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RESUMEN

El acceso a los servicios publicos impacta positivamente en la calidad de vida de los
ciudadanos y es actualmente una necesidad intrinseca de la condicion humana, impactando
en factores primordiales como la alimentacion, la salud, la educacion, entre otras. No
obstante, condiciones socioecondémicas de los ciudadanos, o problemas econémicos o de
cobertura de las empresas proveedoras vulneran el derecho fundamental de contar con los

servicios publicos basicos.

El presente trabajo de investigacion se centra en un buscar una relacion entre las diferentes
variables de los datos abiertos disponibles en el Sistema Unico de Informacion (SUI)
realizando un andlisis de los datos del servicio publico domiciliario de energia eléctrica de
la ciudad de Bogota Colombia, con el fin de entender mejor el comportamiento de consumo
y pago de los subscriptores y con una muestra aleatoria de los datos desarrollar un modelo

de aprendizaje automatico que ayude a predecir potenciales suscriptores morosos.



INTRODUCCION.

El estado social de derecho es la humanizacion de las politicas de un estado en pro
del beneficio comun de sus habitantes. Colombia en la Constitucion Politica de 1991 en su
primer articulo se declara estado social de derecho y en articulos posteriores reconoce la
importancia de los servicios publicos como de vital importancia para la nacion y dejando en
manos de terceros la responsabilidad de su suministro bajo la supervisién del estado. En
adelante se abordara una exploracién de los datos del consumo de energia en Bogota de
la Ultima década y se obtendra conocimiento que permita entender de mejor manera los
hébitos de consumo y la viabilidad de los algoritmos de machine learning para identificar a

futuros morosos.

La necesidad del gobierno colombiano de promover un estado transparente y de
conceder acceso a los datos de las entidades del estado a los ciudadanos para que estos
puedan ser utilizados libremente, la Superintendencia de Servicios Publicos Domiciliarios
en cumplimiento de este lineamiento puso a disposicion de la comunidad el Sistema Unico
de Informacion de Servicios Publicos SUI, agrupando los datos de mas de 3.000
prestadores de servicios publicos heterogéneos en cuanto a los servicios prestados,
tamafo, presupuesto, calidad y cobertura. Esta agrupacion de datos trae por si misma
grandes retos en la calidad de datos por la asimetria propia de las diferentes fuentes lo cual
dificulta el entendimiento de los mismos, por lo cual el SUI dispone de formatos unificados
de la informacion como lo es el Formato 2 de informacion comercial residencial de consumo
y facturacion del servicio de energia eléctrica y el cual sera la fuente de datos principal para

el presente estudio.
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Asi mismo, la disposicién de estos datos al publico en general permite a los agentes
responsables de la regulacion, vigilancia y control del servicio publico de energia eléctrica
a nivel nacional y territorial, recibir retroalimentacion de la comunidad que utiliza estos datos

para generar conocimiento.
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2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA.

¢,Como identificar los potenciales clientes en mora, sobre la base de los datos
abiertos e histéricos de informacion comercial de consumo y facturacion del servicié publico

domiciliario en la ciudad de Bogota?

3. OBJETIVOS

3.1. OBJETIVO GENERAL.

Aplicar un modelo de aprendizaje automatico que emplea técnicas de decision en
su entrenamiento con datos abiertos sobre el consumo de energia eléctrica y permita

predecir potenciales clientes morosos en la ciudad de Bogota.

3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS.

» Caracterizar los métodos existentes para el procesamiento de los datos
abiertos histéricos de informacién comercial residencial del servicio publico

de energia eléctrica en la ciudad de Bogota.

» Implementar procesos internos de extraccion y carga de datos, que permitan
llevar la informacion de las fuentes originales a una fuente de

almacenamiento.
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» Procesar la informacién comercial residencial del servicio Publico de Energia
proveniente del SUl'y la DTGE de la Superintendencia de Servicios Publicos

Domiciliarios.

» Aplicar el modelo de clasificacién de aprendizaje automético sobre la base
de los datos abiertos e historicos de informacion comercial del consumo del

servici6 publico de energia eléctrica domiciliario en la ciudad de Bogota.

» Generar salidas graficas del analisis exploratorio de los datos y el modelo
predictivo de los potenciales clientes morosos del servicio publico
domiciliario de energia eléctrica en la ciudad de Bogota, utilizando el

lenguaje de programacién Python.



4. MARCO DE REFERENCIA

4.1. MARCO TEORICO

De acuerdo a la (Art. 1 Constitucion Politica de Colombia de 1991) Colombia es un
estado social de derecho que busca alejar al estado del poder absoluto, ademas de otorgar
a los habitantes derechos sociales de igualdad y oportunidades ante el estado. El estado
mediante esta constitucion, y las leyes 142 y 143 de 1994 deja atrés la responsabilidad de

proveedor de los servicios publicos y asume el rol de regulador.

Permitiendo asi a organizaciones publicas y privadas brindar servicios a los
ciudadanos, solventar las necesidades y aceptar los retos propios del crecimiento de las
grandes urbes. En este aspecto, el articulo 365 de la constitucién politica, precisa que los
servicios publicos son inherentes al propésito social del Estado. Es deber del Estado
asegurar la prestacion eficiente a todos los habitantes del territorio nacional. Enfatiza que
estos pueden ser prestados por empresas de Estado o por particulares, todo en pro del
bienestar social. La constitucion no establece la prestacién de estos servicios de forma

gratuita, solamente se encargara de ejercer vigilancia y control.

Las empresas prestadoras de servicios publicos domiciliarios requieren del pago
oportuno de las tarifas de servicios publicos para poder garantizar sus servicios y operar
sin fallos, la historia reciente de Colombia muestra casos como el de la liquidada empresa
prestadora de Electricaribe, empresa encargada del suministro de energia eléctrica en la
Costa Caribe colombiana y que debido a sus problemas financieros dejo de invertir en su

red eléctrica generando serios problemas en el suministro de energia.
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La Corte constitucional mediante la sentencia C-580/92 considera la norma, que los
servicios publicos se prestaran "en beneficio de la comunidad”, como red de apoyo que,
elimina la posibilidad que se establezca la prestacion de estos, en condiciones favorables
a solo una parte de la poblacién. Tomando en cuenta las diferencias de los distintos estratos
socioecondémicos que participan como usuarios de los servicios publicos y de acuerdo a la
capacidad econdmica, establece un régimen tarifario diferencial, que distribuye el costo de
los servicios, de acuerdo con la capacidad econdmica del usuario del servicio, para evitar

gue sea igual la tarifa para los sectores mas ricos de la comunidad que para los mas pobres.

Debido al alto incremento de la poblacién conforme a la llegada de personas
migrantes de otros paises y la situacion actual de pandemia que enfrenta la ciudad de
Bogota se evidencia un gran aumento de los datos de facturacion y consumo del servicio
publico de energia eléctrica residencial en comparacion con afios anteriores, asi mismo
surge la necesidad de controlar, inspeccionar y vigilar la informacién reportada por las
empresas prestadoras del servicio publico de energia eléctrica en la ciudad de Bogota por
lo cual es preciso realizar el andlisis y procesamiento de la informacion, aprovechando el
auge vy el surgimiento de nuevas tecnologias de solucién a datos se busca analizar y
predecir el comportamiento de consumo y pago de los suscriptores o clientes de las
empresas prestadoras del servicio publico domiciliario de energia eléctrica en la ciudad de

Bogota empleando una metodologia de trabajo en equipo y herramientas informaticas.



Como metodologia de trabajo en equipo para ciencia de datos adoptamos la CRISP
DM en ingles “(Cross-Industry Standard Process for Data Mining)” (CRISP-DM, 1999) esta
metodologia es agil e iterativa, de la cual se apropia y emplea las etapas de conocimiento

del negocio, adquisicién y comprensién de los datos, modelado e Implementacion.

Anaconda Navigator como interfaz grafica que facilita la creacion de entornos de
desarrollo y la ejecucion rapida de utilidades como Jupyter Notebook que es una aplicacién
web de cbdigo que se ejecuta en un ambiente local y facilita crear y compartir documentos
al igual que generar graficas y visualizaciones, de forma similar funciona Google
Colaboratory funciona como un notebook el cual se ejecuta en la nube utilizando la
infraestructura suministrada por google por lo cual el internet es una necesidad fundamental
para su funcionamiento; sin embargo y pese a las diferencias, ambas utilidades gracias a
su integracién con el lenguaje de programacién Python y a las diferentes librerias como
Pandas, NumPy, Scikit learn, entre otras, se utilizan en la Ciencia de Datos (Data Science)
para crear y compartir proyectos que incluyen el tratamiento, la visualizacion, el analisis, y
la transformacién de los datos; igualmente otra de las librerias relevantes es Pymongo la
cual brinda conectividad para realizar operaciones CRUD (Crear Leer, Actualizar y Borrar)
en el popular gestor de bases de datos MongoDB uno de los principales referentes de las

bases de NoSQL de la actualidad.

Por otro lado, la herramienta de la suite de Pentaho Data Integration de Hitachi
Vantara (PDI) también conocido como Kettle permite aplicar técnicas de Extraccion,

Transformacion y Carga (ETL) de una manera mas agil y eficiente.
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Adicionalmente PDI o Kettle ofrece datos analiticos muy precisos, eliminando las
codificaciones complejas y minimizando las cargas de trabajo manual dificil de desplegar
como son los procesos de migracion, explotacion de Big Data o integracion con otras

herramientas.

Como base de datos NoSQL el gestor de base de datos documental Mongo DB
ofrece una gran capacidad de almacenamiento a través del manejo de colecciones Llave
Valor JSON o BSON el cual permite generar consultas mas agiles, adicionalmente permite
integrar el almacenamiento mediante drivers a diversas herramientas que emplean técnicas
de Extraccion Transformacion y carga (ETL) como lo es Kettle y herramientas de analisis
de datos como lo es el entorno de Anaconda Navigator y su Notebook Jupyter a través de

su lenguaje Python con el driver de PyMongo.

4.2. ESTADO DEL ARTE

Actualmente de acuerdo a lo investigado en Colombia se han identificado proyectos
de investigacién similares enfocados al consumo de energia eléctrica y al analisis de la
informacion del servicio publico energético en la ciudad de Santiago de Cali, como lo es el
caso de la “Evaluacién de indices de consumo de energia eléctrica en el sector residencial”.
En esta investigacion consideran aspectos socioecondmicos y técnicos en el periodo
comprendido entre el 2019 y 2020 aplicados por la universidad Autbnoma de Occidente.
Los indices y el andlisis muestran evidencia de los comportamientos presentados mes a
mes, resaltando que el 2020 el indice de consumo de energia eléctrica aumento al 146.26%

en el mes de abril hasta el mes de diciembre manteniendo valores superiores al 100%.
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En las tarifas eléctricas en el sector residencial su indice fue elevado con respecto

al 2019 (AREVALO, 2021)

En Barranquilla existe un estudio realizado en la universidad del Norte referente al
“Prondstico y Analisis del consumo de energia eléctrica en usuarios residenciales de
Barranquilla”, esta investigacién se enfoca a través de encuestas en realizar un inventario
de los electrodomésticos que se encuentran en las viviendas y el uso en horas a lo largo
del durante la semana, con el fin de tener informacién detallada de los consumos y de esa

forma podran predecir el consumo promedio de un usuario. (Padilla Pineda, 2020)

Por otro lado, la Investigacion, “La equidad de las tarifas de los servicios publicos y
su impacto en la capacidad de pago de los hogares de Bogotd”, realizada por el Centro de
Investigaciones para el Desarrollo de la Universidad Nacional de Colombia, sede Bogota.
Su objetivo fue evaluar el impacto que tiene el pago de las tarifas de los servicios publicos
en el consumo de las familias, para esto realiza una serie de encuestas de capacidad de
pago dirigida a una muestra representativa de la ciudad de Bogota (12.140 hogares) para
indagar por: el conjunto de factores que inciden en la calidad de vida de las familias, la
estructura de consumo de los hogares y como la forma de pago de los servicios publicos
domiciliarios incide en el poder adquisitivo a través de los efectos ingreso y precio. Como
resultados se encuentra que el sistema tarifario logra garantizar la estabilidad financiera,
pero es inequitativo y afecta de manera negativa la capacidad de pago de las familias de

escasos recursos. (Borrero, 2004)
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En Alemania se realizé una investigacion de implementacién de modelos basados
en el aprendizaje automético para el “Pronéstico del consumo eléctrico de prosumidores
con fuentes de energia renovables”, se define prosumidor como productor y consumidor de
energia eléctrica el objetivo de la investigacion fue desarrollar modelos basados en métodos
de aprendizaje automatico para pronosticar el consumo eléctrico horario de un prosumidor
residencial ubicado en Alemania. Esta investigacion, desarrolla una metodologia para
construir modelos de prediccion basados en los métodos seleccionados «k-vecinos mas
cercanos» y «redes neuronales artificiales» (en inglés, k-Nearest Neighbors y Atrtificial
Neural Networks, respectivamente), los cuales son aplicados a las mediciones histéricas de
consumo eléctrico de quince meses en combinacién con datos meteorolégicos de
temperatura local, los modelos k-Nearest Neighbors y Artificial Neural Networks mostraron
resultados de exactitud aceptables con un error porcentual absoluto medio en el orden del
30 % en tres escenarios diferentes con periodos de prondstico de 48, 24 y 1 horas. (Pefia,

2019)

Como factor comun de estos estudios esta la utilizacién de lenguajes interpretados
como Python y las librerias dispuestas para la aplicacion de machine learning, en el
presente estudio se trabaja con Python, un lenguaje de programacion multi paradigma vy
multi plataforma, el cual posee una licencia de cAdigo abierto GNU para el tratamiento y
uso de los datos, tomando importante relevancia las librerias NumPy, Pandas, Scikit-learn
y PyMongo, las cuales permiten realizar un estudio de la data eficiente siendo muy versatil

y de facil manejo.
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Finalmente, se utiliza la libreria de Scikit learn para hacer uso de los modelos de
aprendizaje automético y predictivo. Este tratamiento de los datos se realiz6 con el apoyo
de las herramientas notebooks Google Colab y el entorno de Anaconda Navigator. Se
empled la herramienta Pentaho Data Integration de Hitachi Vantara para el procedimiento
de extraccion, transformacién y carga de datos a una base de datos NOSQL orientada a

documentos en la cual se almacenaron los datos que se extrajeron de la fuente.

4.3. IMPACTO

Se obtuvieron resultados significativos al realizar el analisis exploratorio sobre la
base de los datos abiertos histéricos del servicio publico de energia eléctrica en la ciudad
de Bogota de los afios 2019 y 2020 aplicando aprendizaje automatico para identificar
potenciales suscriptores morosos del servicio publico domiciliario de energia eléctrica ;
estos resultados aportaran en las actividades de control, inspeccion y vigilancia que realiza
la Direccion Técnica de Energia y Gas de la Superintendencia de Servicios Publicos
Domiciliarios SSPD, al igual que para evaluar la eficiencia de los arboles de decisiones para

predecir fenébmenos equivalentes con datos similares.

4.4, COMPONENTE DE INNOVACION

Como componente de innovacion mediante el andlisis y exploraciéon de datos (EDA)
se extraen, limpian y tratan datos abiertos de los afios 2019 y 2020 con un volumen de 2
millones de registros de consumo y facturacion de energia eléctrica domiciliaria, en la fase
de transformacioén se focaliz6 la ciudad de Bogota y se empled un modelo de aprendizaje
automético predictivo el cual arrojé indicadores de consumo y falta de pago de los

suscriptores o clientes del servicio.
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5. METODOLOGIA

El presente trabajo se fundamenta en la metodologia CRISP DM (Cross-Industry
Standard Process for Data Mining) que permite orientar proyectos de mineria de datos. Fue
propuesta en 1999 como metodologia &gil que proporciona un enfoque estructurado para
la planificacién y desarrollo de proyectos de andlisis de datos que se caracteriza por ser
robusta préctica, facil de entender, y flexible. Esta metodologia consta de etapas bien
definidas y con una secuencia légica; sin embargo, en muchas ocasiones es necesario
adelantar o retroceder o repetir las etapas, dependiendo del problema y los obstaculos con
los que se enfrente, cada una de sus etapas se relaciona en el ciclo de vida y se pueden

visualizar en la Figura 1. (CRISP-DM, 1999).

Figura 1.Ciclo de vida de la ciencia de datos Metodologia CRISP DM.

Business —) Data
Understanding Kol  Understanding ' \l

Data
=
=

e 1l

Nota: La figura representa el ciclo de vida y los procesos empleados en el analisis de los datos.
Fuente: (G., 2020).

De forma resumida la gréfica anterior detalla la teoria existente sobre aspectos

metodolégicos en las siguientes etapas:
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Entendimiento del negocio: Durante esta etapa se determinan los objetivos de la
analitica de datos y se produce el plan de proyecto.

Entendimiento de los datos: Durante esta etapa se recopila y acopian los datos
de la fuente inicial, se realiza una descripcién de los datos, se realiza una pre - exploracién
los datos y se verifica la calidad de estos.

Preparacion de los datos: Se realiza una preseleccion de los datos y se aplican
los procedimientos preliminares de limpieza de los datos.

Modelamiento: Esta etapa es la mas importante y tiene mas relevancia de la
metodologia CRISP DM, En esta fase se selecciona la o las técnicas de modelado, se
realiza una caracterizacion de las técnicas de aprendizaje automatico. En esta etapa se
genera un disefio de prueba del modelo y se evallia el mismo.

Evaluacion: La evaluacion del modelo debe ser efectuada con el usuario, donde se
resolvera si los resultados cumplen con los criterios de éxito; proceso de revision;
determinacion de los proximos pasos, en caso de que sea exitoso o deba ser necesaria una
nueva iteracion.

Despliegue: En esta etapa se realiza la entrega del producto final a los interesados,
esta puede consistir de planes, informes, modelos, o productos fundamentados en el uso y

tratamiento de los datos.

De los componentes de la anterior metodologia y soportado en el ciclo de los datos,

se utilizarad los fundamentos de CRISP DM con modificaciones adaptadas al presente

proyecto acorde a como se ve en la siguiente figura. (Ver figura 2).
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Figura 2. Diagrama propuesto aplicacion de flujo de trabajo y etapas de metodologia para el proyecto.

Nota: En esta figura se relaciona el flujo de trabajo que se utilizd y las etapas empleadas de la metodologia CRISP DM.
Fuente: Elaboracion propia, 2021 tomado de (Draw.io, 2021).

De acuerdo al flujo de trabajo utilizado y anteriormente descrito en la figura 2, a

continuacioén, se detalla como se abord6 cada una de las etapas.

Etapa 1 Aplicacién del Entendimiento del negocio
Descripcion general del contexto de uso de la data y los retos presentes en el &mbito

de aplicacion y uso, enfatizando en el beneficio del estudio para el negocio.

Etapa 2 Adquisicion y entendimiento de los datos

En este punto se realiza un estudio inicial de los datos y sus variables con el fin de
establecer e identificar los datos relevantes. Finalizado este conocimiento inicial, se
realizard un perfilamiento de los datos y se aplicard tratamiento de calidad de la data

puliéndola para su etapa de analisis.
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Etapa 3 Adquisicién de los datos de la fuente
En esta etapa se recibe los datos de su fuente en formato nativo sin tratamiento alguno.
a. Almacenamiento
Los datos crudos se almacenan en una base de datos NoSQL On-Premise para uso
exclusivo en batch.
b. Estudio de entendimiento de los datos
Se entiende la naturaleza de los datos adquiridos (si son estructurados,
semiestructurados, 0 no estructurados) con uso de Python y las librerias de NumPy y
Pandas se realizar4 una exploracién inicial de los datos, en esta etapa se entendera la
razén de cada columnay se estudiar el tipo de variable almacenada.
c. Limpiezay transformacion de los datos
Con el conocimiento obtenido en la fase anterior se eliminara las incongruencias de
la data, se unificara el nombre de variables y columnas con el fin de facilitar la lectura de la
data, se unificara los tipos de datos (en caso de columnas con multiples datos). Finalizada
la limpieza de los datos se almacenara en una base de datos.
d. Andlisis de los datos
Andlisis inicial de la relacién entre variables, y el comportamiento en el tiempo

contenido en el set de datos.

Etapa 4 Modelado:

En esta etapa la data ya ha alcanzado un estado de preparacion, y se procedera a

aplicar técnicas de machine learning y se generara conocimiento a partir de la data.
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a. Modelado y entrenamiento de los datos con algoritmos de machine
learning
Siguiendo el principio de Pareto se destinara un 80% de la Data Gold para
el entrenamiento de un modelo supervisado predictivo para detectar posibles
clientes morosos en el servicio de energia utilizando como fuente las variables
referentes al estrato socioecondémico, familiar de vivienda del suscriptor y de
consumo.
b. Evaluacion del modelo.
Con un 20% de la data restante se evalia el modelo para medir su

efectividad, la precision, y cobertura.

Etapa 5 Despliegue:
Entrega del conocimiento obtenido de las etapas anteriores, es la finalizacion del

presente estudio y el despliegue de los entregables, tales como:

a. Graficos del conocimiento obtenido.

b. Resultados obtenidos en los modelos de machine learning

c. Conclusiones.
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6. DESARROLLO DE LA PROPUESTA

6.1. ETAPA 1 Entendimiento del negocio
De acuerdo con lo descrito en la primera etapa de la metodologia que vamos a
emplear se inician y realizan las actividades relacionadas con el analisis y planeacion de

recursos fisicos para el desarrollo del proyecto.

Como parte de la etapa 1 “Entendimiento del negocio” y tomando como base de
referencia la metodologia de CRISP DM se disefia un diagrama de arquitectura de
implementacion en la cual se contemplan las fases de fuentes, adquisicion, modelado y

despliegue tal como se visualiza en la Figura 3.

Figura 3. Arquitectura de implementacion y despliegue de etapas CRISP — DM.

°
€™ Superservicios
w

Superintendencia de Servicios

FUENTES

Publicos Domiciliarios

a Entendimiento == Limpisza Transformacién
A 4 - 1 ‘lﬁ

Dataframe Bronce

Dztaframa Oro

ADQUISICION

I—b-g- Andlisis

| Datsframe Modelado

lo '_I

3

|3 Modelado o= Entrenamiento ]

|2

10

|2 t [ 1
Madelo

N - ] |
e " a0 rén o
. & & oo 8

Nota: En esta figura se disefia la arquitectura de implementacién y despliegue de etapas CRISP — DM utilizadas.
Fuente: Elaboracion propia tomado de (Draw.io, 2021)

DESPLIEGE
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Especificaciones técnicas minimas de un equipo de cOmputo para implementar el
proyecto
A continuacién, se relacionan las caracteristicas 0 especificaciones técnicas

minimas del equipo o maquina local donde se debe realizar la implementacién del proyecto.

Tabla 1. Especificaciones técnicas minimas del equipo de cémputo donde se realiza la implementacién del proyecto.
Caracteristica Valor
Sistema operativo Windows 10 Profesional

|
Memoria \ 12 GB DDR3-2666
Disco duro \ 500 GB
Procesador \ Intel Core 13 Processor 2.20 GHz a 2.21GHz

Nota: En esta tabla se detallan las especificaciones técnicas minimas del equipo de cémputo donde se debe realizar la
implementacion del proyecto.
Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW MS Word, 2021)

Como descripcién del contexto de los datos se puede identificar que los datos
provienen de la Direccion Técnica de Energia y Gas a través de la normativa Resolucion
20102400008055 se identificdé que los datos recopilados constan de 46 campos y la
informacién es periédica con una frecuencia mensual. Dentro del andlisis se observa que
los datos son reportados por los operadores de red o prestadores del servicio publico
domiciliario de energia eléctrica y que a través de la actividad de comercializacion que
ejercen sobre el consumo de energia eléctrica a nivel domiciliario y territorial. Se realizé una
revision preliminar de los datos en la cual se construye el diccionario de datos del servicio
publico de energia. (Ver_anexo A) para obtener un contexto mas claro de los datos y
determinar el objeto de investigacion del proyecto se realiza el disefio de la arquitectura del

proyecto a utilizar, la cual se relaciona a continuacion.
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6.2. ETAPA 2 Adquisicién y entendimiento de los datos:

En esta etapa se obtienen los datos desde la fuente se accede a la pagina web del
portal de sistema Unico de informacion (SUI) al servicio de energia en la seccion de datos
abiertos de la superintendencia de servicios publicos (SSPD) y hallan los datos
correspondientes de informacion comercial residencial de energia eléctrica identificada
como formato 2, a través de la revisién de esta fuente se determina que el origen de los
datos parte desde el afio 2007 y se encuentra informacién con frecuencia periédica mensual

por cada afio y esta almacenada hasta el afio 2020.

Figura 4. Portal SUI datos abiertos informacion comercial domiciliaria de energia eléctrica.

Energia - Febrero de 2007

Energia - Marzo de 2007

Energfa - Diciemb

»

Nota: En esta figura se muestra el portal web del Sistema Unico de Informacion de servicios pablicos domiciliarios, datos
abiertos de informacion comercial domiciliaria de energia eléctrica.
Fuente: tomada de (Superintendencia de servicios publicos., 2021)

Se accede al portal SUI'y se descarga los datos correspondientes a los afios 2019

y 2020 y se almacenan en un folder o carpeta del equipo local.
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Figura 5. Carpeta local repositorio de los sets de datos afios 2019 y 2020.

) Universidad Antonio Narifo Sequndo Semestre > 7 Archivos Maguinas Virtuales > ZIP Esclavo > Set de Datos Administrar

# Acceso rapido

Energia Electrica

@ OneDrive
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& Descargas

Documentos

Escritoric
. Esaitorio Energia_439_M_

& Imagenes Energia_439_M_4_2019.csv

D Masica Energia_439_M_4_2020.csv
B Objetos 30
W videos

£ Acer (C)

«- Google Drive (G:

@ Red

Energia_439_M_12_2020.csv

Nota: En la figura se ilustra el folder o carpeta cocal donde se almacena la data que se extrae de la fuente
Fuente: tomada de (SO Windows 10, 2021)

6.3. ETAPA 3 Preparacioén de los datos de la fuente
Se realiza el proceso de extraccion y carga de datos, como herramienta de
extraccion, transformacién y carga se utiliza Pentaho Data Integration (PDI) versién 9.2 en

las Figura 6 a la Figura 17, se detalla el uso e implementacion de la herramienta PDI:

Figura 6. Abrir herramienta pentaho data Integration (PDI) Version 9.2.

HITACHI  Pentaho Data integration

Version: 9.2
General Availability Release - 9.2.0.0-290
Build Date: junio 2, 2021 06:36:08

Copyright (C) 2007 - 2021 Hitachi Vantara. All rights reserved

Licensad under the Apache License, Version 2.0 (the "License”);
you may not use this application and all files except in
compliance w License. “You may obtain a copy of the
License at htty v.apache.org/icensesiLICENSE-2.0

Unless required by applicable law or agreed to in writing,
software distributed under the License s distributed on an "AS

5" BASIS, WITHOUT WARRANTIES OR CONDITIONS OF ANY KIND,
sither exprass or implied

See the License for the specific language governing permissions
and limitations under the Licanse

Nota: En la figura se visualiza la apertura de la herramienta pentaho data Integration (PDI) Version 9.2.
Fuente: tomada de (SW Pentaho, 2021)

Como primer paso se crea una nueva transformacion en la herramienta PDI (ver

figura 7).
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Figura 7. Seccion trabajo opcién nueva transformacion.

B e Welcome to Pentaho Data Integration

O o B 6

WORK LEARN EXTEND DISCOVER

® hitachivantara.com
Visitus

Nota: En la figura se visualiza como crear una nueva transformacién en la seccion trabajo.
Fuente: tomada de (SW Pentaho, 2021).

Se Ubica el folder con el nombre de Big Data y la seccion o el apartado Hadoop file

Input se arrastra la opcién al tablero de transformacion (ver figura 8).

Figura 8. Seccién Big Data en el apartado Hadoop file input.

- A = ¢ B Spoon - Trensformat A B9 3%6am ‘-I
Nota: En la figura se observa como seleccionar la seccién Big Data y se da clic en el apartado Hadoop file input.
Fuente: tomada de (SW Pentaho, 2021)

Se edita el icono de hadoop file input y luego se ubica la carpeta o folder digital
donde se almacenaron los datos originales extraidos de la fuente de datos del sistema Gnico

de informacién (SUI) de la superintendencia de servicios publicos (ver figura 9).
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Figura 9. Seleccion de la carpeta o folder digital donde se almacenan los datos extraidos de la fuente.
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Nota: En la figura se observa la casilla “file folder” en ella se selecciona la carpeta donde se tienen almacenados los
archivos CSV.
Fuente: tomada de (SW Pentaho, 2021)

En la pestafia Contenido se parametriza el tipo de fichero CSV y el delimitador (,)

con el cual separa cada columna de los sets de datos (ver figura 10).

Figura 10. Pestafia Contenido seleccion del tipo de fichero y el delimitador de separacion de columnas (,) del archivo de

datos.
[, Hadoop file input - u] X
Nombre paso |Haduup
Fichero [Contenido . Manejo de Errores| Filtros| Campos
Tipo defichere | CSV v
Separador de campos ‘ |@ Insert TAB

Separador de texto ‘ "

Escape |

Cabecera [ 2] Ngmere de I§neas de cabecera | 1

pie [] 1
@Lénea: cortadas? [] 1
Paginado (impresign)? (] 80

Comprimido (Zip) | None
Eliminar filas vacgas
@Incluir nombre del fichero en salide? []

§M@mero de fila en salida? []

Nota: En la figura se muestra la pestafia contenido en ella se selecciona el tipo de fichero y el delimitador de separacion de
columnas (,) del archivo o fichero (.CSV)
Fuente: tomada de (SW Pentaho, 2021)

En la pestafia de manejo de errores se seleccionan las opciones casillas ignorar

errores y saltar lineas con error (ver figura 11).
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Figura 11. Pestafia manejo de errores seleccion de opciones ignorar errores y saltar lineas con error.

[}, Hadoop file input -

Nombre paso [ Hadoop

Fichere | Contenido | Maneje de Errores . Filtros | Campos

@lgnorar errares?
@Saltar I§neas con error?

Campo para suma de errores |

Cempo pera campos con errer |

Campo para texto de Ermr‘

Directorio para ficheros con menssjes de aviso | | Extensign [ waming | [Variable...
Ditectorio pars ficheros con mensajes de error | | Extensi@n [ emror | Variable...
Directorio para ficheros de fallo en n@mero de lgnea | | Extensign [ fine | Variable...

Examinar...
Examinar...

Examinar...

Nota: En la figura se observa la pestafia manejo de errores en ella se seleccionan las opciones ignorar errores y saltar
lineas con error para omitir la data con falla.
Fuente: tomada de (SW Pentaho, 2021)

En la pestafia campos se da clic en el botén traer campos se visualizan los 46
campos gue contienen los archivos fuente de datos, la herramienta PDI por defecto asocia

el formato o tipo de dato que se encuentra en cada columna (ver figura 12).

Figura 12. Pestafia campos clic en bot6n traer campos.

[, Hadoap file input

Nombre pase [ Hadoop
Fichere [ Centenide | Mangjo de Erreres | Filtros | Campos
£ Nombre Tipo Formato Posicign  Longitud  Precisign  Moneds  Df
1 NU Integer # 15 0 3
2 Codigo DANE Integer & 15 0 €
3 Ubicacion String 1 €
4 ID_Factura Integer # 15 0 3
5 Fecha_de_Expedicion_de_la_Factura Date dd/MMiyyyy €
6 Fecha_de_inicio_del_periodo_de facturacion Date dd/MM/yyyy €
7 Dias_Facturados Integer 2 15 0 €
2 Estrato Integer # 15 0 3
9 Tipo_de_Lecture String 1 €
10 Cargo_de Inversion Integer & 15 0 €
11 ID_MERCADO Integer 2 15 0 €
12 Censumos Number 22 15 0 3
13 Consumo_Promedio_Mensual Number Er 15 0 €
14 Facturacion_por_Consumo Number ET 15 0 €
15 Refacturacion_por_Consumo Number 2 15 0 €
16 Valor_de_Refacturacion Number 22 15 0 3
17 Valor_mera Number ET 15 0 €
18 Dias_mora Integer & 15 0 €
19 Valor_Compensado Number T 15 0 €
20 Refacturacion_Compensacion Number 22 15 0 3
21 Consumo_de Subsistencia Number ET 15 0 €
22 Vslor_del Subsidic Number ET 15 0 €
23 Refacturacion_Subsidio Number ## 15 0 3
24 Valor_de_la_Centribucion Number 22 15 0 3
25 Refacturacion_Contribucion Number ET 15 0 €
26 ID_Factura_FOES Number ET 15 0 €
<

Nota: En la figura se observa la pestafia campos se da clic en el botén traer campos y visualizan los campos que contiene
los archivos y su posible tipo de dato.
Fuente: tomada de (SW Pentaho, 2021)
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Al lado Izquierdo en el panel de disefio se selecciona el folder con el nombre de Big

Data se ubica la seccion o el apartado MongoDB output luego se selecciona el icono y se

da doble clic o en la opcidn editar (ver figura 13).

Figura 13. Seleccion del icono o apartado MongoDB output.

B ko (32 Tranwformation

- D cenP KBS B [

& atieeguion B S Cocagdeupnen.  [Bspom Tamtema

A WDl smam B

Nota: en la figura se observa la seleccién del icono o apartado MongoDB output.

Fuente: tomada de (SW Pentaho, 2021)

En la pestafia configuracion de la conexién se parametrizan las variables de nombre

de la conexién las variables hostname o direccién Ip de la maquina en la cual se va a ingesta

los datos a la base de datos de mongoDB y el puerto de conexion (ver imagen 14).

Figura 14. Pestafia de Configuracion de la conexion a MongoDB.

|| 2 MongoDB output

Cenfigure connection . Output options | Mengo document fields | Creste/drop indexes

Host name(s) or IP address(es) | localhost

Enable SSL connection []

Use all replica set members/mongos []

Authentication databasel

Usemamal

Password |

Authenticate Mechanism

Authenticate using Kerberos []

Conne:tmntimeoutl

So:ka’ttlmaoutl

- [m] X
Step name | MongaDB ingesta |
©
Purtl 27017 )6
°
g
©
v
°
©

Vale

Cancelar

Nota: en la figura se observa la pestafia de configuracion de la conexion a mongoDB y las variables a diligenciar.

Fuente: tomada de (SW Pentaho, 2021)
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En la pestafia opciones de salida se realiza la configuracién de la base de datos y

se le da el nombre de servicio_publicos luego se crea y nombra la coleccion

servicio_energia, por defecto se indica en la variable tamafio de insercién en batch el valor

de 100, las demas variables no se parametrizan (ver imagen 15).

Figura 15. Configuracion de la coleccién y bases de datos servicio_publicos.

'S MongoDB output

Configure connection | Output options “._Monge document fields | Create/drop indexes

Batch insert swze| 100

— ] =
Step I'TF”"'IE| MongoDB ingesta

Database | servicios_publicos v| (G0
Collection | servicio_energia v| [

Truncate collection []
Update [ ]
Upsert
Multi-update
Maodifier update

‘Write concern (w option)

v | Get custom write concerns

w'ﬁmeout|

o

Journaled writes [ ]

Read preference | primary

Number of retries for write operations [ 5

&

Nota: En la figura se observa la configuracién de la coleccién servicio_energia y bases de datos servicio_publicos.

Fuente: tomada de (SW Pentaho, 2021)

Se da clic o ubica la pestafia de campos del documento de mongo y damos clic en

el botdn obtener los nombres de los campos de los archivos fuente que se relacionar en la

base de datos documental (ver imagen 16).

Figura 16. Clic en boton get fields para obtener los campos de los CSV del hadoop

Step name| MongoDB ingesta

Configure connection | Qutput options | Mengo document fields ™. Create/drop indexes

MName Mongo document path Use field name
ANO

Cargo_de_Inversion

Dias_mora

Cedige_DANE

Contribuciones_no_recaudadas_>_& meses

Valor_Total_Facturado

Cedige_de_Zona_Especial

Tarifa_Aplicada

Consumaos

W oee = moun b W R =y

10 Consume_de_Subsistencia
11 Valor_del_Subsidio

12 Inquilinato

<

Get fields | | Preview document structure

NULL values

JSON

M

Nota: En la figura se muestra la pestafia “mongo field documents” se da clic en el botén get fields para obtener los campos

de los CSV del hadoop.
Fuente: tomada de (SW Pentaho, 2021)
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Una vez parametrizadas y configuradas las 2 secciones se conectan y relacionan
entre ellas, luego se da clic en el botdn ejecutar para visualizar los resultados de la ejecucion

de los procesos de extraccion y carga de datos a MongoDB (ver figura 17).

Figura 17. ETL ingesta de datos a la base de datos NoSQL.

ﬁ Spoon - pasol
Fichere Editar View Action Tools Ayuda

EEERER =-

@ View ._#* Design Welcnme! A% pasol 52
3 ¥ .
np D-NO-085 XEOR [
~ [ Transformaciones Numerc Copia Q Numere Copia 0
Le?d [1] Le?d 115200
v 3k pasol ° °
) . Escrito 117850 Escrito 115199
[ Run configurations Entrada 198006 Entrada 0
[ Conexiones a base de datos Salida 0 Salida 115199
3 Pases Actualizado 0 Actualizade [1}
I saltos Rejected (1} Rejected a
. Errores i} Errores 1]
- Esquema de particign de bz Activo Ejecutando Activo Ejecutando
3 Servidor esclavo Tiempo 3165 Tiempo 31.6s
B3 Esquema de cluster de Kettle Velocidad (r/s) 6,265 Velocidad (f/s) 3643
) Hadoop clusters Pri/E/S 02851 PrifE/S 2789/0
[ VFS Connections
3 Data Services Hadoop MongoDB ingesta

Execution Results
E| Logging @ Execution History| ,— Step Metrics Iﬁ Performance Graph I-—; Metrics| @ Preview data

O O e

2021710/08 14 - MongeDB ingesta.) - Configuring connection with read preference: primary

2021/10/09 14: - MongoDE ingesta.0 - Mo read preference tag sets defined

2021/10/09 14 - MengeDB ingesta.0 - Configuring connection with write concern - w = 1, wTimeout = 0, journaled = false
2021/10/09 14: - Hadoop.0 - Opening file: file///C:/Users/gersa/Documents/data_2019/Energia_435_M_10_2019.csv

2021/10/09 14 - Hadoop.0 - linenr 50000
2021710/08 14 - Hadoop.0 - linenr 100000
2021/10/09 14 - Hadoop.0 - linenr 150000

2021/10/0% 1418:15 - Hadoop.0 - linenr 200000

Nota: En la figura se observa el proceso de ejecucion de la extraccién y carga o ingesta de datos a la base de datos NoSQL
MongoDB.
Fuente: tomada de (SW Pentaho, 2021)

Se emplea el entorno de Anaconda Jupyter Notebook y utiliza el lenguaje de Python
para realizar el analisis se importan las librerias de pandas, matplotlib y pymongo (ver figura
18).

Figura 18. Importacion de librerias de Python.

In [1]: import pandas as pn
import matplotlib as pl
from pymongo import MongoClient

In [2]: con=MongoClient("mongodb: //localhost:27617")
db=con.servicios_publicos
c=db.servicio_energia

Nota: Importacion de librerias de Python para el analisis transformacion y afinamiento de los datos.
Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).
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En el analisis realizado dado que se posee data de 2019 y 2020 con datos
homogéneos se procede a importar mil registros de cada afio para el andlisis y asi

determinar las variables significativas para estudio.

Figura 19. Seleccién de datos de estudio.

In [54]: del df19
del df2e

In [53]: df=pn.concat([df19,df2e],sort=False)

df19=pn.DataFrame.from records(c.find({"AnN0":2019}).1limit (2000000))
df2e=pn.DataFrame.from records(c.find({"AN0":2020}).limit (2000000))

Nota: Seleccion de datos de estudio y concatenacion para trabajar los datos mediante un data Frame en Python.

Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021)

Se realiza la verificacién de los 46 campos de la informacion obtenida desde la fuente del

sistema anico de informacion (SUI) (ver imagen 20).

Figura 20. Detalle de los 46 campos de los datos analizar

In [55]: df.info()
<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
Int64Index: 4000000 entries, @ to 1999939
Data columns (total 46 columns):
4 Column Dtype
8 _id object
1 ANO ints4
2 Cargo_de_Inversion intsa
3  Dias_mora intss
4 Codigo DANE intea
5 Contribuciones_no_recaudadas_>_6_meses intea
6 Valor_Total_Facturado inte4
7 Codigo_de_Zona_Especial inte4
8 Tarifs_Aplicada float6d
9 Consumos ints4
12 Consumo_de_Subsistencia inte4
11 WValor_gel_Subsidic intsa
12 Inquilinate bool
13 Fecha_de_Expedicion_de_ls_Factura datetimesd[ns]
14 Poblado object
15 Dias_Facturados ints4
16 Fecha_de_Registro_Contable object
17 Ti _Factura object
18 Ti _Lectura object
19 Valor_de_Refacturacion inte4
20 Refacturacion_Contribucion inte4
21 Valor_de_la_Contribucion inte4
22 Facturacion_por_Consumo inte4
23 Refacturacion_Subsidio int&d
24 ints4
25 object
26 ID_EMPRESA intsa
27 Departamento object
28 Mercado object
29 Consumo_Promedic_Mensual intes
30 Municipio object
31 Ubicacien object
32 Fecha_de_inicio_del_periodo_de_facturacion datetimesd[ns]
33 ID_MERCADD ints4
34 FOES_Aplicade inte4
35 Refacturacion_FOES inte4
36 Estrato ints4
37 Refacturacion_Compensacion ints4
38 PERIODO ints4
39 Refacturacion_por_Consumo intsa
48 NIU ints4
41 1D_Factura ints4
42 1D_Factura_FOES ints4
43 Contribuciones_recaudadas_despues_de_conciliadas_su_nc_recaudo inté4
44 Valor_Compensado inte4
45 Numero_de_Familias object
dtypes: bool{l), datetime64[ns](2), float64(1l), int64(31), object(1l)
memory usage: 1.4+ GB

Nota: En la figura se detallan los 46 campos de los datos analizar y el tipo de dato de cada campo.

Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021)
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Con el uso de estas herramientas se busca reducir y balancear la data seleccionando los
campos objetivo, de acuerdo al andlisis realizado se tendrdn en cuenta las siguientes

variables las cuales son relevantes para la aplicacion dl médelo:

. ANO: Correspondiente al afio de consumo

Dias_mora: Cantidad de dias en mora del suscriptor

. Valor_total_facturado: Valor a pagar por concepto de servicio de energia

. Consumos: cantidad de Kwh consumidos por el suscriptor en el periodo

. Valor_del_Subsidio: Valor de subsidio a favor del subscriptor

Dias_facturados: cantidad de dias facturados en el periodo

Tipo_factura: Tipo de factura (A anulada, | inicial o L reliquidacion)

. Tipo_de_lectura: Hace referencia a si la lectura del consumo fue (E estimada, R real, N sin medidor)
. Consumo_promedio_mensual: Corresponde al consumo promedio mensual en Kwh (kilovatios hora)
10. Ubicacién: Identifica la ubicacion del inmueble (U urbano, R rural, C centro poblado)

11. Estrato: Estrato socioeconémico

12. Periodo: mes facturado

CONOU A WN PR

Para el analisis de exploracion y entendimiento de los datos se tendra en cuenta

adicionalmente las variables:

13. Contribuciones_no_recaudadas_> 6 _meses: valor de contribuciones no recaudadas después de 6 meses de
facturadas
14. Valor_mora: valor en pesos de la mora

Figura 21. Seleccién de columnas relevantes.

In [6]: #Se evalua las columnas
df_servicios.info()
<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangelIndex: 47723896 entries, @ to 47723895
Data columns (total 14 columns):
#  Column Dtype
e  ANO int64
1  Consumo_Promedio_Mensual int64
2 Consumos int64
3 Contribuciones_no_recaudadas_>_6_meses int64
4  Dias_Facturados inte4
5 Dias_mora inte4
6  Estrato int64
7 PERIODO ints4
8 Tipo_de_Factura object
9 Tipo_de_Lectura object
10 Ubicacion object
11 Valor_Total_Facturado int64
12 Valor_del_Subsidic int64
13 Valor_mora int64
dtypes: int64(11), object(3)
memory usage: 5.8+ GB

Nota: En la figura se evallan las columnas seleccionadas y se determina su tipo de dato.
Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Andlisis Exploratorio de Datos (EDA)

El primer analisis se aplicard sobre la variable "Consumos" que corresponde al consumo
en KWh

Se responderd si ¢ existe diferencia de consumo entre los diferentes estratos?
Para ello se agrupa por estrato y se toma la media aritmética ver (Figura 22).
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Figura 22. Script para hallar el consumo medio por estrato.

In [78]: brint("cansumo medic por ",df_servicios.groupby(by=["Estrato”]).Consumos.mean())
df_servicios.groupby(by=["Estrato”]).Consumos.mean().plot.bar(figsize=[15,4])

Consumo medio por Estrato
1 126.600701
2 134.501834
3 133.346264
4 141.926444
5 155.953729
6 233.961109
Name: Consumos, dtype: floatée4

Nota: En la figura se observa el script para hallar el consumo medio por estrato.
Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Se evidencia que el mayor consumo promedio de energia en Bogota se presenta en el
estrato 6 como se puede observar en la (Figura 23)

Figura 23. Consumo promedio del servicio de energia eléctrica en la ciudad de Bogota.

0ut[78]: <axesSubplot:xlabel="Estrato'>

200
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100
50
]

- ~N m - v w

Estrato

Nota: En la figura se observa un diagrama de barras de mayor consumo promedio del servicio de energia eléctrica en la
ciudad de Bogota.
Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Sin embargo, el mayor consumo de energia eléctrica del sector residencial de Bogota en
KWh Hora lo presentan los estratos 2 y 3 como se puede observar en la (Figura 24)

Figura 24. Consumo de energia eléctrica del sector residencial de Bogota en KWh Hora.

In [79]: print("Consumo energético por ", df_servicios.groupby(by=["Estrato”]).Consumos.sum())
df_servicios.groupby(by=["Estrato”]).Consumos.sum().plot.bar(figsize=[15,4])

Consumo energétice per Estrato
508747447
2548533855
2088201299
798021173
311068895
260185935
ame: Consumos, dtype: inte4

== NV, ISR Y

out[79]: <AxesSubplot:xlabel="Estrato'>

1e9

25

20
15
10

Estrato

n

Nota: En la figura se detalla el consumo de energia eléctrica del sector residencial de Bogota en KWh Hora.
Fuente: Elaboracion propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Pg.29



Pg.30

Se realiza el analisis de los dias en mora por estrato socioeconémico en Bogoté de acuerdo
con el set de datos como se visualiza en la (Figura 25).

Figura 25. Analisis de los dias en mora por estrato socioeconémico en Bogota.

Tn [75]: df_servicios.groupby(by=["Estrato”]).Dias_mora.sum() .plot.pie(figsize=[18,18])

Out[75]: <AxesSubplot:ylabel='Dias_mora'>

Dias_mora

3

Nota: En la figura se visualiza el andlisis de los dias en mora por estrato socioeconémico en Bogota.
Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Lo anterior evidencia que la mayor cantidad de dias de mora se acumula en los estratos
1, 2y 3 de la ciudad de Bogota.

Con la ayuda de la libreria matplotlib y los scripts relacionados en la (Figura 26) se disefia
un gréfico de calor sobre el consumo por estrato y mes para el afio 2019, se trabaja con
este afio debido a que la pandemia para el 2020 se considera atipica como se observa en
la (Figura 27).

Figura 26. Scripts utilizados en el disefio de matriz de calor.

In [6]: import matplotlib.pyplot as plt

n [161]

In [163]:
K

g

Nota: En la figura se observan los scripts utilizados en el disefio de matriz de calor.
Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).
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Figura 27. Consumo en Kilowatios hora (Kwh) por mes del afio 2019.

Media de consumo en Kwh

ENERO
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Nota: En la figura se observa la matriz de calor media de consumo en Kilowatios hora (Kwh) por mes del afio 2019.
Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Con ayuda de la herramienta tecnologica Jupyter Notebook se realiz6 la aplicacién del
modelo de aprendizaje automatico, para esto se utilizé un arbol de decision y clasificacion.

Como primer paso se definen las librerias a utilizar se relacionan los Scripts utilizados (ver
Figura 28).

Figura 28. Librerias Python Modelo de aprendizaje automatico.

In [2]: | pip install tabulate

Collecting tabulate
Downleoading tabulate-@.8.%9-py3-none-any.whl (25 kB)
Installing collected packages: tabulate
Successfully installed tabulate-@.8.9
Mote: you may need to restart the kernel to use updsted packages.

In [3]: |#libreria de graficacidn
import pylab as pl
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
from tabulate import tabulate

#librerias para manejo de datos
import pandas as pn
import numpy as np

#librerias para andlisis de datos

from sklearn import tree

from sklearn.model_selection import train_test split
from sklearn.metrics import classification_report

Nota: En la figura se observan las librerias utilizadas en la aplicacion del médelo de aprendizaje automatico.
Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).
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Se define las funciones a procesos recurrentes mediante el siguiente Script que se
observa en la (Figura 29).

Figura 29. Script de procesos recurrentes.

In [5]: sns.set_style("whitegrid")
def distribucion(a):
sns.kdeplot(a, x="Valor de la variable",
fill=True, common_norm=False, palette="crest",
alpha=.5, linewidth=8,
)}

Nota: En la figura se detalla el script de procesos recurrentes.
Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Se genera la visualizacion de distribucion de la variable objetivo dias mora y se presenta
en la (Figura 30).

Figura 30. Distribucién de la variable Objetivo Dias Mora.

In [22]: distribucion(df_ml[df ml.Dias_mora<200].Dias_mora)

000

Nota: En la figura se observa la distribucion de la variable objetivo dias mora.
Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Como se evidencia en las graficas anteriores, los valores por encima de 200 tienden a ser
homogéneos, por lo cual se depuran y se decide trabajar con los valores de la variable
objetivo dias mora que estan por debajo de 200.

Mediante el siguiente Script se crea un clasificador para la variable objetivo dias mora en 3
niveles como se visualiza en la (Figura 31).

Figura 31. Script clasificador de la variable objetivo en tres niveles.

In [25]: )df_ml.moroso:@
df_ml.loc[(df_ml.Dias_mora>@) & (df_ml.Dias_mora<31),"moroso"]=1
df_ml.loc[(df_ml.Dias_mora>3@) & (df ml.Dias_mora<6l),"moroso”]=2
df_ml.loc[df_ml.Dias_mora>6@, "moroso”]=3

Nota: En a figura se detalla el script clasificador para la variable objetivo en tres niveles.
Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Se cambia el tipo de dato de la variable objetivo dias mora a tipo entero mediante el
siguiente Script como se visualiza en la (Figura 32).

Figura 32. Script de tipo de dato a entero de la variable objetivo dias mora.

In [26]: Hf_ml["moroso”]=df_ml["moroso”].astype(int)

Nota: En la figura se observa script de conversion de tipo de dato a entero de la variable objetivo dias mora.
Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Mediante el siguiente Script se realiz6 la creacién del mddelo de clasificacion con un
maximo de tres caracteristicas.
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Figura 33. Creacion del modelo de clasificacion con un maximo de 3 caracteristicas.

Pg.33

In [27]: model:tree.Decis‘ionTreeClassiFier(maxifeatures=3)

Nota: Script de creacién del modelo de clasificacion con un méaximo de 3 caracteristicas.

Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Mediante el siguiente Script se entrend y evalu6 el modelo con las siguientes variables como

se observa en las figuras 34, 35y 36.

Figura 34. Dataframe con variables seleccionadas para el modelo de aprendizaje.

n [28]: X=df_ml[["Cor

Y=df_m1[ mor

Nota: En la figura se observa el script de seleccion de variables en un dataframe para la evaluacion del médelo de

aprendizaje.
Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Figura 35. Script de particionamiento de los datos en variables de entrenamiento.

In [29]: #parti mos Les datos de pr

articionamos Lo
X_train, X_test, y_train, y_t

t( X, ¥, test_size=d.2, stratifys¥)

Nota: En la figura se observa el script de particionamiento de los datos en variables de entrenamiento.

Fuente: Elaboracion propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Figura 36. Script de datos de disminucion de impureza de las variables relevantes.

model.fit(X_train, y_train)

importances = model.feature_importances_

m_importances pn.Series(importances, index<nombres_variables)

Nota: En la figura se ilustra el script de datos de disminucion de impureza de las variables relevantes.

Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Mediante el siguiente Script se generd un grafico el cual permite determinar el nivel de
relevancia e importancia de las variables con las que estamos realizando el entrenamiento

del modelo (ver Figura 37).
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Figura 37. Grafico de barras de Nivel de importancia de las variables de entrenamiento y pruebas.

In [18]:

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10,5))
m_importances.plot.bar(ax-ax)
ax.set_title("Importancia de las
ax.set_ylabel("Nivel de importancia”)
fig.tight_layout()

variables™)

En la figura se observa la generacion de gréafico de barras de Nivel de importancia de las variables de entrenamiento y

pruebas.

Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Mediante los siguientes Scripts se determind la profundidad adecuada para el modelo como
se visualiza en la (Figura 36).

Figura 38. Scripts de profundidad adecuada del médelo.

In [33]:

In [34]:

X-df_m1[["Consumc_Promedio_Mensual®,

“Consumos”,

"Valor Total_Facturado”,
“"Dias_Facturados”,
“Valor_del Subsidio",
"PERIODO",

“Estrato”]].values
Y=df_m1["moroso"].values

X_train, X _test, y train, y test =

profundidad-1ist(range(1,11))
ee-[]

ep=[]

for i in profundidad:

train_test_split( X, Y, test size-8.2,

m_test-tree.DecisionTreeClassifier(max_features-3,max_depth-1}

m_test.fit(X_train,y_train)

ee.append(1-m_test.score(X_train,y_train))
ep.append(1-m_test.score(X_test,y_test))

stratify=Y)

Nota: En la figura se observa los scripts utilizados para determinar la profundidad adecuada del mddelo.
Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Mediante el siguiente Script se generé grafico de lineas con el cual se realiza el analisis de
profundidad y se evidencia que el error minimo esta en una profundidad de 10.
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Figura 39. Grafico de analisis de profundidad.

In [35]: pl.figure(figsize=(1@,5))
pl.plot(profundidad,ee, 'r’',label="Entrenamiento")
pl.plot(profundidad,ep, g’ ,label-"Prusha")
pl.xticks(profundidad)
pl.xlabel("Profundidad")
pl.ylabel("Error"”)
pl.grid('m')
pl.legend();

Nota en la figura se muestra mediante el script la generacién de grafico de andlisis de profundidad del médelo predictivo.
Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Mediante los siguientes Scripts se procede a entrenar el modelo con las variables
importantes y la profundidad adecuada como se observa en la (Figura 38).

Figura 40. Primer Entrenamiento con variables de profundidad y relevancia adecuada.

In [28]: model 1=tree.DecisionTreeClassifier(max_features=3,max depth=18)

In [39]: |#entrenamiento del modelo para morosos nivel 1
X=df_ml[["Consumc_Promedio_Mensual",
“Consumos™,
“valor_Total_Facturade",
_Facturados™,
lor_del_Subsidio",
“PERIODO",
"Estrato"]].values

Y=df_ml["moroso”].values
X_train, X test, y train, y test = train_test split{ X, ¥, test size=0.2, stratify=Y)
model_1.fit(X_train, y_train)

Out[32]: DecisionTreeClassifier(max_depth=18, max_features=3)

In [48]: model 1.fit(X_train, y_train)

Out[48]: DecisionTreeClassifier(max_depth=18, max_features=3)
In [41]: y_pred=model_1.predict(X_test)

In [42]: | print(classification_report(y_pred,y_test))

precision recall fl-score  support

1 @.98 @.75 8.85 388913

2 a.25 a.63 8.36 22277

3 @.e1 .48 .92 1815

accuracy @.74 3242@5
macro avg a@.41 8.59 6.41 324285
weighted avg .02 a.74 8.81 324205

Nota: En la figura se observa el script de entrenamiento con variables de profundidad y relevancia adecuada.
Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Mediante el siguiente Script se implementd una funciéon que permite evaluar el cliente y
predecir el grado de mora y cumplimiento de pagos utlizando el modelo
DesicionTreeClassifier con relacion a las variables consumo promedio mensual (cpm),
consumos (c), valor total facturado (vtf), dias facturados (df), valor del subsidio (vds),
periodo (p) y estrato (E) (ver Figura 39).
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Figura 41. Primer evaluacion y prediccion del grado de mora en los clientes.

In [43]: heF evalua_cliente(cpm,c,vtf,df,vs,p,E):
k-model_1.predict([[cpm,c,vtf,df,vs,p,E]])
1-model_1.predict_proba([[cpm,c,vtf,df,vs,p,E]])
pl.figure(figsize=(8,8))
pl.pie([1[e,0],1[@,1],1[8,2]],1labels=["Moroso tipe 1","Moreso tipo 2,"Moroso tipo 3"])

pl.show()
print(” ")
print(“El modelo ha determinado que los datos corresponde a:")
if k==1:

print("Moreso tipo 1 con un ",np.around(1[@,8]*188,1),"% de probabilidad")
elif k==2:

print("Moreso tipo 2 con un ",np.around(1[e,1]*1088,1),"% de probabilidad")
else:

print("Moroso tipo 3 con un “",np.around(l[e,2]*18@,1),"% de probabilidad")

Nota: En la figura se detalla el script de funcion que permite evaluar el cliente y predecir el grado de mora y cumplimiento de
pagos utilizando el médelo DesicionTreeClassifier.
Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Mediante el siguiente Script se probo y evalué el modelo DesicionTreeClassifier con un dato
aleatorio y se gener6 y disefio un grafico de torta la cual permite identificar el tipo de
morosidad o falta de pagos por los clientes como se observa en la (Figura 40).

Figura 42. Gréfico de los resultados de la evaluacién del primer médelo de aprendizaje automatico.

In [44]: df_ml[["Consumo_Promedio_Mensual”,
"Consumos”,
“valor_Total_Facturado”,
“Dias_Facturados",
“valor_del Subsidio”,
“PERIODO",
"Estrato"”,"morosc”]].iloc[np.random.randint(df_ml.shape[8],size=1)]

Outf[44]:
Consumo_Promedio_Mensual Consumos Valor_Total_Facturado Dias_Facturades Valor_del_Subsidioc PERIODO Estrato moroso

7989397 2 4 1087 33 1025 12 2 3

In [46]:
evalua_cliente(2,4,1087,33,10825,12,2)

Morosa tipa 1

Moroso tipo 3

Moroso tipo 2

El modele ha determinado que los datos corresponde a:
Moroso tipo 1 con un 62.2 % de probabilidad

Nota: En la figura se observa el script de prueba de médelo DesicionTreeClassifier con datos aleatorios el cual genera
grafica de torta que de acuerdo a las tres caracteristicas implementadas determina o predice el tipo de morosidad de
indicando su porcentaje.

Fuente: Elaboracion propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).
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Se realizé la aplicaciéon de cuatro modelos mediante sub sets de tipo 1 x 4 a partir de una
grilla aleatoria de particionamiento como se muestra en la (Figura 43).

Figura 43. Generacién de Dataframes a patrtir grilla aleatoria de particionamiento.

In [74]: df_ml
Out[74]: Consumo_Promedio_Mensual Consumos Valor_Total_Facturado Dias_Facturados Valor_del_Subsidic PERIODO Estrato moroso
258 m 835 448170 33 10052 10 3 1
318 0 0 0 30 0 10 2 3
3785 31 2 7033 33 6370 10 2 1
573 a2 153 47151 33 32380 10 2 1
1036 6 &7 29358 33 5181 10 3 2
47723885 1 0 0 32 0 5 2 1
47723886 62 45 11489 32 ms1 5 2 1
47723889 2 1 255 32 243 5 2 2
47723894 6 3 765 32 743 5 2 2
47723895 2 3 765 32 743 5 2 3
1621025 rows = & columns

Nota: en la figura se observa la generacién de Dataframes a partir grilla aleatoria de particionamiento.
Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Total, de muestras por moroso tipo 1: ",1160549/4 con este resultado se crearon 4 sub
sets de datos como se muestra en la (Figura 44).

Figura 44. Creacion de 4 sub sets de datos de forma aleatoria.

In [ ]: |#se crea 4 subsets de datos de la variable tipo 1

In [76]: df_ml 1=df ml[df ml["morosoc”]==1].sample(n=298137, random_state=1)

In [78]: df_ml 2=df ml[df _ml["moroso"]==1].sample(n=290137, random_state=2)

In [79]: df_ml 3=df ml[df ml["morosoc”]==1].sample(n=298137, random_state=3)

In [8@]: df_ml 4=df ml[df _ml["moroso"]==1].sample(n=298137, random_state=4)

Nota: En la figura se observa los scripts de creacion de 4 sub sets de datos de forma aleatoria.
Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Se unen los sets de datos con la totalidad de datos de la variable moroso de tipo 2 y tipo 3
(Ver Figura 45).

Figura 45. Concatenacion de Sets de datos con variables de tipo moroso 2y 3.

In [81]: df_ml_1=pn.concat([df _ml_1,df_ml[df_ml["moroso”]==2],df_ml[df_ml["morosc”]==3]])

In [83]: df_ml_2=pn.concat([df _ml_2,df_ml[df_ml["moroso”]==2],df_ml[df_ml["morosc”]==3]])

-

n [84]: df_ml_3=pn.concat([df_ml_3,df_ml[df _ml["moroso”]==2],df_ml[df_ml["moroso"]==3]])

In [85]: df _ml 4=pn.concat([df_ml_4,df ml[df ml["moroso”]==2],df ml[df ml["morosc"]==3]])

Nota: En la figura se observa los scripts de concatenacién de tipo 1 con los sets de las variables de tipo moroso 2y 3.
Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Una vez se concatenaron los Dataframes se procede a entrenar los modelos de forma
individual como se observa en la (Figura 46).
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Figura 46. Script de entrenamiento mddelo 1.

In [181]: X=df_ml_1[["Consumc_Promedioc_Mensual®,
"Consumos",
"Walor_Total Facturado",
"Dias_Facturados"”,
"Valor_del Subsidio”,
"PERIODO",
"Estrato"]].values

Y=df_ml_1["morosc"].values

pl.hist{y_train, label="Entrenamiento")
pl.hist{y_test, label="Prueba")
pl.legend()

pl.title{"Distribucion"})

pl.show()

print("

X_traim, X_test, y_train, y_test = train_test_split({ X, ¥, test_size=8.2, stratify=Y)
print{"Distribucidon de los datos de prueba y entrenamiento dataset 1")

Nota: En la figura se observa el script de entrenamiento médelo 1.

Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).
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Figura 47. Redistribucién y balanceo de los datos de prueba y entrenamiento de acuerdo aplicacién del médelo 1

Distribucion de los datos de prueba y entrenamiento dataset 1

Cistribucion
20000
150000
100000
0000
a
100 125 150 175 200 225

EEE Entrenamisnio
. Prysba

230 275 00

Nota: En la figura se observa la Redistribucion y balanceo de los datos de prueba y entrenamiento Modelo 1.

Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Figura 48. Script de entrenamiento mddelo 2.

X_2=df_ml_2[["Consumo_Promedio_Mensusl™,
"Consumos",
"Valor_Total_Facturado”,
"Dias_Facturados",
"Valor_del_Subsidio”,
"PERIODO",

Estrato"]].values

¥Y_2=df_ml_2["morosc"].values

pl.hist(y_train_2, label="Entrenamiento"
pl.hist(y_test 2, label="Prueba"}
pl.legend()

pl.title("Distribucion")

pl.show()

print("

X_train 2, X _test_2, y train_2, y_test 2 = train_test_split{ X 2, Y_2, test_size=8.2, stratify=Y_2)
print("Distribucidn de los datos de prueba y entrenamiento dataset 2")

Nota: En la figura se observa el script de entrenamiento médelo 2.

Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).
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Figura 49. Redistribucién y balanceo de los datos de prueba y entrenamiento de acuerdo aplicacion del médelo 2.

Distribucién de los datos de prueba y entrenamiento dataset 2
Distribucion
EEE Enbrenamiamo
- Prusha
000
150000
100000
0000
o .
100 125 150 175 200 225 250 275 100

Nota: En la figura se observa la Redistribucion y balanceo de los datos de prueba y entrenamiento Modelo 2.

Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Figura 50. Script de entrenamiento médelo 3.

X_3=df_ml_3[["Consumo_Promedio_Mensual",
"Consumos"”,
"Valor_Total_Facturado",
"Dias_Facturados"”,

"Valor_del Subsidio™,
"PERIODO",
"Estrato"]].values

Y¥_3=df_ml_3["morosc”].values

print("Distribucidn de los datos de prueba y entrenamiento dataset 3")
pl.hist(y_train_3, label="Entrenamiento"

pl.hist{y_test_3, label="Prusha™)

pl.legend()

pl.title("Distribucicn™)

pl.show()

print("

X_train_3, X_test_3, y_train_3, y_test 3 = train_test_split{ X_3, Y_3, test size=8.2,

stratify=Y_3)

Nota: En la figura se observa el script de entrenamiento médelo 3.
Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Figura 51. Redistribucién y balanceo de los datos de prueba y entrenamiento de acuerdo aplicacion del médelo 3.

Distribucidn de los datos de prueba y entrenamiento dataset 3
Disiribucion
BN Entrenamisnic
- Prusba
ZOAOE
150000
100000
000
0 .
100 125 150 -] 200 425 30 275 300

Nota: En la figura se observa la Redistribucién y balanceo de los datos de prueba y entrenamiento Modelo 3.

Fuente: Elaboracion propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).
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Figura 52. Script de entrenamiento maédelo 4.

Pg.40

X_d=df ml_4[["Consumo_Promedio Mensusl",
"Consumos",
"Valor_Total_ Facturado",
"Dias_Facturados",
"Valor_del_Subsidio”,
"PERIODO",

Estrato"]].values
Y_d=df_ml_4&["moroso”].values

print{"Distribucidn de los datos de prueba y entrenamiento dataset 4")
pl.hist(y_train_4, label="Entrenamisnto")

pl.hist(y_test_4, label="Prusha")

pl.legend()

pl.title("Distribucion")

pl.show()

X_train_4, X_test_4, y_train_4, y_test_4 = train_test_split{ X_ 4, ¥_4, test_size=0.2,

stratify=Y_4)

Nota: En la figura se observa el script de entrenamiento maédelo 4.
Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Figura 53. Redistribucién y balanceo de los datos de prueba y entrenamiento de acuerdo aplicaciéon del médelo 4.

Distribucidn de los datos de prueba vy entrenamiento dataset 4

CiSATiDUCIOn

EEE  Eritengrmsmio
= Frusba
200000

OO0

000

100 125 150 (-] 200 45 2430 278 100

Nota: En la figura se observa la Redistribucion y balanceo de los datos de prueba y entrenamiento Modelo 4.

Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Figura 54. Scripts de aplicacion de modelo de arbol de decision y clasificacion a los modelos 1, 2, 3y 4.

In [93]: model_l=tree.DecisionTreeClassifier(max_features=7,max_depth=7)
model_2=tree.DecizionTreeClassifier(max_features=7,max_depth=7)
model_3=tree.DecisionTreeClassifier{max_features=7,max_depth=7)
model_4=tree.DecisionTreeClassifier(max_features=7,max_depth=7)

In [94]: model 1.fit(X_train,y train)
model_2.fit(X_train_2,y_train_2)
model_3.fit(X_train_3,y_train_3)
model_4.fit(X_train 4,y train_4)

Out[24]: DecizionTreeClassifier(max_gepth=7, max_features=7)

In [96]: |y_pred_l=model_1.
y_pred_2=model_1.
y_pred_3=model_1.
y_pred_d=model_1.

In [98]: print{"Desempefio
print("Desempefio
print("Desempefic
print("Desempefio

predict(X_test)

predict(X_test_2)
predict(X_test_3)
predict(X_test_4)

del modelo 1\n",classification_report(y_pred_1,y_test))

del modelo 2\n",classification_report(y_pred_2,y_test_2))
del modelo 3\n",classification_report(y_pred_3,y_test_3))
del modelo 4\n",classification_report(y_pred 4,y test 4))

Nota: En la figura se observan los scripts de entrenamiento y aplicacion de arbol de decisién a los modelos 1, 2, 3y 4.

Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Pg.40



Pg.41

Figura 55. Resultados de la aplicacion de variables de entrenamiento y aplicacion de médelo del arbol de decision.

Desempefio del modelo 1

precision recall fl-score
1 a.77 8.55 @.84
2 8.42 .63 .51
3 2.42 2.48 2.84
accuracy 8.55
macro avg 8.53 8.55 8.53
weighted avg 8,61 8.35 56
Desempefio del modelo 2
precision recall fl-score
1 8.77 .55 .64
2 2.42 2.04 2.%8
3 8.42 2.48 .44
accuracy 8.55
macro avg 8.53 .55 @.53
weighted avg .61 .55 8.56
Desempefio del modelo 3
precision recall fl-score
1 a.76 @.34 8.863
2 8.42 .63 .58
3 2.42 2.47 2.84
accuracy 2.55
macro avg 8.53 8.55 8.53
weighted avg 3.60 8.35 8.56
Desempeiio del modelo 4
precision recall fl-score
1 B8.76 .55 .64
2 a.42 @.64 8.51
3 8.42 2.48 .45
accuracy 8.55
macro avg 2.54 2.55 2.53
weighted avg .61 .55 8.56

support

81484
36994
31725

159123
159123
159123

support

81665
36784
31674

159123
159123
159123

support

81277
36895
31931

159123
159123
159123

support

31367
36928
31836

159123
159123
159123

Nota: En la figura se muestran los resultados de la aplicacién de variables de entrenamiento y aplicacién de médelo del

arbol de decision.

Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).

Figura 56. Script de evaluacion y prediccion de los 4 modelos en relacion a los 3 tipos de clientes morosos definidos.

In [102]: def evalua_clients_2(cpm,c,vtf,df,vs,p,E):
k=model_1.predict([[cpm,c,vtf,d?,vs,p,E]1])
l=model_1.predict_proba([[cpm,c,Vtf,df,vs,p,E]])
pl.figure(figsize=(3,5))
pl.pie([1[9,0],1[@,1],1[@,2]],1labels=["Moroso tipo 1","Moroso
pL.show()
print(”

loroso tipo 2 con un ",np.around(1[8,1]%100,1),"%

print("Moroso tipe 3 con un *,np.around(1[@,2]*188,1),"% de pr
k=model_2.predict([ [cpm,c,vtF,df,vs,p,E]])
1-model_2.predict_proba([[cpm, C,VtF,df,v5,0,E11)
plL.figure{figsize=

pL.show()
print("

de prob

El medelo 2 ha determinado que los datos corresponde

else:

k=model_3.predict([[cpm,c,vtf,df,vs,p,E]])
l=model _3.predict proba([[cpm,c,vtf,df,vs,p,E11)
pl.figure(figsize=(8

print(*Moroso tips 3 con un *,np.around(1[@,2]*188,1),"% de prob

pL.show()
print("

p El modelo 3 ha determinac os datos corresponde
if k==1:

else:

k=model_4.predict([ [cpm,c,vtF,df,vs,p,E1])
1=model_4.predict_proba([[cpm, C,vtf,df,vs,p,E11)
pl.figure{figsize-(5,8))

pl.pie([1[8,8],1[8,1],1[@,21], Labels=["Moroso tipo 1","Moros
pL.show()

print("

(“Moroso tipe 1 con un “,np.around(1[8,8]%108,1),"% de prob
print(*Moroso tips 2 con un *,np.around(1[@,1]*188,1),"% de prob

print(*Moroso tips 3 con un *,np.around(1[@,2]*188,1),"% de prob

3,8
pl.pie([1[8,0],1(8,1],1[@,2]],labels=["Moroso tipo 1","Morose tipe 27,"Moroso tipe 3°1)

")

48
pl.pie([1[0,0],1[8,1],1[8,2]],labels=["Meroso tipo 1","Moroso tipo 2","Moroso tipe 3"1)

2","Moroso tipo 3"])

oso tipo 1 con un “,np.around(1[e,0]+109,1),"%
(“Moroso tipo 2 con un “,np.around(1[e,1]+12@,1),"%

print(“Moroso tips 3 con un ",np.around(1[e,2]+109,1),"%

")

Nota: En la figura se observa el script de evaluacion y prediccion de los 4 modelos en relacion a los 3 tipos de clientes

morosos definidos.

Fuente: Elaboracién propia tomado de (SW Jupyter Notebook Python, 2021).
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Se realiza mediante script la aplicacion de modelo de evaluacién aleatoria de Moroso de
Tipo 1 el cual arrojo los siguientes resultados.

El modelo 1 ha determinado que los datos corresponden a: Moroso tipo 1 con un 50.2 % de probabilidad.
El modelo 2 ha determinado que los datos corresponden a: Moroso tipo 1 con un 50.2 % de probabilidad.
El modelo 3 ha determinado que los datos corresponden a: Moroso tipo 1 con un 50.3 % de probabilidad.
El modelo 4 ha determinado que los datos corresponden a: Moroso tipo 1 con un 50.3 % de probabilidad.

Se realiza mediante script la aplicacién de modelo de evaluacién aleatoria de Moroso de
Tipo 3 el cual arrojo los siguientes resultados.

El modelo 1 ha determinado que los datos corresponden a: Moroso tipo 3 con un 42.5 % de probabilidad.
El modelo 2 ha determinado que los datos corresponden a: Moroso tipo 3 con un 41.7 % de probabilidad.
El modelo 3 ha determinado que los datos corresponden a: Moroso tipo 3 con un 42.7 % de probabilidad.
El modelo 4 ha determinado que los datos corresponden a: Moroso tipo 3 con un 42.1 % de probabilidad
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7. CONCLUSIONES

Con los datos obtenidos de consumo y facturacion de energia eléctrica y las variables, no
fue posible determinar si un subscriptor o cliente puede ser moroso, de acuerdo al analisis
realizado se entrenaron 4 modelos de los subscriptores en mora y de acuerdo a lo reflejado
en los datos de consumo y facturacion de energia de los afios 2019 y 2020, se obtiene una
precision media tendiendo a baja, para lograr un nivel de aseguramiento mas alto se debe
continuar con el analisis y estudio de ajuste de los hiper - parametros del mddelo predictivo
lo cual por motivos de tiempo y conocimiento de modificacion de los hiper - parametros no
se alcanza a cubrir en el desarrollo de este proyecto de analisis y prediccion e identificacion

de clientes morosos sobre datos abiertos de consumo de energia eléctrica.
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9. ANEXOS.

9.1. ANEXO A - DICCIONARIO DE DATOS.

Pg.45

DICCIONARIO DE DATOS

Columnas

47

ID Campo

Detalle

Formato

Descripcién

1 Niu

633729974

Ndmero

Nuamero de Identificacion del Usuario
0 Suscriptor

2 codigo_dane

81001000

Ndmero

Corresponde a la codificacién dada
por el DANE a la divisién politico-
administrativa de Colombia

3 Ubicacién

U

Texto

Indica si la factura reportada
corresponde a un inmueble rural
disperso ©, urbano (U) o centro
poblado ©. Se consideran Urbanos,
aquellos inmuebles localizados en la
Cabecera Municipal. Centro Poblado
© es un &rea con caracteristicas
urbanas.

4 Id_factura

7843885

Ndmero

Corresponde al nimero de la factura
o identificacion de la factura asignada
por el comercializado

5 fecha_de_expedicion_de_la_factura

13/03/2020

Fecha

Se refiere a la fecha de expedicion de
la factura.

6 fecha_de_ini_peri_factu

04/02/2020

Fecha

Se refiere a la fecha desde la cual
comienza a registrarse el consumo a
facturar, de acuerdo al formato

7 Dias facturados

28

Ndmero

Corresponde al nimero de dias
facturados en el periodo.

8 Estrato

2

NUmero

Se refiere al estrato socio econémico
asociado a la estructura tarifaria
aplicada. El valor reportado debe
corresponder a la siguiente
clasificacion: 1 Bajo-Bajo, 2 Bajo, 3
Medio-Bajo, 4 Medio, 5 Medio-Alto, 6
Alto

9 Tipo_de_lectura

an

Texto

Hace referencia al tipo de lectura y se
clasifica de acuerdo a los siguientes
cédigos: R — Real, E — Estimada, N —
No tiene medidor.

10 Cargo de inversién

100

Ndmero

Corresponde a la fraccion del cargo
maximo en el nivel de tensién 1, por
concepto de inversion que liquido el
Operador de Red al comercializador
para cada usuario.

Podra tomar los

valores de referencia:

0 - Cuando el comercializador liquida
el 0% del cargo Maximo de Nivel de
tension 1 por concepto de inversion
al usuario.
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Campo

Detalle

Formato

Descripcién

50 - Cuando el comercializador
liquida el 50% del cargo Maximo de
Nivel de tension 1 por concepto de
inversion al usuario.

100 - Cuando el comercializador
liquida el

100% del cargo Maximo de Nivel de
tension 1 por concepto de inversion
al usuario

11

Id_Mercado

159

Ndmero

Es el cédigo del mercado de
comercializacién donde se efectud la
venta que se esta facturando, los
cuales publica la Superintendencia
en la pagina del SUI

12

Consumos

426

Ndmero

Es el consumo de energia eléctrica
en kWh que es facturado y reportado
para el respectivo periodo.

13

Consumo_promedio_mensual

281

NUmero

Corresponde al consumo promedio
mensual del usuario en Kwh, durante
el trimestre calendario en el cual se
realiz6 el calculo del valor
compensado al usuario peor servido

14

facturacion_por_consumo

249899

NUmero

Corresponde al valor en $ del
consumo facturado durante el
periodo reportado (no incluye
subsidios ni contribuciones).

15

refacturacion_por_consumo

129

Ndmero

Corresponde al valor en kWh, de
consumos que se facturaron de mas
o se dejaron de facturar, durante
periodos anteriores al que
corresponde la factura que se
reporta.

16

valor_de_refacturacion

320726

NUmero

Corresponde al valor en $ de los kwh
consumidos que se facturaron de
mas o se dejaron de facturar, durante
los periodos anteriores al que
corresponde la factura que se
reporta.

Este valor sera negativo si la
empresa facturé de mas y positivo si
dejo de facturar. (No incluye
Subsidios ni contribuciones).

17

valor_mora

3325

Ndmero

Valor en pesos, facturados por
concepto de todas las deudas
atrasadas que se cobran en la factura
hasta el periodo anterior al que se
factura

18

dias_mora

159

Ndmero

Corresponde al nimero de dias
facturados por concepto de todas las
deudas atrasadas que se cobran en
la factura hasta el periodo anterior al
que se factura

19

Valor_compensado

NUmero

Corresponde al valor en pesos de la
compensacion que se realiza al
usuario peor servido, para el nivel de
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Campo

Detalle

Formato

Descripcién

tension correspondiente y
transformador que esté conectado en
el mes respectivo.

20

refacturacion_compensacion

Ndmero

Corresponde al valor en $ de las
compensaciones que se facturaron
de mas o se dejaron de facturar
durante periodos anteriores al que
corresponde la factura que se
reporta. Este valor sera negativo si la
empresa facturé de mas y positivo si
dejo de facturar.

21

consumo_de_subsistencia

Ndmero

Corresponde a la cantidad minima de
electricidad definida por la UPME,
utilizada en un mes por un usuario
tipico para satisfacer las necesidades
bésicas que solamente puedan ser
satisfechas mediante esta forma de
energia final. Podra tomar uno de los
siguientes valores:

1- 173 kWh-mes para alturas
inferiores a 1.000 metros sobre el
nivel del mar

2 - 130 kWh- mes para alturas
iguales o superiores a 1.000 metros
sobre el nivel del mar

3 - 184 kWh-mes para alturas
inferiores a 1.000 metros sobre el
nivel del mar para Barrios
Subnormales

4 - 138 kWh-mes para alturas iguales
0 superiores a 1.000 metros sobre el
nivel del mar para Barrios
Subnormales

5 - Cuando se refiera a usuarios de
estratos 4, 5y 6.

22

valor_del_subsidio

46919

NUmero

Corresponde al valor facturado en
pesos por concepto de subsidios
(Fondo de Solidaridad para Subsidios
y Redistribucién de Ingresos - FSSRI)
de acuerdo a la normatividad vigente.

23

refacturacion_subsidio

42

Ndmero

Corresponde al valor en pesos de los
subsidios que se facturaron de mas o
se dejaron de facturar de acuerdo
con la normatividad vigente, durante
periodos anteriores al que
corresponde la factura que se reporta
y a los ajustes por concepto de
subsidios efectuados en el mismo
mes de facturacion.
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ID Campo

Detalle

Formato

Descripcién

Este valor sera negativo si la
empresa factur6 de mas y positivo si
dejo de facturar

24 valor_de_la_contribucion

10117

Ndmero

Corresponde al valor facturado por
concepto de contribucion de acuerdo
a la normatividad.

25 refacturacion_contribucion

Ndmero

Corresponde al valor en $ por
concepto de contribucion, que se
facturaron demés o se dejaron de
facturar durante periodos anteriores
al que corresponde la factura que se
reporta.

Este valor sera negativo si la
empresa factur6 demas y positivo si
dejo de facturar.

26 id_factura_foes

85505950

NUmero

Numero de la(s) factura(s) de
referencia de donde se tomé el valor
del consumo que sirvio de base para
la liquidacion del valor del Subsidio,
otorgado por el Fondo de Energia
Social (FOES).

En el caso en que se reporte mas de
una factura, estas se deberan
registrar separadas Unicamente por
un guion

().

Para el caso de un usuario que no
recibe beneficio del subsidio FOES,
se debera registrar con las letras
“NA”

27 foes_aplicado

6716

NUmero

Corresponde al valor facturado por
concepto del subsidio del Fondo de
Energia Social (FOES)

28 refacturacion_foes

6394

Ndmero

Corresponde al valor en $ de los
subsidios por concepto del Fondo de
Energia Social (FOES), consumidos
durante periodos anteriores que se
facturaron demas o se dejaron de
facturar durante periodos anteriores
al que corresponde la factura que se
reporta.

Este valor sera negativo si la
empresa facturé demas y positivo si
dejo de facturar.

29 Valor_total_facturado

206520

NUmero

Corresponde al valor total facturado
en pesos ($) al usuario, en el periodo
reportado por concepto de
consumos, incluyendo todos los
conceptos liquidados tales como
refacturaciones,
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Campo

|

Detalle

| Formato

Descripcién

cuotas de acuerdos de pago,
intereses de mora, pagos
anticipados, entre otros.

30

codigo_de_zona_especial

4100

Ndmero

Corresponde a un cdodigo de cuatro
(4) digitos asignado por el
comercializador el cual debe coincidir
con los cédigos de los formatos 11,
12 y 13, de la presente Resolucion.
Se debera

reportar con valor cero "0": si el
usuario no pertenece a una zona
especial.

31

contribuciones_no_recaudadas
_mayor_6_meses

46735.24

Numérico
Decimal

Valor total en pesos ($) de las
contribuciones No recaudadas
después de seis meses de
facturadas.

32

contri_recau_desp_de_conci
_Su_no_recaudo

105557.32

Numérico
Decimal

Valor total en pesos ($) del Recaudo
de Cartera por concepto de
Contribucion después de haberse
conciliado su no recaudo.

33

Tarifa_aplicada

315.4099

Numérico
decimal

Corresponde al valor en pesos de la
tarifa aplicada a consumos inferiores
o iguales al Consumo de
Subsistencia (CS), cuando se trate
de un usuario subsidiado; o a la tarifa
con contribucion cuando se trate de
un usuario contribuyente; o al Costo
Unitario (CU) cuando se trate de un
usuario a quien se le aplique la tarifa
plena.

34

fecha_de_registro_contable

13/03/2020

Fecha

Corresponde a la fecha en la cual se
efectla el registro de la factura en la
contabilidad de la Empresa.

35

tipo_de_factura

Texto

Corresponde al tipo de facturacion y
se clasifica asi:

| - Inicial
A - Anulada
L - Religuidacién y Refacturacion

36

Inquilinato

usu

Texto

Se debera reportar con la letra “S”, si
el inmueble asociado al NIU
registrado en el campo 1

En caso de no cumplir con lo
anteriormente mencionado, se
debera reportar con la letra “N”.

37

no_de_familias

NUdmero

Corresponde al nimero de familias
qgue hacen parte del inquilinato. Este
campo debera ser mayor o igual a 3.

En los casos que la columna 37
(Inquilinato) contenga la letra “N”,
este campo no se deberé diligenciar.

38

acto_administrativo

ABC11

Alfa
numérico

En este campo se debe consignar el
acto administrativo que sustenta la
asignacion de estrato, aplica solo
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ID Campo | Detalle | Formato Descripcién
para el Formato 2, informacion
comercial residencial.

39 Id_empresa 599 NUamero Corresponde al cédigo de
identificacion en base de datos, de la
empresa que realiza el reporte de la
informacién al SUI.

40 Empresa “EMPRES Texto Nombre de la empresa

A DE
ENERGIA
DE
ARAUCA”

41 Anio 2020 NuUmero afo

42 Periodo 3 Numero mes

43 Departamento “ARAUCA’” Texto departamento

44 Municipio “TAME” Texto municipio

45 centro_poblado “TAME” Texto Centro poblado

46 Mercado “ARAUCA’ Texto mercado

a7 Servicio “Energia Texto servicio

Eléctrica”

9.2. ANEXO B - NOTEBOOKS DE ANACONDA JUPYTER (SCRIPTS PYTHON)

Notebook_Analisis_EDA.ipynb
Notebook_transformacion_data.ipynb

Notebook_notebook_DecisionTreeClassifier.ipynb
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http://localhost:8888/notebooks/Proyecto_Grado/notebook_DecisionTreeClassifier.ipynb

