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RESUMEN

En los dltimos afios, la ciudad de Cuenca ha experimentado un aumento en la densidad
poblacional, resaltando la necesidad de asegurar la sostenibilidad del agua. Por esta razon, la
presente investigacion tiene como propdsito llevar a cabo la segmentacion de los usuarios de
agua potable de la empresa ETAPA EP en la ciudad de Cuenca, en funcién de sus perfiles de
consumo. Para lograr este objetivo, se realizé una preparacién y transformacion de los registros
mensuales de los clientes de agua potable desde el afio 2009 al 2023. Mediante la aplicacion
del algoritmo k-means, se realiz6 una clusterizacion por cada afio y una global. La primera
aplicacion, muestra el comportamiento individual de los grupos de consumo por afio, mientras
que la segunda define grupos globales para el periodo de estudio. Este enfoque permitié
establecer rangos de consumo para observar la evolucion espacio-temporal del uso de agua en

la ciudad.

Palabras clave

Clusterizacion, Consumo de agua, K-means, Imputacion de datos, Perfiles de consumo de agua.
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ABSTRACT

In recent years, the city of Cuenca has experienced an increase in population density,
highlighting the need to ensure water sustainability. For this reason, the purpose of this research
IS to carry out the segmentation of the drinking water users of ETAPA EP in the city of Cuenca,
according to their consumption profiles. To achieve this objective, the monthly records of
drinking water customers from 2009 to 2023 were prepared and transformed. By applying the
k-means algorithm, a clustering was performed for each year and a global one. The first
application shows the individual behavior of consumption groups by year, while the second
defines global groups for the study period. This approach made it possible to establish

consumption ranges to observe the spatial and temporal evolution of water use in the city.

Keywords

Clustering, Water consumption, K-means, Data imputation, Water consumption profiles.

Firmado electrénicamente por:
AMARIA FERNANDA
SAMANIEGO LARRIVA
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1.INTRODUCCION

En los ultimos 40 afios, a nivel mundial, el uso del agua ha experimentado un incremento de
1% anual, atribuible al progreso socioecondémico, aumento poblacional y a los habitos de
consumo, especialmente en paises en desarrollo (UNESCO, 2023). A todos los factores
mencionados anteriormente, se suma las alteraciones a las que han sido expuestos los recursos
hidricos debido al cambio climético, pues este proceso afecta directamente a los procesos
hidrometeoroldgicos e indirectamente al desarrollo productivo de la sociedad (UNESCO,
2020).

La ciudad de Cuenca, forma parte de la provincia del Azuay y es pionera en la gestion integral
de recursos hidricos. Conforme al ultimo censo realizado en el afio 2022 por el Instituto
Nacional Ecuatoriano de Censos (INEC), la ciudad registra una poblacién total de 596.101
habitantes, 361.524 en el area urbana 'y 234.577 en el &rea rural (INEC, 2022). Esto supone un
reto en la demanda de agua para la poblacion a cargo de la Empresa Publica Municipal de
Teléfonos, Agua Potable y Alcantarillado (ETAPA EP).

Debido a la situacion actual, asegurar la cantidad y calidad de agua en el presente y futuro se
ha vuelto un tema de vital importancia. Por esta razon, en el marco de cooperacion
interinstitucional entre universidades de Ecuador y Bélgica, la municipalidad de Cuenca y la
empresa de agua potable ETAPA EP, nace el proyecto SWACH (Gestidn sostenible del agua
bajo cambio climéatico en el Sur de Ecuador). El cual se encuentra estudiando el manejo

sostenible del agua para Cuenca, bajo escenarios de cambio climatico (SWACH, 2023).

En esta linea, el presente estudio se enfoca en la segmentacién de usuarios segun sus
caracteristicas de consumo de agua potable, durante el periodo comprendido entre 2009-2023
mediante técnicas de clustering. Se analizard el comportamiento temporal y espacial de los

grupos identificados en los afios mencionados.

Durante el desarrollo, se llevara a cabo la exploracion y transformacion de datos por afio, pues
es necesario recalcar que los consumos han sido tomados en contadores mecanicos y registrados
de forma manual, lo cual podria indicar fallas o inconsistencias en la informacion debido a

errores mecanicos o humanos.

Pag-3

Maestria en Matematica Aplicada



@ DEPARTAMENTO

UNIVERSIDAD | DE POSGRADOS
DEL AZUAY

2.REVISION BIBLIOGRAFICA

El manejo del agua en ambientes urbanos es considerado una parte importante para lograr la
adaptacion al cambio climatico y poder alcanzar ciudades resilientes (Herslund & Mguni,
2019). Cabe recalcar que la problematica actual y futura con relacion a la cantidad y calidad del
agua, no solo se debe a la variabilidad climatica, si no al crecimiento demografico y su

comportamiento conductual y cultural (Retamal et al., 2011).

Segun Adamala (2017), para los gestores el contar con grandes bases de datos ayuda a mejorar
muchos aspectos como: la planificacion de los sistemas hidricos, programas de mitigacion, la
contaminacion ambiental, la prediccién de modelos y detectar cambios en los ecosistemas. Para
resaltar la importancia de estudiar patrones en los consumos de agua, el estudio de Waraga et
al. (2021) indica que, explorar patrones en esta area objeto de estudio mejora la gestion eficiente
del agua en entornos urbanos, satisfaciendo necesidades de consumo actual sin afectar las

futuras.

Rahim et al. (2021) menciona que, una de las técnicas que ha ido adquiriendo relevancia en
diferentes areas como: educacion, negocios, salud, biologia y agua, es la de aprendizaje no
supervisado. Este tipo de aprendizaje se emplea para extraer conocimiento de un conjunto de
datos que carecen de informacion predefinida, siendo su principal objetivo identificar

similitudes entre los datos sin una guia previa (Chander & Vijaya, 2021).

Los algoritmos de aprendizaje no supervisado, pueden ser empleados para comprender mejor
los comportamientos de los usuarios de agua potable a través de modelos de agrupacion,
segmentando los patrones en subconjuntos en funcion de caracteristicas semejantes entre ellos
(Saxena et al., 2017). Ghamkhar et al. (2023) argumenta que en caso de no existir etiquetas en

los datos, la Gnica solucion es usar aprendizaje no supervisado.

La Tabla 1 muestra informacion bibliografica del uso de técnicas de clustering en diferentes
partes del mundo, destacando temas de vital importancia como: la eleccion del algoritmo, la

base de datos disponible y el objetivo de cada investigacion.
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Autores

Titulo

Zonade
estudio

Algoritmo

Recolecciéon de
Datos

Descripcion (datos, variables y/o caracteristicas)

(Laspidou
etal., 2015)

Exploring patterns in water
consumption by clustering

Isla
Skiathos,
Grecia

Mapas
de
Kohonen

Contadores
Mecanicos

Datos trimestrales de consumo para 2006-2013.

En el articulo se estudié 168 contadores con 3 tipos
de consumidores diferentes.

Mapas de Kohonen, es un tipo de red neuronal que
forma parte del aprendizaje no supervisado para
agrupar y visualizar la informacién.

Se usaron 5 variables a partir del consumo trimestral
medio, méaximo y la relaciébn de consumos
trimestrales de cada afio con el consumo trimestral
medio.

(loannou et
al., 2017)

Data mining for household water
consumption analysis using
selforganizing maps

Sosnowiec,
Polonia

Mapas de
Kohonen

Contadores
Inteligentes

Deteccion de patrones diarios en consumo
doméstico, registrados cada 30 segundos por 445
dias.

13 variables, que describen los consumos a lo largo
del dia como: consumo en la mafiana, tarde, noche,
medio dia, madrugada, horas de trabajo, horas de
descanso en oficinas, horas laborales en bancos,
horas de descanso en bancos, horas de trabajo y
descanso en tiendas, consumo total y desviacion
estandar del consumo diario

(Brentan et
al., 2018)

Hybrid SOM+k-Means clustering
to improve planning, operation and
management in water distribution
systems

El articulo
evalta 3
estudios de
€aso en
ciudades
brasilefias

K-means
Mapas de
Kohonen

No se especifica

El estudio considera 3 tipos de datos por separado:
Calidad del agua, Red de distribucion de agua y
Transitorios hidraulicos.

En el articulo se expresa que K-means puede ser mas
rapido que los mapas autoorganizados basados en
redes neuronales, explica también que este método
obtiene grupos demasiado grandes lo cual es un
inconveniente en la toma de decisiones.

Los mapas autoorganizados en el estudio se
utilizaron como parte del preproceso.
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. Zonade . Recoleccion de L . -
# Autores Titulo estudio Algoritmo Datos Descripcion (datos, variables y/o caracteristicas)
. . No especificado, | Datos horarios de tipo residencial en un periodo de
Detecting urban water consumption ~
x X . . . . se asume 1 afio, tomados de la empresa gestora del agua.
(Leitdoet | paterna: a time-series clustering | Coimbra, o . >
4 K-means contador Los datos estan sujetos a imprecisiones ya sea por
al., 2019) | approach Portugal L L )
inteligente por | lectura, comunicacion o los instrumentos de
frecuencia de 1h | medicion.
2 tipos de datos: a partir de ingenieria de funciones y
datos de tiempo de uso y probabilidades ponderadas.
A clustering solution for analyzing Para el primer conjunto de datos se usé K-means con
. . . . K-means - .
5 (Rahimet | residential water consumption | Melbourne, Agrupacion Contadores la técnica del codo y para el segundo se uso
al., 2021) | patterns Australia Jerarquica inteligentes agrupacion jerarquica.
g El estudio determina que K-means es la técnica con
mejor rendimiento.
El estudio se realiz6 en 21 hogares, durante 210 dias
en intervalos de media hora.
_ ) En este estudio se utilizo algoritmos de mapas
Exploring the Effectiveness of Mapas de Contadores | autoorganizados como parte del preprocesamiento,
Clustering Algorithms for i Kohonen Inteligentes para reducir la dimensionalidad y coste
(loannou et . . Ohio, : X
6 Capturing Water Consumption K-meansy | (Caudalimetro | computacional.
al., 2021) . EE.UU o o ) . .
Behavior at Household Level Agrupacién | Electromagnétic | EI numero de clUsteres se eligié usando la suma de
Jerérquica 0) cuadrados dentro del clister cominmente conocido
como (WCSS), mide la suma de las distancias al
cuadrado entre cada punto de datos de un clister y
el centroide.
La ciudad se divide en 39 zonas, en el estudio se
_ K-Means Clustering Based Model calculdel consumo total de cada area en un mes entre
(Alkelani & ¢ ) AR . enero y noviembre del 2019.
or Fair Water Distribution of Jenin, - .
7 Awad, - - . K-means No se especifica | Se agruparon zonas segln su consumo de agua, de
Urban Regions Depending on | Palestina o A
2021) . esta manera se mejoro la distribucion de agua en la
Consumption ; )
ciudad de Jenin.
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# | Autores Titulo %egtﬁi?; Algoritmo RecollDeact((:)l :n de Descripcion (datos, variables y/o caracteristicas)
Historico de consumo mensual desde enero a
Aplicacion de  algoritmos  de ngslﬁrnrlgre de 2019, datos categorizados por tipo de
8 (Olmedo et sl\ga(r:T:gEteaciérlﬁjaerlnclggsumgagae a JZ Catamayo. K-means Contadores Segmentacion segln su consumo de agua mensual de
al., 2023) g © ag Ecuador mecanicos usuarios, correspondientes a la categoria de
potable. Caso de estudio en DBSCAN . L El . X ;
Catamayo, Ecuador res@gr)ma .E ’estudlo conté con 6.492 registros.
’ Analisis de clusteres con el método del codo y de la
silueta.
An unsupervised method to exploit IrAn. no se Datos mensuales de consumo proporcionados por
Iow—re_solutlon water meter data for especifica registros de la em_presa_de agua potable encargadg.
9 (Ghamkhar | detecting end-users with abnormal las DBSCAN Contadores El objetivo de la investigacion fue detectar usuarios
etal., 2023) | consumption: ~ Employing  the ciudades de Mecénicos finales con patrones de consumo anormal en
DBSCAN and time series complexity estudio sistemas de distribucion de agua.
El estudio no realiz6 el preprocesamiento de datos.

Tabla 1: Algoritmos de clustering aplicados al consumo de agua potable. Elaboracién Propia.
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3. METODOLOGIA

Para segmentar usuarios de consumo de agua potable durante los afios de estudio
correspondientes al periodo 2009-2023, se implementaron varios procesos con el objetivo de
preparar una base de datos adecuada para el analisis de clustering (Figura 1). Esto permitid

agrupar a los usuarios de agua potable de acuerdo con sus patrones de consumo.

Recoleccion Base de Usuarios ETAPA
de datos datos 2009-2023
h 4
4 N\
-Consumos=0  <«— Exploraciony > - Consumos (1x10%6-1x10%%)
-Consumos<0 < analisis > - NAen CLAVE CATASTRAL
\- J
. - h 4 N
) FtllttrarINA enclave < Preparacion [~ - Sustituir los valores 1x101%6-
Ci:as rﬁ- | format de datos 1x10%*
;1e faerrclh;o al formato L J—> - Separar usuarios por afio
|
- Crear Columna MES <«—~ ) )
y PIVOT Transformacion > - Rango Inter cuartil
- Imputar datos nulos, e imputacion ~ [> - Estandarizacion
Oentodoelafio 60 _—> - Componentes Principales
mas ceros al afio i
r N ,
-K-means, Global  «—|  (Clusterizacign [—> - Metodo del codo
- K-means, porcada  <+— — - % Varianza explicada
ano - J
v

Datos segmentados

Figura 1: Esquema del proceso de segmentacion de usuarios de consumo de agua potable. Elaboraciéon Propia.

3.1. Recoleccién de datos

La informacion necesaria para el estudio fue aportada por la empresa ETAPA EP a través del
convenio interinstitucional de entidades que forman parte del proyecto SWACH. Los datos
corresponden a los consumos de agua potable en m® de los usuarios de ETAPA EP del histérico
de consumos desde el afio 2009 al 2023 (ETAPA EP, 2023a).
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Las lecturas son tomadas mensualmente en los medidores mecanicos, ubicados en la ciudad de
Cuenca de forma manual. Por tal motivo, la informacion es susceptible a presentar errores tanto
mecénicos como humanos. El conjunto de datos aportado por ETAPA EP consta de 24.669.798

filasy 7 columnas (Tabla 2), las cuales se organizaron por fecha y meses de consumo para cada

usuario para el andlisis de clustering.

CODINS Es el codigo de instalacion del medidor.
CLAVE CATASTRAL  Identificador correspondiente al bien inmueble.
MEDIDOR Es el nimero de instalacion del medidor.

FECHADE

. Fecha en la cual se realiza la toma de datos.
VALORACION

LECTURAANTERIOR  Valor de la lectura del mes anterior en el medidor (m?).
LECTURAACTUAL  Valor de lectura del mes actual en el medidor (md).
Es la resta de la lectura actual y la lectura anterior,
CONSUMO M3 dando como resultado el consumo de agua potable en el
mes (m°).
Tabla 2: Variables de la base de datos de ETAPA EP. Elaboracion Propia
Fuente: ETAPA EP (2023).
Para el estudio se contd con informacion georreferenciada de los predios de la ciudad de
Cuenca. De esta forma, es posible enlazar la informacion de los usuarios de agua potable con
el predio georreferenciado, mediante el codigo de la “CLAVE CATASTRAL ” proporcionado
por ETAPA EP en la base de datos.

3.2. Exploracion y andlisis de datos

Para el analisis y la exploracion de informacion, se utilizé el software de libre acceso Jupyter
Notebook (Kluyver et al., 2016). Durante el analisis de datos se localizé la presencia de valores
nulos, negativos y consumos de 0 m®. En la columna de “CLAVE CATASTRAL” se
encontraron 104.654 filas de valores nulos y la columna de “FECHA DE VALORACION” fue

identificada en formato numérico.

En la base de datos, existia la presencia de usuarios con valores de 1x10% a 1x10%* en sus
consumos mensuales. Estos valores se asignan para indicar que en el mes se realizé un cambio

de medidor, siendo necesario imputar estos valores para el analisis.
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3.3. Preparacion de datos

En la preparacion de datos, inicialmente, se eliminaron 104.654 registros con valores faltantes
de la columna “CLAVE CATASTRAL”. Este codigo es importante para enlazar los consumos
de agua potable con la base georreferenciada de los predios de la ciudad. ElI formato de la
columna “FECHA DE VALORACION”, se cambi6 de numérico a fecha.

Para tratar los valores entre 1x10'® y 1x10%, debido a cambios en los medidores, se utilizd el
valor de la columna “LECTURA ACTUAL”. Dado que los medidores registran el flujo de agua
de manera continua, en estos casos, el valor de “LECTURA ANTERIOR” corresponde al
medidor antiguo mientras que el valor de “LECTURA ACTUAL” refleja el nuevo conteo del
medidor, lo que representa el consumo acumulado del mes. Posteriormente, los codigos de

usuarios fueron separados por el afio de estudio correspondiente.

3.4. Transformacion e imputacion de datos

Este paso implica una conversién, limpieza y refinacion de los datos mas profunda, los cuales
ya han sido previamente preparados para este proceso. De esta forma, se garantiza una

estructura y variables adecuadas para el analisis de clustering.

Para iniciar con esta fase, se cre6 una columna que identifica el mes de consumo de cada
usuario. Se empled esta columna para realizar una operacion de pivoteo, segun los meses,
manteniendo la columna “CODINS” y “CLAVE CATASTRAL” para identificar los consumos

mensuales con el cddigo de instalacion del medidor y el predio.

Los usuarios con presencia de 1 o 2 valores nulos fueron ajustados, sustituyendo los datos
faltantes con la mediana de sus consumos normales en el afio. Consecuentemente, se filtro
codigos con mas de 3 valores nulos, negativos y medidores con consumos de 0 m® en todos los

meses del afo de valoracion.

Los medidores con consumos de cero en 6 0 mas meses del afio fueron eliminados, pues podria
tratarse de equipos nuevos o fuera de funcionamiento, lo cual no aporta informacion de los

consumos del usuario en ese afio.

Para los medidores con pocas cifras iguales a cero, se utilizd un criterio de relleno,
reemplazando los ceros por la mediana de los consumos normales del usuario. Para abordar

datos anomalos en los consumos mensuales de cada usuario, los cuales se originan tanto por
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errores en los registros como por eventos inusuales, se emple6 la técnica de rango inter cuartil
(Vinutha et al., 2018). Con este proceso, se manejo los datos atipicos, sustituyendolos por la

mediana de los meses considerados normales para ese usuario.

Con la biblioteca scikit-learn (sklearn), se realizé un proceso de estandarizacion de los datos
como paso previo para aplicar la técnica de componentes principales. Este procedimiento se

desarroll6 con la finalidad de reducir la dimensionalidad de los datos (Raschka et al., 2022).

3.5. Clusterizacion

Tras realizar una revision bibliogréfica de las diferentes técnicas de clustering en el consumo
de agua en entornos urbanos (Tabla 1), se distinguid a k-means como uno de los algoritmos méas
utilizados en esta area, convirtiéndolo en una herramienta adecuada para el desarrollo de esta
investigacion. Su simplicidad y efectividad para agrupar los datos en conglomerados

homogéneos como lo menciona Olmedo et al. (2023), justifican su aplicacion en este estudio.

Para determinar el nimero adecuado de clisteres, se emplearon dos enfoques: uno analitico y
otro gréafico. En el método gréafico, se aplico el método del codo, mientras que, para el enfoque
analitico, se utilizé el software de libre acceso RStudio para determinar el porcentaje de
varianza entre los clusteres (Torgo, 2011). Este valor representa una medida de calidad que
indica la proporcién de variabilidad en los datos totales explicada por las diferencias entre los

clasteres (1).

) ) Suma de cuadrados intra cluster
% de varianza explicada = *100 1)
Total de suma cuadrados

Total de suma cuadrados = Suma de cuadrados Intra cluster + Suma de cuadrados inter

cluster).

Se realizaron dos enfoques para la clusterizacion de los usuarios de agua potable, utilizando la
técnica de clustering “k-means”. En el primer enfoque, se aplico el algoritmo de clustering a
cada afio por separado; mientras que en el segundo enfoque, se clusteriz6 todos los afios en
conjunto. De esta manera, se puede obtener usuarios asignados a grupos de consumo
homogéneos segun los patrones de consumo de cada afio, asi como también grupos basados en

los patrones generales de consumo a lo largo del tiempo.
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4. RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. Preparacion de datos

Para agrupar a los usuarios del servicio de agua potable de la ciudad de Cuenca en
conglomerados homogéneos, segun los perfiles de consumo; fue necesario convertir la base de
datos en una estructura adecuada para clusterizar. Como se muestra en la Tabla 2, los datos
proporcionada por la empresa publica ETAPA EP, no presentaban una estructura y variables

idéneas para el proceso de clustering.

Con la ayuda de la libreria pandas de Jupyter Notebook, se obtuvo una base de datos de cada
afio (Figura 2), apta para el analisis. En la base de datos mencionada, se identifico a los usuarios
que corresponden a las filas por el codigo de instalacion de medidor “CODINS” (Tabla 2),
incluyendo sus consumos mensuales de agua en m® durante el afio. Ademas, se conservo la
“CLAVE CATASTRAL” (Tabla 2), para enlazar a los usuarios de agua potable con los predios

georreferenciados de la ciudad de Cuenca.

Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic
(m3) (m3) (m3) (m3) (m3) (m3) (m3) (m3) (m3) (m3) (m3) (m3)

26.00 25.00 34.00 2827 27.00 25.00 30.00 26.00 25.00 34.00 31.00 28.00
29.00 1945 27.00 14.00 11.00 14.00 20.00 19.00 21.00 22.00 20.00 17.00
31.00 25.00 24.00 17.00 20.00 26.64 28.00 29.00 28.00 36.00 28.00 27.00

Figura 2: Fragmento de la base de datos de consumo de agua potable (m3) preparada para el
andlisis de clustering. Elaboracion Propia.
Fuente: ETAPA EP (2023).

4.2. Depuracion de datos

A partir de la estructura de datos preparada para los usuarios de cada afio (Figura 2), se realizé
la depuracidn y transformacién, eliminando usuarios andmalos que no aporten informacion para

el andlisis.

En la Figura 3 se observa el porcentaje de datos tomados como validos para el analisis, los
cuales representan alrededor del 80-85% del porcentaje total. Los usuarios eliminados para este

andlisis representan alrededor del 15 a 20% de los datos anuales totales, estos usuarios

Pag- 12

Maestria en Matematica Aplicada



UNIVERSIDAD
DEL AZUAY ‘

DEPARTAMENTO
DE POSGRADOS

fueron filtrados por presentar consumos anomalos a lo largo del afio como: usuarios con datos
nulos, codigos con consumo de cero en todo el afio, 6 0 mas consumos con cero en todo el afo

y CONsSUMOos negativos.

Base de datos ETAPA EP
8 85

84 83 84 83 83 83
82 g9 82 80 8o 81 80
80
20 20 21
| [ i 16‘7 6‘7“‘15‘“‘7‘ ‘7‘ ‘19‘
0+ I I I I I I I I
S ' : : B o © A S ) ' ' a, o,

) N D > > ~
S N N ~N N ~N N N N N N K 12 U 3%
N R R I MR ML L L

Afios

Datos ETAPAEP (%)
5 g

N
o

‘ Datos [l Datos Validos (%) [ Datos Eliminados (%)

Figura 3:Porcentaje de datos validos y porcentaje de datos eliminados de cada afio. Elaboracion Propia
Fuente: ETAPA EP (2023).

En la Figura 3 el porcentaje de datos eliminados en cada afio ronda el 15y 20%, estas cantidades
resaltan la necesidad de conocer los diferentes aportes de valores anomalos, debido a su gran

presencia en los registros a través de los afios de estudio (Figura 4).

Datos Eliminados

10.0

N
n

Datos ETAPA EP (%)

I I P T A R L Ut
Anos
- % Datos nulos % 6 o mas consumos de cero
Datos _
- % de consumo O en todo el ano
Figura 4: Porcentajes de datos eliminados. Elaboracion Propia
Fuente: ETAPA EP (2023).
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En la Figura 4, el porcentaje de datos més alto corresponde a cdigos de usuarios con consumo
de cero en todo el afio a partir del afio 2015. Por lo cual, se podria asumir que son medidores
que han dejado de funcionar o que la vivienda esta deshabitada. Desde el afio 2009 hasta el
2014 este valor representa mas o menos el 5% en cada afio y a partir del afio 2015 al 2023 este

valor oscila entre 7 al 9%.

Los usuarios con 6 0 mas consumos iguales a cero en el afio (Figura 4), de igual forma presentan
un porcentaje Ilamativo a través del tiempo. Con un valor entre el 5 al 10%, siendo el porcentaje
mas alto el afio 2023. Estos valores, podrian indicar usuarios con un registro reciente,
obteniendo consumos menores a 6 meses en sus consumos mensuales. De tal manera, esto
impedira que el usuario de agua potable aporte informacion relevante de sus patrones de

consumo durante el afio en cuestion.

A partir del afio 2020, los valores nulos se situan alrededor del 2.5%, mostrando una
disminucion con respecto a los afios anteriores. Esto podria indicar una mejora en el sistema de

gestion en la toma de datos por parte de la empresa ETAPA EP en los Gltimos afios.

4.3. Usuarios totales de cada afo considerados para el proceso de clustering

Una vez finalizada la preparacion y transformacién de datos, los usuarios considerados validos
para el analisis de clustering rondan el 80-85% de codigos totales en cada afio (Figura 3). La
Figura 5 muestra el nmero y el aumento de medidores a lo largo del tiempo, pues la ciudad de

Cuenca es una de las mas grandes del pais y con un crecimiento acelerado.

Usuarios de agua potable de la ciudad de Cuenca

160000+

145067

140266 e °
SEAEY 145453
129657 <d 139791
p—
- _*132072
2 116594 523
iS5 120000 123438
> "
g 106753 _e
P e 111435
P 04645 o
b= y
e 22100846
£ 85660 o
b= o 89803
) 4 [ J
800001 o &=
2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

Anos

Figura 5: Usuarios de agua Potable de la ciudad de Cuenca considerados aptos para el estudio. Elaboracion
Propia.
Fuente: ETAPA EP (2023).
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En la Figura 5 en el afio 2009, el nimero de usuarios de agua potable considerados aptos para
el estudio son 80.652 y en el afio 2023 son 145.453 usuarios. Estas cantidades representan el
84% y 80% de datos validos en los afios mencionados de la Figura 3, mostrando un incremento
de 64.801 usuarios a lo largo de los afios de estudio.

La Figura 5 refleja una tendencia notable al crecimiento, especialmente desde el afio 2009 al
2018, esto podria atribuirse a la expansion territorial que ha presentado la ciudad a lo largo del
tiempo. Sin embargo, la tendencia a partir del afio 2019, es menor con relacion a los afios
anteriores, lo cual podria indicar que la ciudad sigue creciendo en usuarios de agua potable que
han cambiado las caracteristicas de sus instalaciones. Dicho de otra manera, los predios con un

solo medidor podrian estar cambiando a mas medidores al modificar su edificacion.

4.4, Seleccion del niumero de clisteres con kmeans

Uno de los parametros para la seleccionar del nimero de clusteres fue utilizar el método del
codo (Figura 6), el cual muestra que el numero adecuado de clusteres podrian estar entre 5y 6,

de acuerdo con la suma de cuadrados dentro del clister.

1e6 Método del codo

/

/

|

Suma de cuadrados dentro del clister
5D

w
A
/.
B il Sttt ittt

[¢)]
~
[e]
(o]

Numero de clusteres

Figura 6: Método del codo con k-means para evaluar el nimero adecuado de clisteres. Elaboracion Propia.
Fuente: (Torgo, 2011).

En la Tabla 3, se puede observar que el menor porcentaje de varianza se encuentra entre el
claster numero 6 y 7, con un valor de 1% de diferencia. Por tal motivo, a partir del clister
numero 6 el porcentaje de varianza no es representativo, indicando que no es necesario asignar

mas grupos a la clusterizacion.
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Claster 2 | Cluster 3 | Cluster 4 | Cluster 5 | Cluster 6 | Cluster 7 | Cluster 8

61% 5% 80% 87% 91% 92% 94%
Tabla 3: Numero de clUsteres a partir del porcentaje de varianza explicada. Elaboracion Propia.
Fuente: (Torgo, 2011).

45. Distribucion de puntos agrupados por k-means

Uno de los pardmetros para determinar el nimero de clusteres es el método del codo, como se
muestra en la Figura 6 y el porcentaje de varianza determinado en la Tabla 3. Se clusterizo la
base de datos de usuarios de ETAPA EP ajustando el hiper pardmetro a 6 clusteres en k- means.
La Figura 7 presenta la asignacion de los diferentes puntos en su grupo correspondiente.

Mostrando asi, la segmentacion de los usuarios de agua potable, segun sus perfiles de consumo.

Clusteres visualizados con K-means

e Claster1l
100 - © Claster 2
e Cllster 3
. ’
a ® @ Cluster 4
T 501 ., Claster 5
‘S e Cluster 6
|
= -
o ® [ J
ot 0- °%e 2 0d comemt o oo
- o o3 cpre
2 o )
o @ @
o
e
g —9 e o &
—100 A
0 100 200 300 400

Componente Principal 1

Figura 7: Distribucién de los puntos asignados por clustering en 2D. Elaboracion Propia.

Fuente: ETAPA EP (2023).
La Tabla 4 muestra los centroides obtenidos por k-means para los usuarios de agua potable,
indicando que a los usuarios asignados en el cluster nimero 1 corresponden a una media de
consumo de 13.90 m3. Este grupo representa el consumo mas bajo perteneciendo al tipo de
consumo residencial. El segundo grupo presenta una media de 50.73 m3 lo cual podria
corresponder a usuarios de tipo residencial alto, segin lo descrito por Olmedo et al. (2023) en
su estudio de segmentacion de usuarios de agua potable de tipo residencial. En dicho estudio,

se obtuvo 2 grupos de consumo de tipo residencial en rangos de 25 a 29m®y 52 a 62 m®.
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Segun el tarifario del servicio de agua potable y saneamiento de la empresa ETAPA EP, los

consumos de agua potable mayores a 50 m?® son considerados usuarios de tipo comercial o

industrial (ETAPA EP, 2023b). De acuerdo con esta informacion el clister numero 3, que

obtuvo una media de 380.05 m3 se lo podria identificar como usuarios de tipo comercial. Por

otro lado, el cldster nimero 4, 5 y 6 presentan medias de consumo mayores a 1300 m2. Estos

valores altos de consumo de agua podrian considerarse de tipo industrial.

Mes Cluster1l Cluster2 Cluster3 Claster4 Cluster5 Claster 6

(m?)
13.78
13.80
14.14
14.04
14.16
13.81
13.82
13.63
13.59
13.92
11 14.16
12 13.77

©O© oo ~NO Ol WwN -

[HEN
o

Tabla 4: Centroides de k-means con 6 clusteres. Elaboracion Propia.

(m?)
50.81
50.55
51.32
51.30
51.93
50.28
50.59
50.69
49.84
50.16
50.84
50.48

Fuente: ETAPA EP (2023).

(m°)
379.70
376.81
381.35
382.37
388.53
375.81
379.85
383.32
375.72
376.31
380.72
380.05

(m?)
1316.04
1305.39
1320.60
1325.10
1349.07
1305.78
1322.67
1337.49
1311.49
1313.50
1328.17
1325.53

(m°)
3854.95
3823.44
3867.63
3881.24
3952.12
3825.36
3875.60
3920.08
3843.63
3849.08
3891.79
3884.53

(m°)
7756.60
7692.85
7781.54
7809.50
7953.86
7699.43
7802.44
7893.64
7740.21
7751.39
7836.95
7821.88

Con la ayuda de las medias de los grupos encontrados a partir de la Tabla 4, es posible obtener

rangos de consumo de agua potable en la ciudad de Cuenca (Tabla 5). Para la obtencion del

tipo de consumo medio o residencial 2, se promedio el valor de la media de los centroides del

cluster nimero 1 con la media de los centroides del clister niimero 2.

Rango
0-14
>14-32
>32-51
>51-380
>380-1322
>1322

Tipo de consumo

Residencial 1 (Consumo Bajo)

Residencial 2 (Consumo Medio)

Residencial 3 (Consumo Alto)

Comercial 1
Comercial 2

Industrial

Tabla 5: Rangos de consumo de agua potable para la ciudad de Cuenca. Elaboracién Propia.
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4.6. Evolucion clustering por afios (Cluster 1)

La clusterizacion aplicada por separado a cada afio permite observar las caracteristicas de los
patrones de consumo para cada afio en particular (Anexo 2), siendo posible evidenciar la
evolucion de los clusteres a lo largo de los afios, como muestra la Figura 8 para el cluster nimero
1.

Evolucidn de los Centroides correspondientes a los clisteres nimero 1 del periodo 2009-2023

—e— Centroides Cluster Nimero 1

= = =
w [o)] ~
i L R

Consumo de agua potable (m3)
=
S

13
121
11
10
R s I S S N
Q Y N\ 3 % - &y " > " &y Qv Q4 4% J
’19 ,19 ’19 ,1,0 ,1,0 ’19 ,1/0 ’LQ ,19 ’19 ,19 ,1,0 ,19 ,\,0 ,1,0
ARos

Figura 8: Evolucion de centroides para el clUster 1 asociado al enfoque de clusterizacion por afios. Elaboracion
Propia.
Fuente: ETAPA EP (2023).

La Figura 8 indica que en la ciudad de Cuenca el clister nmero 1 pertenece a consumos bajos,
durante los afios 2009 a 2015 los rangos de consumo estuvieron entre 14 a 17 m®y a partir del
afio 2016 se destaca una disminucion considerable en los consumos de la ciudad llegando a
rangos entre 14 y 10 m3. Esto podria atribuirse a las politicas econdmicas establecidas por la
Empresa Municipal de Telecomunicaciones y Agua Potable (ETAPA EP) en el afio 2015,
modificando el tarifario con un aumento del 100% al metro cubico de agua, pasando de USD
0.20 a 0.40 centavos de ddlar (EI Comercio, 2015).

4.7. Comparacion Espacio-temporal (2009-2023)

El Anexo 1 muestra un aumento considerable de usuarios correspondientes al consumo
residencial 1y 2, siendo los grupos con mayor porcentaje de crecimiento en el analisis espacio-
temporal desde el afio 2009 al 2023. Gracias al analisis espacial, se muestra el cambio en los

habitos de consumo de los usuarios. Segun la Figura 9, han cambiado sus rangos de
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comercial 2 con un color verde oscuro a comercial 1 con un color verde claro y en algunos

casos de Residencial 3 correspondiente al color azul a comercial 1 con un color verde claro.

Por otro lado, se puede observar que existe mayor cantidad de usuarios de color azul del afio
2023 con relacion al 2009, indicando que usuarios de residencial 2 han aumentado su promedio

de consumo de agua.

| 2009 >
Consumo Promedio 3
m3/mes

Consumo Promedio
m3/mes

0-14 A 0-14
>14-32 o o 9 >14-32
. >32-51 e Loy R ANE 5 X . >32-51
B >51-380 »599 e 2k S te . >51-380
R B >380-1322 s SRR L e T . W >380-1322
- 1322 £ aE /% mm>i322

Figura 9: Segmentos de mapas de la ciudad de Cuenca (2009-2023)
Realizado por: Rodas Verdnica, Mejia Estalin,2024

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Para la aplicacion de clustering al histérico de consumos de agua potable de la ciudad de
Cuenca, se realiz6 una preparacion y transformacién de datos (Figura 1). Durante el proceso se
pudo evidenciar la existencia de un alto porcentaje de datos andmalos en cada afio en la Figura
3. Este porcentaje resaltaria uno de los inconvenientes mas importantes de la gestion del agua
en entornos urbanos. Por ello, el problema podria derivarse en gran medida del uso de
medidores mecanicos y la recoleccion manual de datos, lo cual afecta directamente la calidad
de la informacion ya sea por errores humanos 0 mecanicos; siendo uno de los principales
obstaculos a la hora de plantear algoritmos para evaluar patrones de consumo de agua en una

ciudad.

La gran cantidad de datos a manejar requirié la implementacion de un algoritmo de aprendizaje
no supervisado sencillo y que no demande altas capacidades computacionales para su
desarrollo. Para la agrupacién en base a su perfil de consumo en esta investigacion, se utilizd
k-means, el cual, junto con el método del codo en la Figura 6 y el porcentaje de varianza descrito

en la Tabla 3, determinaron que el nimero de grupos en la ciudad de
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Cuenca, segun su perfil de consumo son 6 (Figura 7). Estando en una media de consumo de
13.90 m? para el primer grupo, 50.73 m® para el segundo, 380.05 m? para el tercer grupo,
1321.74 m?® para el cuarto grupo, 3872.45 m? para el quinto y el Gltimo con una media de

7795.02 m3. Estos valores se obtuvieron a partir de la informacion de centroides de la Tabla 4.

La clusterizacion por afios presentada en el Anexo 2 podria ayudar a comprender el
comportamiento anual de la poblacion con relacion a sus habitos de consumo, los cuales pueden
variar debido a influencias de factores sociales, econdmicos y ambientales. Sin embargo, este
criterio podria segmentar a los predios de forma diferente en cada afio, considerando su
inviabilidad para el analisis de los cambios en el comportamiento de los usuarios de ETAPA
EP a través del tiempo. Por esta razon, se clusteriz6 a todos los afios en conjunto, obteniendo
valores de consumo generales para todos los afios, este enfoque ayudd a plantear rangos de
consumo para observar la evolucion espacio-temporal del uso de agua potable en la ciudad de

Cuenca mostrada en el Anexo 1.

A partir de las medias de consumo de cada grupo obtenidas a partir de la Tabla 4, se puede
sugerir rangos de consumo para la ciudad de Cuenca. Estos valores se los ha designado de la
siguiente manera: Residencial 1 de consumo bajo (0-14), residencial 2 de consumo medio (>14-
32), residencial 3 de consumo alto (>32-51), comercial 1 (>51-380), comercial 2 (>380-1322)
y consumo industrial (>1322) (Tabla 5).

Con la ayuda de los rangos de consumo obtenidos en la Tabla 5, se realizo el analisis espacio-
temporal del historico de consumo de agua potable para el periodo 2009-2023 (Anexo 1),
evidenciando el crecimiento que la ciudad ha experimentado en los Gltimos afios. Los usuarios
de tipo residencial 1 y 2 son los que han tenido un incremento mayor a lo largo de los afios de
estudio, mostrando un aumento de estos grupos en los alrededores del perimetro urbano. Esto
destaca la necesidad de aplicar politicas de sostenibilidad dirigidas a los usuarios de tipo

residencial.

Como futuras lineas de investigacion, se recomienda analizar los comportamientos de consumo
de una parte representativa de la ciudad a través de medidores inteligentes, lo cual aportara

informacién mucho méas concreta y en tiempo real de las conductas de consumo evaluadas.

La base de datos depurada de cada afio servira para futuros estudios concatenando los datos de

consumos con informacion demografica y de posesion de bienes de los usuarios. De esta
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forma, se podria plantear algoritmos de aprendizaje no supervisado que evallen grupos de
consumo basandose en una mayor cantidad de variables como, por ejemplo: NUumero de

habitantes, nimero de vehiculos y condicion social.

Por ultimo, seria interesante identificar usuarios que no correspondan a los grupos asignados y
sean considerados como atipicos. Pues una de las debilidades del algoritmo k-means es que
asigna todos los puntos cercanos a un grupo, de esta forma no se podria conocer usuarios que

no formen parte de ninguno de los grupos establecidos.
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7. ANEXOS

7.1. Andlisis espacio-temporal de consumos de agua potable de la ciudad de
Cuenca
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Anexo 1: Andlisis Espacio-Temporal de consumos de agua potable de la ciudad de Cuenca (2009-2023).
Realizado por: Rodas Verdnica, Mejia Estalin, 2024.

7.2. Evolucion de centroides de la clusterizacion por afios

Evolucién de los Centroides correspondientes a los clUsteres nimero 2 del periodo 2009-2023
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Evolucidon de los Centroides correspondientes a los clUsteres nimero 3 del periodo 2009-2023
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Evolucion de los Centroides correspondientes a los clisteres nimero 4 del periodo 2009-2023
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Evolucién de los Centroides correspondientes a los clUsteres nimero 5 del periodo 2009-2023

—e— Centroides Claster Nimero 5

Consumo de agua potable (m3)
N w w H S [0, )
w o w (@] ul o
o o o o o o
o o O o o o

2000 A S
()
N
S
Evolucién de los Centroides correspondientes a los clUsteres nimero 6 del periodo 2009-2023
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Anexo 2: Evolucidn de centroides de clustering por cada afio. Elaboracién Propia.
Fuente: ETAPA EP (2023).
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