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Resumen

Las empresas de servicios publicos tienen la responsabilidad de asegurar una facturacion
precisa de sus servicios a los clientes. En particular, la facturacién de la energia eléctrica
involucra diversos factores, como regulaciones, volumen de datos, cantidad de variables aso-
ciadas y restricciones temporales para la revision, lo que complica el proceso. Las empresas
a menudo no identifican de manera oportuna los errores de facturacion, generando reclama-
ciones y clientes insatisfechos. El propédsito de este estudio fue aplicar modelos estadisticos
y de aprendizaje automatico para detectar precozmente errores en el proceso de facturacién
eléctrica y mejorar el servicio al cliente. La regresiéon logistica mostré una sensibilidad del
94.95 %, mientras que los drboles de clasificacién alcanzaron una precision del 75.36 %. La
implementacion de estos modelos puede perfeccionar el proceso de facturacién, identifican-
do errores de manera maés eficiente. Ademads, la automatizacion y agilizacién del analisis de
grandes conjuntos de datos facilita una deteccion rapida y oportuna de posibles fallos en las
facturas.

Palabras claves: Servicio ptublico domiciliario, modelo de clasificacion, reclamo, facturacion,
sobremuestreo, submuestreo, widgets, funcién logistica.



Abstract

Public utility companies are responsible for ensuring accurate billing of their services to
customers. In particular, electricity billing depends on various factors such as regulatory
requirements, data volume, number of associated variables, and limited time for review, ma-
king the process highly complex. Utility companies often fail to detect billing errors early,
leading to numerous complaints and dissatisfied customers. The aim of this study was to
apply statistical and machine learning models to detect billing errors in electricity billing
processes early on, thereby improving customer service. Logistic regression achieved a sensi-
tivity of 94.95 %, while classification trees achieved a precision of 75.36 %. The application of
these models can enhance the billing process by identifying errors more efficiently. Moreover,
automating and expediting the analysis of large datasets enables quicker and more timely
detection of potential billing discrepancies.

Keywords: Residential public service, classification model, claim, billing, oversampling, un-
dersampling, widgets, logistic function.
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1 Planteamiento del problema

De acuerdo a Penagos (1997) en el contexto general de servicios publicos, el producto de
energia comprende el transporte de energia eléctrica desde las redes regionales de trans-
mision hasta el domicilio del usuario final, incluida su conexion, medicién y actividades
complementarias de comercializacion, de transformacién, interconexion y transmision. Para
efectos de este trabajo el problema estd enmarcado principalmente en las actividades de
comercializacién asociadas a la facturacion. Un producto de energia presenta error en su
liquidacién cuando el valor de cobro en su factura no corresponde a su realidad tarifarfa y/o
hay variaciones injustificadas en su consumo. La materializacion de un error en la facturacién
genera inconformidades en los clientes que conllevan a reclamaciones y costos reputacionales
para la organizacion.

Actualmente, en el proceso de facturacion de la empresa de servicios publicos, existen varios
controles que buscan evitar la presencia de estos errores en la liquidacion. Por ejemplo, se
tienen modelos de analitica descriptiva, automatizaciones de algunas revisiones con RPA
(Robot Process Automation), listas de chequeo, etc. Todo ello esta orientado a cubrir ciertas
casuisticas ya identificadas. Sin embargo, al ser un proceso en el que la volumetria de infor-
macién implica la revisiéon de 120 mil clientes de energia en promedio por dia, y dado que
las entidades regulatorias como la SIC (Superintendencia de Servicios Publicos) y la CREG
(Comisién de Regulacion de Energia y Gas) emiten constantemente decretos que implican
cambios en la forma de liquidar, ademas de que entidades como la Fiscalia, la Contraloria y
la Procuraduria vigilan el caracter publico de la empresa, se hace necesario el uso de herra-
mientas mas especializadas y con una gran capacidad para desarrollar una fuerza de trabajo
hibrida (empleado humano - empleado digital) que suplan las limitaciones operativas que se
tienen.

Los reclamos en el servicio de energia estdn estrechamente relacionados con la liquidacion,
ya que muchos de los problemas reportados por los usuarios tienen que ver con errores o
inconvenientes en la emisién de las facturas. Los errores de liquidacién son una causa comun
de quejas por parte de los clientes, que pueden incluir cobros incorrectos, tarifas inadecua-
das, lecturas erroneas de medidores y discrepancias entre el consumo real y el reflejado en
la factura. Estos errores no solo generan molestias a los usuarios, sino que también pueden
afectar negativamente la percepcién de la empresa proveedora de energia y su reputaciéon en
el mercado.
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Varios factores pueden contribuir a los reclamos relacionados con la facturaciéon del servicio
de energia. Uno de ellos es la complejidad del proceso de facturacion, que involucra multi-
ples variables como tarifas, impuestos, cargos adicionales y descuentos, lo que aumenta la
probabilidad de errores. Ademds, las empresas comercializadoras de energia manejan gran-
des volumenes de datos, y cualquier fallo en la recoleccion, procesamiento o registro de la
informacioén puede resultar en facturas incorrectas.

En el presente trabajo final de maestria, se examinoé la base de datos de la empresa de servicios
publicos, focalizando la atencién en el servicio de energia. Durante el ano 2022, se gestiond
un promedio de 3,900 reclamos por mes, de los cuales 518 concluyeron favorablemente para
el cliente. En ese mismo periodo, se registré un monto total de 6, 700 millones de pesos como
resultado de las reducciones de valores aplicadas en respuesta a las reclamaciones.



2 Modelos de clasificacion

Los modelos de clasificacién suelen ser usados en diversos problemas como asignar un
diagnoéstico a un paciente, predecir si un cliente va a tomar un producto, si es apto para
el pago de un crédito o si una factura posee o no errores.

Las técnicas de clasificaciéon son una de las herramientas mas utilizadas en ciencia de datos
para asignar una respuesta tipo etiqueta o categoria a un conjunto de datos previamente
analizado, entendiendo patrones y relaciones (Smith y Johnson, 2020).

Segtn lo expuesto por Rongheng (2003), entre todas las herramientas de clasificacién, tene-
mos que la regresion logistica es una de las técnicas ampliamente utilizadas como un método
para procesamiento de datos en términos de clasificaciéon binaria y predicciones. En Soofi y
Awan (2017), ademés de metodologias como la regresion logistica, mencionan otras técnicas
de aprendizaje automatico como el algoritmo AdaBoost y arboles de clasificacion.

Al entrenar un modelo de clasificacién puede ocurrir que los datos estan desbalanceados,
esto quiere decir que hay un desequilibrio significativo en el nimero de muestras disponibles
para cada clase. En un escenario de clasificacién equilibrada o balanceada, se espera que
todas las clases tengan una cantidad similar de datos. Esto permite que el modelo aprenda
y se ajuste de manera adecuada a cada clase por igual.

Teniendo en cuenta que se hara uso de modelos supervisados y que los datos utilizados han
evidenciado un desbalance importante en la variable objeto, se hace necesario complementar
el andlisis con el uso de algunas técnicas de balanceo de datos que permitan mejorar los
insumos que utilizaran los modelos.

2.1. Regresion logistica simple

Segun Cramer (2003), la base de esta regresion logistica fue inventada en el siglo XIX y
explora los fundamentos tedricos del modelo logit, incluyendo la funcién de distribucion acu-
mulativa logistica, que es utilizada para modelar la relacion entre las variables independientes
y la probabilidad de que la variable dependiente tome un valor especifico.
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La regresién logistica es un enfoque que se basa en el modelo lineal generalizado (GLM) que
permite modelar la probabilidad que una variable dependiente binaria Y tome el valor de 1
o el valor de 0. Esta variable Y se usa para estimar la probabilidad P(Y = 1|X = z). Este
modelo se puede representar de la siguiente forma:

ePotbiz

P(Y =1|X =2) = (2-1)

1 4+ ePotbriz’

donde Sy y 1 son los coeficientes de regresién que se estiman a partir de los datos.

Segun Yang y Li (2019) la regresion logistica es el método principal para enfrentar la clasifi-
cacion de datos en el campo de los grandes datos y el aprendizaje automatico. Para estimar
Bo v 1 se puede utilizar el método de maxima verosimilitud, haciendo uso del algoritmo de
descenso de gradiente.

La idea principal de la regresién logistica se utiliza la funcién logistica es modelar procesos
de crecimiento y saturacién en los que los valores de salida deben estar limitados en un rango
especifico, es utilizar la funcién logistica para no linealizar la regresién lineal multivariada,
a fin de mejorar la capacidad de generalizacién del algoritmo. En la Figura 2-1 se muestra
como la funcién logistica permite mapear el predictor lineal 5y+ ;2 a un rango probabilistico
entre 0 y 1.

o
on

l fa | I
v

-6 -4 -2 0 2 4 6

Figura 2-1: Curva de la funcién logistica, su dominio es el conjunto de todos los niimeros
reales y su rango estd en el intervalo entre 0 y 1. Tomado de Wikipedia (s.f.)
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2.2. Regresion logistica muiltiple

La regresion logistica miultiple es una extension de la regresion légistica simple que sirve
para modelar la relacién entre una variable dependiente binaria y multiples variables inde-
pendientes. Segiin Hosmer Jr, Lemeshow, y Sturdivant (2013), la regresién logistica multiple
permite examinar el efecto conjunto de varias variables independientes en la probabilidad de
que ocurra un evento.

Agresti (2015), define la ecuacién de la regresién logistica miltiple como:

6604‘/31 T+ +BpTp

P(Y: 1‘X1,X2,,Xn) (2—2)

1 + eBotPrzt+-+Bpzyp
donde P(Y = 1|X1, X5, ..., X,,) representa la probabilidad de que la variable dependiente
sea igual a 1 dadas las variables independientes Xy, Xy, ..., X, v Bo, B1, B2, ..., Bp son los
coeficientes de regresién que se estiman a partir de los datos.

2.3. Arboles de clasificacion

Los arboles de clasificacién son otra técnica de clasificacién que se basa en la idea de dividir
un conjunto de datos en subconjuntos mas pequenos y homogéneos. Cada nodo del arbol
representa una pregunta o una condicion sobre un atributo, y las ramas representan las po-
sibles respuestas o caminos que se pueden seguir (Breiman, 2017).

El proceso de construccién de un arbol de clasificacién comienza con un nodo raiz que contie-
ne todo el conjunto de datos. Se selecciona el atributo que mejor separa los datos en funcién
de alguna medida como el indice de Gini. El arbol crece de manera recursiva dividiendo los
datos en subconjuntos més pequenos, donde cada subconjunto se representa por un nodo y
sus ramas correspondientes.

Segun Gini (1912) el indice Gini es una herramienta estadistica para medir la desigualdad
econémica. Aunque se han presentado desarrollos y refinamientos posteriores en la forma de
calcular y aplicar el indice de Gini, el trabajo original de Gini proporciona el marco concep-
tual fundamental para su uso en la evaluacién de la distribucién de ingresos y riqueza en
una sociedad.

En la Figura 2-2 se muestra una ilustracién de un arbol de clasificacion. En el lado izquierdo
estd el arbol y las ramas que conducen en la parte baja a las clasificaciones. En el lado
derecho las particiones generadas con el arbol.
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Figura 2-2: Ejemplo de un arbol de clasificacién usando la base de datos Iris. Elaboracién
propia.

En Breiman (2001) se presenta la explicacién del método asociado a un arbol de clasificacién:

1. Construccion del arbol: el proceso de construccién de un arbol de clasificacién comienza
con un nodo raiz que contiene todo el conjunto de datos. Se selecciona un atributo y
un valor de corte para dividir los datos en dos subconjuntos. Este proceso se repite
recursivamente para cada subconjunto, dividiendo los datos en ramas adicionales hasta
que se cumpla una condicién de parada, como alcanzar una profundidad maxima o tener
un nimero minimo de datos en un nodo.

2. Criterio de divisiéon: en cada nodo del arbol, se utiliza un criterio para determinar
qué atributo y valor de corte ofrecen la mejor divisién de los datos. En el caso de la
clasificacién, se busca maximizar la pureza de las clases en los subconjuntos resultantes.
Para ello, se utilizan medidas como la ganancia de informacion o el indice de Gini para
evaluar la calidad de la division.

3. Etiquetado de las hojas: una vez que se han construido todos los nodos y las ramas del
arbol, las hojas representan las clases o categorias finales a las que se pueden asignar
los datos de prueba. Cada hoja se etiqueta con la clase mas comin dentro de ese
subconjunto de datos.

4. Poda de arboles: después de construir el arbol, se puede realizar un proceso de poda
para evitar el sobreajuste. La poda implica fusionar nodos, simplificando la estructura
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del arbol. Se utilizan técnicas como la poda de coste-complejidad, que equilibra la
precision del modelo con su complejidad.

5. Clasificacién de nuevos datos: para clasificar un nuevo dato utilizando el arbol de
clasificacién, se sigue el camino desde la raiz hasta una de las hojas, tomando las
decisiones basadas en los valores de los atributos. El dato se clasifica con la etiqueta
de la hoja alcanzada.

2.4. AdaBoost

El término Adaboost viene de “adaptative boosting”, de alli el término boosting se relaciona
con un tipo de algoritmo cuya finalidad es mejorar la precisién de cualquier algoritmo de
aprendizaje. Este método fue creado por Freund y Schapire (1997). El algoritmo AdaBoost es
un método de aprendizaje automatico que utiliza una combinacién de arboles de clasificacién
débiles para construir un clasificador mas fuerte. El concepto central detras de AdaBoost es
entrenar multiples clasificadores débiles y combinar sus resultados ponderados para obtener
una clasificacién final mas precisa.

Si quisiéramos explicar el paso a paso de este método tendriamos:

1. Inicie con un conjunto de entrenamiento (X,Y’) con m observaciones denotadas como
(1,91), - - (T, Ym) de tal manera que z; € RP. Los valores de y deben ser -1 o 1 para
aplicar el método.

2. Inicie con la distribucién discreta D;(i) = 1/m que indica el peso de la observacién i
en la iteracién 1.
3. Parat=1,...,T.
» Construya un clasificador h; definido asi: hy : X — {—1,1}.

» Calcule el error asociado ¢ al clasificador ¢, = > " Dy(i) x 0;, donde ¢; = 0 si
hi(z;) = y;, es decir, si fue correcta la clasificacién; caso contrario es §; = 1.

» Calcule la nueva distribucién Dy (i) = Dy(i) x F;/Z;, donde:
o [, = exp(—ay) sila clasificacion fue correcta, es decir si hy(x;) = y;.
o [, = exp(wy) si la clasificacion fue incorrecta, es decir si hy(z;) # y;.
° oy = %log (f—:t)
e 7, es una constante de normalizacién de tal manera que > ;" Dy(i) = 1.

4. Construya el clasificador final H 4 como el promedio ponderado de los ¢ clasificadores
hy, usando H fina = sign(d_, cuhy(x)).
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Para ver los pasos en accién y crear un Adaboost real, se recomienda ver un ejemplo en
Hernandez (2023). En la Figura 2-3 se describe el proceso que sigue AdaBoost:

i 6. Ponderar pesos
1. Entrenamiento 2. Implementar el 3. Hallar los casos

del clasificador clasificador error

y seleccionar
mejor clasificador

5. Calcule un peso
para cada
clasificador

n veces

4. Desarrollar un
mejor clasificador

Figura 2-3: Paso a paso del algoritmo AdaBoost. Elaboracién propia.

2.5. Seleccion de variables

La seleccion de variables es un paso importante en el andlisis de datos y la construccién de
modelos predictivos. Ayuda a identificar las variables mas relevantes y eliminar las redun-
dantes o irrelevantes, lo que puede mejorar la precision y la eficiencia del modelo.

Antes de implementar cualquier modelo, es importante identificar cudles variables son signi-
ficativas y con ello contribuyen a la explicacién de nuestra variable Y. Para lograr identificar
la combinacién éptima de variables para un modelo, existen muchas técnicas en la literatura
(Guyon y Elisseeff, 2003). En los siguientes apartados se explican algunas de las técnicas
disponibles en la literatura y que fueron usadas en este trabajo final de maestria.

En la Figura 2-4 se presentan un resumen de las técnicas mas utilizadas, entre las cuales
estan las utilizadas en este trabajo final de maestria y otras adicionales:

Seleccion de
variables

Seleccion
exhaustiva de
variables

Hacia atras Hacia adelante
(backward) (fordward)

Figura 2-4: Técnicas utilizadas para la seleccién de variables significativas, previo al proceso
de modelamiento. Elaboracion propia.
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2.5.1. Seleccién exhaustiva en modelos lineales generalizados

Para hacer seleccién de variables en modelos lineales generalizados hay una funcién en R
muy util que se llama bestglm del paquete bestglm McLeod, Xu, y McLeod (2020). Esta
funcion realiza una busqueda exhaustiva entre todas las combinaciones posibles de variables
predictoras para encontrar el mejor modelo que minimice el criterio de seleccion especificado.
Al modelo de referencia se le aplicé la funcién bestglm, sin embargo esta funcién tiene
una restriccién y es que solo puede manejar variables cualitativas de hasta 15 niveles. Esto
significa que, si se tiene una variable categérica en el conjunto de datos con més de 15
categorias unicas, la funciéon no podra manejarla de manera directa y podria generar un error
o un resultado inesperado. Para el caso de nuestro modelo implicaria descartar variables muy
relevantes en el contexto de negocio, por esta razon se optd por utilizar otra metodologia de
seleccion de variables.

2.5.2. Seleccién hacia atras (backward)

La técnica backward sirve para reducir la complejidad de un modelo utilizando como criterio
de seleccion el BIC (bayesian information criterion). En lugar de calcular el BIC para ca-
da modelo individual, la técnica “backward”comienza con un modelo que incluye todas las
variables predictoras disponibles y luego, de forma iterativa, elimina una variable a la vez,
evaluando cémo afecta esto el rendimiento BIC del modelo. En cada iteracion se elimina la
variable que tiene el menor impacto en el rendimiento del modelo o la que tiene el menor
coeficiente de regresion, hasta que se cumplan ciertos criterios de parada predefinidos (Chen
y Chen, 2008). Segin Miller (2002), el proceso de eliminacién hacia atrds es un enfoque en
donde cada paso toma la decisién localmente 6ptima, eliminando la variable que tiene el
menor impacto en el rendimiento del modelo en ese momento.

La funcién stepAIC en R opera realizando una busqueda paso a paso para la seleccién de
variables en un modelo estadistico R Core Team (2021). Su objetivo es encontrar un subcon-
junto 6ptimo de variables predictoras para un modelo, utilizando el criterio de informacion
de Akaike como medida para evaluar y comparar diferentes modelos.

2.5.3. Seleccién hacia adelante (forward)

La técnica forward es un método utilizado en el analisis de datos y la modelizacion estadistica
para seleccionar un conjunto de variables predictoras relevantes para un modelo. Aqui hay
una explicacién clara paso a paso sobre cémo funciona (James, Witten, Hastie, Tibshirani,
et al., 2013):

= Inicio con un conjunto vacio: comienzas con un modelo sin variables predictoras.
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» Evaluar todas las variables: Calcular la relacién entre la variable dependiente (la que
estds tratando de predecir) y cada una de las variables independientes (las posibles
variables predictoras) una a una.

= Seleccionar la mejor variable: de todas las variables independientes, eliges la que tenga
la relacién mas fuerte con la variable dependiente segin la medida de evaluacion que
hayas utilizado.

= Agregar la variable seleccionada al modelo: esta variable se convierte en la primera
variable del modelo.

= [teracién: ahora, con esta primera variable en el modelo, vuelves a evaluar todas las
variables restantes (incluida la variable inicial) junto con las variables restantes no
incluidas, para seleccionar la segunda variable que mejore el modelo en términos de
ajuste.

= Agregar la siguiente mejor variable: la segunda variable seleccionada se agrega al mo-
delo junto con la primera.

= Repetir el proceso: contintias este proceso iterativo hasta que se cumpla algin criterio
de detencion.

Para el modelo de referencia con 14 variables se utilizo la funcion StepAIC del paquete
stats, en esta ocacion haciendo uso del atributo direction=*“forward”.

2.6. Balanceo de datos

Segiin Wang y Sun (2021), el desequilibrio de clases es uno de los problemas més populares
e importantes en el ambito de la clasificacién. Para solucionar el problema de los datos
desbalanceados se han utilizado los siguientes métodos de reemuestreo:

= Submuestreo: este método consiste en disminuir la cantidad de datos para obtener una
proporcion de 50 a 50 en el nuevo conjunto de datos, es decir se le da prioridad a la
clase minoritaria. (Donoho y Tanner, 2010)

= Sobremuestreo: a diferencia del método anterior, se generan registros adicionales que
son artificiales, buscando equilibrar la clase minoritaria y obtener un conjunto de datos
con una distribucién 50 a 50 (Yap et al., 2014).

= Sobremuestreo minoritario sintético: es un método que genera muestras sintéticas de
la clase minoritaria mediante la interpolacion entre los datos existentes y sus vecinos
mas cercanos. Esto ayuda a abordar el desequilibrio de clases y mejorar el rendimiento
de los modelos (Chawla, Bowyer, Hall, y Kegelmeyer, 2002).
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2.7. Paquetes R

El problema de clasificacion ha sido ampliamente estudiado en la literatura y fruto de ello
son los diferentes paquetes que se encuentran implementados en el lenguaje de programacién
R. Algunos de los paquetes que se utilizaran en este trabajo final de maestria son:

» Adabag: es un paquete creado por Alfaro, Gadmez, y Garcia (2013) y ofrece funciones
para entrenar modelos con diferentes configuraciones, como el niimero de iteraciones, el
tipo de clasificador base y los parametros especificos del clasificador base. También pro-
porciona métodos para realizar predicciones utilizando el modelo entrenado y evaluar
su rendimiento utilizando métricas de clasificacion como la precisién, la sensibilidad y
la especificidad.

= Rpart: es un paquete creado por Therneau y Atkinson (2022) y es ttil para construir
arboles de decision y realizar tareas de clasificacién. Permite la personalizacién de los
parametros de construccién del arbol y proporciona métodos para visualizar y evaluar
el rendimiento del arbol resultante.

» DataExplorer: es un paquete creado por Cui (2020) y es una herramienta ttil en R
que facilita la exploracién y visualizacién inicial de datos. Proporciona funciones que
ayudan a resumir, visualizar y comprender rapidamente la estructura y distribucién de
los datos en un conjunto de datos.

» Caret: es un paquete creado por Kuhn (2008) y es una herramienta muy util en R que
se utiliza principalmente para entrenar y evaluar modelos de clasificacién y regresién
de manera eficiente. Caret proporciona una interfaz unificada para varios algoritmos de
aprendizaje automatico y simplifica el proceso de entrenamiento y validacién cruzada
de modelos.

» Themis: es un paquete creado por Hvitfeldt (2021) y ofrece una gran variedad de
técnicas de remuestreo para el tratamiento de los datos desbalanceados.

» BestGLM: es un paquete creado por McLeod et al. (2020) y ofrece funciones para
seleccionar automdticamente el mejor modelo de regresion lineal generalizado (GLM)
a partir de un conjunto de variables predictoras.

= ROCR: es un paquete creado por Sing, Sander, Beerenwinkel, y Lengauer (2005) y es
una herramienta que se utiliza para evaluar el rendimiento de modelos de clasificacién
binaria. Este paquete ofrece una variedad de funciones y graficos que ayudan a analizar
la calidad de un modelo de clasificacion y su capacidad para discriminar entre dos clases.
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El proceso facturacién tiene como objetivo, expedir oportuna y correctamente la factura-
cién a los grupos de interés que corresponda, gestionando el cierre con lo generado por los
negocios y por otras dependencias de la empresa, en cumplimiento de la normatividad legal
vigente y los lineamientos aplicables para el cobro de la prestacion de las soluciones. Los
datos utilizados en este trabajo final de maestria provienen de un conjunto de archivos con

registros historicos de facturacion y de reclamos de la empresa de servicios publicos del ano
2022.

El objetivo de este trabajo final de maestria es identificar los errores de la facturacion proacti-
vamente para el servicio de energia eléctrica en una importante empresa de servicios publicos.
Utilizaremos la variable Valor_reclamo que contiene el histérico de errores, esta variable se
denota por Y y cuando Y = 1 significa que la variable posee un valor en reclamacién dife-
rente de 0 (existe un reclamo a favor del cliente), en caso contrario Y = 0. En la Figura 3-1
se presenta el flujo de como operan las actividades comerciales:
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Figura 3-1: Flujo de facturacion del servicio de energia en la empresa. Elaboracién propia.

Usando la base de datos se llevd a cabo un anadlisis preliminar de las variables para explorar
la completitud de los datos. En la Figura 3-2, se observa que diecinueve variables estan en un
100 %, mientras que siete variables presentan un porcentaje de datos faltantes mayor al 10 %.
Sin embargo las explicaciones desde las reglas de negocio avalan este comportamiento. La
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variable “VALOR_RECUPERACIONES”, es un ejemplo de una variable con gran ntimero
de observaciones faltantes, eso se debe a que no todos los clientes presentan recuperacion de
cobro de consumo.

v

CONSTANTE

FECHA_RETIRO 1

FECHA_INSTALACION

LOCALIDAD -

DEPARTAMENTO

ID_ESTADO_CORTE 1

ID_PLAN_FACTURACION -

ID_SUBCATEGORIA 1

ID_CATEGORIA A

CICLO 1

VALOR_RECLAMO -

ORDEN_REVISION_TECNICA

ORDEN_CRITICA A

VALOR_ANTES_FIFA 1

DIAS_CONSUMO A

CONTRATO 1

SERVICIO_SUSCRITO 1
CONSUMO_SIN_FRAMNJAS

BARRIO 1

VALOR_RECUPERACIONES 7

REACTIVA_SIN FRANJAS

CONSUMO_EMER_REACTIVA_NO_PICO

CONSUMO_ENER_REACTIVA_PICO

CONSUMO_ENER_ACTIVA_NO_PICO 4

CONSUMO_ENER_ACTIVA_PICO 1

Porcentaje de faltantes

Figura 3-2: Porcentaje de datos faltantes para cada una de las variables de la base de
datos. Valores en rojo indican porcentajes de valores faltantes < 4% , valores
en verde indican porcentajes entre 4% y 15 %, mientras que valores azules
indican porcentajes > 16 %. Elaboracion propia.
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3.1. Variables relacionadas con la informacidén para
facturar

Este subconjunto de variables compone la estructura de informacién requerida para la fac-
turacion de un servicio de energia.

El proceso de generacién de una factura implica una cadena de controles en su mayoria
secuenciales. Antes del proceso de liquidacién existe un subproceso que se llama “generacion
de ordenes de critica” en donde se analiza el consumo, su comportamiento cliente a cliente,
mes a mes, buscando identificar desviaciones de consumo. El resultado de este proceso es una
clasificacion en una de dos categorias, N si el consumo de este mes no present6 orden critica
y S si el consumo si presentd orden critica. En la Figura 3-3 se hace una diferenciacién
del nimero de productos que tuvieron ese control. El grafico muestra de manera visual la
predominancia de la clase N = sin orden de critica, en el conjunto de datos, con solo una
pequena proporcién de datos pertenecientes a la S = con orden de critica. Esto puede ser
util para comprender rapidamente la distribucion de las clases en el conjunto de datos y su
desequilibrio.

1000 ~

500 -

Frecuencia absoluta

N Orden critica
Figura 3-3: Diagrama de barras para la clasificacion de las érdenes criticas de los consumos

en estudio. Elaboracién propia.

Existe otro subproceso llamado “generacién de ordenes técnica” y que se ejecutan en el
terreno al momento de hacer la lectura en el contador del inmueble. Si el consumo de inmubele
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no tiene revision técnica se denota por N, mientras que si hubo revisién técnica del consumo
en el terreno se denota por S. En la Figura 3-4 se presenta el diagrama de barras para la
variable orden técnica, de esta figura se observa que solo uno de los consumos analizados en
el periodo Mayo a Junio del 2022 presento revision técnica, en este caso una visita en terreno
este mes, producto de una desviacién extrema de consumo. Esta es un variable dependiente
que busca ayudar a priorizar aquellos casos en donde no se ha surtido ningin control previo.

1000

500

Frecuencia absoluta

N Orden técnica

Figura 3-4: Diagrama de barras para la clasificacién de las 6rdenes técnicas de los consumos
en estudio. Elaboracién propia.

En el presente estudio la informacién del valor facturado es sumamente relevante, esta va-
riable en la base de datos se llama “VALOR_ANTES_FIFA”, la palabra “FIFA” viene de
“Forma de Impresién Factura”. En la Figura 3-5. Se puede evidenciar que los valores fac-
turados en la mayoria de los clientes tienen valores en el servicio de energia por debajo de
1 millén de pesos. Esto denota una distribucién asimétrica con un sesgo alto a la derecha.
De acuerdo a lo anterior, es pertinente segmentar la variable “VALOR_ANTES_FIFA” en
funcion de la variable categoria para identificar los valores extremos a qué tipo de clientes
pueden estar asociados.



16 3 Descripcién de los datos

Densidad

0 5 10 15 20
Valor antes del FIFA

Figura 3-5: Densidad para la variable “VALOR_ANTES_FIFA” dada en millones de pesos.
Elaboracién propia.

En la Figura 3-6 se muestra el boxplot para la variable “VALOR_ANTES_FIFA” diferen-
ciando por cada uno de los niveles de la variable categoria. De esta figura se observa que los
valores mas altos estan asociados a la categoria sector industrial, lo cual tiene sentido, dado
el consumo de energia que requieren para sus actividades:

20

15

10

Valor antes del FIFA

0 _|_ Es—

Residencial Comercial Industrial Especial
Categoria

Figura 3-6: Boxplot para la variable “VALOR_ANTES_FIFA” diferenciando para cada uno
de los niveles de la variable categoria del servicio. Elaboracién propia.
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3.2. Informacion de reclamos

La Ley 142 de 1994 Congreso de la Republica de Colombia (1994), establece unos mecanismos
de defensa de los usuarios frente a la empresa de servicios ptiblicos, uno de esos recursos es el
reclamo. En el presente trabajo se consider6 informacion histérica de reclamos relacionada
con el servicio de energia eléctrica, la cual permitiera identificar los clientes que presentaron
reclamaciones asociadas al periodo de facturacién mayo y junio del 2022.

En la base de datos de reclamos, tenemos la variable “VALOR_RECLAMO?”, a partir de
la cudl construimos nuestra variable Y. En la Figura 3-7 se tiene la representacién de la
densidad de esta variable y se identifica una distribuciéon unimodal sesgada hacia la izquierda,
con la mayor concentracion de datos alrededor de los 2,757 pesos:

0.0001

Densidad

0.00005

0 50000 100000
Valor reclamo

Figura 3-7: Densidad para la variable “VALOR_RECLAMO” dada en miles de pesos. Ela-
boracién propia.

Ahora, se realizara una descripcién sobre nuestra variable respuesta Y. En la Figura 3-8
se presenta un diagrama de barras en donde se representa la relacion entre las dos posibles
categorias de Y y sus respectivas frecuencias absolutas.
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1000 92,8 %
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250

7.2%

0 1
Reclamo

Figura 3-8: Diagrama de barras para la clasificacién de los clientes en donde se presenté o

no reclamos. Elaboracién propia.

Finalmente, se realizé un analisis para explorar las razones sobre las cuales los clientes mas
reclaman y el resultado se muestra en la Figura 3-9, usando una nube de palabras producto

de un andlisis de mineria de texto.
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Figura 3-9: Nube de puntos con las razones por las cuales los clientes reclaman mas. Entre
mayor el tamano de la palabra, mayor la frecuencia de clientes que reclaman
por esa razon. Elaboracion propia.
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De la figura anterior se observa que las tres razones por las cuales mas reclaman los clientes
son la lectura de medidores, las desviaciones significativas de consumo e inconformidad con
los valores facturados.

3.3. Consolidacion de los datos

Este proceso es necesario debido a que la extraccién de los datos se hace por hilos y de
diferentes fuentes de informacion. Por un lado tenemos la base de datos facturaciéon de
un mes tipico y por otro la base de datos de reclamos. Lo primero que se realiz6 fue la
identificacién de las variables relevantes para la informacion de facturacion. Luego se agregd
a la sabana de datos la informacion de reclamos para asi tener el conjunto de datos etiquetado
con la variable “VALOR_RECLAMO?”, que es la variable binaria de interés en este trabajo
final de maestria. En la Figura 3-10 se presenta las fuentes de informacion y los procesos de
consolidacion que se realizaron.

BD Facturacién BD Reclamos
x1 X2 X3 x4 z1 z2

‘, l

Seleccion de variables
relevantes para el Agregar la variable Y
negocio

BD Facturacion BD Reclamos

X1 ®3 z1 z2
» —L Consolidar <J7

BD Consolidada
X1 %3 zZ1 72 Y

Figura 3-10: Esquema de consolidacion de las bases de datos Facturacion y Cliente. Las
variables X1, Xo, X3, X4, Z1, Z5 mostradas en el esquema son para ilustrar el
proceso. Elaboracion propia.
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3.4. Balanceo de los datos

En la Figura 3-8 mostrada anteriormente, se observa que la variable respuesta Y reclamo esta
desbalanceada. De esa figura se observa claramente que hay un 7,2 % de reclamos a favor del
cliente o valores de Y = 1, frente a un 92,8 % de reclamos no procedentes o valores Y = 0.
El desafio de los conjuntos de datos desequilibrados radica en la necesidad de desarrollar
estrategias efectivas para modelar y predecir las clases minoritarias (Ferndndez et al., 2018).
En este trabajo final de maestria se utilizé el método de submuestreo para tener una base
de entrenamiento balanceada.

3.5. Descripcién de las variables en la base de datos
consolidada

En esta seccién se describen las variables de la base datos consolidada que se utilizaran para
la fase de entrenamiento con el objetivo de ayudar a predecir si una reclamacion sera a favor
del cliente (Y = 1) o si una reclamacién serd no procedente (Y = 0), usando informacion
relacionada al servicio. Las variables de la base de datos consolidada son:

s DIAS_CONSUMO: representa el niumero de dias que comprende el periodo de consumo
que se esta facturando al cliente. Esta variable proviene de la BD facturacién.

= CONSUMO_SIN_FRANJAS: hace referencia al tipo de consumo que aplica sin restric-
cion horaria. Esta variable proviene de la BD facturacion.

= CONSUMO_ENER_ACTIVA_PICO: es un tipo de consumo atribuible al servicio de
energia. Esta variable proviene de la BD facturacién.

= CONSUMO_ENER_ACTIVA_NO_PICO: es un tipo de consumo atribuible al servicio
de energia. Esta variable proviene de la BD facturacién.

= CONSUMO_ENER_REACTIVA_PICO: es un tipo de consumo atribuible al servicio
de energia. Esta variable proviene de la BD facturacién.

= CONSUMO_ENER_REACTIVA_NO_PICO: es un tipo de consumo atribuible al servi-
cio de energia. Esta variable proviene de la BD facturacién.

s VALOR_ANTES_FIFA: representa el valor facturado para un cliente de energia. Esta
variable proviene de la BD facturacién.

= VALOR_RECUPERACIONES: comprende el valor que representa una recuperacion
de consumo, asociado a periodos de consumo anteriores. Esta variable proviene de la
BD facturacién.



3.5 Descripcion de las variables en la base de datos consolidada 21

= ORDEN_CRITICA: dentro del proceso de facturacion existen actividades de revisiéon
del consumo, este campo indica si el consumo asociado al cobro tuvo una revisién
previa a la actividad de liquidacién. Esta variable proviene de la BD facturacion.

= ORDEN_REVISION_TECNICA: similar a la variable anterior, esta variable indica si
hubo una revision en terreno previa. Esta variable proviene de la BD facturacion.

s [D_CATEGORIA: es una clasificacién que se hace sobre los clientes, para diferenciar
el cobro de la tarifa. Esta variable proviene de la BD facturacién.

s [D_SUBCATEGORIA: contienen una subclasificacion que define en el caso de la cate-
goria residencial, el estrato del cliente. Esta variable proviene de la BD facturacion.

= ID_ESTADO: es una clasificacion que se hace sobre los clientes, para saber si estan
activos o suspendidos. Esta variable proviene de la BD facturacion.

= ID_ PLAN FACTURACION: es una segmentacion que se realiza sobre los clientes,
seguin unos criterios de ley. Esta variable proviene de la BD facturacién.

= RECLAMO (Y): variable respuesta Y que nos indica si una reclamacién seré a favor
del cliente (Y = 1) o si una reclamacién serd no procedente (Y = 0). Esta variable
proviene de la BD reclamos.



4 Construccion de modelos y
resultados

La empresa de servicios ptiblicos obtiene el 75 % de sus ingresos por medio de la ge-
neracion, transmision y comercializaciéon de la energia eléctrica. Por lo anterior, es
fundamental establecer controles que permitan identificar posibles errores en la factu-
racion de este servicio. Con el tiempo se ha evidenciado que los modelos de clasificacion
son una metodologia muy apropiada para lograr predecir estos errores. En este capitulo
se busca mostrar los resultados obtenidos luego de ajustar tres modelos de clasificacion
que utilizan metodologias tradicionales y no tradicionales. Se presentaran las métricas
de desempeno de cada modelo, para determinar cual de los modelos genera los mejores
resultados.

Para predecir si una factura tiene un error de facturacién se tenfan inicialmente 33
variables, sin embargo, 19 de ellas fueron descartadas para los andlisis debido a que
hubo un concenso en la organizacion de que esas variables tenian informacion tnica y
de poco valor en términos del negocio. Con las restantes 14 covariables se utilizaron
varias técnicas de seleccion de variables para reducir a un niimero menor de covariables
que aporten realmente al desempeno del modelo.

Para la construccion de los modelos con el objetivo de predecir la variable respuesta
binaria Y se procedié de la siguiente manera. Primero se ajustdo un modelo estadistico
de referencia, el modelo de regresiéon logistica. Usando los resultados de este modelo, se
procedi6 a aplicar un proceso de seleccién de variables para quedarnos con un modelo
que sélo tuviera variables importantes o significativas. Luego con las variables seleccio-
nadas se entrenaron los otros dos modelos de machine learning (arboles de clasificacion
y adaboost), de esta manera los tres modelos son comparables al tener el mismo con-
junto de variables explicativas.

Para entrenar los modelos propuestos, se dividio la base de datos en dos partes: una
para el entrenamiento y otra para la validacién. En este enfoque, el 70 % de los datos
se utiliza para entrenar el modelo, lo que permite que aprenda patrones y relaciones
entre las variables. Mientras tanto, el 30 % restante se reserva para la validacion, lo
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que permite evaluar el rendimiento del modelo en datos no vistos y comprobar su
capacidad para generalizar a nuevas observaciones. Esta divisién es crucial para evitar
el sobreajuste del modelo a los datos de entrenamiento y garantizar que sea capaz de
hacer predicciones precisas en situaciones del mundo real.

4.1. Modelo de regresion logistica

El primer modelo o modelo de referencia creado para predecir la variable Y con dos
niveles fue el modelo de regresion logistica. Para la creacion de este modelo se usé la
funcién glm del paquete stats R Core Team (2021). Se utilizaron las 14 variables iden-
tificadas por la organizacién como variables aptas para el andlisis. Los pasos realizados
se muestran a continuacion:

e Especificacion del modelo: se especifica la féormula que describe la relacion entre
la variable de respuesta binaria y las variables predictoras.

e Ajuste del modelo: la funcién glm utiliza algoritmos de optimizacién para ajustar
los parametros del modelo y encontrar los coeficientes que mejor se ajustan a los
datos.

e Obtencién de resultados: una vez ajustado el modelo, se obtienen los resultados,
que incluyen los coeficientes estimados para las variables predictoras, sus p-valores
y estadisticas de ajuste.

e Seleccién de variables: se aplicaron técnicas de seleccién de variables para identi-
ficar las variables que aportan en la prediccion.

e Interpretacion de resultados: los coeficientes estimados proporcionan informacion
sobre la influencia de cada variable predictora en la probabilidad de que ocurra
el evento de interés (la categoria positiva de la variable de respuesta).

e Predicciones y clasificacion: después del ajuste, el modelo se puede utilizar pa-
ra hacer predicciones en nuevos datos utilizando la funciéon predict. Ademaés, el
modelo se puede utilizar para clasificar nuevas observaciones en funcién de las
probabilidades obtenidas.

Luego de la aplicacion de las técnicas de seleccion de variables, todas ellas identificaron
el mismo subconjunto de covariables, representadas en la Tabla 4-1. De esta tabla se
observa que 7 de las 14 variables originales fueron identificadas como significativas.
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Variables seleccionadas con la técnica backward

Notacion abreviada Variables

Xy CONSUMO_SIN_FRANJAS

X VALORANTES_FIFA

X3 VALOR_RECUPERACIONES
Xy ORDEN _CRITICA

X5 ORDEN_REVISION TECNICA
X6 ID_ESTADO_CORTE

X7 ID_SUBCATEGORIA

Tabla 4-1: Variables identificadas como importantes para el modelo de referencia (regresion
logistica) usando la técnica backward. Elaboracién propia.

El modelo de regresion logistica ajustado se resume en la Tabla 4-2:

Estimaciéon Error estdndar Valor z Pr(>|z|)

(Intercept) -0.0754 0.2606 -0.29 0.7723
CONSUMO_SIN_FRANJAS 0.0010 0.0008 1.29 0.1964
VALOR_ANTES _FIFA 0.0000 0.0000 1.06 0.2886
VALOR_RECUPERACIONES 0.0000 0.0000 1.01 0.3148
ORDEN_CRITICAS 3.0241 0.6910 4.38 0.0000
ORDEN_REVISION_TECNICAS 2.7937 1.1113 2.51 0.0119
ID_ESTADO_CORTEA4 -14.4944 882.7434 -0.02 0.9869
ID_ESTADO_CORTES -3.4938 3.4319 -1.02 0.3087
ID_ESTADO_CORTEG6 6.3925 882.7449 0.01 0.9942
ID_ESTADO_CORTEY%4 14.7700 882.7434 0.02 0.9867
ID_SUBCATEGORIA2 -0.8111 0.2723 -2.98 0.0029
ID_SUBCATEGORIA3 -0.6471 0.2775 -2.33 0.0197
ID_SUBCATEGORIA4 -0.7365 0.3746 -1.97 0.0493
ID_SUBCATEGORIA5 -0.0526 0.5101 -0.10 0.9179
ID_SUBCATEGORIAG -8.2071 12.2045 -0.67 0.5013
ID_SUBCATEGORIA11 -3.0596 0.6262 -4.89 0.0000
ID_SUBCATEGORIA12 -0.2509 882.8179 -0.00 0.9998

Tabla 4-2: Tabla de resultados para el modelo de regresion logistica luego del proceso de
seleccién de variables. Elaboracién propia.

Usando la informacién de la Tabla 4-2 se puede escribir la probabilidad estimada de
que Y =1, es decir, la probabilidad de que exista un error.
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En la Ecuacién (4-1) se muestra la probabilidad estimada.

P(Y = 1]z) = logit~(—0,0754 + 0,0010X, — 0,0000X5 + 0,0000.X
—3,0241X,  +2,7937X5 — 14,4944 X4 + - -- — 0,2509X7_15). (4-1)

Donde:

X;1: CONSUMO_SIN_FRANJAS

X5: VALOR_ANTES_FIFA

X3: VALOR_RECUPERACIONES

X,: ORDEN_CRITICAS

X5: ORDEN_REVISION_TECNICAS
Xg_4: ID_.ESTADO_CORTE con nivel 4

X7_12: ID_.SUBCATEGORIA con nivel 12

En la Tabla 4-3 al observar la diagonal principal se logra identificar que no posee los
mayores valores a diferencia de los modelos de arbol de clasificacion y AdaBoost2.

Valores reales

Y=0| Y=1
Valores | Y=0 | 232 137
predichos | Y=1 2 35

Tabla 4-3: Matriz de confusion del modelo regresion logistica. Elaboracién propia.

El resultado del modelo de regresién logistica representado en esta matriz de confusién
entregé 232 verdaderos negativos (el modelo acertd), 137 falsos positivos (el modelo no
acertd), 2 falsos negativos (el modelo no acertd) y 35 verdaderos positivos (el modelo
acerto).

4.2. Modelo propuesto usando arboles de clasificacion

Para construir el modelo bajo la metodologia arboles de clasificacion se utilizaron las
variables de la Tabla 4-1 y la funcién rpart, la cudl es ampliamente utilizada en R
para resolver problemas de clasificacion y regresién en diversas areas como ciencia de
datos, aprendizaje automatico y andlisis estadistico Therneau y Atkinson (2022).
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El método de particiones recursivas se basa en la idea de dividir el conjunto de datos en
subconjuntos mas pequenos de manera recursiva, de modo que la variabilidad dentro
de cada subconjunto se minimice. Esto se realiza mediante la seleccién de variables
predictoras y puntos de corte que mejor separan las observaciones en términos de la
variable de respuesta. El resultado de aplicar arboles de clasificacion a nuestro proble-
ma se ilustra en la Figura 4-1.

I
VALOR_ANTES_FIFA < 117e+3

>=117e+3
I
ORDEN_CRITICA=N ID_SUBCATEGORIA =4,6,11
S 1,2,3,5,12

CONSUMO_SIN_FRANJAS < 216 VALOR_ANTES_FIFA < 2.31e+6
>=216 >=2.31e+6

ORDEN_CRITICA=N

ID_SUBCATEGORIA = 6,11
4

0 1 1 0 1 1 1 1
0.216 || 0.553 | [0.864 | | 0.235| [ 0.625 | |1.000| [ 1.000 | [ 0.777
61.4%) \ 4.0% ) (2.3% ) \3.6% ) { 2.5% ) (0.7% ) \ 0.9% ) \ 24.5%

Figura 4-1: Representacién gréfica del modelo arbol de clasificacion. Elaboracion

propia.

El arbol de la Figura 4-1 tiene ocho hojas o nodos terminales, dos llevan a la prediccién
de Y = 0, es decir no hay error de facturacién, mientras los seis nodos restantes llevan a
la prediccién de Y = 1, lo que significa que si hubo un error de facturacién. De todas las
variables usadas, s6lo “VALOR_ANTES_FIFA”, “CONSUMO_SIN_FRANJAS”, “OR-
DEN_CRITICA” y “ID_SUBCATEGORIA” fueron importantes. Este arbdl de clasifi-
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cacion puede ser usado para predecir si una factura se puede catalogar como Y = 0 o
Y = 1 usando las variables explicativas del arbol. El primer nodo del arbol se llama
nodo raiz y contiene la variable que mejor divide los datos, en este caso la variable “VA-
LOR_ANTES_FIFA”. Podemos evidenciar que los nodos internos representan puntos
de decision, por ejemplo “ORDEN_CRITICA = N”. Finalmente tenemos ocho nodos
hoja, donde se muestra la prediccion final.

Para explorar la utilidad de este modelo se usaron los registros u observaciones del
conjunto de datos de prueba. Se tomaron las covariables y se hizo la prediccién de
Y =00Y =1 con el modelo. Luego, esas predicciones fueron comparadas con los
valores reales de la variable respuesta error de facturacion y se resumieron los resultados
en la Tabla 4-4 que se conoce como matriz de confusion:

Valores reales
Y=0|Y=1
0] 181 63
1 37 125

Valores | Y
predichos | Y

Tabla 4-4: Matriz de confusion para el arbol de clasificacion. Elaboracion propia.

El resultado del arbol de clasificacién representado en esta matriz de confusién entregd
181 verdaderos negativos (el modelo acert6), 63 falsos positivos (el modelo no acerto),
37 falsos negativos (el modelo no acertd) y 125 verdaderos positivos (el modelo acerto).

En una matriz de confusién se espera que las celdas de la diagonal principal tengan
los mayores valores mientras que las celdas de la diagonal secundaria tengan valores
pequenos, v lo mas deseable es que sean valores de cero. Al observar la Tabla 4-4 se
nota que la diagonal principal posee los valores mayores, lo cual es deseable.

4.3. Modelo propuesto usando AdaBoost

El algoritmo AdaBoost es un método de aprendizaje automatico que se utiliza prin-
cipalmente para problemas de clasificacién, aunque también puede extenderse a pro-
blemas de regresion. La idea central detras de AdaBoost es combinar multiples clasi-
ficadores débiles para formar un clasificador fuerte y mejorar el rendimiento general
del modelo. A diferencia de los arboles de clasificacién y de la regresién logistica, en
AdaBoost no podemos crear una figura o una ecuacién matematica que nos resuma el
modelo creado. La tnica forma de resumir el modelo creado y su funcionamiento es
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por medio de la matriz de confusién mostrada en la Tabla 4-5.

Valores reales
Y=0|Y=1
0] 170 59
1 64 113

Valores | Y
predichos | Y

Tabla 4-5: Resultados de la matriz de confusion para el modelo AdaBoost. Elabo-
racion propia.

En la Tabla 4-5 se presentan los resultados para este modelo luego de su estimacién
y posterior construccién de la matriz de confusion. Al observar la Tabla 4-5 se nota
que la diagonal principal contiene los valores mayores, pero en menor proporcion que
los presentados por el modelo arbol de clasificacion.

El resultado del modelo AdaBoost representado en esta matriz de confusién entregd
170 verdaderos negativos (el modelo acert6), 59 falsos positivos (el modelo no acerto),
64 falsos negativos (el modelo no acert6) y 113 verdaderos positivos (el modelo acertd)

4.4. Evaluacion de modelos propuestos

En esta seccion, se analizara el desempeno de los modelos de clasificacién, que es una
etapa critica en el desarrollo de cualquier algoritmo de aprendizaje automatico. La elec-
cion adecuada de métricas de desempeno es esencial para medir la capacidad predictiva
de un modelo y entender su comportamiento en datos no vistos. En este contexto, se
analizaran dos métricas ampliamente utilizadas: sensibilidad y exactitud, explicando
sus conceptos, calculos y sus mediciones a la luz de los modelos implementados. Utiliza-
remos inicialmente la matriz de confusién para evaluar el resultado de la clasificacion.
En la Figura 4-2 se muestra la estructura general de una matriz de confusion.

La evaluacién de modelos de clasificacion se basa en la comparacién de las prediccio-
nes realizadas por el modelo con las etiquetas reales del conjunto de prueba. Existen
diversas métricas que permiten cuantificar el rendimiento del modelo y la calidad de
sus predicciones (Japkowicz y Shah, 2011).

e Sensibilidad: la sensibilidad, también conocida como recall o tasa de verdaderos
positivos, es una métrica que mide la proporcién de casos positivos que el modelo
ha identificado correctamente. Los casos positivos se calculan como el cociente
entre los verdaderos positivos y la suma de verdaderos positivos y falsos negativos.
Una alta sensibilidad indica que el modelo es capaz de identificar la mayoria de
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Figura 4-2: Estructura de una matriz de confusién. Elaboracién propia.

los casos positivos. En la ecuacién (4-2) se presenta la férmula para calcular la
sensibilidad:

- VP
Sensibilidad = VPLEN (4-2)

e Exactitud: la exactitud es una métrica que mide la proporcién de predicciones
correctas del modelo en el conjunto de prueba. Se calcula como el cociente entre
el nimero total de predicciones correctas (verdaderos positivos més verdaderos
negativos) y el nimero total de ejemplos en el conjunto de prueba. La exactitud
proporciona una vision general del rendimiento general del modelo. En la ecuacién
(4-3) se presenta la férmula para calcular la exactitud:

. VN +VP
Ezactitud = VNI FPLEN VP (4-3)

En la Tabla 4-6 se presentan los resultados de las métricas de los tres modelos
ajustados, de esta tabla se observa que el modelo con la mayor exactitud fue
el arbol de clasificacion y que el modelo con la mayor precision fue la regresién
logistica.
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Comparacién de modelos

Modelo Exactitud Sensibilidad
Arbol de clasificaciéon 0.7536 0.7716
Regresion Logistica 0.6576 0.9459
AdaBoost 0.6970 0.6384

Tabla 4-6: Evaluacion: resultados de los modelos ajustados.

Finalmente la fase de evaluacion de los modelos con el uso de las curvas ROC
(Receiver Operating Characteristic). En su articulo Zweig y Campbell (1993),
destacan la utilidad de la curva ROC en la optimizacién de umbrales de decisién
y su aplicacién en la deteccién de enfermedades, lo que marcé el inicio de su am-
plio uso en la evaluacién de modelos estadisticos.

Esta curva representa la relacién entre la tasa de verdaderos positivos (sensibili-
dad) y la tasa de falsos positivos (1 - especificidad) para diferentes umbrales de
decision. El area bajo la curva ROC (AUC) es un indicador ampliamente acep-
tado de la capacidad discriminativa de un modelo, donde un valor de 0.5 indica
un rendimiento aleatorio y un valor de 1 representa un rendimiento perfecto. La
curva ROC permite a los investigadores y profesionales de la estadistica compa-
rar y seleccionar modelos basados en su capacidad para distinguir entre clases. La
curva ROC del modelo se traza conectando los puntos para diferentes umbrales de
decision. A medida que la curva se aleja de la linea de referencia hacia la esquina
superior izquierda del grafico, el rendimiento del modelo mejora. Esto significa
que el modelo tiene una alta sensibilidad (un buen porcentaje de errores en la
facturacién se detecta correctamente) y una baja tasa de falsos positivos (pocos
productos facturados se marcan incorrectamente como errores).

En la Figura 4-3 se presenta el area bajo la curva entregada por el modelo arbol
de clasificacién. Destacan algunos componentes importantes, por ejemplo el eje
X de la grafica ROC, en donde se representa la tasa de falsos positivos y el eje
Y donde se representa la tasa de verdaderos positivos (sensibilidad). La forma
y la posicion de la curva ROC en relacion con la linea de referencia indican el
rendimiento del modelo. Cuanto mas se curve hacia la esquina superior izquierda,
mejor es el modelo para distinguir entre las clases, ya que logra un equilibrio
optimo entre la sensibilidad y la especificidad.
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Curva ROC Arbol de Clasificacién (AUC = 0.75)
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Figura 4-3: Curva ROC: evaluacién de rendimiento del modelo arbol de clasifica-
cion. Elaboracion propia.

Para el modelo AdaBoost se presenta una curva con un menor rendimiento. En la
Figura 4-4 se logra evidenciar un resultado mas ajustado a la linea de referencia,
la cual indica mayor aleatoriedad en el modelo. Para el caso de este modelo, se
presenta un resultado de 0.62 en el drea bajo la curva. De ello podemos inferir
una menor capacidad de clasificacion.
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Curva ROC AdaBoost (AUC = 0.62)
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Figura 4-4: Curva ROC: evaluacion de rendimiento del modelo AdaBoost. Elabo-
racién propia.

Como lo hemos visto hasta el momento la curva ROC muestra como el equilibrio
entre la sensibilidad y la especificidad cambia a medida que se ajusta el umbral de
decision. En general, hay un compromiso entre ambas métricas. El modelo para
el cual mejor se ajusta lo anterior es el modelo de regresion logistica.

En la Figura 4-5 se representa el resultado del area bajo la curva para ROC para
el modelo de regresiéon logistica. Recordemos que un modelo deseable tendra una
curva ROC que se aleja de la linea de referencia hacia la esquina superior izquierda
y en donde es deseable un AUC cercano a 1.
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Curva ROC Regresion Logistica (AUC = 0.76)
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Figura 4-5: Curva ROC: evaluacién de rendimiento del modelo regresion logistica.
Elaboracién propia.

La regresion logistica representa el modelo con mejor desempenio a la luz de esta
metodologia, entregando un valor AUC de 0.76, que se traduce en 26 puntos por
encima de un sistema aleatorio ubicado en 0.5.



5 Visualizacion de datos y
dashboard

Para cualquier area de negocio es fundamental el andlisis y la comunicacion de
los datos, porque de esta manera se logran hacer claros los resultados y conclu-
siones. Existen varias formas de comunicar los hallazgos al realizar un anélisis de
datos y algunas a destacar son las presentaciones, los posteres, los folletos y los
dashboards. Estos ultimos se convierten en herramientas imprescindibles para vi-
sualizar y entender esa informacion compleja de manera efectiva. Al reunir datos
de diversas fuentes, los analistas pueden crear paneles interactivos que facilitan
la exploracién y el descubrimiento de conocimientos. Estos dashboards permiten
a los usuarios interactuar con los datos, filtrarlos y personalizar la visualizacién
segun sus necesidades, lo que mejora significativamente la comprension y el anali-
sis de la informacién.

Segun Few (2006), la visualizaciéon de datos es fundamental para facilitar la toma
de decisiones en entornos empresariales y de analisis, de ahi el reto de lograr que
las visualizaciones sean sencillas, precisas y faciles de interpretar.

La visualizaciéon de datos es una herramienta poderosa para agregar contexto y
narrativa a los datos, lo que los convierte en una parte esencial del proceso de
contar historias. Al utilizar visualizaciones efectivas, los profesionales pueden ha-
cer que los datos cobren vida y sean mas comprensibles, lo que lleva a una mejor
toma de decisiones (Knaflic, 2015).

La manera cémo el cerebro humano procesa y percibe la informacion visual, y
como estas percepciones influyen en el diseno y la interpretacién ayudan signifi-
cativamente en la resolucién de problemas y la toma de decisiones (Ware, 2010).

Villanueva Castillo y Reque Valqui (2018) crearon un dashboard para la cadena
de farmacias Belén Farma. El Tiempo promedio de acceso a la informacion fue de
132.23 segundos antes del uso del Dashboard, después de la implementacion del
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Dashboard es de 32.16 segundos por lo que se obtiene una reduccion de 100.07
segundos, que significa que se disminuy6 en un 75.68 % el tiempo de acceso a la
informacion.

Carrascal Pérez, Campanella Guerrero, y Regino Leén (2023) construyeron un
dashboard para el control de calidad del servicio en un operador eléctrico en la
Region del Caribe. Con este trabajo se logrd entregar una visién clara de los pa-
trones y tendencias en los informes de interrupciones, lo que les permitié planificar
el mantenimiento, la inversion y la reorganizacion de recursos para fortalecer las
areas mas afectadas.

Cachén Dominguez et al. (2022), Desarrollaron un dashboard para la monitori-
zacion de los datos de consumo y generacion del sistema eléctrico espanol. Se
automatizé la extraccion, andlisis y publicacion de la informacion diaria, mante-
niendo al usuario permanentemente informado de la situacion.

Granados Ostolaza (2023), crearon un dashboard en Power BI para el andlisis
y toma de decisiones del area de ventas en una empresa prestadora del servicio
de acueducto. Se pudo determinar que la propuesta de la implementacién de un
dashboard permite al personal de ventas facilitar el andlisis y la toma de decisio-
nes del personal debido a la facilidad de manejo, asi como también informacién
mas detallada.

En este capitulo se da a conocer el dashboard pantalla tnica de liquidacién, herra-
mienta que busca complementar el trabajo de priorizacion realizado por el modelo
optimo seleccionado en este trabajo final de maestria y consolidar la informacién
requerida para que el analista de facturacion pueda tomar mejores decisiones y
con mayor oportunidad.

5.1. Herramientas utilizadas

Para este dashboard se utilizo la libreria TKinter de Python que permite la crea-
cion de interfaces graficas de usuario para aplicaciones de escritorio y se encuentra
avalada por el area de tecnologia de la empresa de servicios publicos. Algunos con-
ceptos relacionados con esta libreria:

o Widgets: se representa como un objeto de Python y representa una interfaz
de usuario de Tkinter.
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o Opciones de configuraciéon: los widgets tienen opciones de configuracion, que
modifican su apariencia y comportamiento, como el texto a mostrar en una
etiqueta o boton. Las diferentes clases de widgets tendran diferentes conjuntos
de opciones.

o Gestion de la geometria: los widgets no se agregan automaéaticamente a la
interfaz de usuario cuando se crean, requieren un administrador de geometria.

Esta libreria proporciona una variedad de herramientas para disenar interfaces
interactivas, lo que hace més eficiente el desarrollo de la aplicacién. (Grayson,
2000).

5.2. Dashboard

A continuacién se detallard la manera como el dashboard construido funciona,
tomando como base los productos priorizados previamente por el modelo selec-
cionado en el Capitulo 4.

En la Figura 5-1 se muestra la pantalla inicial del dashboard. En la figura pode-
mos ver como el analista de facturacién debera seleccionar el archivo de Microsoft
Excel entregado por el modelo con el fin de ir analizando cada caso. También tiene
la opcion de consultar el producto a revisar digitandolo manualmente por alguno
de los criterios definidos en el widget #1. En el segundo widget puede identificar
informacion descriptiva del producto de energia.

Finalmente en el widget inferior se pueden identificar varios contenedores de infor-
macién, para el caso de la Figura 5-1 se evidencia el primero de ellos, relacionado
con la informacién del cliente. El objetivo de esta vista es ofrecer informacién
muy general relacionada con el caso a revisar.
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Figura 5-1: Pantalla de inicio del dashboard.

Dentro de los analisis méas importantes que debe realizar el analista de facturacién
se encuentra la informaciéon de consumos. La informacion de consumo afecta la
variacién que pueda tener un producto de energia en su valor facturado, dado que
el consumo es un componente de la liquidacién junto con la tarifa. En la Figura
5-2 se muestra informacién sobre el historico de consumo del cliente.

En la Figura 5-2 se puede observar un caso ilustrativo de un servicio en el cual
se presenta la informacion relacionada con el histérico de las revisiones en te-
rreno. Esta visualizacién permite identificar si han existido visitas técnicas ante-
riormente, entregando, informando valiosa para el andlisis. Este componente del
dashboard también entrega gréficos en donde el analista de facturaciéon puede
identificar tendencias.
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Figura 5-2: Pantalla consumos del dashboard.

La actividad de revision de la calidad tiene como objetivo garantizar la calidad
de la liquidacién de los servicios y la correcta presentacion de los datos en el
formato de factura, asi como su ajuste a la normatividad vigente, mediante la
validacién de la informacién de forma oportuna, de acuerdo con los tiempos es-
tablecidos en la programacién de la facturacién y previo a la generacién de los
archivos de impresién, identificando y corrigiendo las inconsistencias evidenciadas.

En la Figura 5-3 se encuentra la vista de la liquidaciéon en donde convergen
variables de las que depende mucho ese objetivo, como las tarifas y los conceptos
de liquidacion.
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Figura 5-3: Pantalla liquidacién del dashboard.

La meta con esta herramienta es que se revisen y corrigan los productos que pre-
sentan alguna inconsistencia y que deberan estar listas antes de la generacion de

cuentas de cobro definitivas; para ello se valida con los negocios y deméds equipos

de la “Unidad Facturacion” involucrados en el proceso, dando solucion a la causa

raiz.

Un cliente puede tener varios tipos de solicitudes, por ejemplo, un trabajo pro-
ducto de una reconexién del servicio. En la Figura 5-4 se presenta la historia de
las solicitudes.
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Figura 5-4: Pantalla solicitudes del dashboard.

El objetivo con este Dashboard, es que los analistas puedas contar con una he-
rramienta que les brinde toda la informacion necesaria para revisar los casos
priorizados. Sin esta herramienta el analista de calidad tendria que navegar por
una gran cantidad de aplicaciones para poder analizar cada caso, es por esto que
centralizar la informacién y darle un uso adecuado se vuelve sumamente necesario.
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6.1. Conclusiones

1. Antes de tener el modelo y el dashboard el equipo de calidad se tomaba 8

horas para la revisiéon de un ciclo de facturacion, en las pruebas realizadas

con estas herramientas pasaron a 5 horas, lo que representa una reduccién de

3 horas/ciclo de facturacién en promedio en el tiempo de revisién. Lo anterior

es relevante dado que se tienen 40 ciclos en un mes, para un ahorro/mes de

120 horas.

2. La eficiencia del proceso de facturacién puede mejorar significativamente con

el uso de modelos de clasificacién para la identificacién de errores en la factu-

racion del servicio de energia. Estos modelos permiten automatizar y agilizar

el andlisis de grandes volimenes de datos, lo que resulta en una deteccion

mas rapida y oportuna de posibles errores en las facturas.

3. Al utilizar modelos de clasificacion, se logré identificar patrones y caracteristi-

cas especificas en los datos que pueden estar relacionados con errores en la

facturacion. Estos patrones pueden incluir fluctuaciones inusuales en el con-

sumo de energia, discrepancias en los datos de medicion, o comportamientos

andémalos de los clientes.

4. La implementaciéon de modelos de clasificaciéon también puede ayudar a de-

tectar posibles fraudes, lo que contribuye a mejorar la integridad y seguridad

del proceso de facturacién. Al identificar patrones sospechosos, las empresas

de servicios de energia pueden tomar medidas preventivas para contribuir al

indicador de pérdidas no comerciales.
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6.2. Recomendaciones

1. Se sugiere revisar como el uso de estas herramientas impacta el indicador de
reclamos en los meses posteriores a su puesta en produccion. Lo esperado es
que reduzcan los reclamos.

2. Se sugiere comenzar a desarrollar estrategias de calidad de datos sobre el
modelo de datos comercial, dado que se identificaron algunas inconsistencias
durante la construccién de este trabajo final de maestria.

3. Para evitar el sobreajuste y obtener estimaciones més precisas del rendimiento
del modelo es crucial realizar una busqueda sisteméatica de hiperparametros
para encontrar la configuraciéon 6éptima del modelo. Se puede utilizar técnicas
como busqueda por cuadricula (grid search) o biisqueda aleatoria (random
search) para encontrar los hiperpardmetros que mejor se adapten a los datos.
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