30 2.142,31 1.955,77 2.690,28 783,67 1.680,24 - 27,83 - 949,78 - 968,05 - 19.335,86
oct-19 3.564,52 2.103,61 3.194,73 2.273,64 2.030,68 2.756,45 855,26 1.613,04 - 44,96 - 1.054,34 - 1.005,74 - 20.49,97
nov-19 2.930,20 1.660,89 2.558,60 1.930,77 1.701,32 2.210,76 632,74 1.241,23 - 6,44 - 814,55 - 820,32 - 16.507,82
dic-19 4.407,56 2.194,00 3.495,38 2.603,61 2.437,56 3.190,13 936,88 2.032,73 - 24,31 - 1.195,17 - 1.149,26 - 23.666,59

252.481,05
Gestion 2020

Periodo | Distrito 1 | Distrito 2 | Distrito 3 | Distrito 4 | Distrito 5 | Distrito 6 | Distrito 7 | Distrito 8 | Distrito 9 |Distrito 10| Distrito 11| Distrito 12 | Distrito 13 | Distrito 14 di\::r‘l;zzss* Total
ene-20 4.519,97 2.271,93 3.579,89 2.670,61 2.705,59 3.263,09 1.063,00 2.153,02 - 15,75 - 1.305,98 - 1.313,33 - 24.862,16
feb-20 4.203,69 2.176,53 3.361,74 2.365,22 2.282,64 2.929,76 949,05 1.987,04 - - - 1.132,74 - 1.153,20 - 22.541,61
mar-20 3.907,56 2.240,51 3.463,11 2.660,84 2.490,98 3.066,59 927,91 2.058,39 - - - 1.176,08 - 1.204,85 - 23.19%,82
abr-20 2.773,36 2.099,75 3.164,61 2.402,97 2.203,53 2.490,36 725,66 1.966,37 - 7,11 - 1.130,89 - 1.087,71 - 20.052,32
may-20 2.707,34 2.088,66 3.115,73 2.378,59 2.081,58 2.342,81 701,34 1.765,75 - - - 1.107,57 - 1.054,37 - 19.343,74
jun-20 3.135,36 2.567,90 3.099,88 2.399,87 2.054,77 2.410,23 702,83 1.640,86 - - 989,95 - 1.057,38 - 20.059,03
jul-20 2.650,19 1.780,20 2.826,94 2.217,83 1.908,49 2.156,07 602,75 1.326,59 8,15 - - 945,93 - 974,43 - 17.397,57
ago-20 2.950,37 2.264,61 2.970,47 2.105,91 1.907,50 2.261,56 627,73 1.585,09 - - - 875,84 - 975,35 - 18.524,43
sep-20 3.572,30 2.233,58 3.353,31 2.891,60 2.223,93 2.594,17 929,96 1.870,02 - 8,28 - 1.020,35 - 1.163,51 - 21.861,01
oct-20 3.510,64 2.397,13 3.447,43 3.298,47 2.098,13 2.763,79 984,52 1.571,71 - - - 1.037,81 - 1.128,24 - 22.237,87
nov-20 3.138,21 2.101,99 3.287,56 3.020,12 2.123,25 2.523,42 747,32 1.523,58 - 8,57 - 1.047,38 4,71 1.031,47 - 20.557,58
dic-20 3.912,57 2.289,41 3.643,18 2.855,15 2.311,07 2.818,62 821,39 1.954,43 - - 7,93 1.084,10 - 1.272,16 - 22.970,01

253.604,15
Gestion 2021

Periodo | Distrito 1 | Distrito 2 | Distrito 3 | Distrito 4 | Distrito 5 | Distrito 6 | Distrito 7 | Distrito 8 | Distrito 9 |Distrito 10 | Distrito 11| Distrito 12 | Distrito 13 | Distrito 14 di‘sI:r:::)ss* Total
ene-21 3.675,44 2.300,83 3.716,16 2.818,67 2.322,44 2.730,82 933,47 1.813,76 - - - 1.222,01 - 1.273,02 - 22.806,62
feb-21 3.632,43 1.954,25 3.223,55 2.439,13 2.242,16 2.536,13 863,29 1.919,27 - 9,74 - 1.004,97 - 1.162,66 - 20.987,58
mar-21 3.939,43 2.111,23 3.394,43 2.768,14 2.362,96 2.715,05 857,27 1.950,04 - - - 1.033,40 - 1.205,09 - 22.337,04
abr-21 3.650,71 2.041,49 3.195,85 2.619,23 2.124,53 2.519,77 853,77 1.783,89 6,04 5,99 - 1.005,53 6,54 1.135,80 - 20.949,14
may-21 3.667,62 2.018,84 3.094,04 2.680,16 2.204,97 2.539,57 956,08 1.751,09 - - - 983,97 - 1.152,08 - 21.048,42
jun-21 3.429,56 2.059,20 3.098,21 2.647,14 2.201,39 2.504,08 895,52 1.581,83 - - - 1.102,15 - 1.129,26 - 20.648,34
jul-21 3.474,52 2.137,85 3.134,79 2.534,98 2.208,99 2.543,33 968,14 1.689,49 5,50 8,07 - 1.100,14 - 1.165,27 - 20.971,07
ago-21 3.377,54 1.956,68 2.897,00 2.440,57 2.070,85 2.475,22 891,33 1.748,73 - 19,03 - 1.016,69 - 1.084,34 - 19.977,98
sep-21 3.338,85 1.916,74 2.888,65 2.393,22 2.040,95 2.477,54 912,15 1.763,28 6,22 - - 1.011,55 - 1.080,96 - 19.830,11
oct-21 3.593,70 1.969,73 2.973,89 2.649,79 2.090,62 2.481,17 905,08 1.808,48 2,78 - - 1.104,14 - 1.101,35 - 20.680,73
nov-21 3.660,30 2.025,60 3.080,23 2.600,98 2.250,12 2.587,08 891,71 1.858,25 - - - 1.056,24 3,62 1.160,23 - 21.174,36
dic-21 4.243,52 2.138,65 3.369,10 3.052,72 2.697,95 2.953,38 929,41 2.147,27 - - - 1.159,44 - 1.397,78 - 24.089,22

255.500,61

CONCLUSIONES

Se realizo las respuestas a las preguntas de manera puntual.

Es en cuanto informo para fines consiguientes.
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Cuadro N° 6.05.03 i . Instituto Nacional
BOLIVIA: RESIDUOS SOLIDOS RECOLECTADOS, POR CIUDADES, SEGUN TIPO DE PROCEDENCIA, 2010 - 2020 deEstadistica
En toneladas

TIPO DE PROCEDENCIA ‘ TOTAL | SUCRE ‘ LAPAZ ‘ COCHABAMBA ‘ ORURO | POTOSI ‘ TARIJA ’ SANTA CRUZ ‘ TRINIDAD ‘ COBIA ‘ ELALTO
2010 995.519 nd. 177.817 131.866) 44.277 58.670 47.709 350.826 24.264 7.794 143.296
Domiciliarios 757.988 144,290 113628 38.744 32.150 34.473 233.866 18531 3.128 139.178
Areas Publicas 70.469 10.504 7.788 2,951 11.680 8.821 23.737 4194 794 nd.
Mercados 73.263 10.643 9.556 2.435 9.795 3.378 33.645 1.451 2.360 nd.
Establecimientos de salud 9.642 3.269 894 147, 3.365 309 852 88 594 124
otros® 84.158] 9.112) nd. nd. 1.680| 728 67.726 n.d. 918 3.993
2011 1.009.839 nd. 177.629 136.428 44.473 50.459 51.764 363.808 22113 9.452 153.712
Domiciliarios 782.164 144.839 117.917 30.447 33.480 37.057 238.312 16.933 5.055 149.124
Areas Publicas 57.273 10.121, 8,030 2.668 4,075 10.160] 17.480 3.868 870 nd.
Mercados 68.428 10.699 9.556 2.201 4.840 3.624 33.966 1.225 2.316 nd.
Establecimientos de salud 11.267| 3.364 925) 157 4.104 228 1.820 86 458 125
otros® 90.708| 8.605) nd. nd. 3.960 696 72.230 n.d. 753 4.464|
2012 1.045.675 nd. 181.267 140.233 47.996 53.914 53.794 376.507 26.424 3.756 161.785
Domiciliarios 875.353 147.890 121.725 41.288 33.558 41.187 307.180 24.363 1585 156.577
Areas Publicas 30.287 10.254 8,030 3.504 3.782 8.036 5.081 77 523 nd.
Mercados 73516 10.991, 9.556 2.898 5.713 3.631 39.319 472| 936 nd.
Establecimientos de salud 12.104 3.420 922 306 4.354 248 988 1512 222 133
otros® 45.414| 8.712) nd. nd. 6.506] 692 23.939 nd. 490| 5.075
2013 1.113.048 nd. 186.378 166.849 49.389 49.918 49.668 400.928 24.290 nd. 185.627
Domiciliarios 942.884 151.486 148.344 37.767 31.770 38.132 334.265 22,630 n.d. 178.490
Areas Publicas 32.866 10.300 8.030 4.384 3.331 6.629 11 182 n.d. 0
Mercados 77.953 11.207, 9.556 5.459 5173 3.494 42.790 274 n.d. 0
Establecimientos de salud 11.959| 3.541 919 1.780] 3.111 211 1.039] 1.204 n.d. 156
otros® 47.385] 9.845) 0 0 6.533 1.203] 22.823 0 nd. 6.981
2014 1.179.894 nd. 187.650) 178.034 55.855 65.076 47.001 430.103 24.322 n.d. 191.853
Domiciliarios 983.238 153.035 152.326 33.180 42.353 36.502 358,137 22794 n.d. 184.910
Areas Publicas 32.937 7.184 10.631, 5.551 5.080 4315 0 176 n.d. 0
Mercados 96.181 8.694 14.398 13.743 6.549 3.798 48.783 217 n.d. 0
Establecimientos de salud 16.893) 7.019 679 3.380 3.200 136 1.177 1.135 n.d. 167
otros® 50.644| 11.718 0 0 7.894 2.250) 22.006 0 nd. 6.776
2015 1.319.375 56.575 206.308 177.517 53.710 62.949 53.459 488.737 19.805 nd. 200.315
Domiciliarios 1.090.406 43.435 168.297 150.968 33.209 43.390 42.630 398.360 17.133 n.d. 192.984
Areas Publicas 33.165 0 11.898 10.795 3.174 3.792 3.457 0 49 n.d. 0
Mercados 128.476 11.680 12,451 15.196 17.034| 4.252 4.348 63.345 169 n.d. 0
Establecimientos de salud 12.477, 365 3.439 559 203 3.725 193 1.253 2.453 n.d. 198
otros® 54.851] 1.095| 10.222 0 0 7.790 2.830) 25.780 0 nd. 7.134)
2016 1.426.988 60.987 212,554 171.337 57.044 47.335 56.648 558.229 28.069 17.950 216.836
Domiciliarios 1.185.712 47.379 175.604 145.927 30,513 31.260 45.329 452.349 26.114 14.359 207.877
Areas Publicas 28.854 n.d. 11.237, 10.349 809 3.160 1.843 nd. 1.366 90| 0
Mercados 139.799 11.481 12,619 14.454 13.151] 3.280 4.039 78532 449) 1.795 0
Establecimientos de salud 11.311] 1.019 3.321 607 427 3.634 254 1.334 140 359 215
otros® 61.312 1.108 9.773 nd. 3.144 6.001 5.182 26.013] nd. 1.346] 8.743]
2017 1.521.884 57.199 224.433 192.008 60.512 47.717 59.060 599.853 19553 16,511 245.038
Domiciliarios 1.246.981 43.187 184.860 163.312 42,910 30.330 48.607 483.302 17.766 11.558 221.149
Areas Publicas 29.909 n.d. 12.216 11.655 213 3.600 1.986 nd. 207 33 nd.
Mercados 161.815 11.859 13588 16.435 13.768 6.667 3.877 91.255 1.065 3.302 nd.
Establecimientos de salud 10.026| 1.017 2.745 607 357 2.405 365 1.417 516 380 218
Otros® 73.153 1.137 11.025 nd. 3.264 4.715 4225 23.879) n.d. 1.238] 23.670]
2018 1.616.728 60.652 236.370) 212.196) 61.492 45.810 62.881 636.928 26.100 17.042 257.257
Domiciliarios 1.363.874 48.430 198.119 179.573 44.961 27.350) 53,537 530.198 23.724 11.980 246.001
Areas Publicas 27.331 n.d. 9.175 13.733 185 3.400 796 nd. 8 34 nd.
Mercados 158.757 10.074 15.426 18.239 12.899 8.170 3.799 84.767 2,032 3.351 nd.
Establecimientos de salud 9.802 825 2.775 651 479 2.360 343 1507, 205 394 264
otros® 56.965 1.323 10.875 nd. 2.969 4.530 4.406 20.456 130 1.283 10.992]
2019 1.600.938 22.461 230,674 199.123 64.781 43.460 64.317 672.341 30.642| 18.359 254.780
Domiciliarios 1.333.568 18.005 192,377 169.289 49.012 26.010 55.975 562.460 27,515 12.852 220,072
Areas Publicas 23511 0 6.388 12.087, 530 4.470 0 0 0 37 0
Mercados 156.389) 3.654 16.470 17.046 12.999 7.510 4.208 88.017 2813 3672 0
Establecimientos de salud 8.210 168 2.483 702 390 1.725 308 1542 214 422 255
oOtros® 79.260 633 12.957, 0 1.849 3.745 3.826 20.322 100 1.375 34.453
2020%) 1.620.982 39.505 234,939 192.140 62.923 45.300| 67.800 650.547, 36.978] 19.497 262.353
Domiciliarios 1.405.022 31.667 195.810 163.409 48.003 31.650 60.868 570.159 33.503 13.648 256.215
Areas Publicas 23.257 0 7.308 11.668 307 2.530 0 1.392 13| 39 0
Mercados 135.405| 6.427, 16.847 16.447 12.206 5.085 3.359) 67.949 3.184 3.899) 0
Establecimientos de salud 9.826 296 2.528 617 471 3.160 311 1556 187 448 251
otros®”) 47.473 1.114 12.446 0 1.936, 2.875 3.261 18.491 0 1.462 5.886

Fuente: Instituto Nacional de Estadistica
Gobiemos Auténomos Municipales
(p): Preliminar
n.d.: Informacién no disponible
@ Agrupa residuos generados en industria y mataderos.

Nota: A partir del 2015, la informacion considera la ciudad de Sucre por tener 6n por tipo de
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