UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

BESPE |

Modelo analitico predictivo para visualizar la informacion publica relacionada al consumo de

energia eléctrica de los cotopaxenses y su influencia en su cartera vencida

Pefiaherrera Sandoval, Juan Gabriel

Vicerrectorado de Investigacién, Innovacion y Transferencia de Tecnologia

Centro de Posgrados

Maestria en Gestidn en Sistemas de Informacidn e Inteligencia de Negocios

Trabajo de titulacion, previo a la obtencién del titulo de Magister en Gestidn en Sistemas de

Informacidn e Inteligencia de Negocios
Msc. Montaluisa Yugla, Franklin Javier

30 de septiembre del 2021



Curiginal

Document Information

Analyzed document
Submitted
Submitted by
Submitter email
Similarity

Analysis address

TESIS_JUAN_P_30_09_2021 docx (D113918545)
9/30/2021 9:41:00 PM

Juan Carlos Altamirano
jc.altamiranoc@uta.edu.ec

0%

jc.altamiranoc.uta@analysis.urkund.com

Sources included in the report

SA Trabajo de Titulacién_ Fernando Alvarez_.pdf
Document Trabajo de Titulacion_ Fermando Alvarez_ pdf (D104459916)

URL: http://ve scielo.org/scielo php?script=sci_arttextépid=51316-
W 008720080002000158Ing=-es&ting=es.Shao,
Fetched: 9/30/2021 9:42:00 PM

Firmeds elestrénicmente

2370 PRANKLIN JAVIER
Pl MONTALUISA

Msc. Montaluisa Yugla, Franklin Javier

Director

C.C.: 0502166796

oo

ag
ao



UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNODVACION PARA LA EXCELENCIA

Vicerrectorado de Investigacién, Innovacion y Transferencia de Teonologia

Centro de Posgrados

CERTIFICACION

Certifico que el trabajo de titulacion, “Modelo analitico predictivo para visualizar la informacion
publica relacionada al consumo de energia eléctrica de los cotopaxenses y su influenda en su
cartera vencida” fue realizado por el sehor Penaherrera Sandoval, Juan Gabriel el misme que ha
sido revisado y analizado en su totalidad, por la herramienta de verificadon de similitud de
contenido, por lo tanto, cumple con los requisitos legales, tedricos, cientificos, téonicos y
metodolégicos establecidos por la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE, razon por la cual me
permito acreditar y autorizar para que lo sustents pubicamente.

Sangolqui, 1 de octubre del 2021

ey FLomte alnctrénicmmnts por.
i FRANELIN JAVIER
el MONTALUISA

Msc. Montaluisa Yugla, Franklin Javier
Director
C.C.: 0502166796



ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNDVACION PARA LA EXCELENCIA

Vicerrectorado de Investizacion, Innovacion y Transferencia de Teanologia

Centro de Posgrados

RESPONSABILIDAD DE AUTORIA

Yo, Penaherrera Sandoval, Juan Gabriel con cédula de ciudadania 0502501976, declaro que &l
contenido, ideas y cariterios del trabajo de titulacion, “Modelo analitico predictivo para visualizar la
informacion publica relacionada al consumo de energia eléctrica de los cotopaxenses y su
influencia en su cartera vencida” ez de mi autoria ¥ responsabilidad, cumpliendo con los requisitos
legales, teoricos, cientificos, técnicos y metodolgicos establecidos por la Universidad de las Fuerzas
Armadas ESPE, respetando los derechos intelectuales de terceros y referenciando las citas
bibliograficas.

Sangolqui, 1 de octubre del 2021

e

Penaherrera Sandoval, Juan Gabriel

C.C.o 0502501576



ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

Vicerrectorade de Investigadion, Innovacion y Transferencia de Teanclogia

Centro de Posgrados

AUTORIZACION DE PUBLICACION

Yo, Pefisherrera Sandoval, Juan Gabriel con cédula de ciudadania 0502501976, autorize a
Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE publicar el trabajo de titulacion, “Modelo analitico
predictivo para visualizar la informacion publica relacionada al consumo de energia eléctrica de
los cotopaxenses y su influencia en su cartera vencida” en el Repositoric Institucional cuyo
conmtenido ideas y criterios son de mi responsabilidad.

Sangolqui, 1 de octubre del 2021

£

Pefaherrera Sandoval, Juan Gabriel

C.C.: 0502501576



Dedicatoria

Dedicado a mi esposa, compafiera de vida y de grandes experiencias, asi como a mi hijo,
que espero servirle de ejemplo, tal como lo han sido para mi, mis padres y abuelos, respecto al

sacrificio y trabajo constante.



Agradecimiento

Doy gracias a mis padres por haberme inculcado la educacién, la bondad y la pasion por
no rendirse.

Agradezco a mi esposa por ayudarme, acompanarme y amarme dia a dia a pesar de las
diferentes ocupaciones y batallas.

Agradezco a mis hermanos, cuiiada y suegros por estar siempre presentes apoyandome
y apoyando también a mi esposa y mi hijito.

Agradezco, a mis abuelitos y tios por ser una guia y un ejemplo en la vida.

Finalmente doy gracias a la vida por todos los amigos, profesores y a mi tutor, que me

han ayudado, para que, este proyecto de tesis haya sido culminado.



indice de contenido

CarAtUIA . 1
UPKUNG <ttt sttt ettt e bt e s b e s at e s at e st e et e e bt e s bt e sbeesaeeeateenbeebeesaeesanenas 2
(0T a1 oo [ole [=] I B 1T =Tot o OO TP PR PP PP PPN 3
Responsabilidad de @UtOria .....cccueeei i 4
AUtorizacion de PUDBIICACION........uii i e e e e e bee e e e nreeas 5
B =Te [0 Yo o T- SRR OO T T TSP U OO TP PTOTOTRTOPPTO 6
Y =T L= T 0 1= oL o TR PR 7
INAICE @ CONTENMIAD ...eevvviiceceetcte ettt sttt bbbt se b s s s s s s 8
INAICE A 1ADIAS ...ttt ettt sttt es s sast et et esennanaetetesnans 11
RS L=l LSO L L3OO 12
RESUIMEIN .ttt st e st e e s s et e s sba e e e s sraeeessneeeessans 14
FY o153 1 - 1o T OSSO PSPPSR 15
(07T o1 W] Lo T BN VoY oY [V Lol o] o [N 16
ANTECEARNTES ..ttt ettt ettt ettt e e sttt e st e e bt e e sttt e s bbeesa bt e sabe e e s bt e e nhbeesabeesbeeesabeeeares 16

El problema de inVestiGaCiOn .........ceiiiiiiiiiiiie et e ae e e e 18
CONLEXLO Al PrODIEMIQ...........coueieieiiiieeee ettt sttt 18
Planteamiento del Problema ...ttt 19

(0] oY1= 61 Ze L3RRt 20
=T T=T o | PP O PP PRROPRRPRPIN 20
L=l fole X PP 20

A LA o] L= T OO PSSP 20
Justificacion iIMPOrtancia y alCanCe.........ooocueeieeciiie e e e 21
(0T o1 U] (o T | 1Y/ - olo T =Yool TSP 22
20T e [N O =Y o T ST LR 22
Fundamentacion cientifica de la variable dependiente ................ccccoveeeeecveieiccieeeceiieeeeene 22
Fundamentacion cientifica de la variable independiente................ccocccoecvveeeeciineeecceeeeenne, 25
(07T o1 U] Lo TN 11 ER 1Y/ =] doTe [o] loY =4 - IR SRR 27
Metodologia de 1a INVESTIZACION .....cccuviiieiiiee e e e e e bae e e e 27
1dentificar €1 Problema................ooocuveiiiiiiiee ettt et ee e e aae e s bee e s nbae e s e naras 27

Definir objetivos para 10 SOIUCION ...............oooeccuueeeeeceiee ettt e et e e rae e e e eares 27



DiSEAO Y DESAITONO ..ottt ettt e et e e e et e e e s e ba e e s e abae e e enbeeeeenarens 27
DEMOSEIACION ...ttt ettt s e st sttt b e s be e st et e ebeeneens 28
EVAIUGCION ...ttt ettt ettt st st et e bt e s b st et e eteeneens 28
COMUINUCACION ...ttt ettt ettt e s e st e et e s bee e s abeesabeesbeeesabeesseeesnseesaneeesnreenns 28
Preguntas de INVESTIZACION .......ccuiiii ettt e e s e e s abee e s s nree e e s nares 30
R o Lo e [ AN TSP PSP PPPPRUPPRRPPR 30
Capitulo IV: Exploracion y preparacion de 10S datos ......c..eeeeciieieiiiieec e e 39
(0] o] 2= gToi oY W (s -1 o 1RO O T T TP P PO POTOUSTUPPRRP 39
Entendimiento y seleccion de datos......ccccuieiiiciiiiiiiiee e 43
Tratamiento dE 10S DALOS.........ccocuuieiiiieiiieeiee ettt ettt sttt ettt et e st e s sbte e sbeessareenas 46
Do (o Vo] [ole XU 51
Preparacion y exploracion de [0S datos ........ueieeciiiieeeiiiee e et e e e e 54
Agregacion o Agrupacion de CaracteriStiCas...........couuiuiiuuieiiiieeeiiiiieeesieeeesseeeessreeeeeenees 65
ANGLISIS d@ CArACLOIIStICAS .....ocuveeeveieiieeiii ettt ettt st e st e e sate e sbaeesaneenas 72
Estrategias para el Modelamiento.........cooocuieiiiciiii e e e e 73
Capitulo V: DiSef0 de MOAEIOS.........uiiieiiieeeciiee ettt et e e ree e e e aree e e e eabae e e enreee e ennnes 76
DeSarrollo de MOGEIOS. ....c...oouiieiieteeeeee ettt sttt e b e s saee e 76
Creacion de un eSpacio de TrADGJO ........c.uueeeceuveeeeciiieeeecieeeeecee e see e s e e bee e e s sabaee s e nases 78
Creacion del set de datos (AALASEL)........cc.ueeeeeeveeeeeiieeeeecireee e e eeeree e e eeraeeeeebreeeenarees 78
Disediar el flujo para entrenar 10s MOAEIOs ..............c..ooeeecueieecciiieeeiee e e 79
CompParativa de MOGEIOS ............ccccuueeeeciiiee et ee e e e e sre e s e bee e e e eabae e e e eabeeeeenares 80
Factores de EValUACION ....c...ooiiiiiiiieieeee et 94
Meétricas en Modelos de Clasificacion BiNGriQ...............ccccoeiieecieeiiiiieeeeeiee e ecceee e eeeee e 95
Resumen de la competencia de MoOdelos..............cccuueieecieiiiiiiiieecieee e 97
Pasos posteriores del Desarrollo de Modelos ........coeeviiiiiieee e 99
Afinamiento del modelo GANAUOL ...............oooccueieecciee et 99
Crear una canalizacion de prediccion 0 iNfereNnCiQ............ccoccvueeiecveeeeccieeeeecieeeeeciee e 105
Pruebas manuales del modelo de inferencia .............ccccoueeeecueiiiiciieeeciciiee e 106
Crear una canalizacion de prediccion o inferencia por Iotes.............ccccccvveeeecieeeeeciieeeeennne 108
PUBLICACION ...ttt ettt ettt b e s bt sttt esbe e saeesaee e 109
(07T o1 0] Lo TNV A Bl 2 =T V1 | =T [o LSRR SRR 110

Caracteristicas MaAs iIMPOIrtANTES ......viiieciiie et e e e e saa e e e s ereeessareee s 110



Consumo del servicio de PrediCCion ...........eeciiee e e e e e eaaeee s 113
(000 a1 VT2 Lo T o Yo gl (o) {1y U 114
Resultados coNn data 2019........oiiiiiiiieeeeette ettt re e 114
Comparacion con data 2020 .......ccccuuiieiiiiieeeeciiee e eeiree e e e et e e e st e e st e e s nabae e e s nnreeeesnanaeaen 116
CONCIUSIONES ..ottt ettt ettt e sat e st e s bee e s bt e e be e e sateesabeeesabeesabeeeanteesaneeesnreenns 121
RECOMENAACIONES ...ttt ettt b e sat e st st et e bt e b e smeesmeeenteenseenseens 123

21 o Lo d = i - SR 126



11

indice de tablas

Tabla 1 Tabla de validacion cruzada de Grupo de CONrol ............uooccueeeeeciieeeeeiiieee e ecieee e 32
Tabla 2 TADIA dE CONEEXLOS ...eoeeevveiiieiiiie ettt eette e et e e st e e s sbte e e s sbaeeessbtaeeesneeeassans 33
TabIA 3 TADIA AE INPULS ...ttt e e e e et e e e et e e e e ebte e e e ebaeeeeeastaeeesanteeaeanns 40
Tabla 4 Tabla de primeras caracteristicas analizadas en QlikSense...............cccccvveeeecveeeeeciiinennnns 40
Tabla 5 Tabla de entidades mapeadas a partir de Qlik SeNSe ...........c.uueeveveeeincvieeiiiiieeeeciieeeens 41
Tabla 6 Tabla de primeras caracteristicas ANAZAAAS ..............ccoueeeeciieeeeciiiee e 45
Tabla 7 Tabla de ejemplo de caracteristicas iNtUItIVAS ..............coceeeiuveeeeeeeeeieciiieeeeeeeeececiireeeeaaeenn 46
Tabla 8 Tabla de la matriz de COrrelacion ..............uuoucueeiiecieiiiciiie et 48
Tabla 9 Tabla de detalle de COracteriStiCas. .........couuuvuiiniiiniiieeiieesieesieeesteessee e steessreeesaeeens 48
Tabla 10 Tabla de caracteristicas AAICIONAIES ...........cueeeivcueiiieciiie e e s cree e saeee e 50
Tabla 11 Tabla de CaracteristiCas CAtEGOIICAS. .........ccuuueirivureeeeiiieeeeeiieeeeecteeeeeceeeeeecrteeeeeeraeaeaans 70
Tabla 12 Tabla de aracteristicas descartadas para 1a inferencia ..............ccccceeecvveeeecvveeeeccineennns 72
Tabla 13 Tabla de comparacion modelos con 30.000 y 85.292 CUENLAS ........ccccovveeeecveeeesiienaannns 97
Tabla 14 Tabla de Comparacion entre hiperpardmetros versus validacion cruzada.................. 102
Tabla 15 Tabla de Hiperpardmetros con validacion cruzada y con Split 70/30 con 30.000 y 85.292
(010 1] 01 o K3 PP PUPPPPPPON 104

Tabla 16 Tabla de caracteristicas de la empresa eléctrica de Cotopaxi mds importantes......... 110



12

indice de figuras

Figura 1 Variables: dependiente e independiente..............ccouuevecveeiiicieeiiiiiieeeesiieeeesieeeeessneee s 22
Figura 2 A Design Science Research Methodology for Information Systems Research ............... 29
Figura 3 Ciclo de vida de la analitica de datos y operacionalizacion de modelos........................ 39
Figura 4 Entendimiento de la data con exploraciones manuales ..............ccocceeevveeeeiiieeeeninennn 43
Figura 5 Conteos manuales de caracteristicas encontradas.............cccoueeeeciuveeeccieeessciveesscneeens 44
Figura 6 Primera version del tablon estadistico con diferencia de pago e indicador de morosidad
...................................................................................................................................................... 45
Figura 7 Matriz de correlacion con caracteristicas adicionales ...............ccccooveeecvvveieiciveesccnnnnn 50
Figura 8 Filtro de los registros que no tienen edad..............ccccoeceueeiiiiiieieiiieeeeciieeeeciee e esaeee s 54
Figura 9 Version de QlikSense de la empresa eléctrica de COtopaXi...........ccvuueeevvuveeriiiueeeeecvnnnn 55
Figura 10 Microsoft Azure Machine Learning en el cuadro mdgico de Gartner .......................... 55
Figura 11 Exploracion de la data de edad................coucueeeiviiiiiiiiiiieeeciee et sree e 57
Figura 12 Exploracion de la morosidad y deuda por edades ...............cccceeeccueveecciieeeeccieeeeccnnennn 57
Figura 13 Exploracion de la cantidad de cuentas y consumo de energia eléctrica activa por

<o [ 1o [PPSR 58
Figura 14 Comparacion valor de la mora versus el valor de consumo................ccccceeeecvveeeecnnennn. 59
Figura 15 Valores por mora en [as diStintas ZONGS .............cccueeeeecieeieciiieeeiiieeeescreeessiaeeeesaneee s 60
Figura 16 Planillas con atraso esporddico por zonas URB, RUR, RUM ..............cccoveevicvuveeeccnnnnn. 61
Figura 17 Resumen de comparaciones por sectores urbano, rural y marginal............................ 62
Figura 18 Carga de CSV en Azure BIOD StOrage ..........c.ueueeccuveeeeciiiieieiiieeeescieeeesveeessisee s essaneee s 64
Figura 19 EXplorar dat@ €N AZUIre ML..............eeeecueeeeecieeeeeciieeeecitteeeecitte e e e staee e esstaeeesesaaesesnaeea s 65
Figura 20 Versidn inicial del tabldn estadistico previo las agrupaciones mediante pivote......... 66
Figura 21 Agrupaciones mediante PiVOLE .............eueeeeeeccciieeeeeeeeeecccieeee e e eecreeee e e e e e s sssarreneeeeee s 68
Figura 22 Ejecucion del proceso pivote para el agrupamiento de los 12 meses de 2019 con

85.292 filQS ...uveeeneeiieiei ettt st et b e e e sh b e e s bee e s beesbeesaateesbeeenabeena 68
Figura 23 Ejemplo de variables categdricas hacia Variables Dummy o Indicator Values ........... 69
Figura 24 Seleccion de caracteristicas categoricas en Azure ML .............cocccveeeeecieeesicieeesiiineeens 70
Figura 25 Importancia de CaracteriStiCaS...........uuuuuiimiiuiiiiiiieeeeiiieeeecreeeesireeeesareeesssseeessaseeees 71
Figura 26 Seleccion de caracteristicas mediante la correlacion de Pearson................cccececuun.e... 72
Figura 27 Mddulo de Data Cleaning de AZUre ML ............occcueeeeccieeeeciieeeeciieeeeccreeessreeeesaveee s 74
Figura 28 Optimizacion de caracteristicas mediante Data Cleaning ............cccccccoeeeeecvveeeeecnnennn. 75
Figura 29 Carga del dataset de 85.292 cuentas por afio (2019 — 12 MeSes). .......ccceeeevvveeeecnnenn.. 77
Figura 30 Split data €N AZUIE ML ..........uoeeeeeeieeeecieee et ecte e et e e et e e e saae e e e saae e e ssasbaeessaaeee s 80
Figura 31 Comparativa de MOAEIOS ............c..uuuuiieieieeeeeciiieeee et e e caae e e e e e e earreeeaee e 81
Figura 32 Capas de und Red NEUIrONQl .............coccuueeeecouieeieiiieeecciieeeecree e esiree e e siareeesssaeesesaaeee s 83
Figura 33 Red neuronal con 30.000 cuentas y 85.292 cuentas finales ............cccccueevecvveeeicnnnnnnn 84
Figura 34 Regresion 10GiStiCQ DINAIIQ ...............cccccvueeeeiirieeeeciieeeeciteeeeeittee e e s itae e e e e sare e e e etraeeeeaeeea s 85
Figura 35 Regresion Logistica con 30.000 cuentas y con 85.292 cuentas finales........................ 86
FIZUra 36 MELOAO BOOSTEU. ..........uueeeeeeiieeeeeteee et e ettt eeette e e e tae e e e e bt e e e e s aaeeeseataeeassataeeaeannneeans 87
Figura 37 Arbol de DeciSiOn POLENCIUO. .............cccueeueeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee et ee et st 88
Figura 38 Arbol de decisién potenciado con 30.000 cuentas y 85.292 cuentas finales................ 88



39 SUPPOIt VECtOr MACRINE ..........cc.ueuiieciiiieeciiiee et eecteee e sitee et e e srtae e ssrtee e s saraeeesans 89
40 Normalizar el modelo Support Vector Machine..............cccoccueeeeiciiiiiniiiieesciieeescaeeenn 90
41 Mdquina de vectores de soporte con 30.000 cuentas y con las 85.292 cuentas finales
............................................................................................................................................. 90
42 Clasificador liN€al (PErceptron) ...........cuueeecuueeeecieeeeeiiieeeeiiieeessiaeeessisseesesssseeessssseeees 91
43 Perceptron promedio con 30.000 cuentas y con las 85.292 cuentas finales ............... 92
44 BAGQiNg VS BOOSEEU ........cceovcuiiiiieciiiieieiiiee e ecitee e sttt e s ssttee e ssatae e s ssbae e s ssabaeesssnsaeeessnsaeeen 93
45 MELOdo BaAGQiNG AZUIE ML ..........uueeeeeieeeeecieee e ettt e ecaee e e stae e e e saae e e s sraa e s s eabaeeseaaeee s 93
46 Arbol de decision con 30.000 cuentas y con 85.292 cuentas finales ........................... 94
L1y YO Td-To l o o] o3 o otV | Vo BRSSPI 96
48 Modelo ganador Two-class Boosted DeciSion Tree ............ccueeeccueeeeecueeeeeireeeseeeeeans 98
49 Afinamiento de hiperpardmetros versus validacion cruzada .............cceeeeeeeeeccnnnnenn. 99
50 Resultados hiperpardmetros versus validacion cruzada.................cooeeeeeveveeeecveneennns 101
51 Comparacion de hiperparametros con validacion cruzada y con Split 70/30............ 103
52 Comparacion de resultados de hiperpardmetros con validacion cruzada y con Split
........................................................................................................................................... 103
53 M0odelo final OBtENITO .........cccccuveeeieiiiie ittt e s eara e e eans 105
54 Data Manual sin la columna @ Predecir ..........c...ueoeceeeeeecieeieiiiee e eesieee e ecieee e 106
55 Cartera, resultado de la inferencia en Azure ML.................ocoecueeeeeciieeeeeiiieeeeciieeeeans 107
56 Publicar canalizacion por 1otes en AZUre ML...........c..eeioecueeeieciieeieiiieeeeiieeeescieeee s 110
57 Datos 2019 meses de €Nero G NOVIEMBIE .........c.uecceeeeueesceeeiieesieeeseeesaeessseeesseeans 113
58 DALASET 201 9.....ccoooiiiiiiiiiiiiiiieete e 114
59 Cuentas con valores predichos errados solo en 2019 ............ccooeevvveeeeeeeeeicciiveeneeeenn. 115
60 Cuentas con valores predichos errados en 2019 y 2020 .............c.ceeeeeeueeeeecveeeeecrvnnnn 116
61 Cuentas con valores predichos 2020 que su inferencia fue errada solo en 2019 ...... 117
62 Cuentas con valores predichos errados en 2019 y 2020.............c.eeeeeeueeeeccrveeeeecrrnnnn. 118



14

Resumen

El objetivo del presente proyecto de tesis fue identificar las caracteristicas relacionadas a la
cartera vencida en la empresa eléctrica de Cotopaxi mediante el analisis de su problematica, la
cual, es que, su cartera vencida bordea los USD 8 millones, por lo que, inicialmente, se entendio
y explord la data histérica respecto al consumo de energia eléctrica y los comportamientos de
pago de los consumidores comprendidos en la provincia de Cotopaxi.

A partir del estado del arte, se seleccionaron los algoritmos que mejor se adaptaron a la data
mantenida por la empresa eléctrica de Cotopaxi y se generd una comparacion de modelos de
Machine Learning con las caracteristicas relacionadas a la cartera como son: sus clientes, su
situacion demografica, sus cuentas, planillas, valores adeudados, asi como, las fechas de pago,
adicionalmente, se considerd también los sectores urbanos, rurales, kilovatios hora consumidos,
para detectar cual modelo fue el mas exacto.

De forma simultanea e iterativa, se siguieron los lineamientos de la metodologia: DSR (A Design
Science Research Methodology for Information Systems Research), asi como, el proceso
incremental y de mejora continua de CRISP-DM asociado al ciclo de vida de la analitica y
operacionalizacién de datos, estas metodologias permitieron que en el proceso se vayan
sumando caracteristicas, optimizando el modelo y afiadiendo conceptos como la limpieza de
datos, la validacidn cruzada y el tuneo de hiperparametros, arrojando asi, finalmente un
modelo, adaptado a la realidad de la empresa eléctrica de Cotopaxi.

Palabras Clave:

e CARTERA VENCIDA
e MINERIA DE DATOS
e MODELO ANALITICO
e ALGORITMO
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Abstract

The objective of this thesis project was to identify the characteristics related to past due
portfolio in the Cotopaxi Electric company by analyzing its problems, which is that its past due
portfolio is around USD 8 million therefore, first, historical data regarding electricity
consumption and payment behaviors of consumers in the province of Cotopaxi were
investigated and explored.

Based on the state of the art, the algorithms that best adapted to the data maintained by the
Cotopaxi Electric company were selected and a comparison of Machine Learning models were
generated with the characteristics related to the portfolio such as: their clients, their
demographic situation, their accounts, statements, amounts owed, as well as payment dates,
additionally, urban and rural sectors and kilowatt hours consumed were also considered to
detect which model was the most accurate.

Simultaneously and iteratively, guidelines of the methodology were followed: DSR (A Design
Science Research Methodology for Information Systems Research), as well as, the incremental
and continuously improving process of CRISP-DM associated with the life cycle of analytics and
operationalization of data. These methodologies allowed that features be added in the process,
optimizing the model and adding concepts such as data cleaning, cross-validation and
hyperparameter tuning, thus finally yielding a model, adapted to the current situation of the
Cotopaxi Electric company.

Key words:

e SLOW PAYER

e DATA MINING

e ANALYTICAL MODEL
e ALGORITHM
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Capitulo I: Introduccion

Antecedentes

Se solicitd informacion relacionada a planillas, cuentas y clientes mantenida por la
empresa eléctrica de Cotopaxi de los afios 2019 y 2020, lo cual, fue aprobada mediante Oficio
Nro. ELEPCOSA-PE-2021-00386-0, esta empresa posee alrededor de USD 8 millones como
cartera vencida segun (La Gaceta, 2021), de los cuales, como Objetivo Estratégico Institucional
se plantea incrementar la eficiencia empresarial (ELEPCO S.A., 2019) orientandose al menos al
50% de esta cartera, este valor debido a que, el resto de cartera ya es muy antigua, dicha
antigliedad se debe a qué, en administraciones anteriores no se llevd una correcta
administracién y control de varios procesos como son: la recaudacién, aumento de canales de
recaudacion, procesos de cortes y reconexiones de energia eléctrica a cuentas impagas y sobre

todo, una correcta y completa exposicion y visualizacion de la informacion.

Adicionalmente, se parte de la realidad geopolitica y de la cartera vencida en el
consumo de energia eléctrica de la provincia de Cotopaxi, que en comparacion con las
provincias de Pichincha, Guayas y Azuay, donde sus respectivas empresas disponen de una
migracién (aun en curso o funcionando en paralelo con sistemas legados) al sistema SAP CIS-
CRM (MEER, 2018), ademas, de la envergadura de los Departamentos de Sistemas asi como de
la tecnologia de cada una de estas empresas eléctricas, difiere de la realidad en Cotopaxi, por
ejemplo, la Eléctrica Quito en su area de Sistemas posee alrededor de sesenta personas donde
ocho de ellas estan 100% dedicadas al sistema SAP y pueden obtener datos estadisticos y

metadata de la propia herramienta, mientras que, la realidad en la empresa eléctrica Cotopaxi
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es diferente, puesto que, en el afio 2020 se tenian apenas cinco personas incluyendo al Jefe de
Sistemas, (a inicios del 2020 se llegd a 8 personas con partidas provisionales), sin embargo,
estdn distribuidas entre soporte de sistemas y redes, desarrollo y proyectos, pero no dispone de
profesionales con conocimientos en SAP, ni mucho menos recursos para destinarlos 100% a
dicha migracion, posterior soporte y mantenimiento, tampoco posee recursos para crear un

area especifica para temas de Business Intelligence o de Mineria de Datos.

Ademas, se conoce sobre la experiencia de las tres empresas eléctricas mencionadas,
donde la migracidn a SAP ha llevado ya, mas de dos afios con alrededor de 8 a 11 profesionales
y expertos externos (proveedores) dedicados 100% a dicha labor (CGE, 2021), personal del que

no dispone la empresa eléctrica de Cotopaxi.

Sin embargo, partiendo del Objetivo Estratégico Institucional de la empresa eléctrica de
Cotopaxi, dicha empresa esta expandiendo sus canales de recaudacion, mejorando sus procesos
de cortes y reconexiones, sus procesos de convenios y acuerdos de pago, pero, no se esta
explotando adecuadamente las tecnologias de informacidn, no se expone informacién completa
al interior de la institucién y no se dispone de un analisis predictivo con respecto a la cartera
para poder tomar acciones proactivas, en este punto lamentablemente solo posee acciones
reactivas, a pesar de que, por iniciativa propia de personal del Departamento de Sistemas de la
empresa eléctrica de Cotopaxi, se han realizado ciertos esfuerzos en el ambito analitico, con la
elaboracion de Dashboards (Garzén Ulloa & Chicaiza Castillo, 2017) a nivel descriptivo, sin

embargo, este no es suficiente para brindar informacion a nivel predictivo.
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El problema de investigacion

Contexto del Problema

Como se ha explicado anteriormente se ha delimitado el contexto de la problematica
hacia la poblacidn cotopaxense, la cual, tiene distintas realidades geopoliticas hay tanto zonas
urbanas como un gran porcentaje en el sector rural y se tiene sector Costa, pero no se han
realizado esfuerzos dentro del area de tecnologias de informacion enfocados en brindar una
correcta informacion de forma clara y completa sobre el consumo de energia, costos, histéricos

y tendencias de pago individualizado de una forma abierta e intuitiva.

Adicionalmente, dia a dia se tiene un niumero creciente de consumidores y estos a su
vez pueden solicitar una o varias cuentas, sean estas residenciales, comerciales o industriales,
sin embargo, este proyecto de tesis se enfoca solo en las cuentas residenciales, donde si se
tiene cierta informacidén descriptiva de los consumidores, que incluso en muchos casos ni si
quiera es usada, debido a que la empresa eléctrica de Cotopaxi dispone de un sistema y/o
plataforma de hace mds de 25 afos, lo que, no lo hace intuitivo ni versatil, por lo que, no se
conoce de primera mano si un cliente ha pasado por etapas de morosidad, ni mucho menos se
tiene una proyeccién de su comportamiento de pago mediante un resumen 360 del cliente
(Dashboards), en consecuencia, tampoco se conoce si es acertado entregarle otro medidor o

negociar un convenio de pago a cada cliente.
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Planteamiento del Problema

El hecho de que la empresa eléctrica de Cotopaxi mantenga una gran cartera vencida,
hace que se tenga gasto en vez de inversion, debido a que, se necesitan esfuerzos econédmicos
para procesos como el de visitas, cortes de energia y reconexiones, esto incluso baja el nivel en
la calidad de servicio que exigen los entes de control como la ARCONEL (ARCONEL, 2020), en

consecuencia, esto repercute tanto en sus operaciones y a la disminucion de sus ingresos.

Agregado a lo anterior, lamentablemente en la empresa eléctrica de Cotopaxi no se ha
destinado esfuerzos especificos para entender a los consumidores de energia eléctricay
visualizar dichos datos en areas de recaudacion e incluso en atencién al cliente y, por ende, el
épor qué se esta teniendo una cartera vencida?, ya que, solo con esta informacion se tendran
insumos para poder proyectar o predecir problemas futuros y con ello permitir plantear

acciones proactivas.

Por los motivos anteriormente descritos, se necesita mejorar la visualizacién de la
informacién de los clientes, impulsando una solucidn analitica, que parta de una comparacion
entre los modelos predictivos que mejor se adapten a la realidad cotopaxense y que, luego de
los andlisis arrojen con mayor exactitud prondsticos sobre los factores o caracteristicas a ser
tomados en cuenta, para mejorar las decisiones con relacién a la prevenciéon de cartera vencida

y recuperacién de cartera de la eléctrica en mencidn.
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Objetivos

General

Disefiar un modelo analitico predictivo que permita visualizar la informacién publica

relacionada al consumo de energia eléctrica de los cotopaxenses y su influencia en su cartera

vencida.

Especificos
OE1: Realizar un andlisis de literatura sobre recomendaciones existentes para
determinar técnicas de mineria de datos y seleccionar la que mejor se ajuste a la
solucion planteada.
OE2: Desarrollar un modelo predictivo de analitica de datos que se adapte a la realidad
del pago por consumo de energia eléctrica en Cotopaxi.
OE3: Validar el modelo predictivo con la informacién actual de la empresa eléctrica
para determinar la probabilidad de que el modelo ayuda a identificar la cartera
vencida.

Variables

Visualizar la informacién sobre el consumo de energia eléctrica en Cotopaxi mediante
un modelo analitico predictivo que permita identificar su cartera vencida.

Sefialamiento de variables
Variable dependiente: Identificar Cartera vencida.
Variable independiente: Visualizar la informacidn sobre el comportamiento de pago en relacién

al consumo eléctrico en Cotopaxi mediante un modelo analitico predictivo.
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Justificacion importancia y alcance

El presente proyecto de tesis partird de una comparacion entre los modelos analiticos
gue mejor se adapten a la realidad de la data relacionada con la cartera vencida de la empresa
eléctrica de Cotopaxi, y luego de las respectivas evaluaciones, se obtendra el modelo analitico
mas eficiente y las caracteristicas que permitan arrojar una mayor exactitud en la prediccién de
cartera, entregando de esta manera, un listado sobre los factores o pardmetros (inputs) a ser
tomados en cuenta por la empresa eléctrica en mencién, en funcion de lo planteado, se
pretende aportar al objetivo estratégico institucional de incrementar la eficiencia empresarial,
brindando un estudio inicial que permita tomar nuevas decisiones en cuanto a la prevencién
sobre su cartera, ya que, actualmente la empresa eléctrica de Cotopaxi posee acciones reactivas

para la recuperacién de esta.

En relacién a la idea anterior, se plantea indicar en que caracteristicas la empresa
eléctrica de Cotopaxi posee data con ruido, no limpia o faltante, para que esta empresa pueda
lograr posteriormente arreglarla o mitigar dichos factores, ya que, la falta de informacion en

estos parametros afectara en la prediccion de su cartera.

En consecuencia, se pretende entregar un insumo para que la empresa eléctrica de
Cotopaxi tenga una guia y esta sea tomada en cuenta para un futuro proyecto de analitica de
datos, y con el conocimiento anticipado, la empresa eléctrica en mencién, tenga la opcién de
implementar un enfoque de seguimiento y cobro mas exhaustivo a los clientes que tienen un
mayor score respecto a la morosidad en el modelo a definirse posteriormente en este proyecto

de tesis.
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Capitulo II: Marco Teérico

Red de Categorias

Por medio de estos fundamentos se busca tener una coherencia con las variables
dependientes e independientes planteadas, de una forma jerarquica, hasta llegar a los
conceptos de mas bajo nivel, que explicaran el objetivo de este proyecto de Tesis.

Figura 1

Variables: dependiente e independiente

Variables: dependiente e independiente

Consumidores de
Analitica de Datos energia eléctrica
cotopaxenses

Jefatura de Carteray
Agencias

sidad/Cartera

Machine Learning

Técnicas de aprendizaje
supervisado y ho s.

Identificar Cartera
vencida

Visualizar la informacion
mediante un modelo analitico
predictivo

‘Variable Independiente ‘ ‘Variable Dependiente ‘

Fundamentacion cientifica de la variable dependiente

Analitica de Datos

Segun (Rodriguez & Gamboa, 2019) el término Analitica de Datos (Analytics) es un
sustituto mas comercial de mineria de datos, y tiene un propdsito central, que es, la toma de
decisiones a partir de la extraccién de conocimiento oculto existente en la data, el cual se puede
plasmar mediante ciertas pautas, para proyectarlo hacia eventos futuros. Por consiguiente, el

objetivo central es la obtencidon de estos factores intrinsecos mediante: los algoritmos y las
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técnicas que hacen uso de estos para su objetivo necesitado.

Estas técnicas de analitica de datos corresponden al Machine Learning, las maquinas de
vectores de soporte, el aprendizaje profundo, la inteligencia artificial, entre otras, que pueden
ser usadas para distintos objetivos, como la inferencia, y para esto usa el andlisis supervisado y
el no supervisado. El analisis no supervisado usa técnicas de mineria de datos descriptiva o
exploratoria para obtener estos factores o pautas, por lo contrario, el analisis supervisado hace
uso de técnicas para comprender y predecir un evento futuro con base a los hechos, sobre los

cuales, ya se cuenta con informacidn de antemano (Rodriguez & Gamboa, 2019).

Machine Learning

Su objetivo es el uso de técnicas, para que, las computadoras aprendan, en el contexto
de que, sepan identificar pautas dentro de la data. Es decir, un algoritmo que revise los datos y
sea capaz de predecir eventos futuros.

Adicionalmente, (Joanybel, 2020) sostiene que su aprendizaje se debe mejorar,
mediante un mejor desempefio, formando modelos de generalizacidn y asociamiento.
Técnicas de Aprendizaje Supervisado y no Supervisado

Los algoritmos supervisados dependen de datos que estén previamente etiquetados, es
decir, de aspectos o ejemplos practicos que ya pasaron pero que, seguiran surgiendo en el
futuro, es decir, el algoritmo aprende a predecir el valor de salida (Umaquinga Criollo, Suarez
Zambrano, & Ofia Rocha, 2018). Los algoritmos mas frecuentes de aprendizaje supervisado son:
Arboles de decisién, Clasificacion de Naive Bayes, Regresién por minimos cuadrados, Regresion
Logistica, Support Vector Machines (SVM) y Métodos “Ensemble” (Conjuntos de clasificadores).

Para este tipo de algoritmos se provee una gran cantidad de datos, para que estos

puedan determinar de qué se tratan sin haberlos etiquetado, en este caso aplica un caracter
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exploratorio, por ejemplo, clustering busca agrupamientos basados en similitudes, pero nada
garantiza que éstas tengan algun significado o utilidad, sin embargo, se pueden encontrar
correlaciones que no se conocian de su existencia. Adicional a los algoritmos de clustering, se
tienen analisis de componentes principales, descomposicidn en valores singulares (singular
value decomposition) y Analisis de componentes independientes (Independent Component
Analysis).

Modelo Analitico Predictivo

Serd el resultado de usar ambos tipos de algoritmos Supervisados y no Supervisados,
usando el Machine Learning adicional a técnicas analiticas y estadisticas, normalmente, los
datos histdricos se utilizan para crear un modelo matematico que capture las tendencias
importantes.

Estos modelos pronostican un resultado en algin estado o tiempo futuro en funcién de
los cambios en las entradas del modelo. El objetivo del modelo es evaluar la probabilidad de
gue un sujeto o evento similar tenga el mismo rendimiento en una muestra diferente o con
caracteristicas de entorno diferentes. Es decir, se buscan pautas de datos ocultos que
respondan preguntas sobre el comportamiento en este estudio de los clientes y su relaciéon con
la cartera vencida.

De ahi que, se pretende mediante este proyecto de tesis dejar plasmadas las
caracteristicas iniciales al modelo identificado, como mejor opcidn, segin las muestras de la
data de consumidores de energia y entregar el estudio inicial para futuros procesos de re

aprendizaje del modelo.
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Fundamentacion cientifica de la variable independiente

Consumidores de energia eléctrica cotopaxenses

Los consumidores de energia eléctrica de Cotopaxi poseen distinta informacion
geopolitica, se alojan tanto en zonas urbanas como rurales tanto de la Sierra como del sector
Costa y dependen de las operaciones de distribucion y comercializacion del servicio publico de
energia eléctrica por parte de la empresa eléctrica de dicha provincia, la cual, tiene entre sus
obligaciones cobrar a sus consumidores finales las respectivas tarifas por el servicio eléctrico,
gue es uno de los principales objetivos a analizar en este proyecto de tesis, debido a su relacion
con la cartera vencida.

Jefatura de Cartera y Agencias

Esta drea pretende mejorar sus niveles de recaudacién, desea crear politicas efectivas
sobre los niveles de cartera vencida, para disminuir sus demoras de cobranza en al menos un
mes de facturacion.

Ademas, el drea solo posee informacién descriptiva del total de cartera y total de
consumidores por agencia, sector y ruta, pero las usa para preparar acciones reactivas como el
corte de luz, tampoco toma en cuenta aspectos como fechas pico en referencia a la afluencia
del cliente, entre otros aspectos geopoliticos, como, por ejemplo, las distintas zonas dentro del
sector urbano, diferencias entre sectores rurales y marginales y adicionalmente, la provincia de
Cotopaxi posee parte de sus usuarios en la regién Costa, por ende, aplican distintas realidades.
Morosidad / Cartera

Actualmente no se tienen tendencias respecto a factores que puedan influir en la
morosidad de los consumidores y cuales patrones condicionan el comportamiento de la calidad

de cartera medida a través del indicador o ratio de morosidad, por ende, no se posee técnicas
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para estimar y menos bajo la estructura de datos que posee, por ejemplo, el nUmero de
agencias y su posicién geografica, la cantidad de formas de pago, o las tarifas que pueden

incrementar o disminuir los valores a pagar segun sectores, edades o kilovatios consumidos.

Identificar Cartera Vencida

Actualmente no se tiene visibilidad sobre la informacién del consumidor, por ejemplo,
se le puede estar ofreciendo u otorgando un nuevo medidor a un cliente con tendencia morosa,
o de un sector que es comun la morosidad. No se tiene una clasificacién de clientes segln su
comportamiento de pago y mucho menos su histdrico y tendencia. Por lo que, es totalmente
una tarea manual la identificacidn de la cartera vencida, peor alin determinar si los esfuerzos
daran frutos sobre una cartera cobrable y, mas aun si se estd trabajando sobre una cartera

incobrable.

Debido a lo anteriormente mencionado, se pretende evaluar el o los modelos analiticos
gue mejor se adapten a las distintas realidades geopoliticas de los consumidores de energia
eléctrica en Cotopaxi, que permitan identificar la cartera vencida y sobre todo pronosticar o
prevenir que futuras cuentas puedan llegar a caer en mora; para esto, se evaluara la precisidon
del pronéstico segun el mayor porcentaje de exactitud obtenido y las caracteristicas tomadas en

cuenta.

Tras lo anterior, se plantea dejar un precedente o puntapié inicial que sirva de guia para
que el o los modelos puedan re aprender a futuro sobre nuevas caracteristicas que puedan
surgir, y se las acople mediante las decisiones que se tomen con los resultados arrojados por

este proyecto de tesis.
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Capitulo lll: Metodologia

Metodologia de la investigacion

El presente proyecto de tesis se orienta mediante la adaptacion de la metodologia de
investigacion DSR: A Design Science Research Methodology for Information Systems
Research (Schorr & Hvam, 2018), la cual, permite disefiar un artefacto de Tl entre estos
justamente los modelos, esto con el objetivo de resolver un problema organizacional

importante y se divide en 6 pasos:

Identificar el Problema

Se debe definir el problema especifico y justificar cual es el valor de su solucidn, al
realizar esa justificacion se cumple con motivar a la audiencia a perseguir dicha solucion y
aceptar los resultados. Después de que, el problema es identificado permite ir al siguiente paso

para transformarlo en un objetivo.

Definir objetivos para la solucion

Ahora que ya se tiene el conocimiento para inferir lo que es posible y realizable. Los
objetivos pueden ser cuantitativos o cualitativos, los recursos requeridos para cumplir con este

paso, incluyen el estado de los problemas y las soluciones actuales.

Disefo y Desarrollo

Para este proyecto de tesis en el desarrollo del modelo se usaran las mejores practicas
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de la metodologia CRISP — DM (Schroer, Felix, & Gémez, 2021), con la ayuda de la investigacion
realizada, se debe identificar la funcionalidad deseada, su disefio y proceder a crearlo, para este

paso se necesita el conocimiento de la teoria para aplicarlo hacia la solucion.

Demostracion

Es mostrar el uso del modelo que prueba que la inferencia funciona. Se puede usar

experimentacién, simulacion o pruebas.

Evaluacion

Se trata de observar y medir que tan bien el modelo respalda a la solucién del
problema. Se pueden comparar los objetivos que se plantearon para la solucién versus los
resultados actuales observados. Se necesita conocimientos de técnicas de andlisis, para este
caso se usaran métricas y las evidencias empiricas se aseveraran segin comparaciones con la

data disponible.

Al final de este paso se puede decidir si se debe iterar hacia atras al paso tres (Disefio y
Desarrollo) para tratar de mejorar la efectividad del modelo o continuar hacia el siguiente paso

(Comunicacidn) y dejar las mejoras adicionales para futuros proyectos de investigacién.

Comunicacion

En este paso se comunica el problema y su importancia, la innovacion y utilidad del

modelo, la robustez del disefio y su efectividad.



Figura 2

A Design Science Research Methodology for Information Systems Research

Finalmente, se puede indicar que no es estrictamente necesario seguir esta
metodologia en secuencia pues esta hecha para varios casos, por ejemplo, si ya se tiene
definido el problema central, en el caso de una investigacion se puede seguir con la definicién

de los objetivos, en el caso de la industria se puede pasar directo al disefo y desarrollo.
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En este caso ya se tiene definido el problema, asi como los objetivos, de tal manera que

se procede con el paso 3 partiendo de la informacidn que previamente ya se ha recopilado en la

institucion.
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Preguntas de Investigacion

De acuerdo a los objetivos planteados y al analisis realizado se plantean las siguientes
preguntas que se irdn contestando a lo largo de la presente tesis:
OE1 -RQ1.1: {Qué estudios existen sobre técnicas usadas en mineria de datos relacionados a

problemas en identificacién de cartera vencida?

OE1 -RQ1.2: {Qué técnica de Machine Learning es la mas usada en el ambito financiero?

OE2 - RQ2.1: ¢ Cudl(es) modelo(s) predictivo(s) se adapta(n) a la realidad de la empresa eléctrica

de Cotopaxi?

OE2 - RQ2.2: ¢ Cudles son los patrones que tienen los consumidores con morosidad en la

empresa eléctrica de Cotopaxi?

OE3 - RQ3.1: {Qué técnica de analisis o métrica se puede usar para evaluar el/los modelo(s)

planteado(s) sobre cartera vencida?

OE3 - RQ3.2: ¢{El modelo planteado permitira identificar patrones que faculten generar grupos

de consumidores con dimensiones auin no conocidas en la empresa eléctrica de Cotopaxi?

Estado del Arte

Para obtener la informacidn actual sobre este objetivo de investigacion planteado, se
han usado las primeras fases de un SMS, las cuales son los criterios de inclusidn y la estrategia
de busqueda, para tener un acercamiento a la realidad ecuatoriana se ha buscado en primera
instancia fuentes relacionadas a tesis similares como ResearchGate, las mismas que se van
referenciando dentro de este proyecto de tesis, con estas fuentes se han identificado los temas

y palabras clave a buscar en Sitios como IEEE y Springer.
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En cuanto a la definicién del objetivo de investigacidn planteado se han usado las

preguntas de investigacion de la seccion: Preguntas de Investigacion

Mediante los criterios de inclusion y exclusién se encuentran estudios con similares

caracteristicas del tema planteado, entre estos se encuentran los siguientes:

Criterios de inclusion:

e Articulos desde el afio 2014
e Articulos de preferencia en idioma inglés caso contrario en espafiol.
e Articulos relacionados a mineria de datos y Machine Learning y temas de

finanzas, cartera y pagos tardios.

Criterios de exclusion:

e Articulos con temas de machine learning no relacionados a temas financieros.

e Articulos con temas de Business Intelligence sin temas de prediccion.

En cuanto a la definicién de la estrategia de busqueda, en la revisidn inicial, como se
mencioné al inicio del Estado del Arte se ha buscado en primera instancia fuentes relacionadas

a tesis similares existentes, lo cual, brinda una visidon de qué clase de estudios buscar.

Se ha realizado posteriormente una validacién cruzada de estudios, para verificar que
los criterios de inclusidn y exclusion correspondan a los estudios identificados, obteniendo asi el

listado inicial de documentos que sirvan de base para las siguientes fases de esta tesis.

La Integracion del Grupo de Control lo conforman los estudios que de acuerdo a los
criterios de inclusidn y exclusidn han aparecido en la busqueda, con estos se procede a realizar

un primer andlisis su titulo, introduccién, palabras claves y conclusiones, como se muestra en la
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Tabla1

Tabla de validacion cruzada de Grupo de Control
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GC

Titulo

Palabras Clave

EC1

A Novel Noise-Adapted Two-Layer Ensemble Model for

Credit Scoring Based on Backflow Learning

Credit Scoring Model
pattern classification
Predictive models
support vector machines
genetic algorithms
Backflow Learning

machine learning

EC2

Guided Fast Local Search for speeding up a financial

forecasting algorithm

Forecasting
predictive algorithms finance
Equations

Metaheuristic algorithm

EC3

An Application of "Neuro-Logit" New Modeling Tool in

Corporate Financial Distress Diagnostic

Artificial neural network
Financial model Forecasting

Predictive models

EC4

Towards An Efficient Real-time Approach To Loan Credit

Approval Using Deep Learning

Artificial neural network
Deep learning
Loan Credit

Credit Scoring Model

ECS

An Improved Bank Credit Scoring Model: A Naive
Bayesian Approach

Credit Risk

Classification Scoring artificial
intelligence

Bayesian

bank data processing

Credit Scoring Model

Financial Model

EC6

Heterogeneous Ensemble for Default Prediction of Peer-

to-Peer Lending in China

Credit Scoring
Deep Learning

Neural network




33

GC Titulo

Palabras Clave

Credit Scoring Model

Credit Loan

Nota. Esta tabla muestra la validacién cruzada aplicada a los estudios identificados

Para la Construccion de la cadena de busqueda se analizan los estudios del grupo de

control, encontrando palabras comunes y palabras independientes de cada estudio que estén

de acorde al objetivo de Tesis, con ello se conformaron los contextos: Credit Data, Finance, Data

Analysis y Predictive.

Tabla 2

Tabla de contextos

EC1

EC2

EC3

EC4

EC5

EC6

# Repeticiones

Credit Data

Forecasting

Credit scoring model

bank data processing

Credit Loan

Finance

Finance

Business

Financial model

Bank credit

Data

Credit risk

Analysis

Noise adaption approach

Equations

Metaheuristic algorithm

Pattern Classification

Predictive

Backflow Learning

Deep Learning

Genetic algorithm

Bayesian

O(FRP|O|(FR|FP| O|lFP|([FP P O OO Ol O] O|F| K

ol o|lO0O|/l0O|0O|O|RPr|  O|OC|OC|O| k|| O] O|OC| K

OO, O|P,r OO0 O0CO0C|OC|O|FR|RL| | O|lF,| O

R ROl o R OO O R R R ORI O|R|R|EKL

Artificial neural network

1

Ol 0ol 0ojlOorlOOC|]O O|OC|O|RL| Ol O|lOC| K

1

1

0

PP ORI OOC|OC|OC|O|FRLP| OO FR|IFP| P O|F|FL

AP (INN P WL NRPRP W R P WUV NP OUV

Nota. Esta tabla muestra los contextos para la cadena de busqueda

Una vez identificados los contextos de busqueda se usan las palabras que se repiten

para la construccion de la cadena:
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((Forecasting OR Credit Scoring Model OR bank data processing OR credit loan)

AND (finance OR business OR bank credit)

AND (Credit Risk OR pattern classification OR Equations)

AND (bayesian OR Backflow Learning OR Deep Learning OR genetic algorithms OR

Artificial neural networks))

Esta cadena de busqueda ha sido ejecutada sobre IEEE con el filtro de afios desde el

2014 en adelante con un resultado de 60 articulos entre conferencias, revistas y cursos.

https://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?action=search&matchBoolean=true

&queryText=(((Forecasting%200R%20Credit%20Scoring%20Model%200R%20bank%20data%20

processing%200R%20credit%20loan)%20%0AAND%20(finance%200R%20business%200R%20b

ank%20credit)%20%0AAND%20(Credit%20Risk%200R%20pattern%20classification%200R%20E

quations)%20%0AAND%20(bayesian%200R%20Backflow%20Learning%200R%20Deep%20Lear

ning%200R%20genetic%20algorithms%200R%20Artificial%s20neural%20networks)))&highlight=

true&returnType=SEARCH&matchPubs=true&ranges=2014 2019 Year&returnFacets=ALL

Revision de los documentos encontrados:

(Wei, Yang, Zhang, & Zhang, 2019) A Novel Noise-Adapted Two-Layer Ensemble Model

for Credit Scoring Based on Backflow Learning

En este documento los autores indican que en problemas de clasificacion como Credit
Scoring (Puntuacién o calificacion para Créditos) los algoritmos de Machine Learning e
Inteligencia Artificial se han vuelto muy importantes, el hecho de construir un modelo de

aprendizaje integro que ya ha sido probado y sera tipicamente mas exacto y robusto que otros


https://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?action=search&matchBoolean=true&queryText=(((Forecasting%20OR%20Credit%20Scoring%20Model%20OR%20bank%20data%20processing%20OR%20credit%20loan)%20%0AAND%20(finance%20OR%20business%20OR%20bank%20credit)%20%0AAND%20(Credit%20Risk%20OR%20pattern%20classification%20OR%20Equations)%20%0AAND%20(bayesian%20OR%20Backflow%20Learning%20OR%20Deep%20Learning%20OR%20genetic%20algorithms%20OR%20Artificial%20neural%20networks)))&highlight=true&returnType=SEARCH&matchPubs=true&ranges=2014_2019_Year&returnFacets=ALL
https://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?action=search&matchBoolean=true&queryText=(((Forecasting%20OR%20Credit%20Scoring%20Model%20OR%20bank%20data%20processing%20OR%20credit%20loan)%20%0AAND%20(finance%20OR%20business%20OR%20bank%20credit)%20%0AAND%20(Credit%20Risk%20OR%20pattern%20classification%20OR%20Equations)%20%0AAND%20(bayesian%20OR%20Backflow%20Learning%20OR%20Deep%20Learning%20OR%20genetic%20algorithms%20OR%20Artificial%20neural%20networks)))&highlight=true&returnType=SEARCH&matchPubs=true&ranges=2014_2019_Year&returnFacets=ALL
https://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?action=search&matchBoolean=true&queryText=(((Forecasting%20OR%20Credit%20Scoring%20Model%20OR%20bank%20data%20processing%20OR%20credit%20loan)%20%0AAND%20(finance%20OR%20business%20OR%20bank%20credit)%20%0AAND%20(Credit%20Risk%20OR%20pattern%20classification%20OR%20Equations)%20%0AAND%20(bayesian%20OR%20Backflow%20Learning%20OR%20Deep%20Learning%20OR%20genetic%20algorithms%20OR%20Artificial%20neural%20networks)))&highlight=true&returnType=SEARCH&matchPubs=true&ranges=2014_2019_Year&returnFacets=ALL
https://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?action=search&matchBoolean=true&queryText=(((Forecasting%20OR%20Credit%20Scoring%20Model%20OR%20bank%20data%20processing%20OR%20credit%20loan)%20%0AAND%20(finance%20OR%20business%20OR%20bank%20credit)%20%0AAND%20(Credit%20Risk%20OR%20pattern%20classification%20OR%20Equations)%20%0AAND%20(bayesian%20OR%20Backflow%20Learning%20OR%20Deep%20Learning%20OR%20genetic%20algorithms%20OR%20Artificial%20neural%20networks)))&highlight=true&returnType=SEARCH&matchPubs=true&ranges=2014_2019_Year&returnFacets=ALL
https://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?action=search&matchBoolean=true&queryText=(((Forecasting%20OR%20Credit%20Scoring%20Model%20OR%20bank%20data%20processing%20OR%20credit%20loan)%20%0AAND%20(finance%20OR%20business%20OR%20bank%20credit)%20%0AAND%20(Credit%20Risk%20OR%20pattern%20classification%20OR%20Equations)%20%0AAND%20(bayesian%20OR%20Backflow%20Learning%20OR%20Deep%20Learning%20OR%20genetic%20algorithms%20OR%20Artificial%20neural%20networks)))&highlight=true&returnType=SEARCH&matchPubs=true&ranges=2014_2019_Year&returnFacets=ALL
https://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?action=search&matchBoolean=true&queryText=(((Forecasting%20OR%20Credit%20Scoring%20Model%20OR%20bank%20data%20processing%20OR%20credit%20loan)%20%0AAND%20(finance%20OR%20business%20OR%20bank%20credit)%20%0AAND%20(Credit%20Risk%20OR%20pattern%20classification%20OR%20Equations)%20%0AAND%20(bayesian%20OR%20Backflow%20Learning%20OR%20Deep%20Learning%20OR%20genetic%20algorithms%20OR%20Artificial%20neural%20networks)))&highlight=true&returnType=SEARCH&matchPubs=true&ranges=2014_2019_Year&returnFacets=ALL
https://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?action=search&matchBoolean=true&queryText=(((Forecasting%20OR%20Credit%20Scoring%20Model%20OR%20bank%20data%20processing%20OR%20credit%20loan)%20%0AAND%20(finance%20OR%20business%20OR%20bank%20credit)%20%0AAND%20(Credit%20Risk%20OR%20pattern%20classification%20OR%20Equations)%20%0AAND%20(bayesian%20OR%20Backflow%20Learning%20OR%20Deep%20Learning%20OR%20genetic%20algorithms%20OR%20Artificial%20neural%20networks)))&highlight=true&returnType=SEARCH&matchPubs=true&ranges=2014_2019_Year&returnFacets=ALL
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clasificadores individuales permitira tener una importante herramienta de gestion. En este
documento el modelo integro de reduccidn de ruido adaptado de dos capas (reduccién de data
errada) aplicado a la calificacidn para créditos se basa en el conocimiento mediante reflujo o

Backflow, el cual, integra a cinco clasificadores base:

e Extreme gradient boosting (potenciacion de gradiente extremo),

e Gradient boosting decision tree (potenciacién de gradiente en arboles de
decisién),

e Support vector machine (Maquinas de vectores de soporte),

e Random forest (Bosques aletaorios),

e Linear discriminant analysis (Analisis discriminante linear)

A la final se obtiene un resultado de prediccidn basado en la fusién de todos estos
clasificadores mediante el conocimiento de reflujo o backflow eliminando o reduciendo la data

errada con un mejor desempefio que otros modelos.

(Shao, Smonou, Kampouridis, & Tsang, 2014) Guided Fast Local Search for speeding up

a financial forecasting algorithm

Este Paper trata sobre una Busqueda local guiada que es un algoritmo meta-heuristico
poderoso aplicado en el prondstico financiero pero que tiene un gran costo en cuanto a la
necesidad de infraestructura computacional y se espera lidiar con este problema mediante la
combinacidn con una Busqueda local rapida, el cual se estima baje este costo computacional en

un impresionante 77% implementado en arboles de decisién basados en algoritmos genéticos.
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(Almonayirie, 2015) An Application of "Neuro-Logit" New Modeling Tool in Corporate

Financial Distress Diagnostic

Este articulo representa un estudio proactivo mediante la introduccion de una nueva
herramienta de modelado, para diagnosticar las dificultades y valores financieros y su
probabilidad de ocurrencia. El modelo "Neuro-Logit" es un nuevo enfoque para el diagnédstico,
prediccién y prondstico de dificultades financieras corporativas. Esta herramienta actia como
Logit (Analisis de regresion logistica), pero las ecuaciones son construidas basadas en un
algoritmo ANN (Red neuronal artificial), al combinarse ambos se propone el modelo Neuro-
Logit, el cual reduce las limitaciones de ANN y Logit y tiene una mejor precision de modelos
Logit tradicionales. Este paper puede ser considerado como un segundo intento de un modelo
de prediccién supervisado de dificultades financieras y a la vez represente un enfoque empirico

e innovador de modelo donde ANN es usado como una herramienta estadistica.

(Abakarim, Lahby, & Attioui, 2018) Towards An Efficient Real-time Approach To Loan

Credit Approval Using Deep Learning

En este Paper se explica que en la ultima década ha visto un importante aumento de la
recopilacion de datos, especialmente en los sectores financieros. Los bancos son de hecho uno
de los mayores productores de Big Data, una realidad es que ninguna otra compafiia tiene mas
datos de sus clientes que los bancos. Recolectar y analizar esta informacidn es una caracteristica
clave para la toma de decisiones como la aprobacién de créditos. El reto esta en saber cdmo
construir una herramienta de explotacion de data personal de forma proactiva, poderosa,
responsable y ética para hacer que las propuestas de aplicacidn de créditos sean mas relevantes

y personalizadas. Para esto Machine Learning se esta prometiendo como una solucién adecuada



37
para lidiar con este problema, pero a pesar de que muchos algoritmos han sido propuestos,
ninguno de estos ha tomado en consideracién el paradigma del proceso en Tiempo Real. En
este Paper se propone a el modelo de clasificacion Binaria en tiempo real, como una solucién a
la aprobacidn de créditos, este modelo se basa en Redes Neuronales Profundas y esto permite
clasificar a los aplicantes en Buenos o Malos segun su riesgo, adicionalmente el modelo superd

a otros en términos de precisién (accuracy) y recuperacioén (recall — positivos reales).

(Okesola, Okokpujie, Adewale, John, & Omoruyi, 2018) An Improved Bank Credit

Scoring Model: A Naive Bayesian Approach

En este Paper se habla sobre la puntuacién para créditos, la cual es una herramienta
usada por organizaciones para dar o negar créditos solicitados por sus clientes. Pero a pesar de
que varias propuestas sobre Inteligencia Artificial han sido usadas en la puntuacidn para
créditos, asi como en la evaluacidn de riesgo crediticio, uno de los algoritmos mejor calificados
en Mineria de Datos como lo es enfoque Naive Bayes (o algoritmo bayesiano inocente) no ha
sido extensamente usado, por lo que usando informaciéon demografica como variables de
entrada este Paper investiga la habilidad de que este algoritmo permita ser un clasificador en el

sector.

(Li, Ding, Chen, & Yang, 2018) Heterogeneous Ensemble for Default Prediction of Peer-

to-Peer Lending in China

En este Paper se habla sobre el concepto de peer-to-peer (P2P) lending (préstamos
entre particulares) esto de alguna manera se puede relacionar con el consumo de energia
eléctrica y el pago ya que no es un tema crediticio de la Banca convencional per sé, pero de

igual forma habla de evitar el riesgo crediticio, mediante el uso de Conjuntos de modelos o
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bosques de decision, donde se entrenan varios modelos, cada uno de ellos con un subconjunto
aleatorio de los datos. En este Paper se ha disefiado un modelo de aprendizaje multiple con
conjuntos heterogéneos aplicando la técnica de aprendizaje de potenciacion de gradiente
extrema (XGBoost), redes neurales profundas y regresion logistica, considerando su aprendizaje

de forma individual para posteriormente ser ponderados mediante una fusién lineal.

Los estudios antes mencionados responden la pregunta de investigacion inicial: OE1 —
RQ1.1: ¢Qué estudios existen sobre técnicas usadas en mineria de datos relacionados a
problemas en identificacion de cartera vencida?, tomando en cuenta que el histdrico crediticio
puede ser comparado con el comportamiento de pago del consumo de KWH en el sentido de
gue genera una deuda por pagar, al igual que, un acuerdo de pago que se maneja en la empresa
eléctrica de Cotopaxi, si bien, no se encontraron estudios enfocados 100% en empresas
eléctricas, las técnicas de mineria de datos mencionadas se pueden usar para este proyecto de

tesis al estar relacionadas.

Respecto a la pregunta de estudio sobre OE1 — RQ1.2: ¢ Qué técnica de Machine
Learning es la mas usada en el ambito financiero?; se puede indicar que no existe una receta
magica o una sola técnica, muchos usan redes neuronales y fusiones de modelos potenciados
(boosted) a medida que la data evoluciona, nuevas variables aparecen o se mejoran como con
la limpieza de datos, por lo cual, se debera realizar una comparativa de los modelos mas usados
y potenciados (accién a realizar en posteriores capitulos) con la data de la empresa eléctrica en

mencién y asi poder determinar, cudl modelo es el que mas se adapta.
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Capitulo IV: Exploracion y preparacion de los datos

Obtencion de datos

El proceso de la analitica descriptiva y posterior analisis predictivo empieza por el
entendimiento del negocio y su data, pasando por la preparacidn y exploracion de datos, estos
procesos se enfocan en obtener esas variables o caracteristicas relacionadas para la necesidad o
problemadtica planteada, que para este proyecto de tesis esta relacionada con la identificacidon
de la cartera vencida, es por ello que se parte de la metodologia de CRISP-DM (Health Data
Miner, 2021) asi como del ciclo de vida de la analitica de datos y operacionalizacion de modelos
(Herrera, 2019), como se muestra en las dos imagenes siguientes:

Figura 3

Ciclo de vida de la analitica de datos y operacionalizacion de modelos

¢ f
Datalista parael Comparativa
_4 modelado de Modelos .
Preparar
Datas
Resultados

Exploracién y
Entendimiento

Reentrenar

Entendimiento
del negocio

Por lo que, basado en el entendimiento del negocio y de la data que ya dispone la
empresa eléctrica de Cotopaxi y que se la tiene por medio de sus actuales esfuerzos en cuanto a
reporteria y dashboards o cuadros de mando gerenciales (Garzén Ulloa & Chicaiza Castillo,
2017), este proceso inicial de obtencién de datos en el presente trabajo de investigacion se
centra en explorar los inputs relacionados a la identificacidn de la cartera vencida y
consolidarlos en una tabla analitica tomando en cuenta este primer esfuerzo que posee la

institucion donde sus fuentes son:
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Tabla 3

Tabla de inputs

Conceptos Fuente Inputs
Fuente de Datos AS400/DB2 Sistema Comercial
Informacion Gerencial QlikSense Dashboards
Semejante a un Archivos QVD Informacion integrada
datawarehouse

Nota. Esta tabla muestra las fuentes de datos para el andlisis inicial

Dentro de estas fuentes es importante, tomar los primeros conceptos en los cuales se
basa la actividad principal de la Institucién como el objeto de estudio de esta tesis, para esto, las
entidades mas relevantes son: el cliente, su cuenta y medidor, su consumo y deuda, de los
cuales parten los items que son de extrema relevancia para este estudio y posterior modelo,
dentro de este ambito o alcance, se ha identificado primero las fuentes para la obtencién de los
dashboards actuales en QlikSense que posee la institucién y de estos se ha podido obtener los
siguientes campos:

Tabla 4

Tabla de primeras caracteristicas analizadas en QlikSense

Entidades/Conceptos Caracteristicas

Clientes Estado de Cuentas
Tipo de tarifa (Residencial)
Agencia, sector y ruta,
Cantén, Parroquia
Estado de la Cuenta
Tipo de Medidor

Informacion Personal

Clase de cliente: Urbano/Rural/Marginal
Condicion del ciudadano
Estado Civil

Planillas

Deuda en ddlares (relacionado a la cartera)
Numero de planillas adeudadas (relacionado a la cartera)
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Entidades/Conceptos Caracteristicas
Informacién histdrica
(afio, mes)

Valores facturados en délares,
KWH facturados (consumo)
Comparacién sobre Recaudacién efectuada

Nota. Esta tabla muestra los primeros conceptos detectados en QlikSense

Si bien en primera instancia esta es la data que cuenta en sus Dashboards, existe mas
data almacenada en los archivos QVD que se generan a partir de la carga en memoria (RAM)
gue permite realizarla el QlikSense, la cual, se conecta hacia la Base de Datos de DB2, como, por
ejemplo, la fecha de nacimiento, por lo que, se ha tenido que ir al modelo inicial de Qliksense y
usar dichos conceptos o caracteristicas, lo que permitira contrarrestar con la informacién no

arrojada en los dashboards actuales.

Estos datos han sido obtenidos mediante una consulta (o query) compuesto, propio del
lenguaje SQL de QlikSense, el cual genera archivos QVD que se equiparan en cierto sentido a un
Datawarehouse e igual poseen la légica de los ETLs al tener una calendarizacion para su carga
progresiva o incremental, mediante la opcidn que brinda dicho lenguaje de insertar, actualizary

borrar, con lo cual, la data permanece actualizada.

Para obtener una nueva fuente de informacién (staging) a partir de los modelos QVD de
QlikSense que contienen las mismas tablas de la Base de Datos DB2 como se indica a
continuacién:

Tabla 5

Tabla de entidades mapeadas a partir de QlikSense

Entidades Conceptos
SCEDTAV6.CUENTAS Cuentas
SCEDTAV6.SCEF20 Medidores

SCEDTAV6.COTOPAXI Localizacién
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Entidades Conceptos
SCEDTAV6.SCEL22DR Planillas pagadas o canceladas
SCEDTAV6.SCEL2220 Planilla facturadas
SCEDTAV6.SCEL2102 Lectura de medidores
SCEDTAV6.SCEL2206 Deuda o Cartera

Nota. Esta tabla muestra las entidades obtenidas desde QlikSense

Se procedid a realizar en primer lugar la carga de la data de produccidn obtenida desde
la empresa eléctrica de Cotopaxi mediante procesos de ETLs para generar un propio Staging,
para este proyecto de tesis, donde se puedan hacer las exploraciones manuales sin afectar a la
base de datos de produccién, tomando en cuenta que las buenas practicas de Ciencia de Datos

nos indican que los cientificos de datos trabajaran finalmente con la data real.

Posteriormente, se procede con una etapa de entendimiento de la data y una exploracion
manual de acuerdo al entendimiento del negocio adquirido que se lo detalla en la siguiente

seccion.

A partir de estos archivos QVD ha sido exportada la data hacia archivos del tipo CSV, por
cada cliente, con sus cuentas, medidores y los demds datos asociados mes a mes, segln las
planillas de pago por el consumo de KWH, ya que segun la investigacion realizada y las consultas
realizadas a Grupo Novatech (grupo-novatech, 2021) que es una de las empresas partner de
QlikSense en Ecuador, al tener en la empresa eléctrica una versién de Qlik 2.1.1, la cual, no
soporta la analitica predictiva que si lo hace QlikSense en la nube, mediante la herramienta Qlik
Connectors, por no disponer de un contrato de soporte, esta no permite su actualizacidn, ni su
integracidn con los servicios de Qlik en la nube, por lo que, la Unica opcién es exportar la
informacién de su modelo en formato CSV para tener dicha informacién en tecnologias mas
actuales y potentes en relacion al Machine Learning, en consecuencia, se realizé esta

exportacion hacia CSV.
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Entendimiento y seleccién de datos

Basados en el conocimiento de los funcionarios del area de Sistemas, del area Comercial
de la empresa eléctrica de Cotopaxi y de los KPIs en los dashboard actuales de la institucion, se
pudo delimitar los conceptos o caracteristicas que se relacionan a la cartera y al calculo de
mora, adicional, a los conceptos del lado del cliente y cuentas, que gozan de control o
informacién relevante previo a plantear un modelo, también se ha limitado a datos
residenciales, ya que, es donde existe mayor cantidad de informacién del propietario de las

cuentas.

De esta informacién y conocimiento recopilado, se identifica que, ademas de los casos
de planillas pagadas sean a tiempo o con morosidad, existen también los acuerdos de pago que
cayeron o no en morosidad, por lo que, para consolidar una primera versién del tablén analitico
se deben integrar las entidades: SCEL22DR (planillas pagadas), y SCEL2206 (Pagos con
convenio), como preparacion de la data.

Figura 4

Entendimiento de la data con exploraciones manuales

Hselect
, case When PLFEPA <> @ then DATEDIFF(day, CAST(CAST(CAST(PLVEPL AS INT) AS VARCHAR(8)) AS DATE), CAST(CAST(CAST(PLFEPA AS INT) AS VARCHAR(8)) AS DATE
else 1 end
AS diferencia
,case When PLVAMO >@ then 3 else 2 end as morosidad -- 3 Moroso con Acuerdo 2 Acuerdo -- 1 Moroso -- @ sin morosidad

FROM [pruebaelepco]. [dbo]. [SCEL2206]
where PLCOCU in (27116, 122778, 27063, 27438
order by PLCOCU, PLANIO, PLMES

Hselect
JDATEDTFF(day, CAST(CAST(CAST(PLVEPL AS INT) AS VARCHAR(B)) AS DATE), CAST(CAST(CAST(PLFEPA AS INT) AS VARCHAR(S)) AS DATE)) AS diferencia
,case When PLVAMO >@ then 1 else @ end as morosidad -- 1 Moroso & sin morosidad
FROM [pruebaelepco] . [dbo]. [SCEL22DR]
100% ~/4 »

EE Resuts [ Messages
PLCOCU  PLANIO. PLMES - PLCOZO PLCOAG PLCOSE PLCORU PLSERU PLRECA PLPLCA PLPROC PLSECU PLCOCL PLTIPO PLCOPT PLCOTA PLTMAC PLCOAC PLCOAB PLCOAV Fa

1 Z 3 2020 6 1 1 IFR 161 1595 8338 P F 17513398 8 O coMm 264 R MED 109 0 o {

2 2 3 2020 7 1 1 IFR 161 1595 8888 P F 17564645 8 D coMm 265 R MED 181 0 0 {

3 7 3 22 8 1 1 IFR 161 1595 8388 P F 17758074 8 0 COM 266 R MED 158 0 ] 1

4 7 3 2020 9 1 1 IFR 161 1595 8338 P R 17981387 8 O coMm 267 R MED 139 0 o |

5 7 3 2020 10 1 1 IFR 161 1595 8338 P F 18058932 8 O coMm 268 R MED 138 0 0 |

6 Z 3 2020 1 1 1 IFR 161 1595 8888 P F 18211507 & 0 coMm 269 R MED 133 0 0 !

7 7 3 20 12 1 1 IFR 161 1595 8388 P F 18360438 8 0 COM 270 R PRO 138 0 ] v

4 »
PLCOCU  PLANIO PLMES PLCOZO PLCOAG PLCOSE PLCORU PLSERU PLRECA PLPLCA PLPROC PLSECU  PLCOCL PLTIPO PLCOPT PLCOTA PLTMAC PLCOAC PLCOAB PLCOAV Fa

13z 3 200 1 1 1 IFR 161 1525 8388 P F 16643463 8 D COM 259 R MED 107 0 ] |

423 2020 2 1 1 IFR 161 1525 8338 P F 16758231 8 0 coMm 260 R MED 70 0 o {

B 2 3 2020 3 1 1 IFR 161 1595 8338 P F 16917708 8 0 coMm 261 R MED 73 0 0 |

*® Z 3 2020 4 1 1 IFR 161 1595 8888 P R 17169737 8 0 coMm 262 R MED m 0 0 {

7 2z 3 200 |5 1 1 IFR 161 1595 8388 P F 17308502 8 0 COM 263 R MED, at 0 ] i

Dada esta informacion se entiende que un 13,70% de pagos de tarifas se han realizado
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con convenios, esto se incrementa en el 2020 debido a la pandemia. Luego del entendimiento
de la data, se realizan conteos manuales de cada una de las caracteristicas de cada entidad,
obteniendo los distintos tipos de datos para revisar que conceptos engloban a la mayoria de
informacién, y que otros conceptos pueden estar incluso en su mayoria nulos, a estos ultimos se

los descarta, puesto que, la mayoria de cuentas darian valores vacios en dichas caracteristicas.
Figura 5

Conteos manuales de caracteristicas encontradas

- clientes
-lselect distinct(CLESTA)
FROM [pruebaelepco].[dbo].[clientes]

—lselect COUNT (1) FROM [pruebaelepco].[dbo].[clientes]
where CLESTA is not null or CLESTA <> 'LIQ'

Slselect distinct(CLMODO)
FROM [pruebaelepco].[dbo]. [clientes]

Slselect COUNT (1)

FROM [pruebaelepco].[dbo].[clientes]

where CLMODO iz not null
w0% - 4

FH Resuts 28 Messages
CLESTA

CLMODO

NULL
PVA

oW R =

Ademas, se integran las entidades: SCEL22DR (planillas pagadas), y SCEL2206 (planillas
vencidas con acuerdos) con la informacidn de cuentas, medidores, clientes y se genera una
primera versiéon del tablon estadistico con 65 caracteristicas mediante procedimientos
almacenados y el uso de ETLs, dentro de estas caracteristicas se identifica también que si la
fecha de pago es mayor a la fecha de vencimiento, ya se tiene morosidad, por lo cual, se crea

mediante consultas SQL la respectiva férmula generando un valor numérico de la siguiente

manera:



Tabla 6

Tabla de primeras caracteristicas analizadas

Valor Numérico Tipo de pago

Pago con morosidad y con acuerdo de pago

Pago con acuerdo sin morosidad

Pago con morosidad

Ol B N W

Pago sin morosidad

Nota. Esta tabla muestra los diferentes escenarios de pago

De forma adicional, se coloca la diferencia en dias entre dichas fechas detectando que
las fechas con anticipacién de pago de mas de un mes, son las que tienen acuerdos de pago,
adicional a que las alojan también en la entidad SCEL2206.

Figura 6

Primera version del tablon estadistico con diferencia de pago e indicador de morosidad
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2% .6 4 5 2018 1 524 1 43 19870101 ACT 865 20180220 0.00 0o 20190131 20190227 CAN 7 1

Las columnas de morosidad, cartera vencida, diferencia entre el dia de pago y la fecha
de emisidn anteriormente mencionadas, se crearon para no caer en el sesgo de la
disponibilidad, es decir, opinar o tomar decisiones solo con la informacién disponible en la
burbuja actual de la Base de Datos. Por lo cual, se ha enriquecido la informacién con las

columnas calculadas que ayudan o mejoran al entendimiento de los casos y al rendimiento de
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los algoritmos.

Tratamiento de los Datos

Como primer paso se debe reconocer que caracteristicas o conceptos podrian no ser

necesarias y removerlas del set de datos:

Por ejemplo, la cédula si es catalogada como un ID podria ser no considerada en el
modelo, si bien los dos primeros digitos de la cédula pueden indicar la provincia de procedencia
de la persona, este dato no ha sido considerado en el modelo por ser informacién confidencial
gue no se la puede usar, y adicional, ya se tiene por separado las categorias de provincia,

canton, parroquia y sector, por lo que, no se la necesita.

Otro campo puede ser el nombre de la persona que no ha sido considerado en este
€aso, ya que, no aporta al objetivo del modelo a encontrar. En el caso de caracteristicas con
datos intuitivos, por ejemplo, las cuentas prepago, se descartan, ya que, como su nombre lo
indica, se tuvieron que pagar previo a su uso, caso contrario el cliente no tendrd energia
eléctrica, estas sumaron un total de 189 cuentas, adicional se descartan las cuentas que ya han
sido liquidadas y cortadas, partiendo asi de un total de 135.995 cuentas hacia una reduccién
inicial de: 116.359 cuentas.

Tabla 7

Tabla de ejemplo de caracteristicas intuitivas

Estado de Cuentas Tipo de estado Descripcion
PRP Cuenta prepago 189
LIQ Cuenta Liquidada 11428
SuUD Cuenta suspendida 17864
COR Cuenta cortada 8019
ACT Cuenta Activa 98495

Nota. Esta tabla muestra ejemplos de conceptos intuitivos de la data
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Para columnas que no son intuitivas y que de alguna u otra forma no se relacionen con
el concepto de busqueda o modelo, se podria explorar, por ejemplo, si tienen 100% de ser
Unicas, entonces, bien pudiesen ser consideradas como un ID, que no ayudan con el objetivo del
modelo, por ejemplo, el nUumero de medidor, numero de cuenta o nimero de cliente, aunque

se debe tomar en cuenta estos IDs a la hora de verificar si un cliente tiene mas de una cuenta.

También se debe tomar en cuenta los valores relacionados al consumo de KWH que, si
son numeéricos continuos y que, si aportan en la prediccidn, adicionalmente, aspectos
importantes como el niumero de planillas atrasadas por pagar, en primera instancia estas
caracteristicas aparecen de acuerdo a los conceptos de negocio o experiencia en cuanto al
entendimiento de la data. Pero también existe el calculo de la correlacién, para esto se puede
usar herramientas como el propio Microsoft Power Bl donde se tienen algoritmos de jerarquiay
cluster que ya integran R de forma nativa o transparente para el usuario final (se detalla mas a
fondo el uso de Power Bl en la seccion Preparacion y Exploracion de los datos), se puede
indicar que, el coeficiente de correlacion mide el grado de asociacion lineal entre dos variables

cuantitativas.

Al hablar solo de variables cuantitativas, en primera instancia, se esta dejando de lado a
las variables categéricas o cualitativas, que posteriormente seran estudiadas y tratadas para ser
finalmente convertidas en nuevos valores de indicadores o Indicator Values, lo cual, se detallara

en el capitulo 5.



De esta primera matriz de correlacién se puede observar los siguientes aspectos:

Tabla 8

Tabla de la matriz de correlacion

Correlacién Caracteristica 1 Caracteristica 2
Significativa (+) Planillas adeudadas actualmente Morosidad
Significativa (+) Valor por mora mensual Deuda actual
Significativa (+) Fecha de mora Fecha de nacimiento
Moderada (+) Deuda actual Morosidad
Moderada (+) Planillas adeudadas actualmente Deuda actual
Moderada (-) Planillas adeudadas actualmente Fecha de Pago
Moderada (+) Planillas adeudadas actualmente Cartera Vencida
Débil (-) Fecha de Pago Morosidad

Débil (+) Valor por mora mensual Morosidad

Débil (+) Planillas adeudadas actualmente Valor por mora mensual

Nota. Esta tabla muestra correlaciones positivas y negativas

De aqui que, por ejemplo, las correlaciones negativas indican que, a mejor fecha de
pago o mayor rapidez en el pago, menor cantidad de planillas adeudadas tendrd y, por ende,
menor morosidad.

Tabla 9

Tabla de detalle de caracteristicas

Nombre Descripcion

Morosidad Planillas categorizadas segln concepto de pago

Cartera vencida Cantidad de planillas pagadas de forma tardia

PLVAMO Valor por mora mes a mes

Planillas adeudadas Planillas con retraso o mora con corte al Gltimo mes de obtencidn de esta
actualmente Data

PLFEPA Fecha en la que pago el cliente
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Nombre Descripcion

PLFEMO Fecha en la que se ingresé la mora en el sistema debido al atraso en el

pago de la planilla

Deuda actual Deuda de las planillas no pagadas o con retraso con corte al ultimo mes de

obtencion de esta Data

Fecha de Pago Fecha de cada mes donde ha pagado el cliente
Fecha_Nacimiento Fecha de nacimiento del cliente
Diferencia Cantidad de dias de atraso o dias a tiempo, respecto a la fecha de

vencimiento del pago de la planilla

Nota. Esta tabla muestra el detalle de las primeras caracteristicas correlacionadas
La relacidn entre morosidad y cartera vencida parten de un mismo concepto, por eso su
estrecha correlacion o correlaciéon fuerte de 0.91, lo cual, haria caer en un concepto de

tautologia que se lo detalla mds a fondo en la seccion Preparacion y Exploracion de los datos.

De ahi que, si se filtran valores atipicos (el tratamiento de los valores atipicos se lo ve a
mas detalle en la siguiente seccidn) de ciertas caracteristicas o se realiza una primera limpieza
de datos filtrando clientes sin fecha de nacimiento o cuentas que han caido en mora, pero han
pedido posteriormente convenios de pago o diferimiento, esto correlaciona a la diferencia en

dias respecto al no atraso en el pago, como se lo detallé al inicio de esta seccién.

Dando como resultado correlaciones mas estrechas, donde, por ejemplo, la fecha de
nacimiento, ya tiene una correlacion débil con la morosidad y la diferencia de dias de atraso o
dias a tiempo, respecto a la fecha de vencimiento del pago de la planilla, también tiene una

correlaciéon moderada con la morosidad

Tras esta primera version de caracteristicas, se observan también cuales se relacionan
dentro de los KPIs de la institucién en relacién a la cartera vencida, como, por ejemplo, PLCBAS

(Consumo base), como se indica en la siguiente imagen:
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Figura 7

Matriz de correlacion con caracteristicas adicionales
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Tabla 10
Tabla de caracteristicas adicionales
Nombre Descripcion
PLCBAS Consumo base
PLFEEM Fecha de emision de la planilla
PLCPOT Cadigo del tipo de pliego tarifario
PLVEPL Fecha de vencimiento de la planilla
PLCOPR Consumo promedio
PLBITI Base imponible tarifa IVA
PLVPMO Valor pagado de la mora

Nota. Esta tabla muestra el detalle de caracteristicas adicionales

Existen caracteristicas como el valor de la lectura de consumo de KWH (PLLAAC), que en

esta primera instancia, ya se encapsularia en la columna de diferencia de consumo del mes
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anterior, con el concepto de consumo de energia activa (PLCOAC), sin embargo, si se toman en
cuenta a dichos conceptos o caracteristicas en este primer proceso, pero otras caracteristicas
como si se emitié una factura, recibo o el nimero de comprobante de pago no, ya que, no son
necesarios o no crean cambios en los modelos, tanto por un tema de experiencia como de
relacién entre caracteristicas, sin embargo, posteriormente se lo confirmard con aspectos como

la misma correlacion de Pearson.

Cabe indicar que, esta funcionalidad de correlaciones de Power Bl solo compara
caracteristicas numéricas, no categéricas, por lo que, se irdn comparando posteriormente los
calculos de las correlaciones de estas otras caracteristicas, como, por ejemplo, PLTMAC que
indica el tipo de medicion del consumo, es decir, si ese mes fue medida la lectura de consumo
eléctrico o fue promediada, que al ser un valor categérico se lo tomara en cuenta en el siguiente

capitulo.

Datos Atipicos

Ya que, existe un sin numero de factores, como la no medicién automatica debido al
tipo de medidor o un sector de dificil acceso, qué, por ende, provoca una facturacion con el
consumo promedio, o fallas en la medicion manual dependiendo del tipo de medidor, lo cual,
puede originar reclamos, se tiene un sin numero de cambios en los consumos y en sus valores
(re facturaciones) y casos atipicos por distintos factores como las fugas de energia eléctrica que
generan un gasto excesivo, por estos motivos, se recurre al Ultimo dato generado para el célculo

de la planilla o monto a pagar.

Por otra parte, se debe eliminar o reemplazar los datos nulos, ya que estos impactan de
una forma no deseada al modelo, por ende, se tomara la decision de limpiar o arreglar este tipo

de valores segun el caso o tipo de informacion.



52

También, en el caso de caracteristicas con una mayor cantidad de registros con valores
nulos que reales, se las excluye, ya que, no ayudardn al objetivo del modelo y se necesita una
limpieza de datos desde el lado del control de ingreso de la misma data, lo cual, no es parte del
alcance de este estudio, los campos que tienen porcentajes del maximo 20% para abajo si se
pueden adaptar de mejor manera a una limpieza de datos, como se indicaba en la consultoria
aplicada a la empresa eléctrica de Cotopaxi, por la empresa Le Infinite (Diagndstico de la Calidad
de Datos de la Informacién de Misidn Critica.), por ejemplo, mediante la media, lo cual, se lo

vera mas adelante.

Adicionalmente, existen diferentes tipos de tarifas donde los montos de un medidor
residencial no serdn nada comparables con los montos de una empresa o del sector comercial,
por lo cual, en este proyecto de tesis se ha tomado en cuenta solo el tipo residencial, ademas, el
afio 2020 y aun el 2021 han tenido un evento atipico como es la pandemia, el decremento de la
economia y como tal, |a falta de pago de la luz eléctrica, e incluso la ayuda gubernamental
respecto a la no generacién de intereses o mora durante el estado de excepcidn, es decir, hasta
agosto del 2020, donde el gobierno ecuatoriano indicé no cobrar mora, por lo que, se han
tomado datos previos a la pandemia del afio 2019 y el afio 2020, para poder realizar las

respectivas comparaciones.

De igual manera, en la etapa de exploracidn de los datos se descartaron los registros
que siempre pagaron sin atrasos dentro de los 24 meses observados (2019 — 2020), ya que, se
estd buscando los patrones en las cuentas que han caido en mora, en consecuencia se ha
utilizado herramientas como Microsoft Power Bl, posterior a ello se ha filtrado dicha data y se
ha generado una versidn mas limpia del Staging, este es un proceso de mejora continua donde

entran los conceptos de exploracion, entendimiento, procesamiento (ETL) y limpieza de data, de
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forma repetitiva e incremental, como se lo indicé al inicio de este capitulo, para de esta forma,

ir obteniendo una versidon mas limpia de la tabla analitica o tablén estadistico, preparandola

para la posterior etapa de modelamiento.

También se indicd en la seccidn anterior que para reducir los outliers (datos atipicos) en
la data, se van descartando en primera instancia las cuentas ya cortadas (11.428) o liquidadas
(8.019), que son de facil identificacién y que, ya son propias de una cartera vencida no

recuperable, quedandose solo con las cuentas activas donde la cartera si se puede recuperar.

Adicionalmente se observa que, de un total de 95.323 cuentas actuales ya filtradas en
este universo inicial de este proyecto de tesis, al menos 5.408 cuentas, no tienen el histérico
completo, es decir, los 24 meses de pago, por ende, se las descarta, y son un 5.7%, de este

nuevo universo.

De igual manera, se realiza un conteo de cuentas que nunca hayan caido en morosidad
durante el 2019 y 2020 y solo se tiene un 5% que no ha caido en atrasos en el pago, por lo cual,
se justifica de una forma mas notoria incluso, el tema de este proyecto de tesis de dar
visibilidad sobre la cartera vencida en la cual, el 95% de este universo, alguna vez ha caido en

morosidad, el otro 5% se lo descarta, como se indicé anteriormente, quedando 85.292 cuentas.

Tras lo indicado, dentro de la empresa eléctrica de Cotopaxi una de las necesidades a
solventar es conocer que tan probable es que: ési una cuenta que ya cayé en morosidad vuelva
a caer en mora el mes siguiente?, écudles son las caracteristicas que indican esta tendencia?,
con esta clase de aspectos y conocimiento anticipado, la empresa eléctrica en mencion tendrd
la opcidn de implementar un enfoque de seguimiento y cobro mas exhaustivo a los clientes que,

tienen un mayor score en el modelo a definirse posteriormente en este proyecto de tesis.
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Ademas, un 16.1% de las cuentas no posee la fecha de nacimiento, por lo que, como se
indicd en la seccién de Tratamiento de los Datos para evitar outliers, en primera instancia, se
aplicaron filtros como, por ejemplo, de los registros que no tienen edad, sin embargo, la
limpieza de esta clase de caracteristicas, se lo vera mas a fondo en las siguientes secciones, con
aspectos como, por ejemplo, la media para insertar data, donde esta es nula.
Figura 8

Filtro de los registros que no tienen edad

-] select Count(1) FROM [pruebaklepco].[dbo]. [CUENTAS]
where ESTADO CUENTA not in ('LIQ', 'COR','PRP')
AND ([FECHA NACIMIENTO] <= 1988 OR [FECHA MNACIMIENTO] = @)

100% - 4
E Results Ei Meggageg

(Mo column name)

Si bien, se nota que, como un proceso interno en la empresa eléctrica de Cotopaxi
mueven la fecha de vencimiento hacia una fecha muy holgada en el futuro y crea valores
atipicos, esto se da cuando el cliente ha buscado un acuerdo de pago, sin embargo, en este
proyecto de tesis, se lo resume en la relacidn de si alguien que ha caido en mora y ha llegado a
este acuerdo de pago, finalmente vuelve a caer en morosidad, unos de los aspectos principales

gue se intenta predecir.

Preparacidn y exploracion de los datos

Se decidio trabajar con la data en Microsoft Azure Machine Learning, debido a que,

como se explicé en la seccién anterior de Obtencion de datos, si bien, ya existe una analitica

descriptiva mediante los Dashboard de QlikSense de la empresa eléctrica de Cotopaxi, la version
adquirida por dicha institucién 2.1.1, no soporta la analitica predictiva vy, la Unica opcién es

volver a comprar una nueva licencia y soporte por parte de la empresa eléctrica en mencién.
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Figura 9

Version de QlikSense de la empresa eléctrica de Cotopaxi
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Tras la anterior, cabe resaltar que Microsoft estd posicionado en el cuadrante magico de
Gartner para temas de ciencia de datos y aprendizaje de maquina, por encima de otras
herramientas como Knime y RapidMiner.

Figura 10

Microsoft Azure Machine Learning en el cuadro mdgico de Gartner
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Por otra parte, para no caer en tautologias donde, por ejemplo, la misma variable de
dias en mora, puede dar ya la prediccién buscada por una estrecha relacion con el target o
variable a predecir, ya que, puede implicar que a mayor nimero de dias de mora es menos
probable que el cliente pague, se realiza de manera paulatina y regresiva el Exploratory Data
Analysis (EDA) como se lo indicd en la seccién anterior, incluso se puede utilizar para la
exploraciéon de data, herramientas como, Microsoft Power Bl y nuevamente se regresa a los

procedimientos de entendimiento y seleccion de los datos.

Respecto a lo anterior, se ha seleccionado para la exploracidn inicial de datos, a
Microsoft Power BI, ya que, al ser de la misma linea Microsoft, posee conexiones nativas hacia
Microsoft Azure Machine Learning (Kemp, Gilley, & Maggie, 2021) y Power Bl posee una interfaz
grafica mas amistosa para la exploracidn inicial y demostracidn grafica tanto para el usuario

final como para quien explora la data.

Adicionalmente, dentro de Power BI, se tiene diversos tipos de graficos para explorar la
Data y entre estos, el grafico de dispersién, de donde se puede observar que adicional a que se
tienen fechas de nacimiento vacias o nulas, se tienen edades en cero (la edad fue calculada a

partir de la fecha de nacimiento).



Figura 11

Exploracion de la data de edad

edad y carteravencida
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También, se tienen edades negativas, esto se da, debido a que, el ingreso de las fechas

de nacimiento no ha sido validado desde los aplicativos y se tienen fechas incorrectas en la base

de datos, de ahi que, se vuelve reiterativo el regresar a los procedimientos de tratamiento y la

exploracién de la data (Herrera, 2019).

Continuando con la exploracidn, se puede apreciar que existe una cantidad importante

de cuentas sin edad, sin embargo, excluyendo a los que no tienen edad, se observa que, entre

los 45 a los 65 afios son los rangos de edad que, mas se atrasan en los pagos.

Figura 12

Exploracion de la morosidad y deuda por edades
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De igual manera, coincide que los clientes de 54 afios son los que mas valor de consumo

tienen, como se indica en la imagen anterior.

Tras lo indicado, se puede concluir que la mayor cantidad de cuentas pertenece a
clientes de edad de 54 afos, aseveracién empirica, que asi lo confirma la misma data.
Figura 13

Exploracion de la cantidad de cuentas y consumo de energia eléctrica activa por edades
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puede apreciar, las gréficas anteriores tienen una curva con una distribucion normal casi
perfecta, obviamente, en esta primera muestra se estan excluyendo a las personas que no
tienen registrada su fecha de nacimiento, lo cual, coincide con lo indicado en la consultoria

realizada por la empresa Le Infinite a ELEPCO, sobre el no tener una data limpia.

En conclusidn, es importante segmentar la informacién y guiarse en el dolor o busqueda

del objetivo, que, en este proyecto de tesis, son las cuentas que se han quedado en mora.

Tras lo descrito anteriormente, se debe resaltar que, el tener una data con distribucién
normal, ayuda en materia de machine learning, ya que, muchos algoritmos se desempefian
mejor cuando los valores de las caracteristicas se aproximan a dicha distribucion (Joaquin,

Ajuste de una distribucion, 2021), y como se lo verd, posteriormente en el siguiente capitulo de
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disefio de modelos.

Adicional a lo identificado, se puede verificar también que la mayor cantidad de cuentas
se las tiene registradas en el sector rural, sin embargo, en el sector marginal es donde se
acumula la mayor cantidad de pagos de planillas tardias, con cuentas que en los 24 meses
siempre se han atrasado, pero si se toma en cuenta el valor de los cobros por morosidad,
significa que, si bien dichos valores se acumulan mas en el sector marginal, por lo contrario, a
nivel de la recaudacion en general por consumo de KWH, este valor es pequefio en relacion a la
zona urbana, esto es completamente entendible, ya que, la misma demanda de una zona
urbana es muy alta en relacidon a zonas marginales, aseveracion empirica que lo confirma la
data.

Figura 14

Comparacion valor de la mora versus el valor de consumo
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De acuerdo al analisis anterior, en cuentas con 24 meses de atraso, el valor por mora,
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da un total aproximado de solo $24.500,00, ahi entran temas como, los acuerdos de pago y el
diferimiento de la deuda sin generar nueva mora, en la siguiente grafica, se muestra un total
aproximado de $11.500,00 en el sector marginal, sin embargo, dicho dato no es el valor total, ya
que, la empresa eléctrica en los procesos o en la programacion de su sistema en AS/400 genera
el valor final de mora cuando se realiza el proceso de cobro por cada cuenta.

Figura 15

Valores por mora en las distintas zonas
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Tras lo anterior, se puede indicar que, mas bien el factor predominante, no es el valor
por mora, sino la recaudacidn por consumo de KWH, lo que, mas afectaria en las planillas con
atraso en su pago, ya que, este valor es mucho mds grande e importante que el mora, de
donde, se puede apreciar que los atrasos esporadicos, es decir, entre 1 a 4 meses dentro del
2019y 2020, se da mas en las zonas urbanas y estos, finalmente, son los que a nivel de

recaudacidn, pesan mas en la empresa eléctrica de Cotopaxi, ya que, por ejemplo, cuentas
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atrasadas en un solo mes pueden generar entre 1 a 2 millones de ddlares USD no cobrados a
tiempo, por ende, se concluye que, un atraso, no solo significa mora sino que significa el valor

del servicio principal de la empresa eléctrica no cobrado.

A partir de esta exploracidn inicial de la data, se concluye que, los atrasos esporadicos
son mas comunes en la zona urbana, como lo indica la siguiente imagen, y que, el consumo de
energia activa y, por ende, el valor por consumo es siempre mayor en la zona urbana.

Figura 16

Planillas con atraso esporddico por zonas URB, RUR, RUM

PLVAMO por TIPO y carteravencida
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Adicionalmente, como una aproximacién a la realidad de la empresa eléctrica de
Cotopaxi se puede indicar que del universo objeto de estudio en este proyecto de tesis, si bien,
se tiene mas cuentas en el sector rural, lo cual, coincide con la mayor cantidad de poblacién en
Cotopaxi, el valor de mora del sector marginal aun teniendo 24.24% menos cuentas que el
sector urbano y un 26.9% porcentaje menos cuentas que el sector rural es representativo en un
24.51% frente a un 37,18% del sector urbano y un 38,31% del sector rural, sin embargo, el

consumo de energia es mas alto en el sector urbano, como se indica en la siguiente imagen.
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Figura 17

Resumen de comparaciones por sectores urbano, rural y marginal
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De acuerdo a la data analizada el valor por consumo eléctrico de las cuentas del tipo
residencial en el sector urbano (55,05%) es mucho mayor que en las areas rurales (36,79%) y
marginales (8,17%), sin embargo, el valor por mora es mas alto sumando los valores del sector
rural (39,31%) y marginal (24,51%) en comparacién al sector urbano (38,27%) y adicionalmente
se puede ver como concuerda con el consumo de energia activa donde el sector urbano es el

que mas consume (55,12%) y por ende, su valor de pago de mora es mayor (42,04%).

Todo lo anteriormente analizado, coincide también debido a que, la facturacion del
consumo de energia eléctrica no tiene un precio fijo, sino que tiene un valor escalonado donde
a menos consumo de KWH este se aproxima a 0,09 centavos USD y a mas consumo de KWH
este se aproxima a 0,10 centavos de USD (ARCONEL, 2020), es decir, el que mdas consume mas

paga, lo cual, concuerda con el mayor consumo de energia activa en las zonas urbanas.

Como se muestra en la grafica anterior, en cuanto a valores de recaudacion por

consumo residencial, se tiene un 55,05% a nivel de sector urbano, 36,79% rural y solo un 8,17%
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en el sector marginal, a pesar de que, la mora si es representativa en el sector marginal, el

consumo de KWH de los pagos tardios de planillas no lo es.

Tras todo lo estudiado anteriormente, este proyecto de tesis se centra o limita el
alcance de su estudio, en la prediccidn de las cuentas con atraso esporadico, que son mas
dificiles de detectarlas, que cuentas donde su atraso es continuo o comun, y qué, ya con la
exploracién realizada se detectan las zonas recurrentes en morosidad, por ende, se concluye
gue, en cuanto al valor econédmico para la empresa eléctrica de Cotopaxi, los atrasos

esporadicos de la zona urbana, representan mas perdida respecto a sus ingresos.

Una vez que, se ha comprendido este universo de datos para el presente proyecto de
tesis y se han desarrollado procesos ETL para obtener estas 85.292 cuentas con sus 24 meses de
histdrico, como resultado se consigue una primera version de la tabla analitica para explotarla
con los modelos de aprendizaje de maquina, por lo que, se exporta la data mantenida en
QlikSense de la empresa eléctrica en mencidn, hacia archivos con formatos CSV de cada una las

entidades obtenidas al inicio de este capitulo.

Continuando con el proceso ETL, dicho contenido en formato CSV se cargd en un Azure
Blob Storage para ser explotado o utilizado desde Azure Machine Learning. También existen
opciones de Azure SQL Database, es decir, una base de datos en la nube, sin embargo, dentro
de este andlisis no se estara realizando cambios transaccionales a esa data, por lo que, no es

necesario.
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Adicionalmente, se puede mencionar que cuando son grandes cantidades de datos (Big

Data) y diferentes tipos de datos se podria utilizar Azure Data Lakes en la nube. Y, ademas,

existen pipelines automatizados de carga, explotacién y analisis de datos para MLOps (Edwards,

Franks, & Coulter, 2021), lo cual, podria ser un proyecto futuro para la empresa eléctrica de

Cotopaxi.

Figura 18

Carga de CSV en Azure Blob Storage
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Cabe indicar que, Azure ML permite la exploracion de la data por medio de las

caracteristicas de cada concepto, se tienen opciones de exploracién de la data para visualizar el

comportamiento de cada columna, por ejemplo, mediante histogramas, es decir, su

distribucién, cantidad de valores Unicos, cantidad de valores nulos, entre otros.



Figura 19

Explorar data en Azure ML

65

dataelepco

Detalles

Version 1 (mas reciente)

©) Perfil: Este es el perfil rpido generado por las primeras 10 000 filas. Genere el perfil para ver las estadisticas de esquema y resumen de los datos complet

(D Actualizar > Generar perfil Y Cancelar registro

Vista previa

Numero de columnas:63

Columna

PLTMAC

FASE

DEUDA

Numero de filas: 10000

Recuento

10000

10000

10000

También, Azure ML en cuanto a la limpieza de datos permite ir experimentando con

varias opciones como la media, mediana, o, por ejemplo, mediante el analisis de componentes

principales (Zhang, Gronlund, & Jason, Principal Component Analysis, 2019) para ir validando los

mejores resultados segun las correlaciones que se tengan hacia otras caracteristicas o

conceptos.

Agregacion o Agrupacion de caracteristicas

Partiendo de esta primera versidn recopilada de la data de la empresa eléctrica de

Cotopaxi, a las caracteristicas que varian mes a mes, se las agrupa en una sola fila de cada

cuenta de los clientes, mediante un procedimiento PIVOT, por medio de ETLs de Microsoft SQL

Integration Services (IDE version community que lo puede usar la empresa eléctrica de Cotopaxi

de forma gratuita), ya que, la forma en la que se pretende pronosticar o predecir posibles



clientes con morosidad es mediante la busqueda de un patrdn o varios patrones de

comportamiento de acuerdo a las diferentes variables a analizar.

Para esto, se ha tomado la data mes a mes, que se tiene tanto del afio 2019 como del

2020, y se la agrupa o consolida, de tal forma que, sea mas facil para el modelo identificar el

comportamiento de los clientes, por lo que, al tener datos de dos afios se crea una nueva
columna unién de afio y mes, para no perder la trazabilidad de la informacidn histérica,

también, el mismo concepto se lo agrupd, pero en formato date o fecha, para que sea de mas

facil comprensién en los modelos de clasificacién.

Como se indica en la siguiente imagen, una misma cuenta tiene 24 filas o registros,
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resumiendo lo descrito anteriormente, la idea es poder agrupar esos 24 registros mes a mes, en

una sola fila mediante el proceso pivote que se describe posteriormente, sin embargo, para los

analisis posteriores, resultd mas comprensible dividirlos en 12 registros del 2019 y

posteriormente los 12 registros del 2020.

Figura 20

Version inicial del tablon estadistico previo las agrupaciones mediante pivote
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Adicionalmente, se toma en cuenta el analisis de data realizado en el Diagndstico de la

Calidad de Datos de la Informacion de Mision Critica.por la empresa Le Infinite, donde esta
consultoria le indica a la empresa eléctrica de Cotopaxi que debe hacer limpieza de datos y
mejorar la data como tal, ya que, sufre de falta de informacidn, alrededor de un 25% de datos a
nivel general es nulo, por lo que, se plantea realizar distintos tipos de algoritmos para los
conjuntos o grupos de clientes donde si se tiene en base de datos su informacién personal, por
ejemplo, en los registros que si se tiene fecha de nacimiento y condicién del ciudadano, que en

primera instancia se presume seran de mejor adaptacion a los algoritmos de clasificacién.

Mientras que, de forma general se aplicara algoritmos de regresion, por ejemplo, por el
hecho de no tener los ingresos de la persona, se puede enfocar en el algoritmo de regresién
logistica, tomando en cuenta las caracteristicas que se correlacionan, relacionando asi los datos
histdricos de pago, de consumo de KWH, asi como, de consumo promedio, que se detalla mas
adelante. Posteriormente, se van agrupando todas las caracteristicas que cambian mes a mes,
por ejemplo, el consumo de energia activa, para realizar el pivote en el ETL, como se muestra en

la siguiente imagen.
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Figura 21

Agrupaciones mediante pivote
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Luego de analizar todas las caracteristicas que cambian mes a mes y que tienen valores
no categodricos, en el ETL se va agregando los pivotes necesarios y se va unificando la
informacidn a la cabecera. En dicha cabecera se tienen los valores de la cuenta y cliente que son
estaticos en el tiempo, como se lo indica en la siguiente figura.

Figura 22

Ejecucion del proceso pivote para el agrupamiento de los 12 meses de 2019 con 85.292 filas
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En adicion al proceso anterior, a diferencia de algoritmos tradicionales como las redes
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neuronales que, si aceptan variables categéricas, en los algoritmos de prediccién o regresion, se
tiene el concepto de variables Dummy o Indicator Values (Li & Lu, Convert to Indicator Values,
2021), ya que, los algoritmos tienen un mejor desempefio con data numérica, esta técnica
permite crear de forma dinamica y automatizada columnas con cada una de las categorias y
colocar el valor de 1 si existe y O si pertenece a otra categoria cada registro evaluado.

Figura 23

Ejemplo de variables categdricas hacia Variables Dummy o Indicator Values
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De acuerdo a este concepto de variables dummy anteriormente indicado, se va
identificando informacién como la clase de cliente con los conceptos: natural, privado o sector
publico, que, posteriormente, se los convertird mediante Azure ML a Indicator Values, asi como,
el concepto PLTMAC descrito a inicios de este capitulo sobre si se hizo en un mes las mediciones

de KWH o si son valores promediados.

También se adiciona, el concepto de condicién del ciudadano que puede arrojar ciertas
pistas sobre el comportamiento de pago, por ejemplo, se tiene datos como: analfabeto, cédula

invalida por contravencion, cédula invalida por expiracidn, discapacidad, discapacidad fisica
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mayor de edad, discapacidad mental mayor de edad, extranjero, fallecido, interdicto, menor de

edad, militar servicio activo, policia en servicio activo, residente en el exterior, estas

caracteristicas de tipo categdricas se las describe a continuacién.

Tabla 11

Tabla de caracteristicas categdricas

Entidades Conceptos Tipos de datos
PLTMAC Medicién de la Consumo medido, consumo promediado
planilla Mes a Mes
PLESTA Estado de Ia CAN canceladas, CNJ canjeadas, CAC canjeada y con
planilla afectacion contable, CYR canjeada y re facturada, VEN
vencida, GEN generada, ABO abonada
CONDICION_D Condicion del Analfabeto, cédula invalida por contravencion,
ciudadano cédula invdlida por expiracién, discapacidad,
discapacidad fisica mayor de edad, discapacidad mental
mayor de edad, extranjero, fallecido, interdicto, menor
de edad, militar servicio activo, policia en servicio activo,
residente en el exterior
ESTADO_CIVIL_D Estado Civil CASADO, EN UNION DE HECHO, SOLTERO, NULO,

VIUDO, DIVORCIADO

TIPO Tipo de cuenta URB urbano, RUM rural o urbano marginal, RUR rural

CLTIPO Tipo de cliente INS institucién, COM comercial, NULL, PUB publico,
PAR particular, PRI privado, EMP empleado

CLCLAS Clase de cliente INS Institucién, NULL, PAR particular, NAT persona

natural

Nota. Esta tabla muestra las caracteristicas categoricas

Figura 24

Seleccidn de caracteristicas categdricas en Azure ML
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Por otro lado, mediante los experimentos en Azure ML se puede identificar la
importancia de las caracteristicas o features, lo cual, se lo describird posteriormente, sin
embargo, cabe recalcar que dependiendo de los tipos de algoritmos las variables categéricas
tendran mds importancia al ser etiquetadas y tratadas como Indicators Values como se indica
en la siguiente figura con la permutacion de caracteristicas (Zhao, 2016), algoritmo que permite
calcular la importancia de conceptos determinando la sensibilidad del modelo por medio de
permutaciones (cambios entre caracteristicas) de forma aleatoria.

Figura 25
Importancia de caracteristicas
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Adicional, se tienen aspectos importantes para el concepto de cartera vencida que van
cambiando mes a mes como: la diferencia de consumo de KWH, si pagé o no con mora, las
cuales que partiendo de filas se agruparon a columnas también mediante un proceso de pivote
y se evallan de forma similar a lo realizado en las etapas previas de Entendimiento y Seleccion
de Datos mediante las correlaciones de Pearson (Li & Lu, Filter Based Feature Selection, 2020),

filtrando las caracteristicas mas importantes, experimentando y volviendo a entrenar el modelo.



Figura 26

Seleccion de caracteristicas mediante la correlacion de Pearson
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una misma fila, se procedié a no tomar en cuenta las columnas que son parte de la evidencia de

pago y mora de la columna destino o target a predecir, es decir, se desea en primera instancia

predecir el pago a tiempo o en mora de diciembre 2019, por ende, las siguientes caracteristicas

que ya son propias de este pago, no se tomaran en cuenta en el entrenamiento para no crear

una tautologia:

Tabla 12

Tabla de caracteristicas descartadas para la inferencia

CARACTERISTICAS DESCRIPCION
PLVPMO_201912 Valor pagado en mora
PLFEMO_201912 Fecha en la que se ingresd la mora en el sistema debido al atraso

en el pago de la planilla

PLVAMO_201912 Valor calculado de la mora

PLESTA_201912 Estado de la planilla
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CARACTERISTICAS DESCRIPCION
morosidad_201912 Planillas categorizadas segun concepto de pago a tiempo o con
morosidad

carteravancida_201912 Cantidad de planillas pagadas de forma tardia

diferencia_201912 Cantidad de dias de atraso o dias a tiempo, respecto a la fecha de

vencimiento del pago de la planilla

Nota. Esta tabla muestra las caracteristicas no tomadas en cuenta para la prediccion

En Azure ML los algoritmos como, por ejemplo, la misma permutacién de
caracteristicas, el uso de la metodologia CRISP-DM y experimentar con los conceptos, permiten
contrarrestar los conocimientos del negocio y de su data, para descartar las caracteristicas que
no tiene un impacto en los modelos. Adicional a lo anterior, se van excluyendo los conceptos

gue arrojan valores negativos.

Con lo cual, se comprueba que las fechas son muy importantes, por lo que, yendo a la
teoria de categorizacidn, se utilizan las fechas como, fecha de pago y de mora, asi como fecha
de nacimiento de donde se puede agrupar la informacion en los llamados Bins, Intervalos o
grupos en este ejemplo de edad mas pequefios o enfocados a un universo especifico de la
informacioén (Li & Lu, Group Data into Bins module, 2020) que, a futuro la empresa eléctrica de

Cotopaxi los puede emplear segun sus necesidades u objetivos.

Estrategias para el modelamiento

Segun la data obtenida y el problema a resolver, se puede deducir que la mejor
alternativa son los modelos supervisados, ya que, se conocen las variables y los resultados
histdricos, si bien la consultoria de la empresa Le Infinite, se dio como un paso previo a un

proyecto de Business Intelligence en el 2013, esta no tuvo un enfoque hacia analisis predictivos,
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sin embargo, si se ha tenido un proyecto interno de generacién de DashBoards (Garzén Ulloa &
Chicaiza Castillo, 2017) gerenciales con la data actual, es decir, sin Data Cleaning (llyas & Chu,
2019), pero se ha podido observar en la data disponible que el porcentaje de campos nulos
coincide con lo estipulado (mayor al 25%), por lo que, no se tiene en absolutamente todos los
clientes, los datos como, la edad, por lo que, se ha ido limpiando dicha data, que podria crear

sesgos o inconsistencias en el modelo.

Tras lo anteriormente indicado, se ha obtenido la data histdrica necesitada para las
inferencias o andlisis predictivo, planteando diferentes escenarios donde se aplican de varios
algoritmos, ademads, se pudo experimentar con el Data Cleaning aplicando por ejemplo, la
media y de esta manera, se ha podido apreciar, cdbmo estos cambios le dan una mayor
importancia a las caracteristicas que antes estaban vacias o incompletas, si bien se muestran en
la siguiente imagen dos caracteristicas similares, las de fecha de nacimiento y edad,
posteriormente se indicard cual de las dos caracteristicas es mas importante para el modelo
mediante el filtrado de caracteristicas.

Figura 27
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De acuerdo a la importancia de caracteristicas, se usa la fecha de nacimiento y no la
edad, a nivel de entendimiento es mas facil usar la edad (de forma simplificada) para una

persona, por el contrario, no asi para los modelos, ya que, usan la fecha en formato numérico.

Ademas, como se indica en la siguiente figura de resultados, la limpieza de datos
optimiza estos para el modelo, es decir, mejora su importancia o impacto hacia el modelo, de
ahi la necesidad de tener un correcto control desde el origen de la data, es decir, desde su
alimentacién con los sistemas transaccionales.

Figura 28

Optimizacion de caracteristicas mediante Data Cleaning

PLFEPA_20195 0.0001 PLVPMO_20195 0.000313

17
PLFEEM_20193 0.000117 FECHA_NACIMIENTO 0.000274
PLBITI_201910 0.000117 PLCOAC_20193 0.000274
PLFEMO_20193 0.000117 PLFEMO_20185 0.000274
PLFEMO_20196 0.000117 CANTON 0.000234
PLVAMO_20191 0.000117 PLFEMO_20191 0.000234
PLVAMO_20194 0.000117 morosidad_20198 0.000234
AGENCIA 0.000078 PROMEDIO 0.000195
FECHA_NACIMIENTO 0000078 | PLVALO_20194 0.000185
PLVALO_20198 0.000078 PLFEEM_201811 0.000185
PLTMAC_20195 0.000078 PLVPMO_20198 0.000185

De acuerdo, a la data disponible y al alcance planteado se pretende predecir si un
cliente dejara de ser moroso, se volvera moroso, o continuara siendo moroso, de acuerdo a las
distintas variables que se han podido identificar en primera instancia del andlisis de fuentes y

sus caracteristicas.

Tras lo anterior, cabe indicar que dentro de los modelos supervisados los algoritmos
mas comunes son los de clasificacion, que permiten predecir las categorias, en este caso de
moroso 0 no moroso, adicionalmente, dentro del universo de datos de la empresa eléctrica de
Cotopaxi, se puede usar por ejemplo, la regresion logistica (1 y O clasificacion binaria) ya que, no
se disponen datos como en una entidad financiera, relacionados a los ingresos econdmicos de

los clientes, a este universo de data se aplicaran modelos con esta clase de algoritmos de
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clasificacidn, de acuerdo al analisis realizado en la seccién del Estado del Arte, dentro de este

ambito de estudio, se podrian usar los algoritmos de:

Maquina de Vectores de Soporte (Two-Class Support Vector Machine)
e Promedio Perceptron (Two-Class Averaged Perceptron)

e Regresion logistica

e Regresion de Red Neural

e Arbol de decisién potenciado (Boosted Decision Tree)

Estos modelos se detallaran a mayor profundidad en el siguiente capitulo.

Capitulo V: Disefio de modelos

Desarrollo de Modelos

Como se habia indicado al final del capitulo anterior para disefiar los distintos modelos,
se tomara ventaja de la tecnologia de Microsoft Azure Machine Learning (Mungi, Gronlund, &
Hansen, 2021), con la robustez que posee la infraestructura Microsoft Azure en la Nube, la cual,
permite tener computadores con un numero de Cores y RAM muy elevado, comparado con la
infraestructura que se puede adquirir en Servidores On Premises, el procesamiento es mucho
mas rapido y efectivo, ademas, Azure ML permite realizar experimentos con la data, su
preparacion o limpieza y posterior disefio de entrenamientos con un nimero grande de
algoritmos e incluso integraciones a R y Python (este ultimo lenguaje usado en un médulo

posterior en este proyecto de tesis).

Adicionalmente, para la evaluacion de los modelos se aprovechara su integracién al

framework de Machine Learning scikit learn, como se indica en (Edwards, Gilley, Gronlund, &
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Coulter, 2021) escrito en lenguaje Python, que permite la aplicacién de métricas estadisticas a

los modelos a plantearse.

El costo de los recursos Microsoft Azure tanto de los recursos de procesamiento como
de alojamiento de la data dependerdn de su tamafio y carga, para la cantidad de datos de
ELEPCO que es 119,1: MB iniciales, lo cual, siempre se ird incrementando con el aumento de la
data transaccional para los siguientes afos, referente a este peso en megas, en recursos
dedicados podrian rondar los $0,37 por hora, mientras que en recursos que sean de pruebas, es
decir, que se pueden apagar y restaurar solo bajo demanda como es en el caso para este

proyecto de tesis, los recursos pueden tener una prioridad baja y podrian bajar a $0,07 la hora.

Para cubrir estos costos, se aprovecha el convenio de la empresa Microsoft Partner en
la cual, actualmente estoy laborando, ya que este proyecto de tesis es un estudio y punta pie
inicial del cual, cuyos valores y resultados los puede usar la empresa eléctrica de Cotopaxi como
insumo para un proyecto de MLOps a futuro.

Figura 29

Carga del dataset de 85.292 cuentas por afio (2019 — 12 meses).

Almacenamiento de datos y seleccién de archivos
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Estos archivos se cargaran en el almacén de datos seleccionado y estaran
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siguientes: delimitado (es decir, CSV o TSV), Parquet, JSON Lines y texto sin
formate.

1 archivas seleccionades. Tamario total: 119.1 MiB. 041 archivos cargados.
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Tablon852592x12.csv 119.1
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Adicional a lo anterior, otra de las ventajas de usar Microsoft Azure Machine Learning,
es que, aprovecha su infraestructura en la nube y permite publicar los modelos como servicios
REST API, exponiendo asi la |6gica del modelo para ser consumida desde cualquier lugar
geografico con las debidas seguridades, o también se puede realizar un despliegue

(deployment) para consumos de grandes volumenes de datos en Batch, es decir, por lotes.

Las etapas para realizar el disefio de un modelo, su entrenamiento y pruebas se

describen en las siguientes secciones:

Creacion de un espacio de Trabajo

Un workspace (espacio de trabajo) es un lugar en la nube de Microsoft Azure donde se
puede administrar la data, los recursos computacionales, los modelos e incluso el codigo

relacionado a los experimentos de Machine Learning.
Los recursos computacionales incluyen:

e Instancias computacionales para trabajar con la data y con los modelos.

e C(Clusteres de cdmputo donde se tienen N maquinas virtuales para procesar
experimentos bajo demanda.

e C(Clusteres de Inferencia que son las maquinas que alojan a los servicios de

prediccidn que usan los modelos previamente entrenados.

Creacidn del set de datos (dataset)

Pueden existir diversos tipos de fuentes de datos incluso compartidos entre diferentes
vendors de sistemas de gestion de bases de dato, archivos planos u hojas de célculo, e incluso
se puede aplicar una suerte de ETLs mediante Microsoft Azure DataFactory (nube) y/o

Microsoft Integration Services (Oo Premises), sin embargo, por las mismas restricciones
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institucionales, no se podria conectar desde la nube directamente hacia la base de datos de la
empresa eléctrica de Cotopaxi, por lo que, se ha obtenido un set de datos, histdrico con las
clases o categorias descritas en la seccidn Obtencion de datos, mediante una base de datos
Staging para almacenarlos de forma temporal y asi poder usarlos en este proyecto de tesis,

posteriormente se trasladé la data hacia la nube mediante CSV.

Disefar el flujo para entrenar los modelos

De acuerdo al tipo de datos y al objetivo, se enfoca este estudio en modelos
supervisados, tal como, lo indica el Estado del Arte de este proyecto de tesis los modelos que
mas se adaptan a la realidad de la empresa eléctrica objeto de estudio son: Boosted Decision
Tree, Support Vector Machine, Ramdom Forest, redes neuronales y regresiones logisticas, por lo
cual, para la siguiente seccién se seleccionan estos algoritmos, asi como las clases o columnas

relacionadas al objetivo de prediccidn o inferencia, que parten del capitulo 4.

Dependiendo de la cantidad de data se puede usar comunmente la metodologia Train
Test Split como sostiene (Pawluszek-Filipiak & Borkowski, 2020) donde se usa un 70% de los
datos en el entrenamiento y el 30% restante sirve para comparar la prediccién del modelo,
también se lo puede hacer en una proporcién 90-10, pero dada la cantidad de data se ha
elegido para este modelamiento: 70-30 como se indica en (Zhang, Gronlund, & Lu, Split Data

using Split Rows, 2020).
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Figura 30
Split data en Azure ML
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Adicionalmente, se puede estratificar la data, es decir, verificar que tanto el primer
grupo de datos usado para el entrenamiento como el segundo grupo de datos usado para las
pruebas o verificaciones de prediccion, tengan el mismo porcentaje de la o las columnas
objetivo (target) del modelo. En este caso, solo se estratifica la caracteristica de respuesta o la
variable a predecir, esto quiere decir que a pesar de la divisién 70/30, se mantiene el mismo
porcentaje del universo completo de morosos y no morosos.

Comparativa de modelos

Siguiendo con el proceso de modelamiento, para contestar a la pregunta de
investigacion: OE2 — RQ2.1: ¢ Cual(es) modelo(s) predictivo(s) se adapta(n) a la realidad de la
empresa eléctrica de Cotopaxi?, se ha partido del mismo Marco Tedrico donde se indico que: el
analisis supervisado hace uso de técnicas para comprender y predecir el comportamiento de un
evento futuro con base en hechos que ya pasaron y sobre los cuales se cuenta con informacion

precisa.

En el capitulo 2 se menciond qué: los algoritmos supervisados dependen de datos que

estén previamente etiquetados, es decir, de aspectos o ejemplos practicos que ya han pasado
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pero que seguiran surgiendo en el futuro, es decir, como lo sostiene (Rodriguez & Gamboa,
2019), el algoritmo aprende a predecir el valor de salida. Unos de los algoritmos mds frecuentes
de aprendizaje supervisado son: Arboles de decision, Regresion Logistica, Support Vector
Machines (SVM) y Métodos “Ensemble” (conjuntos de clasificadores), como lo indican (Wei,
Yang, Zhang, & Zhang, 2019), a su vez, estos son los algoritmos que se han usado en este

proyecto de tesis por medio de Azure Machine Learning y que se los detalla a continuacion.

Los resultados de la ejecucién del entrenamiento y las métricas aplicadas se describen
en las siguientes secciones, segun los cuales se puede elegir el mejor modelo que se usara para
la realidad de la data en la empresa eléctrica.

Figura 31

Comparativa de modelos
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Tras lo indicado anteriormente, se usaron los siguientes modelos sobre la data total de

85.292 cuentas partiendo del objetivo de identificar la cartera vencida, la cual, se resume en
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moroso y no moroso, por ende, son dos clases o una clasificacién binaria:

e Two-class Neural Network

e Two-class Logistic Regression

e Two-Class Boosted Decision Tree

e Two-Class Support Vector Machine
e Two-Class Averaged Perceptron

e Two-Class Decision Forest

En esta primera parte mediante la competencia de modelos se han enviado todas las
caracteristicas encontradas y analizadas en el capitulo 4, hacia todos los modelos y también los

datos de entrenamiento del tablén estadistico anteriormente obtenido.

Siguiendo con el proceso, se procede a realizar el resumen de cada modelo y la
comparacion de resultados obtenidos, que en primera instancia se lo realizé con una data de
30.000 cuentas y cuando ya se concluyd la obtencién de datos con los filtros y exclusiones
complementados a los ETLs, se la realizé nuevamente ya con las 85.292 cuentas finales,
realizando asi una comparacion versus el re-entrenamiento de modelos, esto se resumird en

una tabla en la seccion de Factores de evaluacion.

Two-class Neural Network

Como sostienen (Li, Lu, & Baccam, Two-Class Neural Network module, 2020), este es un
modelo de aprendizaje supervisado que permite usar una red neuronal para calcular un
objetivo, en este caso se la ha usado para una clasificacion binaria, es decir, que solo tiene dos

valores (moroso y no moroso), esta red neural se basa en capas:

e (Capa de entrada (inputs)
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e Una o varias capas ocultas intermedias que permiten el aprendizaje y otras
capas sucesivas que permiten la obtenciéon del sentido semantico de los valores
de entrada.

e Y lacapa de salida (moroso o no moroso)

e Todos los nodos de una capa se conectan mediante las aristas ponderadas hacia
los nodos de la capa siguiente.

e Para calcular la salida se van dando pesos o ponderaciones en las distintas capas
y se van sumando dichos valores ponderados.

Figura 32

Capas de una Red Neuronal
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|
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Nota: Imagen tomada de (Alvarado & F, 2017)

En el caso de Azure Machine Learning el nUmero de nodos de la capa de entrada es
igual al nimero de caracteristicas de los datos de entrenamiento. Se indica el detalle de los
resultados obtenidos, sin embargo, en la siguiente seccidn se realizara un resumeny

comparacion por cada modelo.
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Figura 33

Red neuronal con 30.000 cuentas y 85.292 cuentas finales
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Para este modelo se puede apreciar como los verdaderos positivos pasaron de un 44%
hacia un 51% en el segundo entrenamiento (7% mas), mientras que el porcentaje de falsos
negativos y falsos positivos que es de un 33%, se ha incrementado en un 0,33%, por lo cual, su
exactitud (accuracy) y su precision han disminuido, indicando que este modelo no es el mas

adecuado para las caracteristicas usadas.

Two-class Logistic Regression

Como indican (Li, Lu, Coulter, Baccam, & Gilley, Two-Class Logistic Regression module,
2020), la regresion logistica es una técnica estadistica muy conocida que se usa para inferir la
probabilidad de una salida, se adapta a la problemdtica que compete este proyecto de tesis, ya
que, es muy popular en clasificaciones, como en este caso, de moroso y no moroso. Este

algoritmo ajusta los datos a una funcidn logistica.

La regresion logistica usa regularizaciones que son una serie de limites para optimizar el

modelo, es decir, para que pueda generalizar de mejor manera la data.

e Lasso (L1) se puede usar para a modelos dispersos.
e Ridge (L2) se usa cuando los datos no son dispersos.

e Regularizacién eldstica neta que combina ambos.
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En este caso se usd L2 dado que en el capitulo anterior se realizaron algunas técnicas de

data cleaning para mitigar la dispersion de la Data.

Se debe tomar en cuenta que si no se usa la regularizacion se caeria en el overfitting es
decir, sobre ajustar el modelo, este sobre ajuste hace que, el modelo se adapte perfecto a los

datos de entrenamiento, pero sea deficiente para la nueva data real al inferir.

También se debe tomar en cuenta que este algoritmo a nivel de Azure Machine
Learning ya trae embebido la normalizacién de la data, teniendo asi un modelo optimizado para
ser usado.

Figura 34
Regresion logistica binaria
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Nota: Imagen tomada de (Joaquin, Regresion logistica simple y multiple, 2020)

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos de los dos datasets mediante la

técnica de regresion logistica binaria:



86

Figura 35
Regresion Logistica con 30.000 cuentas y con 85.292 cuentas finales
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Como se puede apreciar los verdaderos positivos pasaron de un 39% hacia un 43,5% en
el segundo entrenamiento (4% mds), mientras que el porcentaje de falsos negativos y falsos
positivos disminuyé en un 0,7%, lo cual, genera mayor cantidad de verdaderos positivos y
verdaderos negativos, por ende, su exactitud (accuracy) y su precisidn aumentaron, pero apenas
llegan a un 68% y 70% respectivamente, por lo cual, no es el mejor modelo a seleccionar para

este conjunto de caracteristicas seleccionadas.

Two-Class Boosted Decision Tree

Como sostienen (Li, Lu, Coulter, Baccam, & Gilley, Two-Class Boosted Decision Tree
module, 2020), este método usa el algoritmo de arboles de decision ampliados o potenciados,
donde el segundo arbol corrige los errores del primero, el tercer arbol corrige los errores del
segundo y también del primer arbol y asi sucesivamente, al juntarse las predicciones se

establece un resultado mas preciso.

A diferencia del método Bagging que se basa en votaciones sobre el método con mejor
resultados, el método Boosted se enfoca en los errores, ambos son métodos ensamblados
(ensemble) ya que, ejecutan multiples algoritmos. Pero en el caso de métodos Boosted se

ejecutan los arboles en serie y los pesos o ponderaciones son ajustados en base al aprendizaje
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del modelo anterior enfocado en sus errores, tendiendo asi mejores predicciones que al

ejecutar un arbol individual.

Figura 36

Método Boosted
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Una desventaja podria ser que usa mas recursos en memoria y su duracion, por

ejemplo, el entrenamiento con 85.292 cuentas y 100 arboles llegd a durar mds de 3 horas en

relacién a otros algoritmos que duran alrededor de 1 hora.

Mientras se configure el uso de mas arboles se tendra una mayor cobertura, pero

aumentara el tiempo de entrenamiento. En este caso se usé 100 arboles, tomando en cuenta

gue se tiene mas de 250 caracteristicas iniciales entre las que varian durante los 11 meses a

evaluar y las caracteristicas que se tiene en modo estatico.
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Figura 37
Arbol de Decisién Potenciado
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A continuacion, se muestran los resultados obtenidos de los dos datasets mediante la

técnica de arboles de decisidn potenciados:

Figura 38
Arbol de decisién potenciado con 30.000 cuentas y 85.292 cuentas finales
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En este caso se puede apreciar como el porcentaje de falsos positivos y falsos negativos
es mucho mas pequeno en relacidn a los dos modelos anteriores adicionalmente, este
porcentaje baja de un 25% a un 20%, esto significa un 5% mas de valores verdaderos positivos y

verdaderos negativos, por ende, sus métricas estan por encima de los modelos anteriores.
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Two-Class Support Vector Machine

Como indican (Li, Lu, Coulter, Baccam, & Gilley, Two-Class Support Vector Machine
module, 2020), las maquinas de vectores de soporte pueden ser usadas para la prediccién
basadas tanto en variables continuas (como el consumo de energia eléctrica) o variables
categoéricas (por ejemplo, si un mes fue medido el consumo o si fue promediado, o el estado

civil del duefio de la cuenta), que son usadas tanto para clasificaciones como para regresiones.

Este algoritmo analiza estas caracteristicas y reconoce patrones en un plano de
caracteristicas multidimensionales denominado hiperplano como lo indica (Ippolito, 2019).
Todos los ejemplos de entradas (input) se representan como puntos en este plano y se mapean
a categorias de salida, de tal manera que las categorias se dividen por un margen (gap), la
exactitud dependerd de que tan eficiente se pueda realizar dicha distincion.

Figura 39

Support Vector Machine

Vector de soporte
No Morosos A

X, X

Vectores de soporte
Morosos

Nota imagen tomada de (Ippolito, 2019) donde las categorias de salida se dividen por un
margen que permite reflejar la exactitud de la distincién de categorizar ambas salidas, por

ejemplo, morosos y no morosos.
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Adicional, se puede elegir si se normaliza la data de entrada, lo cual, es igualar distintas
caracteristicas, por ejemplo, en el caso de clases numéricas, llevarlas hacia valores comunes, ya
que, va a ser de distinta escala los valores de consumo de KWH, versus los costos o la edad,
cuando se ocupan ciertas métricas como el error absoluto medio, este utiliza la misma escala
gue los datos que se estan midiendo, por lo tanto, no se puede usar para hacer comparaciones
entre series que usan diferentes escalas, por ende, es ahi donde entra la normalizacién segun
indican (Baccam, Sharkey, Botsikas, & Gronlund, 2020).

Figura 40

Normalizar el modelo Support Vector Machine
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A continuacidn, se muestran los resultados obtenidos de los dos datasets mediante la
maquina de vector de soporte.

Figura 41

Madaquina de vectores de soporte con 30.000 cuentas y con las 85.292 cuentas finales
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Como se puede apreciar los verdaderos positivos pasaron de un 38,76% hacia un

43,92% en el segundo entrenamiento (5% mas), mientras que el porcentaje de falsos negativos
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y falsos positivos disminuyé en un 1,2%, lo cual, genera mayor cantidad de verdaderos positivos
y verdaderos negativos, por ende, su exactitud (accuracy) y su precisién aumentaron, pero
apenas llegan a un 68,4% y 70,2% respectivamente, por lo cual, no es el mejor modelo a

seleccionar para este conjunto de caracteristicas seleccionadas.

Two-class Averaged Perceptron

Como sostienen (Li, Lu, Simpson, & Baccam, 2020) el modelo perceptrén promedio, es
una version previa y sencilla de las redes neuronales, donde las caracteristicas de entrada se
mapean hacia las distintas salidas posibles, por medio de una funcién lineal, en este caso las
salidas son dos: morosos y no morosos, por ende, son mas aptos para aprender sobre patrones
separables de forma lineal, como se indica a continuacién.

Figura 42

Clasificador lineal (Perceptrén)

LINEAR CLASSIFIER

Nota imagen tomada de (Vasilev, 2017)

Adicionalmente, el ser Perceptrén promedio incurre en una mejora al modelo
Perceptrén simple en el sentido de que los inputs son combinados con un conjunto de

ponderaciones que se derivan del vector de caracteristicas (Feature Vector).
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También se debe tomar en cuenta que este algoritmo a nivel de Azure Machine
Learning ya trae embebido la normalizacién de la data, teniendo asi, un modelo optimizado

para ser utilizado.

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos de los dos datasets mediante el
perceptron promedio.

Figura 43

Perceptron promedio con 30.000 cuentas y con las 85.292 cuentas finales
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En este modelo se da el caso de que los falsos negativos 49,46% son mas que los
verdaderos negativos (45%) por lo que en primera instancia se tuvo una exactitud (accuracy) y su
precisién nada alentadora, sin embargo, en el segundo entrenamiento, disminuye el porcentaje
de falsos negativos y falsos positivos a un 36,74% vy el de verdaderos positivos y negativos
aumenta hacia un 63,23%, por lo cual, su exactitud (accuracy) 63,3% y su area bajo la curva AUC
70,3% aumentaron, pero su precisiéon (71,1%) disminuyé debido a qué se considera como
principal factor los verdaderos positivos tomando también en consideracion los falsos positivos
gue crecieron en el segundo entrenamiento, por lo cual, no es el mejor modelo a seleccionar para

este conjunto de caracteristicas seleccionadas.

Two-Class Decision Forest

Como indican (Li, Lu, Baccam, & JiayueHu, Two-Class Decision Forest module, 2020),

este modelo se basa en el algoritmo de bosques de decisidn y al igual que el Boosted Decision
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Tree, es un modelo de aprendizaje de ensamblados, apto para clasificaciones. Al ser un modelo
ensamblado parte de que, se obtiene mejores resultados combinando modelos, es asi que, se

tiene una mejor cobertura de casos y exactitud que los modelos individuales.

En este caso se usa el método de votacion (Bagging), que selecciona de entre varios
arboles al de mejor ponderacion.

Figura 44

Bagging vs Boosted
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Nota imagen tomada de (R, 2021)

Estos arboles de decisidon son mas eficientes en los calculos y uso de memoria por lo que,
se los puede usar con grandes cantidades de datos.

Figura 45
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Si bien a nivel de Azure Machine learning se tiene un mdédulo de seleccién de
caracteristicas, que va en relacién a su correlacién con la etiqueta destino (target) que se desea
inferir, la cual, es en este proyecto de tesis es: moroso y no moroso, este bosque de decision

trae embebido dicho mdédulo de seleccion de caracteristicas.

Se adjuntan los resultados del modelo.

Figura 46
Arbol de decision con 30.000 cuentas y con 85.292 cuentas finales
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Como se indica en el concepto y caracteristicas del modelo, este bosque de decision se
adapta a data no limpia, al uso de un numero grande de caracteristicas y a data con varios tipos
de distribucién, por ende, se verifica que la proporcién entre falsos positivos y falsos negativos
hacia los verdaderos positivos y verdaderos negativos bajé de un 39,94% hacia un 34,66%, es
decir un 5,28% mas verdaderos positivos y verdaderos negativos, lo cual, permite confirmar
como el modelo mejora, si bien, este modelo tiene una exactitud del 74,3% y precision del

74,4% es el segundo modelo mas preciso luego del Boosted Decision Tree.

Factores de Evaluacion

Dependiendo de los tipos de modelos, existen diversos tipos de factores o métricas de
desempeiio que permiten evaluar los mejores algoritmos que se adapten a la realidad de la
data, para este proyecto de tesis y su problematica, se usaron los modelos de clasificacion

binaria, cuyas métricas se detallan a continuacion:
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Meétricas en Modelos de Clasificaciéon binaria

Dentro de este tipo de métricas segun indica en (MS Azure ML, 2019), pareceria que la
exactitud es la mads intuitiva, pero no debe ser nunca, la Unica forma de medir, cual es el mejor
modelo, ya que, por ejemplo, si se tiene el caso de que, un grupo de clientes o sector de clase
alta, donde solo un infimo porcentaje (2%) de la poblacién deja vencer sus deudas, se puede
crear un modelo (erréneo) que siempre brinde el resultado de no morosidad, por lo que, si solo
se aplica como métrica la exactitud, este modelo tendria el 98% de eficacia, pero no es real, ni
util, para todo el universo de la poblacidn, es por eso que, se usan las otras métricas como la

precisién y la coincidencia (recuperacién) para medir esta clase de modelos.

Como lo sustentan (Gregory, Quintanilla, Cartacio, & Gronlund, 2020), la tecnologia de
Microsoft Azure Machine Learning, esta no hace una distincidn per se entre modelos binarios y
multi-nomial o multi-clases, sino que mas bien, trata a la parte verdaderay a la parte falsa como
partes independientes, como si se tuvieran varias clasificaciones y se utilizan los sufijos micro,
macro y ponderado, este es el equivalente a obtener una métrica de la parte verdadera y por

separado de la falsa y asi obtener el promedio.

Segun (Gregory, Quintanilla, Cartacio, & Gronlund, 2020) AUC es el area bajo la curva, la
cual, brinda la calidad de las inferencias en el modelo, mientras mas grande el area mejor es su
calidad, la curva representa a la caracteristica operativa del receptor (ROC), que es la relacidn
entre las proporciones de verdaderos positivos (TPR) del eje Y, y falsos positivos (FPR) eje X, a
medida que cambia el umbral de decisién. Sin embargo, en la clasificacion binaria el valor
devuelto es el valor de AUC de la clase positiva mas presumible. AUC permite comparar

distintos tipos de modelos como se indica en la imagen siguiente.
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Figura 47
AUC - drea bajo la curva
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Adicionalmente, también se tiene las métricas de exactitud, precisidn recuperacion y
puntacion F1, como indican (Gregory, Quintanilla, Cartacio, & Gronlund, 2020), Exactitud
(Accuracy) es la proporcion de predicciones correctas, es decir, verdaderos positivos mas
verdaderos negativos sobre el total de predicciones; Precisién es la habilidad del modelo de
evitar etiquetar casos negativos como positivos y se calcula mediante el nimero de verdaderos
positivos sobre el nimero de verdaderos positivos mas el nimero de falsos positivos;
Recuperacidn o coincidencia (Recall) es la capacidad del modelo de hallar los casos positivos, es
decir, la fraccion de casos clasificados como positivos que son los casos reales u observados, su
formula es el nimero de verdaderos positivos sobre el nimero de verdaderos positivos mas el
numero de falsos negativos y Puntuacidn F1 es la métrica que combina a las de precisidon y de
exhaustividad (recall), es decir, es la media harmdnica de estas dos, es una buena métrica
balanceada de ambos: falsos positivos y falsos negativos, pero, no se considera verdaderos

negativos dentro del conteo (Gregory, Quintanilla, Cartacio, & Gronlund, 2020).
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En las 5 métricas anteriores el rango de medicién es entre 0y 1, siendo 1 el mejor, con

lo cual, se responde a la pregunta de investigacion: OE3 — RQ3.1: ¢ Qué técnica de analisis o

métrica se puede usar para evaluar el/los modelo(s) planteado(s) sobre cartera vencida?

Resumen de la competencia de modelos

Partiendo de las métricas anteriormente descritas, se puede confirmar que el modelo

ganador fue el Two-class Boosted Decision Tree, resumiendo los resultados en la siguiente tabla

y respondiendo asi también a la pregunta de investigacion OE2 — RQ2.1: ¢ Cual(es) modelo(s)

predictivo(s) se adapta(n) a la realidad de la empresa eléctrica de Cotopaxi?

Tabla 13

Tabla de comparacion modelos con 30.000 y 85.292 cuentas

Exactitud Precision Coincidencia F1 AUC
Two-class Neural Network 0.668 0.656 0.812 0.726 0.719
0.665 0.649 0.896 0.753 0.75
Two-class Logistic Regression 0.674 0.688 0.728 0.707 0.728
0.682 0.702 0.765 0.732 0.747
Two-Class Boosted Decision Tree 0.775 0.799 0.78 0.79 0.86
0.806 0.831 0.827 0.829 0.89
Two-Class Support Vector Machine 0.671 0.687 0.718 0.702 0.724
0.684 0.702 0.772 0.735 0.747
Two-Class Averaged Perceptron 0.496 0.823 0.084 0.153 0.675
0.633 0.711 0.598 0.649 0.703
Two-Class Decision Forest 0.715 0.706 0.807 0.753 0.783
0.743 0.744 0.835 0.787 0.825

Nota. Esta tabla muestra el resumen de resultados de la competencia de modelos
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Como se pudo apreciar en la tabla resumen y se explicd bajo cada uno de los resultados
en la seccion anterior de la Comparativa de modelos, tanto el modelo potenciado de arboles de
decisiéon como el bosque de decisidn resultaron ser el primero y segundo mas precisos
respectivamente, de la tabla anterior se puede resumir que los mismos tiene una exactitud
mayor que los otros modelos, esta métrica se basa en las predicciones correctas versus las
falsas, adicionalmente, evitan de mejor manera etiquetar casos negativos como positivos
(precisos) y poseen una area bajo la curva mucho mas grande que los anteriores modelos por
ende poseen un mejor desempefio a la hora de inferir valores realmente verdaderos y también
poseen un Score F1 mayor, el cual, balancea falsos positivos y falsos negativos comparados con
los verdaderos positivos, por lo que, se puede afirmar que dada la gran cantidad de
caracteristicas de la data de la empresa eléctrica de Cotopaxi, es apropiado el modelo de
bosques de decision, pero, ya que, ambos modelos ganadores son métodos ensamblados que
ejecutan multiples algoritmos, el modelo de arboles de decisidon potenciado tiene la ventaja de
gue, considera los errores resultantes del modelo anterior y los usa para mejorarla ejecucion
del modelo siguiente (ensemble), lo cual, lo hace mas preciso.

Figura 48
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Pasos posteriores del Desarrollo de Modelos

Afinamiento del modelo ganador

Como se puede apreciar en la siguiente figura del histdrico de versiones del disefiador
de experimentos en Azure ML, el proceso de modelamiento no termina con verificar cual fuel
modelo ganador, por lo contrario, se continua con su afinamiento u optimizacidn de acuerdo a
la data que se tiene, tal como, se lo indica en la metodologia CRISP-DM (Health Data Miner,
2021) y en el ciclo de vida de la analitica de datos y operacionalizacion de modelos (Herrera,

2019).

Agregado a lo anterior, mediante cada uno de los experimentos, estos aprendizajes van
arrojando valores de exactitud, precision, coincidencia, puntuacién F1 y areas bajo la curva mas
acertados u optimizados, de acuerdo a las caracteristicas mas limpias o parametros mas
precisos en relacién a la data que se vaya agregando como insumo para el modelo. Por ende,
para llegar a pardametros mas precisos se fueron comparando dos procesos de analitica de
datos, la validacion cruzada y el afinamiento de hiperparametros como se lo indica en la
siguiente imagen.

Figura 49

Afinamiento de hiperpardmetros versus validacion cruzada
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Segun (Li & Lu, Cross Validate Model, 2020), la validacién cruzada de una forma
aleatoria divide a la data en agrupaciones, a diferencia del Split, que lo realiza una sola vez,
como se lo indicd en la seccidn Disefar el flujo para entrenar los modelos, esto, ademas de
que, previene el overfitting o el sobre entrenamiento para solo una porcién de los datos,

permite determinar, cuan sensitivo es el modelo respecto a la variabilidad de la data.

Por otro lado, como indican (Li & Lu, Tune Model Hyperparameters, 2020), el
afinamiento de hiperpardmetros permite ir comparando distintas configuraciones del modelo
ganador hasta encontrar el mejor nivel de exactitud respecto a la data y a la configuracidon del

modelo ganador.

En la seccién de Factores de evaluacion se explicé la métrica de Exactitud que, en este
caso, se la toma en cuenta en el desempeio de la clasificacidén binaria, mientras que, en cuanto
al desempenio de la calidad en regresiones se toma en cuenta el Coeficiente de determinacién
(R2). Este coeficiente indica que proporcidn de la varianza entre los valores inferidos y los
valores reales (observados de la muestra), es explicado por el modelo, es decir, qué tan
apegado a los valores reales estd la variable dependiente inferida por el modelo.
Posteriormente, se analizan los resultados que se los realizaron de forma similar en la
competencia de modelos tanto con 30.000 cuentas iniciales como con las 85.292 cuentas mas

limpias.
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Figura 50

Resultados hiperpardmetros versus validacion cruzada
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Como se puede apreciar en la curva ROC (caracteristica operativa del receptor) el drea
bajo la curva de color azul es mas grande y también en la curva de precisidon-coincidencia
(Precision-recall) donde el modelo mas acertado es el de la entrada izquierda que usa
Hiperparametros y dispone de mayor habilidad para detectar valores positivos, asi como evitar
falsos positivos y falsos negativos, sin embargo, se puede apreciar en la curva de elevacion
(beneficios acumulativos) que el modelo con validacidn cruzada es mas eficiente para descubrir
los valores positivos que el modelo con hiperparametros, por lo cual, se validé la forma de que

ambos modelos se complementen o integren como se indica posteriormente.
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Tabla 14

Tabla de comparacion entre hiperpardmetros versus validacion cruzada

Exactitud Precision Coincidencia F1 AUC
Hiperparametros 0.821 0.839 0.827 0.833 0.904

0.829 0.851 0.847 0.849 0.913
Validacion Cruzada 0.783 0.800 0.799 0.799 0.863

0.805 0.831 0.826 0.828 0.891

Comparacion con el arbol sin ninguna optimizacién con 30.000 y 85.292 cuentas mas limpias:

Two-Class Boosted Decision Tree 0.775 0.799 0.78 0.79 0.86

0.806 0.831 0.827 0.829 0.89

Nota. Esta tabla muestra los resultados de aplicar hiperparametros y validacion cruzada

Como se puede apreciar en la tabla anterior, la mejora en las métricas del modelo
confirma que la optimizacién mediante hiperparametros perfecciona el modelo, sin embargo,
se hace una adaptacién adicional ajustando el modelo de hiperparametros para que este
contenga también internamente la opcién de validacién cruzada, en este caso se baja un poco
el mejoramiento en cuanto a las métricas, pero, se garantiza que no exista overfitting (Li & Lu,
Tune Model Hyperparameters, 2020), esto se logra sin ingresar la data dividida mediante el Split
en el tercer input del médulo, sino dejandolo libre para que el mismo mddulo realice la

validacion cruzada.
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Figura 51

Comparacion de hiperparametros con validacion cruzada y con Split 70/30
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Figura 52

Comparacion de resultados de hiperpardmetros con validacion cruzada y con Split 70/30
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Como se indico anteriormente se buscé complementar el modelo con hiperparametros
mas la evaluacidn cruzada, de esta forma la curva de elevacién (beneficios acumulativos) es mas
eficiente en cuanto a la busqueda de valores positivos, teniendo como objetivo no equivocarse

dando falsos negativos, que en realidad son valores positivos.



104

Tabla 15

Tabla de hiperpardmetros con validacion cruzada y con Split 70/30 con 30.000 y 85.292 cuentas

Exactitud Precision Coincidencia F1 AUC
Hiperpardmetros con validacién 0.889 0.901 0.892 0.897 0.959
cruzada 0.829 0.852 0.848 0.85 0.913
Hiperpardmetros con un Split 0.821 0.839 0.827 0.833 0.904
70/30 0.829 0.851 0.847 0.849 0.913

Nota. Esta tabla muestra los resultados de validacién cruzada versus Split 70/30

Como se puede apreciar en la tabla anterior, el modelo con Validacién Cruzada es
mucho mas preciso, con un 95.9% de area bajo la curva, pero con el universo de 30.000 cuentas
inicial (aun sin limpieza de datos), el mismo modelo baja de 91.3% y a 85.2% en precision, con
las 85.292 cuentas residenciales finales, pero aun asi sigue siendo mejor que el mismo proceso
de hiperparametros sin validacién cruzada, como se indica en el modelo anterior solo con el

SPLIT de 70/30.

Una vez que, se determind que la mejor optimizacion del modelo es mediante el
afinamiento de Hiperparametros y su opcion interna de validacién cruzada evitando asi el
overfitting, se probé con la normalizacién de datos, sin embargo, el modelo no tuvo una mejora
importante, nada mas un 0.3% en la coincidencia (recall), no asi en las demds métricas, por lo
que, concuerda con la teoria de modelos, indicada por la propia Microsoft mediante (Zhang,
Howell, Gronlund, Lu, & Gilley, 2019) de no normalizar de una manera indiscriminada, ya que,

algunos algoritmos ya usan la normalizacién por debajo.

Adicionalmente, se complementé con la exclusién de caracteristicas que pertenecen a

diciembre 2019, para no interferir con la inferencia y se incluyeron los médulos de limpieza de
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data, ademas de la conversién a Indicator Values que se detallaron en secciones anteriores y la
seleccidn de caracteristicas de mayor importancia segun la correlaciéon de Pearson respecto al
target a inferir, el cual es, la cartera vencida de diciembre 2019, como se lo indica en la

siguiente figura del modelo final obtenido.

Figura 53
Modelo final obtenido
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Crear una canalizacion de prediccion o inferencia

Una vez disefiado el modelo que mas se adaptd a la necesidad y realidad de la data, se
genera una nueva canalizacidon o pipeline, que encapsula la limpieza de datos, la normalizacion
o preparacion de la data y el modelo de entrenamiento realizado previamente, para que este

nuevo flujo pueda recibir nueva data, e inferir o predecir el objetivo para el cual fue creado, es
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decir, se tiene un experimento o pipeline de entrenamiento y uno de prediccidn a ser publicado,

lo que se describe en cada una de las secciones de modelamiento siguientes.

Como se indica en (Microsoft, 2019), al pasar el modelo hacia una canalizacién de
inferencia en tiempo real, este adquiere el input de un Servicio Web para poder ser consumido
como su nombre lo indica, en tiempo real, ingresando los nuevos valores para inferir o predecir

el valor deseado.

En este caso los pasos de Limpieza de datos y la conversiéon Indicators Values se los ha
almacenado en set de datos de transformacidn (TD-) mientras que el modelo ha sido

almacenado en un médulo de set de datos (MD-).

Adicionalmente, se reemplaza el tabldn estadistico que sirvio de input para al anterior
modelo de entrenamiento, por el ingreso manual, con lo cual, se probara la inferencia, este
ingreso manual, lleva el mismo formato csv que el tabldn, para este caso, el médulo de

evaluacidn ya no es necesario, al predecir nueva informacién.

Ya que se desea predecir la cartera vencida en este caso del mes 12, dicho campo no se
lo envia carteravencida_201912, justamente para que sea el modelo de inferencia, quien, valga
la redundancia, lo infiera, en base a todo el entrenamiento anteriormente descrito, por ende,
en la prueba manual no se lo envia.

Figura 54

Data Manual sin la columna a predecir

[ Tablon2019x12 Test Web Serv.csv 3 l
rteravencida 20187, carteravencida 20198, carteravencida 20189, carteravencida 201910, carteravencida 201911, carteravencida 201812
398955555, 0.14000000000000001, 34,6, 19,21, 46,16,5%9,28,-2,13,25,26,1,1,1,1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,0,1,1,1
3958%9,28,0,77,45,14,3€7,336,306,275,244,215,187,1,0,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1

Pruebas manuales del modelo de inferencia

Siguiendo el proceso de modelamiento, para que el resultado sea mas liviano se puede
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limitar la canalizacidn de inferencia para que devuelva solo lo necesario, por ejemplo, el cédigo
de cuenta y su valor predicho de cartera vencida en el mes 12, dicha tarea se la hizo mediante
lenguaje Python por medio del siguiente este script siguiendo los ejemplos de (Azure Machine

Learning, 2019)

import pandas as pd
def azureml_main(dataframel = None, dataframe2 = None):
scored_results = dataframel[['PLCOCU', 'Scored Labels']]
scored_results.rename(columns={'Scored Labels':'Cartera_Result'},
inplace=True)

return scored_results

Donde, PLCOCU es el cédigo de la cuenta y el valor predicho se lo ha llamado
Cartera_Result, se ejecuta manualmente el modelo de inferencia y se puede comparar las
predicciones o inferencias realizadas versus la data que se tiene, como se indica en la siguiente
imagen.

Figura 55

Cartera, resultado de la inferencia en Azure ML
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a
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Crear una canalizacion de prediccion o inferencia por lotes

Al tratarse de miles de cuentas y cientos de caracteristicas o conceptos (nimero de
columnas), es mas eficiente el consumo del modelo por medio de procesos Batch o por lotes,
por lo cual, luego de realizadas las pruebas se ha observado que es mas eficiente y facil su
consumo por lotes. Por lo cual, se redactaron solo como conocimiento adquirido las secciones
Crear una canalizacidn de prediccion o inferencia y Pruebas manuales del modelo de
inferencia que son muy similares al traspaso hacia la canalizacién de prediccién por lotes y el

cddigo Python igual se lo reutiliza.

Como indican (Li, O'Brien, Gronlund, & Coulter, 2021), al pasar el modelo hacia una
canalizacion de inferencia por lotes, este debe recibir un nuevo input mediante un nuevo
conjunto de datos (DataSet) para poder ser consumido como su nombre lo indica por lotes,
ingresando los nuevos valores para inferir o predecir el valor deseado, se reemplaza el tablén
estadistico que sirvid de input para el anterior modelo de entrenamiento, con lo cual, se
probara la inferencia y lleva el mismo formato csv que el tablén, también el médulo de
evaluacidn ya no es necesario al predecir nueva informacién, ya que, el entrenamiento

previamente ya fue realizado.

Como se lo explicd anteriormente en el consumo via Web Service, ya que, se desea
predecir la cartera vencida en este caso del mes 12, dicho campo no se lo envia
carteravencida_201912, justamente para que sea el modelo de inferencia, quien, valga la
redundancia lo infiera, en base a todo el entrenamiento anteriormente descrito, por ende, no
se lo envia, el nuevo dataset es ahora un parametro de la nueva canalizacién o pipeline de

inferencia por lotes.

Similar a la seccién Crear una canalizacion de prediccion o inferencia, en este caso la
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canalizacion por lotes, encapsula los pasos de Limpieza de datos y la conversidn Indicators
Values se los ha almacenado en set de datos de transformacién (TD-) mientras que el modelo ha

sido almacenado en un moédulo de set de datos (MD-).

Publicacion

Como se indica en (Microsoft Learn, 2019), para estos experimentos se selecciond
desplegar los modelos como servicios Web Rest API, para ser consumidos con nueva data
partiendo de las secciones Crear una canalizacion de prediccion o inferencia y Pruebas
manuales del modelo de inferencia, de donde se estimaba que, por tratarse de un proyecto de
tesis, se usaria la tecnologia de instancia de contenedores Azure de baja prioridad, aunque, para
ambientes productivos se tiene la tecnologia de contenedores orquestados mediante
Kubernetes que mejora su escalabilidad, obviamente los costos Kubernetes son superiores a las

instancias de contenedores Docker de Azure (ACl) para ambientes de pruebas.

Sin embargo, al tratarse de miles de cuentas, se pudo apreciar que, es mas rapido el
consumo del modelo por medio de procesos Batch o por lotes, por lo cual, luego de realizadas

las pruebas, se ha observado que es mas eficiente y facil, su consumo mediante dicha opcién.
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Figura 56

Publicar canalizacion por lotes en Azure ML

Configuracion de una canalizacién
publicada

PipelineEndpoint

@ Seleccionar existente O Crear nuevo

PipelineEndpoint existente *

| Publique un nuevo punto de conexién con versién. v

(Canalizacién publicada

CleanDummyHyperCross2019x12-batch filtrado 08-28-20...

Se establece como |a canalizacion predeterminada para
este punto de conexién.

Continuar con paso de error

Parametros de la canalizacion y valores predeterminados.

DataSet1 9aee0d5d-7582-4d33-9574-...

El consumo por Batch o por Lotes se lo detallara en el siguiente capitulo de resultados.

Capitulo VI: Resultados

Caracteristicas mds importantes

Para responder a la pregunta de investigacion: OE2 — RQ2.2: ¢Cuales son los patrones
gue tienen los consumidores con morosidad en la empresa eléctrica de Cotopaxi?, una vez
analizado el modelo ganador, adicional al entendimiento de los datos del capitulo 4, se puede
determinar las siguientes caracteristicas mds importantes a tomar en cuenta y por las cuales, el
modelo se ha guiado para su proceso de inferencia.

Tabla 16

Tabla de caracteristicas de la empresa eléctrica de Cotopaxi mds importantes

Caracteristicas Descripcion Observacion

Cartera Vencida Cartera vencida de los meses previos al El patrén de comportamiento
mes a inferir en meses anteriores respecto a

PLFEMO Fecha en la que se calcul6 la mora de los estas 5 primeras caracteristicas

meses previos al mes a inferir




111

Caracteristicas

Descripcion

Observacion

PLVPMO Valor pagado por mora de los meses es uno de las factores mads
previos al mes a inferir importantes para la prediccion
Diferencia Tiempo que se demord en pagar en los Se deriva de la fecha de pago
meses anteriores al mes predicho menos la fecha de vencimiento
PLVALO El valor a pagar en el mes a predeciry el Si es un valor excesivo,
valor pagado de los meses anteriores interfiere en la fecha del pago
dependiendo de las otras
caracteristicas relacionadas
DEUDA Sumatoria total de la deuda Si tiene ya una deuda y otra
MORA TOTAL Sumatoria total de la mora acumulada interfiere en su
comportamiento de pago
PLCOAC Consumo de energia activa Diferencia del consumo anterior
menos el actual a lo largo del
tiempo
PLCOSE Cadigo del sector Sector, parroquia y cantén
PARROQUIA donde se encuentra el medidor,
CANTON si este por ejemplo pertenece a
la zona urbano marginal
CLFEIN Fecha de ingreso o creacion de la cuenta Esta caracteristica va

relacionada con los conceptos
de deuda y mora total, porque
los puede ir acarreando data

desde hace afios atras

Fecha de Nacimiento

La edad se habia derivado de esta
caracteristica solo para un mejor
entendimiento humano, sin embargo, el
modelo entiende mejor con la fecha de

nacimiento en formato numérico

Se pudo detectar que la mayoria
de duefios de cuentas, es de, las
personas entre los 54 afos, esta
caracteristica pasé por los

procesos de limpieza de datos

Promedio

Promedio de consumo de KWH

Se relaciona con PLCOAC en
cuanto a la diferencia de

consumo de KWH
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Caracteristicas

Descripcion

Observacion

PLTMAC

Variable categdrica mensual que indica si

se midié o promedid el consumo eléctrico

PLESTA

Estado de la planilla: CAN canceladas, CNJ
canjeadas, CAC canjeada y con afectacion
contable, CYR canjeada y re facturada, VEN

vencida, GEN generada, ABO abonada

Se puede ver el historial de
comportamiento de pago con
esta caracteristica, por ejemplo,
si siempre deja vencer su

planilla

TIPO

Indica si el cliente estd en un sector,

urbano, rural, rural o urbano marginal.

Segun los analisis realizados la
zona con mayor cartera vencida

es la zona marginal

CLCLAS

Persona Natural, Institucion, Particular

CLTIPO

Es el tipo de cliente si es particular o

comercial

Se tienen 34 registros que
deberian pasar por data
cleaning con el CLTIPO: EMP
(empleado) equivalente a un
0,3%, pero existen alrededor de
400 empleados en la eléctrica,

por lo que, 34 no es correcto.

CONDICION_D

Condicidn del ciudadano posee los estados
de si tiene discapacidad mental, si es
residente en el exterior, menor de edad,
militar, policia, analfabeto, fallecido entre

otros

Sin embargo, tiene una menor
importancia ya que el 30% de
cuentas no dispone de esa

informacion

Estado_Civil_D

Esta categoria tiene los estados de Soltero,
Viudo, Divorciado en union de hecho o

casado

De forma similar un 30% de

datos es nulo

Nota. Esta tabla muestra las caracteristicas mas importantes para la prediccion

Las caracteristicas de CLTIPO, CONDICION_D y Estado_Civil_D, asi como, la fecha de

nacimiento, deberian pasar por procesos de limpieza de datos, desde los ingresos

transaccionales o bien igualar su informacién, mediante la data que se pueda obtener de la
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consultoria de catastros que dispone la empresa eléctrica de Cotopaxi.

Consumo del servicio de prediccion

Como se ha indicado en anteriores capitulos, se ha utilizado también Microsoft Power
Bl por sus conexiones nativas hacia Azure ML y para mostrar las graficas de usuario final, por lo
que, se han tomado datos de los 11 meses del 2019 (enero - noviembre) y se ha dejado vacia la
columna de cartera vencida del mes 12 (diciembre) a ser predicha, bajo el consumo del servicio
REST API mediante la conexién a su ENDPOINT.
Figura 57

Datos 2019 meses de enero a noviembre

Tablon2019x11PBI.csv

Origen de archivo Delimitador

1252: Europeo occidental (Windows) ~ | | Coma
PLCOCU PLCOZO PLCOAG PLCOSE PLCORU PLCOCL PLTIPO

10000 CEN 140 10014 COM

>

83559 COM

1 31 MON 0 14 20040206 ACT
1 131 MON 42 20040206 ACT
1 131 MON 0 2004 -
1 131 MON 18 T
1 131 MON 0 > T
1 131 MON 0 0 200402 ACT
100010 1 131 83548 CO MON 6. 0 20040206 ACT
< >

Extraer tabla mediante ejempios Cargar ransformar datos Cancelar

Mediante la carga de datos se usd la opcidn de transformacién para realizar el consumo

del EndPoint mediante la funcionalidad de Microsoft Azure Machine Learning de Power BI.

Sin embargo, como se explicé en las secciones Crear una canalizacion de prediccién o
inferencia por lotes y Publicacion, luego de realizadas las pruebas se identificd que, es mas

optimo y facil el consumo del modelo por medio de la canalizacién de inferencia por lotes o
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Batch, debido al gran nimero de conceptos o caracteristicas y al nimero de cuentas o clientes a
consultar, por lo cual, esta opcidn ha sido la seleccionada en este proyecto de tesis y se la

describe en la siguiente seccion.

Consumo por lotes

Una vez que se obtuvo la canalizacién por lotes publicada, se la consumié por medio de
la inclusion del nuevo conjunto de datos o DataSet, en este caso se cred un conjunto de datos
con 100 cuentas de ejemplo, sin la columna de cartera vencida de diciembre 2019 para ser
predicha, ni ninguna columna o concepto que pueda dafiar la inferencia, por ejemplo, no se
incluye si pagd o no con mora o conceptos que vienen posterior a la inferencia del pago o
atraso, en la vida real, como se explicé en la seccién de Andlisis de caracteristicas.

Figura 58

Dataset 2019

Configuracion de una ejecucion de X
canalizacion

Nombre de nueve experimento * @

batchfiltrado100

Descripcion de la gjecucion *

batchfiltrado100

Continuar con paso de error

Destino de proceso

Predeterminado mitccluster

Parametros

DataSet1

| Tablen2019x12_100 e |

Versién de DataSet1

E -

Enviar Cancelar .

Resultados con data 2019

Dado este primer set de datos, la columna de prediccidn en referencia al valor real de
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cartera vencida de diciembre 2019 tiene un 10% de columnas con error de inferencia, esto va
dentro de las métricas obtenidas en el modelo, las cuales, arrojaron una exactitud del 82,9% y
una precisién del 85,2%, también el ejemplo de 100 cuentas, coincide con que sus duefios,
estdn dentro del rango de edad, en promedio de 54 afios, en cuanto a la mayor cantidad de
cartera vencida, similar a lo descubierto en la seccién: Preparacion y exploracion de los datos.

Figura 59

Cuentas con valores predichos errados solo en 2019

@teravenclda y comparar por Ano, Trimestre y Mes ###012 carteravencida y comparar por Ano, Trimestre y Mes ###050
careravencida @ comparar @carterzvencida @comparar

E

2019
L1 Trim.2
marze  abril  may

.. Trim. ... Trim. .
ANIOMES Mes

carteravencida y comparar por Afio, Trimestre y Mes ###088 carteravencida y comparar por Afio, Trimestre y Mes ###075

compar.
'
| 2
'
'

@ 20 2018 13

Trim. m rim im.

20 a1 2019 ] 2018 2018 2019 29 2013 209 2019 2019 2019 2019 201% 2019 2018 19 019 2013
Trim Tim. ... Trim. Tim. Trim. ... Trim. .. Trim. ... Trim. ... Tm. .. Trm... Thm... Tim... Tm... T T . Tim... TAm... TAm... Trime.. Trm..

m. Tim.
ANIOMES Mes

Si observamos el promedio de edad en los duefios de cuentas, en los que se equivoco el
modelo, también coincide con lo indicado en las caracteristicas importantes, que la media es de

54 afos.
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Figura 60

Cuentas con valores predichos errados en 2019 y 2020

@teravencida y comparar por Afo, Trimestre y Mes ###035 carteravencida y comparar por Ano, Trimestre y Mes ###113
carterzvencida @ comparar
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Comparacion con data 2020

Posteriormente, se evalta con las mismas cuentas del primer set de datos de 2019, pero
ahora, con la data de enero a noviembre del 2020, para predecir la cartera vencida de
diciembre 2020. Se realiza una gréfica similar al 2019 separando las 6 cuentas en las cuales la

inferencia no se equivoca en el 2020 y se separan las 4 cuentas que la inferencia vuelve a fallar

en el 2020.
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Cuentas con valores predichos 2020 que su inferencia fue errada solo en 2019

carteravencida y comparar por Ao, Trimestre y Mes ###012
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10
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En el caso de las cuentas ###012, ###050 y ###088 que en el 2019 tuvieron unos meses

un pago puntual y otros meses atrasados de forma alternada, en el 2020 las cuentas ###012 y

###088 tienen un acuerdo de pago y pagan siempre puntual, por ende, su tendencia es plana, el

caso de la cuenta ###075 es el 2019 era bastante puntual pero unos pocos meses en el 2020

igual accede a un acuerdo de pago mientras que la cuenta ###050 al final se vuelve a atrasar.

La cuenta ###099 es diferente puesto que tiene una tendencia de estar casi siempre en

atrasos en el 2019 pero en el 2020 igual accede a un acuerdo de pago y ya no cae en morosidad,

hasta igualarse las deudas acumuladas, pero vuelve a caer en mora de octubre 2020 en

adelante, no se nota un incremento importante en el consumo de KWH, por lo que, se podria

presumir es un factor externo, sin embargo, esos datos no se manejan a nivel de la empresa

eléctrica de Cotopaxi y como, se tiene la historia 2019 donde casi siempre se mantuvo atrasado,
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similar caso la cuenta ###123, que tiene un histérico de siempre atrasado en el 2019.

Para todos estos casos, hay que tomar en cuenta el factor externo respecto a la no
generacioén de intereses o mora durante el estado de Excepcion, es decir, hasta agosto del 2020
donde el Gobierno ecuatoriano indicd no cobrar mora, posterior a eso en los casos de las
cuentas: ###099 y ###123 vuelven a su tendencia de caer siempre en mora, mientras que, la
cuenta ###050 regresa a sus caidas en mora eventuales, un comportamiento similar se tiene en
las cuentas donde la inferencia volvid a fallar, dichas cuentas son las ###035, ###106, ###113 y

H##126, se nota en la grafica del 2019 la tendencia a caer en mora de las cuentas: ###106 y

HH##126.

Figura 62

Cuentas con valores predichos errados en 2019 y 2020
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1.0

carteravencida y comparar por Afio, Trimestre y Mes ###113
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W careraver
1.0
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Adicional, por temas de la pandemia (Covid 19) al evaluar de enero a noviembre de
2020 e inferir diciembre distintas realidades personales o familiares pudieron cambiar, mismas
gue no estdn registradas en la base de datos de la empresa eléctrica de Cotopaxi, también se
debe tomar en cuenta la ayuda gubernamental respecto a la no generacidén de intereses o mora

durante el estado de Excepcidn, por ende, se pasd de un 10% de error en la prediccion del 2019
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a un 28% con el mismo modelo en el afio 2020 con el mismo subconjunto de cuentas, lo cual,
dada la eventualidad mundial, es correcto, pues existieron factores externos de los cuales no

posee informacion el modelo.

Partiendo de lo anterior, surge la necesidad en esta clase de proyectos, de implementar
lo que indican (Edwards, Franks, & Coulter, 2021), que es, MLOps, es decir, flujos de trabajo
(pipelines ) o procesos donde el modelo siempre vaya reaprendiendo, ya que, el modelo no
puede ser estatico, a medida que, nuevos datos y variables van apareciendo, con lo cual, se
confirma que los datos no se ajustan al modelo, sino el modelado tiene que ir evolucionando y
ajustandose a las nuevas realidades, a pesar de que, puedan ser las mismas variables o

caracteristicas incluso.

Respecto a la pregunta de investigacién: OE3 —RQ3.2: ¢El modelo planteado permitira
identificar patrones que faculten generar grupos de consumidores con dimensiones alin no
conocidas en la empresa eléctrica de Cotopaxi?, dados los resultados del subconjunto de datos
predicho del 2019 y 2020, se puede utilizar como un siguiente paso, técnicas de aprendizaje no
supervisado con el objetivo de agrupar las tendencias o comportamiento de pago, en base a las
caracteristicas ya encontradas, por ejemplo, se tienen personas constantes que siempre pagan
puntual o siempre pagan con mora, personas que casi siempre pagan puntual o casi siempre
pagan con mora y los muy irregulares o variantes que pagan puntuales o con mora de forma
alternada. Al llegar a obtener estos grupos o cluster, estos permitirdn discernir de una mejor
manera estas clasificaciones y otras tendencias alin no visualizadas, con las caracteristicas ya

encontradas en este proyecto de tesis.

Adicionalmente, ya se ha detectado una media de edad del consumidor con mayor
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numero de cuentas, entre los 54 afios, que puede disponer de mayor cantidad de cuentas e
incluso algunas de estas, estar usadas bajo arriendo, de ahi que, se pudo detectar que algunas

de estas cuentas han caido en morosidad.
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Conclusiones

Si bien se tiene un mayor nimero de cuentas en el sector rural en Cotopaxi, el sector
marginal, es donde se acumula la mayor cantidad de pagos con morosidad, por lo que,
el valor por mora, es mas elevado debido al nimero de cuentas en el sector marginal,
pero el valor no cobrado, por los pagos tardios del consumo KWH es insignificante, en
comparacion a los consumos del sector urbano, este es un hecho empirico, aseverado
por la data, en este proyecto de tesis, por lo tanto, lo debera tomar en cuenta la
empresa eléctrica de Cotopaxi, dependiendo de sus objetivos de recuperacidn de
cartera, de donde, se concluye que, tomando en cuenta los valores de consumo e KWH,

el dolor mas grande es del sector urbano.

Uno de los patrones detectados que también es un hecho empirico, aseverado por la
data, es que el mayor nimero de cuentas se concentra en los clientes con una media de
54 afos y a su vez el valor de mayor morosidad y el valor de mayor consumo de KWH,
esto se debe a que usualmente en el sector urbano a esa edad en promedio se puede
llegar a tener una casa y dividirla en N departamentos de arriendo, cada una con sus
medidores, por lo que, se puede concluir que la metadata faltante dentro de la base de
datos es incluir campos que puedan ubicar esta clase de comportamientos, por
ejemplo, si dicha cuenta pertenece a una casa o departamento en arriendo o negocio

con el establecimiento arrendado incluso.

Se puede concluir que, el usar la metodologia CRISP-DM, permite ese ir y venir de la
experimentacion con datos, es decir, se puede jugar con la data, por indicar un término
adecuado para entender el negocio mediante el andlisis de sus datos y posteriormente,

ir agregando conceptos o caracteristicas que complementan las relaciones respecto al
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objetivo o Target a inferir, repitiendo asi el proceso mediante esta metodologia
complementada con el ciclo de vida de la analitica de datos y operacionalizacién de
datos, y demostrado asi, que, la metodologia CRISP-DM, permite abrir los caminos para
la implementacién de un verdadero MLOps (Machine Learning mds DevOps), ya que,

todo proceso de mejora es incremental y continuo.

El modelo planteado dio una precision comprobada del 85.20%, lo cual, estd dentro de
los rangos de modelos efectivos, por lo cual, se puede concluir que, es un buen punto
de partida el algoritmo de arboles de decisidn potenciado, para inferir la cartera vencida
dentro de la empresa eléctrica de Cotopaxi, sin descuidar los temas que ya han sido
objetos de consultoria y de aviso para esta empresa eléctrica, como lo es, la limpieza de
datos, lo cual, optimizara alin mas el porcentaje de precisidon de este modelo, ya que,
las caracteristicas con un 30% de data nula, por ejemplo, bajaron en su importancia y
correlacién respecto al target de cartera vencida, pues, esa falta de informacién hace

que la inferencia no tenga siempre dicho sustento.

Se tuvo un fuerte esfuerzo en las etapas iniciales de este proyecto de tesis, como CRISP-
DM lo indica, en el entendimiento del negocio, el entendimiento de la data, su
preparacion y sobre todo en la limpieza de datos, tanto en temas de exclusiones por
data inconsistente, fechas mal configuradas o mal ingresadas, entre otros aspectos, el
tener en algunos casos hasta un 30% de datos nulos, por ende, no se debe dejar pasar
por alto el hecho de contrarrestar la data que tiene la empresa eléctrica de Cotopaxi
con catastros externos y sobre todo, tener conexiones a entes externos como la
DINARDAP para completar los datos faltantes, adicional, al control que se pueda

incorporar al sistema transaccional para un correcto ingreso de datos, de esta forma se
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optimizara la precision de los modelos.

De acuerdo a lo analizado en este proyecto de tesis mediante Microsoft Azure Machine
Learning, se concluye que, los datos no se ajustan al modelo, sino el modelado tiene
que ir evolucionando y ajustandose a los nuevos datos, a pesar de que puedan ser las
mismas variables o caracteristicas incluso, las mismas van creciendo y cambiando en el

tiempo.

Recomendaciones

Se recomienda tomar en cuenta aspectos como MLOps, si bien, el proyecto actual logré
obtener los resultados esperados, mediante MLOps, se pueden re usar los pipelines de
re entrenamiento e ir mejorando el modelo de forma constante, ya que, los datos van
aumentando y evolucionando dia a dia, y en el caso de la empresa eléctrica de

Cotopaxi, se tendran mayor cantidad de cuentas y casos o tipos de datos incluso.

Se recomienda optimizar el uso de caracteristicas (conceptos o columnas), ya que, si
bien en este proyecto de tesis se usaron ciertas caracteristicas mensuales (por 11
meses), se debe generar variables adicionales, como, por ejemplo, nimero de pagos a
tiempo por trimestre, agrupando asi a la informacidn, y minimizando el nimero de
columnas, asi se optimizara la cantidad de caracteristicas para exportaciones, por medio

de Servicios Web, para un consumo mas éptimo del modelo.

Se pueden implementar modelos de supervivencia o cosecha, en el entendido de ir
tomando en cuenta la fecha de ingreso de la cuenta y el acumulado de deuda y mora

total a la fecha, obviamente este tipo de aspectos podrian requerir no solo su
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implementacion a nivel QVDs de QlikSense sino ya de un DataWareHouse propiamente,
ya que, se podria mantener el histdrico de otras caracteristicas, como por cambio de
estado civil, con el paso del cliente de soltero a casado u otros, pero actualmente el
modelo QVD en QlikSense solo dispone del ultimo estado civil del cliente, sin conocer
cuando lo cambid, por ende, también seria importante mantener una comunicaciéon

(consumo de Web Services) con estatales externas como la DINARDAP.

Un siguiente paso es usar técnicas de aprendizaje no supervisado para agrupar las
tendencias o comportamientos de pago, por ejemplo, se tienen personas constantes,
personas que casi siempre pagan puntual o casi siempre pagan con moray los muy
irregulares o variantes, estos grupos permitiran discernir mds estas clasificaciones y
otras tendencias con caracteristicas intrinsecas, aln no visualizadas mediante los

modelos supervisados que se usaron en este proyecto de tesis.

En la competencia de modelos se usé en este proyecto de tesis ANN (Red neuronal
artificial), pero no se ha usado DNN (deep neural networks), por lo que, se podria
comparar si estos algoritmos tienen incluso mejores resultados que los arboles de
decisién potenciados que fueron los mejores con la data actual analizada en este

proyecto de tesis.

Se recomienda cambiar dentro de la empresa eléctrica de Cotopaxi, el concepto de
visitas o revisiones hacia todos los medidores de forma indiscriminada, sino mas bien
usar el modelo planteado de arboles de decisidon potenciado, para visitar a los
medidores objetivo, es decir, con un enfoque directo, detectando mediante el

algoritmo indicado en este proyecto de tesis, las cuentas que estaran como posibles a
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caer en mora, con al menos un mes de anterioridad al evento.

Se recomienda a la empresa eléctrica de Cotopaxi, repotenciar el actual QlikSense con
un contrato de soporte y una actualizacién para poder usar el componente de Qlik
Connectors que permitird complementar sus actuales esfuerzos con Machine Learning y
nube, caso contrario, podria optar por herramientas como Microsoft Azure ML, la cual,
posee mayores réditos en cuanto a uso de infraestructura nube, tanto volatil en
ambientes de pruebas, como escalable en ambientes de produccién, para realizar de

una forma mas eficiente los analisis de datos.
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