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incidentes recibidos por canales digitales, como el sistema LuzlA, genera un alto nimero de visitas
técnicas fallidas, lo que incrementa los tiempos de respuesta, reduce la eficiencia operativa y
afecta la experiencia del cliente. Sobre una muestra de 88.959 registros de incidentes cancelados
histéricos del periodo comprendido entre 2023-2025, el andlisis exploratorio identificé 5.111
visitas fallidas, equivalentes al 5,75% de los casos cancelados, concentradas en reportes mal
clasificados o canalizados incorrectamente. La deficiencia en los filtros y criterios de priorizacion
homogeniza la atencidon de incidentes, causando demoras en casos criticos, aumentando los
indicadores SAIDI y SAIFI, y exponiendo a la empresa a sanciones regulatorias. Este proyecto,
desarrollado en el marco de la Maestria en Ciencia de Datos de la Pontificia Universidad Javeriana
Cali, propone un sistema de agentes virtuales basado en frameworks como LangChain, LangGraph
y CrewAl para detectar, validar y clasificar automaticamente reportes, diferenciando entre dafios
en infraestructura y pérdida de servicio. La solucién busca optimizar la asignacién de recursos,
reducir visitas fallidas y mejorar la experiencia del cliente en Valle del Cauca y Tolima,
demostrando su viabilidad mediante un prototipo funcional que promueve la agilidad,
confiabilidad e innovacion en la gestion de incidentes eléctricos.



Pontificia Universidad

JAVERIANA

Cali

CLASIFICACION DE REPORTES DE DANOS REALIZADOS POR LOS CANALES
DIGITALES DE CELSIA MEDIANTE AGENTES VIRTUALES

Jesus David Sandoval Posso; Maria Fernanda Herndndez Porras

Proyecto Aplicado para optar al titulo de
Magister en Ciencia de Datos

Director
PhD(C). Juan Carlos Gonzalez Vélez

FACULTAD DE INGENIERIA Y CIENCIAS
MAESTRIA EN CIENCIA DE DATOS
SANTIAGO DE CALI, MAYO 25 DE 2026



1.
2.

TABLA DE CONTENIDO

INTRODUCCION ..oieiiiirinisiseieteeseis e 10
CONTEXTUALIZACION DEL PROYECTO ....ciiiiesiteeiiesite ettt ettt s 12
21 DEFINICION DEL PROBLEMA .......ovviececececececeeteeeeeeeeeeeeeesaeaessaeae e asssssasasasss s asasanasanans 12
21.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA .......ooiiiiiieeieesite ettt s 12
2.1.2 FORMULACION DEL PROBLEMAL........ocuouiuiueeeecececacaeseeeasasasasasesasasssasssssssasasssasasananens 14
2.1.3 SISTEMATIZACION DEL PROBLEMA .......ouoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeteeeeetee e enen e 14
2.2 OBJETIVOS DEL PROYECTO ....cecutteieeiieeite et ettt ettt st sit e st sneesne e s e e sneesaneas 14
221 OBJETIVO GENERAL.....ceiiiteetteeee ettt sttt ettt st sae e s e sneeens 14
222 OBJETIVOS ESPECIFICOS .....uvvvieeeceeteteteeeeeteteteeesse et ssasae e en et nasaesesenans 14
2.3 MARCO DE REFERENCIA ... .ottt ettt ettt st b e s sne e sneesnee e 15
2.3.1  MARCO TEORICO ...cutiieiriirieiceeiseiseseisis ettt 15
2.3.2 ANTECEDENTES ...ttt ettt ettt ettt ettt et sae e st e e bt e sabeesbaeenbeenaes 24
DISENO DE FLUJO CONVERSACIONAL CENTRADO EN EL CLIENTE.....ccvovevereeieeeererereeeeererenas 29
3.1 Contexto operativo: Evolucidn del ecosistema digital en Celsia ......cccceeevcvveeeinciieeennns 29
3.2 Metodologia Design thinking aplicada..........ccceeeeiieicciiiieiee e 31
3.2.1 Fase 1-Empatizar .....cccoiiiiii 32
3.2.2 Criterio de seleccion de participantes......ccceeccciiieiee e e 32
3.23 FAS@ 2 - DefiNil. e e 36
3.24 FASE 3 - [HBAN .. e 38
3.2.5 o RN e o o o) | o -1 SRR 39
3.2.6 FASE 5 - EVAlUAI ..o e 41
3.3 Anadlisis de la evolucidn del flujo conversacional .........ccccooeeeeciiiieeeee e, 42
3.3.1 Flujo inicial (2022) — Sin validacion semantica........ccccoveeeeiiiiieieciieee e 42
33.2 Flujo mejorado (2025) — Incorporacién de LLM y agentes virtuales ..................... 44
3.4 Flujo conversacional propuesto (TO-BE)........cccccuiiiiiiiiiieeeiiieee et 46
3.5 ComMPAracCion AS-IS / TO-BE .....uueiceieieieee ettt ettt e et eeetre e e eae e e e b e e eareeeeanee s 48
3.6 Beneficios esperados del flujo PropuEStO.......eeeiieeieicciirieeiee e 50
CONSTRUCCION DE SISTEMA INTELIGENTE DE CLASIFICACION DE REPORTES .........cccoone.... 51
41 Arquitectura general del SiSTEMa@.....ccocciciiiiiiiie e e 51



4.2 Roles y responsabilidades de cada agente........ccueviieiiieiiiiiieee s 54

4.3 MeCANISMO A€ fAII-DACK .......cceeveeeeeeee ettt e e et e e e aaeaa s 58
4.4 Procesamiento y preparacion del dataset ..........ccoovcueeeieciieeeccciee e 58
4.4.1 Limpieza y NOrmalizacion ........ccuueeeieiiiiee et 59
4.4.2 Andlisis exploratorio del dataset (EDA).........oooocuieeeeeciieeeeeieee et 60
4.4.3 Vectorizacion y construccion de ChromaDB.........ccoovvivieiiiiiiee i 64
4.5 Seleccion y justificacion de frameworks de orquesta conversacional..........cccccceeeneneis 65
4.6 Stack tecnoldgico IMpPlemMENtAdO.......ciiiiie i 69
4.7 Implementacion del Prototipo ....ccccuiee i e 70
VALIDACION DE AGENTE VIRTUAL Y EVALUACION DE DESEMPENO OPERATIVO................ 74
5.1 DiseNo EXPEriMENTaAl ...cceeeeii i e e e e a e e 74
5.2 Evaluaciéon por Escenarios y Métricas Principales modelo (Claude)......cccceevveeeennneenn. 75
5.2.1 Escenario 1: Predominancia Embeddings (E:0.7 / LLM:0.3)....cccceeevuvreeireeeccreeennen. 75
5.2.2 Escenario 2: Predominancia LLM (E:0.3 / LLM:0.7) - Configuracién Optima......... 75
5.2.3 Escenario 3: Pesos Iguales (E:0.5 / LLM:0.5) ....ccveiiieiienieeieecee e 76
5.3 Evaluacion por Escenarios y Métricas Principales modelo (OpenAl)......ccceevveeeeenneenn. 76
5.3.1 Escenario 1: Predominancia Embeddings (E:0.7 / LLM:0.3) ....cccovvevveeireecreeeienee, 76
5.3.1 Escenario 2: Predominancia LLM (E:0.3 / LLM:0.7)..cccuvviiiiiiiiieieieeee e 76
5.3.2 Escenario 3: Predominancia LLM (E:0.5 / LLM:0.5)....ccuvveiiiiiiiieiiiiieee e 76
5.4 Anadlisis de Visitas Fallidas y Deteccion por Tipologia para ambos modelos ................. 77
5.5  Analisis de COSTOS d@ APl ........ooiiiiiiieiieeeee e e 78
5.6 Impacto de las Reglas Operativas y Robustez del Modelo .........cccovveeeeeeeeieciiinneeeeneenn, 79
5.7 Evaluacién de Usabilidad - System Usability Scale (SUS) .......cooeveevivveeeeeieeieciiiineeeeeeeenn, 80
5.8 Resultados de la Evaluacion de usabilidad..........ccocveviiiiiiienieeeeeeeee 81
5.9 Conclusidn del Diseflo EValuado .......c..eoiiiiiiiiiiiiiiiiee e 83
CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTURODS ...ttt ettt sttt ettt s 85
6.1 CONGCLUSIONES ...ttt ettt st b e st be e st e e sbe e eateesbeeebeesaeeens 85
6.1.1 Cumplimiento del Objetivo 1 - Disefio del flujo conversacional centrado en el
cliente: 85
6.1.2 Cumplimiento del Objetivo 2 - Construccién del sistema de clasificacion y su
(T e [T 0 a1 I=T0) {0 L PP PPRPPPPPRPPPRPPPON 85
6.1.3 Cumplimiento del Objetivo 3 - Validacién del agente y reduccién de visitas

4



fallidas: 86

6.2 TRABAJOS FUTURDS. ... .ottt ettt sttt e s enne e s ennes 86
6.2.1 Integracion Real y Despliegue en Produccidon con LUzlA: ........cccccveveeeciveeeccnnnennn. 86
6.2.2 Mantenimiento del Modelo ante el Concept Drift: .......ccceecvrieieciiiee e, 86
6.2.3 Extensidn a Otros Departamentos y Zonas de Operacién de Celsia:..................... 86
6.2.4 Integracion de Visién Computacional (Modelos Multimodales): ..........cccccuveeneee. 87
6.2.5 Calibracién Dindmica del Modelo: ........oooiiiiiiiiieeeeee e 87
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS .......ooueuiuetcecececeeececeeaeeeeseeseseesaeasseesssasssssssssssssssssssssssasasasasasanans 88



LISTA DE ILUSTRACIONES

llustracidn 1. Flujo de portales web. Caso de proceso exitoso sin visita fallida y caso de proceso con visita

L] Lo = TR USSR 13
Ilustracién 2. Ciclo Design Thinking aplicado al rediseio del flujo conversacional de reportes de dafios.
Fuente: Elaboracidn propia con apoyo de IA Claude a partir del disefio conceptual del proyecto. ........... 32
Ilustracién 3. Mapa de experiencia al cliente- Flujo AS-IS. Fuente: Elaboracidon propia. Diagramacion
Ty o = 1 o Lo ] o @1 - [ o [T TSRO RPRTPRRPN 37

Ilustracién 4. Flujo conversacional original (2022) - Sin validacién semantica. Fuente: Elaboracién propia a
partir de sesiones de levantamiento con el equipo de Experiencia al Cliente de Celsia, diagramacion

Ty o = 1 o Lo ] o @1 - [ o [T TSRO RPRTPRRPN 43
Ilustracién 5. Flujo conversacional 2025 — Sistema LLM + RAG, Fuente: Elaboracidn propia, diagramacion
Ty e = 1 o Lo ] g @1 - [ o [T TSP RPRPPPN 45
Ilustracién 6. Flujo TO-BE, Fuente: Elaboracidn propia, diagramacién asistida por Claude........................ 47
Ilustracién 7. Arquitectura conceptual del sistema inteligente de clasificacion de reportes de dafios.
Fuente: Elaboracidn propia diagramacion asistida por Claude. .......ccocuviieeeeeeieciiiiieeee e e 52
llustracion 8. Interfaz Web para reporte de dafios........cueeeeciiieicciiie et 71
Ilustracién 9. Creacion del bot en BotFather de telegram .......coovcciiiiicciii i e 71
llustracién 10. Bot @Luzia_celsia_bot de telegram ......ccccevciiiiiiciiii e 72
llustracidn 11. Parte 1 Dashboard de MONITOrEO ......cevcviiiiiiieiecce et 73
llustracién 12. Parte 2 Dashboard de MONITOrEO ........cccveiiieiieii it 73



Pontificia Universidad

) JAVERIANA
LISTA DE TABLAS

Tabla 1. Evolucién del ecosistema LuzlA - métricas por periodo (2022—2026). .......ccceevveeeecreeeeecreeeeeennnn. 30
Tabla 2. Registro de sesiones de levantamiento de informacion — Fase de Empatia. ........cccceeeecvveeeennnenn. 33
Tabla 3. Participante 1 - EXperiencia al ClIeNte........uiv ittt 34
Tabla 4. Participante 2 - TECNOIOZIA (T1)..ueeiiiiieieeiiiiie et e e e e ee e e e ree e s e tbae e s e abae e e eareeesenarenas 34
Tabla 5. Participante 3 - Operacion (Centro de CONrol) .....cccueicieeiiii e 34
Tabla 6. Perfiles de participantes y hallazgos consolidados de la fase de empatia - Design Thinking.
RV oL cH S Pl oTo = Toi[o T o I oY e] o | F- PSSR 35
Tabla 7. Alternativas técnicas evaluadas en la fase de ideacion. ......ccoccvveviiieiiniiiec e, 38
Tabla 8. Iteraciones del proceso de prototipado - flujo conversacional propuesto .........ccccccveeeecrieeeennen. 40
Tabla 9. Comparacién entre el flujo actual y el flujo Propuesto........ccccvieiieiiiiieciee e, 48
Tabla 10. Campos del Estado Reporte - TypedDict compartido por los cuatro agentes en el StateGraph.
RV oL cH S ] oTo = Toi[o T o I Yo ] o 1 F- FAu SRS 53
Tabla 11. Flujo de decision del StateGraph: nodos, ldgica y salidas de cada agente. Fuente: Elaboracién
150 o TT- 1RO OO PP PPPPUPPPPUUPIOE 54
Tabla 12. Mecanismo dual del Agente Clasificador: capas de embeddings, LLM juez y fallback de palabras
clave. Fuente: Elaboracion Propia. ..c.ueei ettt e e e e st e e e s e e e s earaeaeeanes 55
Tabla 13. Tipologias de visitas fallidas detectadas por el Router, con base en el EDA de 5.111 registros
histéricos de Celsia. Fuente: Elaboracion propia........cccceeeccciieeicciiee ettt eetee e e et e e e e e 56
Tabla 14. Pipeline de limpieza y depuracidn del dataset histérico. Fuente: Elaboracidn propia. ................ 59
Tabla 15. Términos mas frecuentes en el dataset histdérico y su relevancia semantica. Fuente: Elaboracion
150 o TT- TR P TR SP PP UPPPPRTPINE 60
Tabla 16. Distribucion de clases en el dataset depurado (n = 88.944). La clase dominante concentra el
91,2% de los registros. Fuente: Elaboracion propia. ....ceceeeeieeiceeisieeeceee et st 60
Tabla 17. Ejemplos anonimizados de textos por categoria REASON. Fuente: Elaboraciéon propia a partir del
(o e 1l o |y e ol I e [N 1= [ = TSRS 61
Tabla 18. Estadisticas descriptivas de longitud de textos normalizados (n = 88.846 registros con texto
valido). Fuente: Elaboracion Propia.......cccccieccieeciee et e creeeite e et e eteeestre e s te e estbeesteeebaeesabeesbaeesseesnsaeesnnes 62
Tabla 19. Distribucion de longitud de textos normalizados por rango de caracteres. El 79,4% de los textos
se concentra entre 101 y 200 caracteres. Fuente: Elaboracion propia. ......cccceccveiiviiieeeeciieee e esieeene 62
Tabla 20. Distribucién de las 5.111 visitas fallidas por tipologia detectada. Las tres primeras tipologias
concentran el 59,9% de los casos. Fuente: Elaboracion propia. ......ccccceeeceeinieenieeesie e esvee e 63
Tabla 21. Distribucién original vs. muestreo estratificado para ChromaDB. El undersampling de
SECTOR_SIN_ENERGIA reduce su representacién del 91,2% al 38,9% en el espacio vectorial. Fuente:
(2] oJo = Yol o o I oY (o] o1 - FOu SRR 64
Tabla 22. Comparativa de frameworks de orquestacidn de agentes inteligentes........ccccccevevveveeiivee s, 66
Tabla 23. Stack tecnoldgico del prototipo funcional implementado. Fuente: Elaboracion propia. ............ 69
Tabla 24. Deteccion NO_ENERGETICO por Tipologia para el modelo de Claude. ........ccccceveuvveienciieeeennen. 77
Tabla 25. Deteccion NO_ENERGETICO por Tipologia para el modelo de OpenAl. .........cccceeevveeeecvieeeennneen. 78
Tabla 26. Precios oficiales por millon de tokens (Mayo 2026). .......coooecrieeeecieeeeecieee e e e 79
Tabla 27. Proyeccion de costos en produccion (86.000 reportes/afio). ....cueeveeecreeereenreenreeneeereereenveennens 79

7



Pontificia Universidad

Yy JAVERIANA

Cali

Tabla 28. Preguntas de evaluacion de la usabilidad. ..........ccoeeiiieiiciieee e 81
Tabla 29. Resultados Detallados Por USUAKIO ......c.uviieeciieeeeiiiee e eciiee e et e e eevee s e eiree e s earae s s earee e e enraeesenvaeas 82



Pontificia Universidad

5 JAVERIANA
Cali

LISTA DE ANEXOS
Anexo 1. Consentimiento informado Luis Carvajal.doCX ........uuviviiieiiiiiiiiiciiec et 33
Anexo 2. Consentimiento informado Sebastidn GOMEZ.AOCK ........uveeviuiiiieiiiiee e 33
Anexo 3. Consentimiento informado Dario DIaz.dOCX .......uuveeeiiiiieiiiiiiieee et e e ee e e e e e e eanraaeee s 33
Anexo 4. Guia de entrevista semMiestruCturada.dOCX. ... .cuivcviiiiiiiiiie et e s 33



ontificia Universidad

AVERIANA

Cali

1. INTRODUCCION

La energia eléctrica constituye un pilar fundamental en el desarrollo econédmico y social de
cualquier nacién. En Colombia, el sector eléctrico provee cobertura al casi 96% de la poblacién, y
su demanda crece de forma sostenida impulsada por la urbanizacién, la mayor electrificacién
industrial y la incorporaciéon de nuevas tecnologias. Esta expansidon convierte al sector eléctrico
en un escenario de alta complejidad operativa, ya que cualquier falla en la red se traduce de forma
inmediata en una interrupcion del servicio. Hospitales, fabricas, comercios, hogares y sistemas de
telecomunicaciones dependen sin excepcién del suministro continuo de energia eléctrica, y una
interrupcion, por mas breve que sea, puede llegar a ocasionar pérdidas econdmicas, riesgos de
seguridad y deterioro en la calidad de vida de las personas. Por ello, cuando se presenta una falla,
la prioridad operativa es identificar el dafio, despachar los recursos técnicos adecuados vy
restablecer el servicio en el menor tiempo posible.

Esta exigencia no es solo operativa, sino también regulatoria. La Comision de Regulacion de
Energia y Gas (CREG), mediante la Resolucion 015 de 2018, establecié el marco de calidad del
servicio que rige a los Operadores de Red del pais, en torno a dos indicadores de clase mundial
gue son el SAIDI (System Average Interruption Duration Index), que mide cudntas horas al afio
estuvo sin servicio un usuario, y el SAIFI (System Average Interruption Frequency Index), que mide
cuantas veces al afio se vio interrumpido su suministro de energia. Las metas de largo plazo fijadas
por la CREG son parametros que la Superintendencia de Servicios Publicos Domiciliarios (SSPD)
vigila constantemente y que sirven de base para el esquema de incentivos, compensaciones y
eventuales sanciones regulatorias. Cuando una brigada técnica sale innecesariamente a campo,
porque un reporte fue mal clasificado y no correspondia a un dafio real en la red, se produce una
consecuencia en cadena, los recursos se consumen en una visita fallida, los usuarios con
interrupciones genuinas esperan mas tiempo, las horas sin servicio presionan el SAIDI y el nUmero
de eventos sin resolver a tiempo deteriora el SAIFI. A esto se suman costos operativos directos,
como lo son combustible, horas-hombre, desgaste de vehiculos e indirectos que comprometen el
presupuesto disponible para mantenimiento preventivo y mejora de infraestructura.

Es precisamente en este cruce entre complejidad operativa y presidn regulatoria donde se
inscribe el presente proyecto. Celsia Colombia S.A. E.S.P. es una empresa distribuidora y
comercializadora del servicio de energia eléctrica en los departamentos del Valle del Cauca y de
Tolima. Su canal digital LuzIlA gestiona actualmente el 93% de los reportes sin intervencion
humana y al corte de marzo de 2026 acumulaba mas de 1.004.292 conversaciones en WhatsApp,
con un promedio mensual de 83.707 interacciones. A pesar de este volumen de atencion
automatizada, la empresa enfrenta un desafio critico: el 9,6% de esas conversaciones permanece
sin clasificar correctamente, generando un ndimero significativo de visitas técnicas fallidas. Los
flujos de atencidn, aunque capturaban datos basicos del cliente y del problema, carecian del
diagndstico necesario para distinguir si un reporte correspondia a un dafio en infraestructura de
red, a un problema interno de la instalacién del cliente, o a una tipologia diferente como
alumbrado publico, facturacion o reconexion. Esta ambigliedad propiciaba el ciclo de visitas
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fallidas, reprocesos y deterioro de los indicadores de calidad en los municipios con mayor
concentracion de reportes: Ibagué, Espinal, Palmira y Melgar.

Desde la perspectiva de la ciencia de datos, el reto no radica en la falta de informacién: todos los
reportes quedan registrados como texto libre en la base de datos del sistema ADMS,
conformando un historial valioso que incluye el resultado final de cada visita. El verdadero desafio
estd en que esa informacidn no se aprovecha plenamente para resolver la brecha residual que el
sistema actual no ha logrado cerrar. El 9,6% de conversaciones sin clasificar y las tipologias ajenas
qgue ingresan al flujo de energia representan una oportunidad concreta para aplicar técnicas de
procesamiento de lenguaje natural, embeddings semanticos y clasificacién supervisada que
permitan identificar patrones, refinar la discriminacidon entre tipologias y reducir las visitas
técnicas fallidas antes del despacho. Entre los desafios técnicos que esta aproximaciéon implica se
encuentran el preprocesamiento del texto informal de los clientes, el desbalance extremo entre
clases del dataset historico, la definicion de umbrales de confianza y el diseiio de una arquitectura
gue se integre al sistema existente sin reemplazarlo.

Para abordar esta problematica, se desarrollé un prototipo de agentes virtuales capaz de guiar la
conversacién con el usuario, recoger datos diagndsticos clave como si el problema afecta solo a
su vivienda o también a sus vecinos, si percibe parpadeo en las luces o escucha zumbido en el
transformador cercano y clasificar automaticamente cada reporte entre las tipologias operativas
de Celsia, como paso previo a la creacién del ticket en el sistema de gestion de incidentes (ADMS).
El sistema se construyd sobre los frameworks LangChain, LangGraph y CrewAl, combinados con
técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP) para interpretar el texto en espafiol enviado
por los usuarios. La metodologia se estructurd en tres etapas: un ejercicio de Design Thinking con
operadores y brigadas para co-disefiar el flujo conversacional; la construccién del sistema de
agentes especializados apoyado en un grafo de conocimiento; y la validacién del prototipo en un
entorno controlado, midiendo precisién de clasificacion, tiempos de respuesta y percepcion de
usabilidad por parte de usuarios de prueba.

El documento se organiza de la siguiente manera: el capitulo 2 presenta la contextualizacién del
proyecto, incluyendo la definicidon del problema, los objetivos y el marco de referencia con los
fundamentos tedricos sobre NLP, bases de datos vectoriales y disefio centrado en el usuario. El
capitulo 3 desarrolla el disefio del flujo conversacional centrado en el cliente. El capitulo 4
describe la construccion del sistema inteligente de clasificacidn de reportes. El capitulo 5 presenta
la validacion del agente virtual y la evaluacion de su desempefio operativo. Finalmente, el capitulo
6 recoge las conclusiones, los trabajos futuros y las referencias bibliograficas que sustentan el
estudio. Este proyecto, enmarcado en la Maestria en Ciencia de Datos de la Pontificia Universidad
Javeriana Cali, aplica ciencia de datos al sector eléctrico con el objetivo de mejorar la operacion
de Celsia y la experiencia de sus clientes, contribuyendo a los valores que orientan a la empresa,
simplicidad, agilidad, confiabilidad e innovacién.
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2. CONTEXTUALIZACION DEL PROYECTO
2.1 DEFINICION DEL PROBLEMA
2.1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En Celsia, el proceso actual de recepcidn y clasificacion de reportes de incidentes presenta
deficiencias que impactan la correcta y eficaz operativa y la satisfaccion del cliente. A
continuacion, se describen las principales causas y efectos del problema central detectados en el
flujo de atencidn al cliente.

Si bien a partir de agosto de 2025 la migracidn hacia un sistema basado en modelos de lenguaje
grande (LLM) elevé la efectividad de clasificacidn hasta aproximadamente el 95%, persiste alin un
9,6% de conversaciones que al corte de marzo de 2026 no logran clasificarse correctamente, y
una fraccion de reportes ajenos al servicio eléctrico que contindan generando despachos
innecesarios de brigadas. Son estas dos brechas residuales las que motivan el presente proyecto.

Los flujos de atencidon en los canales digitales de Celsia fueron disefiados para recopilar
informacién basica sobre ubicacidn y contacto del usuario, pero no incluyen preguntas especificas
gue permitan distinguir con certeza si un reporte corresponde a una falla real del suministro
eléctrico o a otro tipo de solicitud relacionada con su infraestructura. Al carecer de criterios claros
desde el primer momento, se registran reportes con datos incompletos y/o confusos, lo que en
ocasiones obliga a realizar inspecciones en campo para determinar la naturaleza del incidente.
Esta carencia ralentiza la atencidn y es una de las brechas que el presente proyecto busca cerrar.

Aunque el sistema actual clasifica correctamente el 90,4% de las conversaciones, el porcentaje
restante sin clasificar, sumado a tipologias ajenas al servicio eléctrico, como aseo, alumbrado
publico, reclamaciones, reconexiones y clientes en zonas de peaje, que contintan llegando al flujo
de dafios de energia, provoca que los incidentes criticos compitan en la lista de pendientes con
reportes que no corresponden a dafos reales en la red. Como resultado, las brigadas técnicas
deben esperar su turno, extendiendo los tiempos de interrupcién para un gran nimero de clientes
y reduciendo la percepcidon de confiabilidad del servicio.

Dado que persiste esta brecha en la clasificacidn, una fraccion de las érdenes de despacho se
sigue elaborando con datos incompletos o sobre reportes mal canalizados. Con frecuencia, las
brigadas llegan al lugar indicado y descubren que no hay un corte de red ni un dafio en
infraestructura; puede tratarse de un problema interno de la instalacion del usuario, una solicitud
de reconexiodn o un servicio ajeno al portafolio de Celsia. El andlisis exploratorio realizado sobre
una muestra de 88.959 registros historicos de ADMS del periodo 2023-2025, con datos provistos
directamente por Celsia, identificé 5.111 visitas fallidas, equivalentes al 5,75% del total de casos
cancelados. Las tipologias mas frecuentes fueron podas (23,5%), dato insuficiente (18,8%) y falla
interna del cliente (17,6%). Cada visita fallida representa un costo estimado de $90.000 pesos
colombianos segun informacion del equipo operativo de Celsia, cifra que varia segun el
contratista asignado. Proyectando este valor sobre las 5.111 visitas identificadas, el impacto
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econdmico acumulado supera los $459 millones de pesos sin incluir costos indirectos,
comprometiendo el presupuesto disponible para mantenimiento preventivo y mejora de
infraestructura.

El equipo de brigadas en el Valle del Cauca y Tolima dispone de un nimero limitado de técnicos
especializados. La asignacidon de personal a incidentes derivados de clasificaciones erréneas
reduce su disponibilidad para atender cortes de alta criticidad, generando retrasos que
incrementan las reclamaciones e interrupciones prolongadas. Este efecto se refleja directamente
en los indicadores SAIDI y SAIFI, que miden respectivamente la duraciéon y frecuencia promedio
de las interrupciones en el suministro eléctrico. Cuando la atencidn se retrasa por una priorizacion
inadecuada, estos indices se elevan, lo que no solo compromete la satisfaccién del cliente sino
gue puede derivar en sanciones regulatorias y dafio reputacional ante las entidades de control.
A continuacion, en lailustracion 1, se observa de forma interactiva el flujo que actualmente tiene
el procedimiento:

Proceso exitoso sin visita fallida Proceso con visita fallida

) .I )
i@ “é %% Brigada
[ \ LuzlA LuzlA

8 @ & ... -"*Q &

/
] PO{tales de Potrtales de &
atencion atencion °
Clientes !@@ % Operador Clientes ! @@ ﬁOperador
Slstema de Slstema de
reportes

llustracion 1. Flujo de portales web. Caso de proceso exitoso sin visita fallida y caso de proceso con visita fallida.

A la izquierda, se observa que, gracias a una rapida intervencion del operador, aunque el portal
web generd un tiquete de dafio basado en el reporte del cliente, el operador, al analizarlo,
determind que no requiere la atencién de las brigadas de dafios para resolver el problema. Por
otro lado, en la imagen de la derecha, se nota que, debido a la alta carga operativa, en varias
ocasiones el operador no logra analizar el tiquete de dafios creado por los portales de manera
oportuna tras un reporte del cliente, lo que resulta en el despacho de la brigada de dafios al sitio.
Posteriormente, la misma operativa identifica que el reporte no correspondia a un dafio real.

Para abordar estas dificultades, se propone implementar un sistema de cuatro agentes virtuales
especializados sobre LangGraph y CrewAl, construido sobre la infraestructura LLM existente, que
clasifigue semdnticamente el porcentaje de conversaciones no resueltas, filtre los reportes que
no corresponden al flujo de energia antes de generar eventos en el sistema ADMS. Con ello se
busca reducir las visitas fallidas en un rango estimado del 40% al 70%, optimizar el uso de los
recursos técnicos en campo y contribuir a la mejora de los indicadores de calidad del servicio,
fortaleciendo la operatividad y la reputacion de Celsia.
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(Nota: los registros utilizados como evidencia cuantitativa son de fuente interna de Celsia y estan
disponibles para el evaluador bajo solicitud, sujeto a las condiciones de confidencialidad
acordadas con la empresa.)

2.1.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

¢En qué media un sistema de agentes virtuales basado en LangGraph y CrewAl puede automatizar
la clasificacion multiclase de los reportes de dafios recibidos por LuzlA, diferenciando entre fallas
reales en la red eléctrica y solicitudes de otro tipo, con un nivel de precisién operacionalmente
aceptable que permita reducir entre un 40% y un 70% las visitas técnicas fallidas y optimizar la
asignacion de recursos en campo en Celsia Colombia S.A. E.S.P.?

2.1.3 SISTEMATIZACION DEL PROBLEMA
Para sistematizar el problema, se descompone en las siguientes preguntas especificas:

1. ¢Como debe estructurarse el flujo conversacional del agente virtual para guiar al cliente
en la recolecciéon de informacién relevante que permita diferenciar adecuadamente entre
eventos de pérdida de servicio y fallas en infraestructura?

2. ¢Qué modelos de clasificacién y herramientas basadas en inteligencia artificial son mas
adecuados para categorizar automaticamente los reportes de incidentes segun su tipo,
garantizando precision y eficiencia operativa?

3. ¢Qué métricas y técnicas de validacion permiten evaluar el desempefio del agente virtual
en la clasificacion automatica de reportes, y coémo se refleja su impacto en la reduccion de visitas
fallidas y en la mejora de la experiencia del cliente?

2.2 OBJETIVOS DEL PROYECTO
2.2.1 OBIJETIVO GENERAL

Disefiar una metodologia basada en agentes virtuales que clasifique el tipo de dafio reportado
por los clientes de Celsia a través de los canales de atencidn digital, diferenciando entre eventos
relacionados con infraestructura y pérdida de servicio, con el fin de optimizar la asignacion de
recursos técnicos, reducir las visitas fallidas en campo y mejorar la eficiencia operativa y la
experiencia del cliente.

2.2.2 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

Objetivo especifico 1. Disefar un flujo de interaccién centrado en el cliente, utilizando técnicas
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de Design Thinking, que optimice la recoleccidn de informacion vy facilite la categorizacién inicial
de los reportes de incidentes segun el tipo de dafio.

Objetivo especifico 2. Construir un sistema inteligente de clasificacion de reportes de incidentes,
implementando flujos de agentes virtuales basados en las herramientas LangGraph y CrewAl,
para garantizar una priorizacién eficiente y precisa.

Objetivo especifico 3. Validar el funcionamiento del agente virtual en el canal de atencién al
cliente mediante técnicas de validacion cruzada, asegurando su correcto desempefio y fiabilidad
en la clasificacidn de reportes.

2.3 MARCO DE REFERENCIA
2.3.1 MARCO TEORICO
Experiencia al Cliente y su Optimizacién con IA

La experiencia del cliente (CX) es actualmente uno de los factores mas determinantes en la
competitividad empresarial, especialmente en sectores de servicios como el eléctrico. La
inteligencia artificial (IA) ha revolucionado la CX al permitir el andlisis de grandes volumenes de
datos provenientes de multiples canales de interaccidn, tales como chats, correos electrénicos,
redes sociales y llamadas telefénicas [1]. Este analisis posibilita la identificacion de patrones de
comportamiento, preferencias y necesidades individuales, lo que facilita la personalizacién de la
atencién y la anticipacién de requerimientos futuros [2][3]. Empresas lideres como Rappi en
Colombia han logrado incrementar el engagement y la retencidon de clientes gracias a la
implementacién de IA en la personalizacion de recomendaciones y la optimizaciéon de la
experiencia de usuario [4].

La personalizacion, como elemento clave de la CX, se logra principalmente mediante el uso de
datos histéricos y en tiempo real de cada cliente. Segin Microsoft el 72% de los consumidores
esperan que los agentes de servicio al cliente conozcan su historial de compras e interacciones
previas, lo que subraya la importancia de contar con sistemas integrados de gestion de
informacidn [2]. La IA no solo permite responder rapidamente a las consultas, sino que también
contribuye a la detecciéon temprana de problemas y la mejora continua de los procesos
operativos. Ademas, el andlisis de emociones basado en IA ayuda a identificar el estado de dnimo
de los clientes durante la interaccion, permitiendo ajustar la estrategia de atencion y aumentar
los niveles de satisfaccion y fidelizaciéon [2][3].

En Colombia, la percepcion de los usuarios frente a la IA en la atencién al cliente es positiva
cuando se logra un equilibrio adecuado entre la automatizacion y el trato humano. Estudios
recientes muestran que los consumidores valoran especialmente la rapidez y precisién de las
respuestas automatizadas, pero también requieren la posibilidad de ser atendidos por un agente
humano en casos complejos o sensibles [3][19].
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Machine Learning, Deep Learning y NLP

El machine learning (ML) y el deep learning (DL) son pilares fundamentales en la automatizacién
y mejora de procesos complejos dentro de la inteligencia artificial. El ML permite que los sistemas
aprendan de datos historicos para tomar decisiones, clasificar informacién y predecir
comportamientos futuros, mientras que el DL utiliza redes neuronales profundas para identificar
patrones complejos en grandes volimenes de datos no estructurados, como imagenes, texto y
audio [5][6]. Estas técnicas han permitido avances significativos en la atencidn al cliente, donde
los chatbots inteligentes pueden manejar miles de interacciones simultaneas, aprendiendo de
cada una para mejorar su rendimiento y precision [6].

El NLP es una de las aplicaciones mas relevantes de MLy DL en el contexto de la experiencia del
cliente. El NLP facilita la comprensidn, interpretacién y generacién de lenguaje humano,
permitiendo a los sistemas analizar reportes de clientes, clasificar automaticamente solicitudes y
detectar emociones en el texto [7][6].

Modelos avanzados como BERT y sus variantes especificas para el espafiol, como BETO y BERTin,
han demostrado una alta efectividad en tareas de clasificacion, extraccion de informacién y
analisis de sentimientos, lo que los hace ideales para aplicaciones en atencién al cliente y gestion
de incidentes [7]. Ademas, la capacidad de estos modelos para adaptarse a diferentes dialectos y
contextos lingliisticos los convierte en herramientas versatiles para empresas multinacionales o
con presencia en regiones con variantes linglisticas.

La integracion de ML, DLy NLP en los sistemas de atencidn al cliente no solo mejora la eficiencia
operativa, sino que también permite ofrecer respuestas mas relevantes y personalizadas a los
usuarios. Por ejemplo, el analisis de sentimientos en tiempo real ayuda a las empresas a
identificar clientes insatisfechos y actuar proactivamente para resolver sus problemas, mejorando
la reputacion y la fidelizacion [6][7]. Asimismo, la automatizacion de tareas repetitivas libera a los
agentes humanos para que se enfoquen en casos complejos o sensibles, optimizando asi el uso
de recursos y elevando la calidad del servicio [6].

Diseno y Desarrollo de Software: Fases y Metodologias

El disefio y desarrollo de software para agentes virtuales es un proceso complejo que integra
disciplinas como la inteligencia artificial, la ingenieria de software y la interaccion humano-
computadora. Un agente virtual se define como una entidad de software capaz de percibir su
entorno, procesar informacién y ejecutar acciones para alcanzar objetivos especificos, ya sea de
manera auténoma o en respuesta a estimulos externos. Estos agentes son fundamentales en
entornos virtuales inteligentes y pueden comunicarse con otros agentes para intercambiar
informacién y coordinar acciones, lo que les permite ejecutar tareas de manera eficiente y
adaptativa [9].
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El ciclo de vida del desarrollo de software para agentes virtuales suele estructurarse en varias
fases clave: recolecciéon y analisis de requisitos, disefio del sistema, implementacidn, pruebas y
despliegue. Durante la fase de analisis, se identifican las necesidades del usuario y los objetivos
funcionales del agente. El disefio implica la definicion de la arquitectura, los modelos de
comportamiento y las interacciones con el entorno y otros agentes. La implementacién
transforma estos disefios en cddigo, utilizando lenguajes y frameworks adecuados para garantizar
la escalabilidad y mantenibilidad del sistema. Posteriormente, se llevan a cabo pruebas
exhaustivas —unitarias, de integracion y de aceptacién— para asegurar la calidad y el correcto
funcionamiento del agente antes de su puesta en produccién [9][10].

En cuanto a metodologias, el desarrollo de agentes virtuales puede beneficiarse tanto de
enfoques tradicionales como de metodologias especificas para sistemas multi-agente. Modelos
como Waterfall (Cascada) ofrecen un proceso secuencial y controlado, util cuando los requisitos
estan bien definidos, mientras que metodologias agiles e incrementales permiten mayor
flexibilidad y adaptacién a cambios durante el desarrollo [8][22]. Para sistemas multi-agente,
existen metodologias especializadas como MaSE, ZEUS e INGENIAS, que estructuran el proceso
en etapas como andlisis del dominio, disefio de agentes, realizacion e integracion, y soporte en
tiempo de ejecucidn. Estas metodologias proporcionan herramientas y marcos conceptuales para
modelar roles, comunicaciones y arquitecturas de agentes, facilitando un desarrollo disciplinado
y repetible de agentes virtuales sofisticados [23].

Design Thinking: Definicion y Aplicacion

El Design Thinking es una metodologia de innovacidn centrada en el usuario que ha demostrado
ser altamente efectiva en la resolucion de problemas complejos y la generacién de soluciones
creativas. Su enfoque principal estd en comprender profundamente las necesidades,
motivaciones y desafios de los usuarios, lo que se logra a través de técnicas como entrevistas,
observaciones y estudios etnograficos durante la fase de empatia [11][12]. Esta comprensién
profunda permite definir el problema de manera precisa y relevante, sentando las bases para la
generacion de ideas innovadoras en la fase de ideacién, donde se fomenta el pensamiento
divergente y la colaboracidén interdisciplinaria [11][12].

La fase de prototipado es fundamental para materializar las ideas y validarlas rapidamente con
los usuarios. Los prototipos pueden ir desde bocetos y maquetas hasta versiones digitales
funcionales, permitiendo obtener retroalimentacidon temprana y realizar ajustes antes de invertir
recursos significativos en el desarrollo final [11][12]. La fase de prueba consiste en evaluar los
prototipos con usuarios reales, identificar posibles mejoras y refinar la solucidn hasta alcanzar un
producto que satisfaga plenamente las necesidades identificadas. Este proceso iterativo garantiza
gue la solucién final sea relevante, usable y deseable para el usuario [11][12].

En Colombia, el Design Thinking ha sido adoptado por empresas de diversos sectores, desde
servicios financieros hasta tecnologia y salud, demostrando su capacidad para impulsar la
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innovacion y la transformacidn digital [62][63]. Ejemplos como Bancolombia y su area de
Innovacion, donde se han desarrollado mas de 30 proyectos con impacto tangible, evidencian la
efectividad de esta metodologia en el fortalecimiento de procesos y la creacidon de productos
centrados en el usuario [62]. Adema3s, el Design Thinking ha sido clave en el éxito de startups y
microempresas, facilitando la adaptacion a contextos cambiantes y la generacidon de valor
diferenciado en el mercado [62][63].

Modelos de Lenguaje de Gran Tamafio (LLM) y Arquitectura Transformer

Los modelos de lenguaje de gran tamafio representan un avance revolucionario en el campo del
procesamiento de lenguaje natural y la inteligencia artificial. Estos modelos, como GPT y BERT,
estan entrenados con enormes voliumenes de datos textuales y basan su funcionamiento en la
arquitectura Transformer, que utiliza mecanismos de autoatencién para procesar secuencias de
texto de manera eficiente y paralela [14][16]. La arquitectura Transformer consta de dos
componentes principales: el codificador, que transforma la entrada en una representacion
vectorial, y el decodificador, que genera la salida a partir de esa representacién [7][16]. Esta
estructura permite a los LLM comprender el contexto, las relaciones semanticas y la sintaxis del
lenguaje, superando las limitaciones de modelos anteriores como las redes recurrentes (RNN) y
las redes de memoria a largo plazo (LSTM) [7][16].

El pre-entrenamiento y el fine-tuning son fases clave en el desarrollo de los LLM. Durante el pre-
entrenamiento, el modelo aprende a predecir palabras faltantes en una frase, adquiriendo un
conocimiento general del lenguaje y la estructura gramatical [15][16]. Posteriormente, en la fase
de fine-tuning, el modelo se adapta a tareas especificas, como clasificacién de texto, analisis de
sentimientos o generacién de respuestas, mediante el entrenamiento con datos etiquetados
relevantes para la aplicacion deseada [7][16]. Esta capacidad de adaptacién ha permitido que los
LLM sean utilizados en una amplia variedad de aplicaciones, desde chatbots y asistentes virtuales
hasta motores de busqueda y sistemas de recomendacién [14][16].

Vectorizacidon y Bases de Datos Vectoriales

La vectorizacidén es el proceso de convertir datos no estructurados, como texto, imagenes o audio,
en representaciones numéricas (vectores) que pueden ser procesadas por algoritmos de machine
learning y deep learning [17][18]. Técnicas como Word2Vec, FastText y embeddings de
Transformers permiten capturar relaciones semanticas y contextuales entre palabras y frases, lo
gue es fundamental para tareas de clasificacion, busqueda y recomendacién [17][19]. La
vectorizacion facilita el andlisis y la comparacion de grandes volimenes de datos, permitiendo a
los sistemas identificar patrones y similitudes que no serian evidentes mediante métodos
tradicionales [17][18].

Las bases de datos vectoriales son sistemas especializados en el almacenamiento, indexacion y
recuperacién eficiente de vectores de alta dimension [17][18]. A diferencia de las bases de datos
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relacionales, que buscan coincidencias exactas, las bases de datos vectoriales permiten realizar
busquedas por similitud, lo que resulta especialmente Gtil en aplicaciones de inteligencia artificial
y machine learning [17][18]. Por ejemplo, en sistemas de recomendacion, las bases de datos
vectoriales pueden identificar productos o contenidos similares a los que ha consultado o
comprado un usuario, mejorando la personalizacidn y la experiencia del cliente [18].

En el ambito de la IA generativa y los sistemas de recuperacién aumentada (RAG), las bases de
datos vectoriales son clave para enriquecer las respuestas de los modelos de lenguaje con
informacién contextual y actualizada [18]. Estas bases de datos permiten consultas de baja
latencia y escalabilidad, incluso para millones de elementos, lo que las convierte en una
herramienta fundamental para aplicaciones modernas de atencién al cliente, busqueda
semdntica y andlisis de datos no estructurados [17][18]. En Colombia, la adopcién de estas
tecnologias estd en crecimiento, impulsando la transformacién digital y la innovacién en sectores
como el financiero, el energético y el gubernamental [19].

Fundamentacion Teorica
Teoria de Clasificacion de Textos

La clasificacidn de textos es un pilar fundamental del Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN)
gue consiste en asignar categorias predefinidas a datos no estructurados. Se distinguen tres
enfoques principales: el basado en reglas, que utiliza l6gica determinista y patrones lingiliisticos;
el aprendizaje automatico (Machine Learning), que extrae patrones estadisticos de grandes
conjuntos de datos etiquetados; y el enfoque hibrido, que combina la precisién de las reglas
expertas con la escalabilidad de los modelos estadisticos para mitigar las debilidades individuales
de cada método [62].

SERVQUAL (Calidad del Servicio)

El modelo SERVQUAL, propuesto por Parasuraman, Zeithaml y Berry en el afio 1988, constituye
un marco tedrico esencial para medir la calidad percibida del servicio a través de la brecha entre
las expectativas del cliente y su percepcidn real. Este modelo se estructura en cinco dimensiones
criticas: Fiabilidad (cumplimiento de lo prometido), Capacidad de respuesta (disposicion a
ayudar), Seguridad (conocimiento y confianza), Empatia (atencién personalizada) y Elementos
tangibles (infraestructura y apariencia) [63].

Sistemas Multi-Agente (MAS)

Wooldridge (2009) define un sistema multi-agente como una sociedad de entidades autonomas
capaces de interactuar para resolver problemas que superan las capacidades individuales. Los
principios fundamentales de estos sistemas incluyen la autonomia (capacidad de actuar sin
intervencion directa), la racionalidad (accién orientada a objetivos) y la interaccidn social
(coordinacién, negociacién y comunicacién), permitiendo el modelado de comportamientos
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complejos mediante arquitecturas como Creencias-Deseos-Intenciones (BDI) [64].

Gestion de Incidentes (ITIL / 1SO 20000)

La gestidn de incidentes, bajo los marcos de ITIL e ISO/IEC 20000, se fundamenta en el objetivo
primordial de restaurar la operacion normal del servicio lo mas rapido posible, minimizando el
impacto en el negocio. Este proceso tedrico sigue un ciclo de vida estructurado que abarca la
identificacidn, registro, categorizacidn, priorizacién, diagndstico inicial, escalamiento, resolucién
y cierre, enfatizando la mejora continua a través de la capitalizacidn del conocimiento generado
en cada evento [65].

Frameworks de orquestacion de agentes inteligentes

El desarrollo de sistemas basados en agentes inteligentes ha dado lugar a la creacién de
ecosistemas especializados que facilitan la construccidn, orquestacién y despliegue de flujos
multi-agente sobre diversos LLMs [35]. La seleccién del framework adecuado no es trivial y
constituye una decision arquitectdnica de alto impacto en la escalabilidad y mantenibilidad del
sistema [34]. A diferencia del encadenamiento secuencial clasico (como las primeras versiones de
LangChain), las arquitecturas modernas exigen modelar flujos de interaccién dindmicos que
imiten el razonamiento humano y la colaboracién. Entre las alternativas mas relevantes del
panorama actual se encuentran LangGraph, CrewAI, AutoGen, Semantic Kernel,
Haystack y LlamaIndex, se describen a continuacidn las alternativas antes mencionadas.

LangGraph: Grafos de Estado para Flujos Agénticos Complejos

LangGraph es una biblioteca de Python desarrollada por LangChain Inc. e introducida a
principios de 2024, disefiada especificamente para construir aplicaciones multi-agente con estado
persistente (stateful) y flujos de trabajo de larga duracién [36]. Su principio arquitectdnico central
consiste en modelar los flujos de trabajo como grafos dirigidos inspirados en los modelos de
computacién distribuida de Pregel y Apache Beam, donde cada nodo representa un agente o
funcién, y las aristas controlan el flujo de datos. A diferencia de los frameworks lineales,
LangGraph introduce maquinas de estado que permiten ciclos de retroalimentacién, capacidad
esencial para que un agente itere sobre sus propias decisiones hasta satisfacer una condicién de
salida técnica o logica [37][38][39].

El nucleo operativo de esta herramienta es el StateGraph, un objeto que mantiene un estado
compartido y persistente (tipicamente un TypedDict) que cada nodo actualiza de forma
secuencial o paralela, garantizando la consistencia de la informacién sin enrutamientos complejos
[37][40]. El sistema incluye mecanismos avanzados como aristas condicionales, subgrafos
reutilizables y un proceso de compilacion previo a la ejecucién que valida la integridad de las
conexiones y optimiza las rutas [40]. Con disponibilidad general desde mayo de 2025,
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LangGraph se ha consolidado en entornos productivos de empresas como Uber y LinkedIn para
tareas de deteccidon de amenazas y migraciones de cédigo, apoyandose en la trazabilidad nativa
de LangSmith para el monitoreo detallado de cada nodo [35][36][41].

CrewAl: Orquestacion Multi-Agente Basada en Roles

CrewAl se define como un framework de codigo abierto disenado para orquestar equipos de
agentes mediante una arquitectura basada en roles que emula la estructura colaborativa de
equipos humanos [42][43]. El modelo conceptual se organiza en torno a una "crew" o tripulacién
de agentes especializados que intercambian contexto y artefactos de manera estructurada [44].
Cada entidad se configura mediante tres atributos criticos: el rol (role) para su especializacién, el
objetivo (goal) para definir el resultado esperado, y el trasfondo (backstory) para dotarlo de un
estilo de razonamiento especifico. Bajo este esquema, el sistema distingue funciones jerarquicas
entre agentes de tipo Manager, encargados de la supervisiéon, y agentes Worker o Researcher,
dedicados a la ejecucion y analisis de datos respectivamente [43][45].

La gestion operativa en CrewAl se realiza mediante un motor que soporta modelos de ejecucién
secuencial, paralela y condicional, permitiendo una coordinacién jerarquica donde los niveles
superiores redistribuyen recursos segun la carga de trabajo [43][46]. En términos de capacidades
cognitivas, el framework proporciona acceso a memoria de corto y largo plazo mediante buferes
conversacionales e indices vectoriales, ademas de soportar arquitecturas RAG para optimizar la
recuperaciéon de informacién externa [42][47]. Actualmente, CrewAl es un estandar en el sector
empresarial con presencia en gran parte de las empresas Fortune 500, destacando por una
arquitectura que prioriza la predictibilidad y la resistencia a comportamientos no deseados frente
a modelos de tipo swarm [46][48].

AutoGen: Conversaciones Multi-Agente y Personalizacidon Dindmica

Desarrollado por Microsoft Research, AutoGen es un framework pionero en la facilitacion de
conversaciones autdonomas entre agentes capaces de resolver tareas mediante el intercambio de
mensajes [56]. Su arquitectura se fundamenta en agentes personalizables y "conversables" que
integran LLM, herramientas técnicas y participacién humana en un flujo de trabajo fluido. Este
ecosistema permite que los agentes alternen roles dinamicamente, como programadores,
revisores o ejecutores, segln las necesidades del problema, permitiendo que el progreso hacia la
meta se dé a través de hilos de didlogo donde los participantes pueden solicitar aclaraciones o
corregir errores en tiempo real [56][61].

Una de las ventajas competitivas de AutoGen es la integracién del concepto human-in-the-loop,
gue permite configurar niveles de supervision donde un usuario puede aprobar acciones criticas,
garantizando que el sistema esté alineado con las politicas de seguridad corporativa [61]. Hacia
2025, el framework ha evolucionado para incluir optimizacion de prompts y seleccidon automatica
de modelos, permitiendo que el sistema asigne la tarea a la IA mas eficiente seglin su complejidad
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técnica [56]. Gracias a su capacidad para gestionar estados de conversacion extensos y ejecutar
cddigo en entornos seguros, la comunidad cientifica lo reconoce como una solucién escalable
para la automatizacién de procesos de investigacién y desarrollo de software complejo [60].

Semantic Kernel: Integracion de Funciones y Planificacion Cognitiva

Semantic Kernel es un SDK de cddigo abierto desarrollado por Microsoft que actia como un
puente entre los lenguajes de programacion convencionales y los modelos de lenguaje de gran
tamafio [57]. Su arquitectura se aleja del modelo de chat tradicional para centrarse en la
integracion de "habilidades" (skills) y "conectores", tratando las funciones de cddigo como
componentes semanticos que el LLM puede invocar. Esta estructura modular, organizada en
torno a un nucleo central o Kernel, facilita la creacién de aplicaciones hibridas donde la légica de
negocio tradicional coexiste con la inteligencia generativa, permitiendo una mantenibilidad
excepcional en infraestructuras corporativas robustas [57][61].

El elemento distintivo de este framework es su Planificador (Planner), un motor cognitivo capaz
de desglosar objetivos en lenguaje natural en una serie de pasos ldgicos y llamadas a funciones
[57]. El Planificador selecciona la secuencia éptima de herramientas para completar una tarea sin
necesidad de programacién manual de ramificaciones légicas, transformando la interaccién con
el software en un modelo basado en intenciones. Ademas, Semantic Kernel implementa una
memoria semantica que permite a los agentes recordar interacciones pasadas y acceder a bases
de conocimiento externas, posiciondndose como una pieza critica para modernizar aplicaciones
legadas mediante el uso de APIs externas de forma segura [57][60][61].

Haystack: Tuberias de Procesamiento de Datos y Recuperacion Avanzada

Haystack, desarrollado por Deepset, es un framework modular orientado a la construccion de
aplicaciones de busqueda semadntica y recuperacién de datos a gran escala mediante el uso de
tuberias (pipelines) [58]. En esta arquitectura, la informacién fluye a través de nodos
especializados que realizan tareas granulares, desde el preprocesamiento de documentos hasta
la sintesis de respuestas finales. A diferencia de otros orquestadores, Haystack prioriza la
implementacién de arquitecturas RAG de grado industrial, integrandose con una amplia variedad
de bases de datos vectoriales y motores de busqueda tradicionales para asegurar una precision
técnica superior en el manejo de datos documentales [58][60].

La evolucién reciente del sistema ha incorporado generadores y enrutadores que permiten una
I6gica de control dinamica, mitigando el riesgo de alucinaciones mediante la validacion de hechos
en tiempo real [58]. Este enfoque pragmatico en la integridad de la informacién lo hace
especialmente apto para sectores regulados, como el legal o el financiero, donde la trazabilidad
de la fuente es obligatoria. Su disefo transparente, reforzado por una comunidad que impulsa
componentes para el re-rankeo y expansién de consultas, permite monitorear individualmente
cada entrada y salida del flujo, consoliddandolo como el referente para proyectos donde la
eficiencia en la recuperacion de datos es el pilar fundamental [58][60].
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Llamalndex: Orquestacion de Datos y Agentes Basada en Conocimiento

Llamalndex es un framework especializado en la conexién de datos privados con modelos de
lenguaje, evolucionando desde la indexacién hacia una plataforma completa de orquestacién
agéntica [59]. Su premisa central es que la inteligencia de un agente esta condicionada por la
accesibilidad de los datos en su contexto; por ello, ofrece herramientas para ingestar y estructurar
informacién desde fuentes heterogéneas, creando una capa de abstracciéon navegable. En este
ecosistema, los agentes actlan como razonadores sobre indices de datos complejos mediante un
motor de consulta (Query Engine), decidiendo la estrategia de recuperacion mas adecuada, ya
sea analizando resumenes de alto nivel o profundizando en detalles técnicos especificos segun se
requiera [59][60].

El sistema cuenta con una suite de Data Agents disefiados para realizar tareas auténomas de
lectura y escritura sobre repositorios de informacién, generando informes técnicos o andlisis
sobre tablas estructuradas [59]. Hacia 2025, Llamalndex ha fortalecido su capacidad de
orquestaciéon mediante flujos de trabajo basados en eventos, permitiendo definir procesos de
negocio complejos con un control de estados similar al de los grafos de computacién. Esta
evolucién garantiza que el sistema no solo sea eficiente recuperando datos, sino también
ejecutando acciones corporativas que dependen de la veracidad de la informacién almacenada,
integrandose perfectamente con ecosistemas de observabilidad para cerrar la brecha entre datos
estaticos y agentes dindmicos [59][60].

Referentes y Aplicaciones en Colombia

La implementacion de la inteligencia artificial (1A) y las metodologias de disefio centrado en el
usuario han experimentado un crecimiento sostenido en Colombia, impulsadas por una inversién
empresarial ascendente y el surgimiento de un ecosistema de startups altamente innovadoras
[19][20]. Este avance se fundamenta en una robusta hoja de ruta nacional, liderada por la Politica
Nacional de Inteligencia Artificial (CONPES 4144), |a cual establece los lineamientos estratégicos
para garantizar una adopcidn ética y productiva de estas tecnologias tanto en el sector publico
como en el privado [22].

En el ambito de los servicios publicos, Empresas Publicas de Medellin (EPM) ha destacado como
referente en la integracién de sistemas inteligentes para la gestiéon optimizada de incidentes.
Mediante la implementacién de agentes virtuales que analizan datos de consumo y cobranza en
tiempo real, la entidad ha logrado gestionar mas de dos millones de interacciones, optimizando
la atencidén al cliente en el sector eléctrico y demostrando la capacidad de la IA para manejar
procesos criticos de consulta y seguimiento de servicios [19][21].

Por su parte, el sector financiero ha adoptado la transformacion digital mediante el uso de
biometria avanzada y reconocimiento facial, con empresas como DiBanka y Bytte liderando la
agilizacién de procesos de verificacidén. Estas soluciones tecnoldgicas han permitido reducir
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significativamente los tiempos de procesamiento de préstamos, apoydandose en modelos
predictivos que garantizan mayor seguridad y eficiencia en la prestacion de servicios financieros
tradicionales y digitales [19][20].

La versatilidad de la IA se extiende también al sector salud y al comercio minorista, donde se
aplican algoritmos avanzados para mejorar la calidad de vida y la experiencia del consumidor.
Mientras la Fundaciéon Santa Fe de Bogota utiliza modelos de vision artificial para acelerar
diagnésticos médicos mediante la mejora de imagenes, el Grupo Exito emplea analitica predictiva
para ofrecer descuentos personalizados, evidenciando cémo la IA permite una atencidn mas
precisa y una relacién mds estrecha con el usuario [20].

A pesar de este dinamismo, el panorama actual enfrenta desafios estructurales que condicionan
la velocidad de su despliegue, tales como las limitaciones en la infraestructura digital y la
necesidad de un marco regulatorio aun mds robusto [19][20]. Asimismo, la escasez de talento
humano capacitado sigue siendo una barrera critica, lo que subraya la urgencia de fortalecer la
colaboracién entre el gobierno, la industria y la academia para consolidar un ecosistema
tecnoldgico sélido y competitivo a nivel regional [19].

En respuesta a estas necesidades, la investigacion académica en Colombia, documentada en
repositorios de prestigio como la ACL Anthology y la SEPLN, ha realizado aportes fundamentales
en el Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) aplicado al espafiol latinoamericano. Estos
estudios abordan retos especificos relacionados con regionalismos y contextos socioculturales,
proporcionando la base cientifica necesaria para que las herramientas de IA, como los agentes de
clasificacién de reportes, sean técnicamente robustas y contextualmente pertinentes [20][65].

Finalmente, la maduracion de este ecosistema se hace evidente en el éxito de firmas como Nuvu,
reconocida globalmente como socio estratégico de servicios en la nube, y en la adopcién
institucional por parte de la Policia Nacional y administraciones locales como la Alcaldia de Cali
[19]. Estas iniciativas, junto con el esfuerzo académico, reflejan un compromiso pais por cerrar
brechas de productividad y mejorar la provision de servicios ciudadanos, posicionando a
Colombia como un actor relevante en la transformacion digital de la region [64][65].

2.3.2 ANTECEDENTES

La gestion eficiente de reportes de incidentes en el sector eléctrico es un desafio ampliamente
documentado, especialmente cuando se busca optimizar la experiencia del cliente, reducir costos
operativos y mejorar la asignacion de recursos técnicos. Para comprender la pertinencia y el
alcance de las tecnologias empleadas en este proyecto, resulta necesario recorrer la trayectoria
histérica de los avances en inteligencia artificial, procesamiento de lenguaje natural, bases de
datos vectoriales y metodologias de disefio centrado en el usuario que le dan sustento.

La historia de la inteligencia artificial comienza mucho antes de que el término existiera
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formalmente. En 1950, el matematico britdanico Alan Turing publicd su influyente articulo
Computing Machinery and Intelligence, en el que planted la pregunta “épueden las maquinas
pensar?” y propuso lo que hoy se conoce como el Test de Turing, que es un experimento en el
cual un interrogador humano debe determinar, mediante una conversacion, si su interlocutor es
una persona o es una maquina. En lugar de definir filoséficamente la inteligencia, Turing propuso
evaluarla a partir de un comportamiento observable, un enfoque pragmatico y revolucionario
para la época que sentd las bases conceptuales de todo lo que hoy llamamos inteligencia artificial
[24][66].

Seis afios después, en el verano del afio 1956, el informatico John McCarthy organizé una histérica
Conferencia de Dartmouth junto a Marvin Minsky, Claude Shannon y Nathaniel Rochester. Fue
alli donde McCarthy emitié formalmente el término conocido como inteligencia artificial, y la
definié como “la ciencia e ingenieria de hacer maquinas inteligentes”, y donde el campo quedd
establecido como disciplina académica independiente. Aquel evento se considera hasta hoy el
punto de partida oficial de la IA como area de investigacion [24].

Durante las décadas siguientes, la IA avanzé a través de ciclos de entusiasmo y escepticismo, los
llamados “inviernos de la IA”, hasta que, en 1986, Geoffrey Hinton junto a David Rumelhart y
Ronald Williams desarrollaron y popularizaron el algoritmo de retropropagacion
(backpropagation), que permitié entrenar redes neuronales multicapa de manera eficiente y
abrié el camino hacia arquitecturas mucho mas profundas. Dos décadas mas tarde, en el afo
2006, el propio Hinton publicé su trabajo seminal sobre Deep Belief Networks, demostrando que
redes de multiples capas podian entrenarse de forma efectiva capa por capa. Ese articulo
reencendio el interés global en las redes neuronales y dio el inicio a lo que hoy en dia conocemos
como la era del aprendizaje profundo [25].

El afio 2011 marcé otro hito de gran relevancia publica, IBM Watson vencié a dos campeones
humanos en el concurso televisivo Jeopardy, demostrando asi, ante el mundo el potencial tan
grande de la IA y del procesamiento de lenguaje natural para comprender y responder a
preguntas complejas formuladas en nuestro lenguaje humano. Un ano después, en el afio 2012,
el equipo de Google Brain, encabezado por Jeff Dean y Andrew Ng, desarrollaron redes
neuronales profundas capaces de detectar patrones en imagenes y videos sin alguna supervision
explicita, marcando asi, el inicio de la explosidon masiva de aplicaciones de aprendizaje profundo
en la industria. En el dmbito empresarial, estas capacidades se tradujeron rapidamente en
soluciones concretas de atencién al cliente. IBM Watson fue implementado en distintos bancos y
aseguradoras para automatizar la gestion de consultas y poder analizar grandes volimenes de
datos textuales, permitiendo validar tempranamente la viabilidad del uso de IA en operaciones
de servicio a gran escala [25][27].

En paralelo a estos avances de aprendizaje automatico, el procesamiento de lenguaje natural
también recorrid su propio camino. Entre los afios 2010 y 2013, Tomas Mikolov y su equipo en
Google desarrollaron Word2Vec, que consistié en una técnica que permitié representar palabras
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como vectores numeéricos en espacios de alta dimensién, de modo que términos con significados
similares quedaran ubicados cerca entre si. Esta capacidad de capturar relaciones semdanticas fue
fundamental para tareas como la clasificaciéon de textos y el andlisis de intenciones en lenguaje
natural [33].

Entre los afos 2012 y 2014, los modelos de aprendizaje profundo aplicados al NLP comenzaron a
superar sistematicamente a los métodos basados en reglas de tareas como el reconocimiento de
entidades y la clasificacion de intenciones. El salto definitivo llegd en 2017, cuando investigadores
de Google publicaron el articulo “Attention Is All You Need”, introduciendo la arquitectura
Transformer, que transformd radicalmente el campo. Sobre esta arquitectura se construyeron
posteriormente modelos como BERT y la familia GPT, a partir del afno 2018, con los cuales se
demostré una capacidad sin precedentes para comprender y generar texto humano,
revolucionando asi, la interaccion con sistemas automatizados en practicamente todos los
sectores productivos [33][24].

La aplicabilidad de estas tecnologias al problema especifico de clasificacion de reportes de
incidentes fue validada en trabajos como el desarrollado por BioAlTeam para el area de soporte
técnico de una empresa de software, donde la combinacion de ML y NLP logré automatizar la
categorizacion de solicitudes [28]. No obstante, la aplicacién mas directa al sector de utilities
eléctricas se encuentra en investigaciones publicadas en IEEE y Electric Power Systems Research.
Por ejemplo, se ha propuesto el uso de modelos basados en BERT fine-tuned con terminologia
técnica para la clasificacion automatica de reportes de fallas en redes de distribucidn, logrando
identificar causas raiz con alta precision. De igual forma, en el ambito de la seguridad informatica,
Baciero Fernandez documenté el uso de sistemas multiagente para la priorizacidn automatica de
incidentes, demostrando que los agentes especializados pueden gestionar flujos complejos de
reportes en tiempo real [31][67][68].

A medida que el volumen de datos no estructurados crecié exponencialmente durante la década
de 2010, surgid la necesidad de sistemas con capacidad de ir mas alld de las busquedas por
coincidencia exacta. Las bases de datos vectoriales respondieron a esta necesidad: sistemas
especializados en almacenar y consultar las representaciones numéricas que los modelos de
lenguaje generan para cada fragmento de texto, permitiendo busquedas por similitud semantica
sobre millones de registros con baja latencia. En la década de 2020, con el auge de la IA
generativa, estas bases de datos se convirtieron en componente central de los sistemas de
Recuperacién Aumentada por Generacion (RAG), que permiten enriquecer las respuestas de los
modelos de lenguaje con informacion contextual actualizada. Empresas como Microsoft, AWS y
Meta lanzaron productos comerciales sobre esta tecnologia, habilitando asi, la implementacion
de asistentes virtuales y sistemas de blUsqueda semantica en entornos de produccién a nivel
empresarial [17][18][30].

En cuanto a las metodologias de disefo centrado en el usuario, sus fundamentos se remontan al
libro Las Ciencias de lo Artificial, publicado en 1969 por Herbert Simon, Premio Nobel de
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Economia, donde se introdujo por primera vez el concepto de disefio como proceso cognitivo
orientado a la resolucién de problemas. Durante los afios setenta, la Universidad de Stanford
comenzé a desarrollar estas ideas de forma tedrica, y en 1991 David Kelley fundd la consultoria
IDEO en Palo Alto, California, llevando el enfoque al ambito empresarial con un modelo
radicalmente colaborativo y multidisciplinario. La metodologia adquirié su nombre definitivo y su
estructura de cinco fases, empatizar, definir, idear, prototipar y testear en el afio 2008, cuando
Tim Brown, CEO de IDEO, publicé el articulo “Design Thinking” en la Harvard Business Review.
Desde entonces, empresas lideres del mercado, como lo son SAP y Airbnb la aplicaron para
redisefiar productos y servicios desde la perspectiva del usuario final, obteniendo de esta forma,
mejoras significativas tanto en la experiencia del cliente como en la eficiencia operativa
[11][26][29].

A partir de 2016, la inteligencia artificial se convirtié en un eje central para la optimizacién de la
experiencia del cliente en servicios publicos y otros sectores. Los chatbots y asistentes virtuales
comenzaron a desplegarse masivamente, ofreciendo atencién disponible las 24 horas del dia los
7 dias de la semana y aprendiendo de las interacciones para mejorar su desempefio de forma
continua [32][27].

En el contexto latinoamericano, el antecedente mds directo y relevante para este proyecto es el
de Empresas Publicas de Medellin (EPM), la empresa de servicios publicos mas grande de
Colombia. En junio de 2019, EPM lanzé a EMA, su asistente virtual que estd basada en inteligencia
artificial y NLP, y esta disponible a través del sitio web corporativo y de WhatsApp para el reporte
de fallas, consulta de facturas y otras transacciones de autogestion del cliente. Para mayo del afio
2024, EMA ya habia acumulado mas de 5,2 millones de interacciones con la comunidad, y el 26%
de todas las interacciones digitales de la empresa se canalizaban por este medio, lo que
representa un avance sobre el estado del arte documentado en utilities latinoamericanas
[53][54][55].

Sin embargo, existe una diferenciacién fundamental con la propuesta de Celsia: mientras que
EMA opera como un asistente virtual generalista enfocado en la omnicanalidad y el servicio al
cliente transaccional, el proyecto desarrollado para Celsia se centra especificamente en la capa
de inteligencia operativa para la clasificacion automatica de reportes técnicos. A diferencia de
EMA, que actua principalmente como interfaz de recepcién, esta propuesta implementa un
motor analitico que categoriza automaticamente el contenido técnico de los incidentes para su
integracién directa en el Sistema de Gestion de interrupciones (OMS), optimizando el triaje y la
asignacion de recursos técnicos de manera autonoma [53][54].

Esta trayectoria, que inicia desde la pregunta de Turing sobre si las maquinas pueden pensar,
hasta hoy en dia, los asistentes virtuales desplegados en empresas de servicios publicos
latinoamericanas, demuestra que la evolucion de la IA, el NLP, las bases de datos vectoriales y las
metodologias de disefio han convertido en herramientas ya maduras y probadas para abordar
exactamente el tipo de problema que enfrenta Celsia. La propuesta de este proyecto no parte de
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cero: se apoya en décadas de avances cientificos e industriales validados, adaptandolos al
contexto operativo especifico del sector eléctrico en los departamentos del Valle del Cauca y
Tolima.

28



ontificia Universidad

AVERIANA

Cali

3. DISENO DE FLUJO CONVERSACIONAL CENTRADO EN EL CLIENTE

Este capitulo presenta los resultados del primer objetivo especifico del proyecto, disenar un flujo
de interaccion centrado en el cliente, utilizando técnicas de Design Thinking, que optimice la
recoleccién de informacidn y facilite la categorizacion inicial de los reportes de incidentes segun
el tipo de dafio. El entregable principal de este objetivo es el diagrama del flujo conversacional
propuesto (TO-BE), que se presenta en la seccion 3.4.

Para llegar a ese entregable, el capitulo recorre tres caminos complementarios: primero, describe
el contexto operativo y la evolucion histérica del ecosistema digital de Celsia, que configura el
escenario sobre el cual opera el problema; segundo, documenta el proceso de Design Thinking
llevado a cabo con especialistas del equipo de Experiencia al Cliente y del equipo de Tecnologia
de Celsia, cuyas sesiones de levantamiento constituyeron la fuente primaria de informacién para
el disefio; y tercero, analiza la evolucion del flujo conversacional desde su versidn original de 2022
hasta su estado actual, para fundamentar con evidencia las decisiones de disefio del flujo
propuesto.

3.1 Contexto operativo: Evolucion del ecosistema digital en Celsia

Para comprender el problema en su dimensién real, resulta fundamental describir la trayectoria
de transformacién digital que Celsia ha experimentado en su canal de atencidn LuzIA desde el aiio
2022. Esta evolucidn configura el escenario en el cual opera el problema que este proyecto busca
resolver y explica por qué la solucién propuesta no parte de cero, sino que se construye sobre
una infraestructura ya existente.

Hasta septiembre de 2022, la atencion de reportes de danos en Celsia se gestionaba
principalmente a través del canal telefénico. Con la introduccién del sistema LuzlA Voz, un
asistente virtual basado en IA conversacional, en apenas un mes fue posible trasladar el 13% de
las interacciones del canal telefénico hacia canales digitales sin intervencidon de un asesor
humano. Sin embargo, esta transicidn inicial revelé un efecto secundario inesperado, que fue el
incremento de quejas por parte de los clientes, probablemente asociado a la falta de validaciones
en las primeras versiones del flujo digital y a que los clientes tenian ahora mas oportunidades de
interaccion sin recibir respuestas satisfactorias.

A partir de abril de 2023, Celsia incorpord WhatsApp como canal de atencién masivo, lo que
amplio significativamente el alcance del ecosistema LuzlA y permitié que los clientes encontraran
un valor real en el canal digital para reportar fallas en el servicio. En sus inicios, el flujo de
WhatsApp replicaba lo mismo del portal web sin ningln tipo de validaciéon semantica, lo que
ocasiond que las brigadas técnicas fueran despachadas directamente a sitio basandose en
reportes que, al llegar, no correspondian a fallas reales de la red eléctrica: el cliente habia
reportado un problema de internet, una inconformidad con la facturacién o una solicitud de
reconexion, entre otros casos. Estas visitas fallidas consumian tiempo y capacidad operativa de
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los equipos en campo y generaban costos directos sin haber resuelto ningun incidente real.

Fue a partir de ese aprendizaje que Celsia implementd un equipo humano dedicado
exclusivamente a revisar cada reporte recibido y determinar si correspondia a una falla del
servicio de energia o si debia dirigirse a otra area antes de escalar el caso a las brigadas. Esta
clasificacién manual, aunque efectiva como filtro, representaba una soluciéon de alto costo
operativo y baja escalabilidad frente al volumen creciente de interacciones digitales.

Hacia el afio 2025, el volumen de interacciones habia crecido hasta un punto en que mantener
ese equipo de personas dejé de ser sostenible. En conjunto con el equipo de Tecnologia, se
realizaron ajustes al flujo conversacional de WhatsApp para incorporar un primer filtro
automatico basado en inteligencia artificial generativa, que redujo la dependencia de la revision
manual y elevd la efectividad de clasificacion de un 40% a un 95% aproximadamente. Sin
embargo, esta mejora dejé por fuera del alcance una serie de tipologias que aun hoy en dia,
contindan ingresando por el flujo de energia sin ser correctamente redirigidas: reportes de aseo,
alumbrado publico, reclamaciones, clientes en zonas de peaje y solicitudes de reconexion siguen
mezclados con los incidentes operativos reales, generando ruido en el sistema y manteniendo
una proporcion de conversaciones no clasificables que el ajuste de 2025 no logré eliminar. Es
precisamente en esa brecha donde se sitta la propuesta de este proyecto.

En el afio 2026, el ecosistema LuzlA, que integra los canales de voz y WhatsApp, gestiona el 93%
de los reportes por medios digitales sin intervencién de asesor humano, reservando la atencién
personalizada para casos especiales como lo son los clientes del sector A, las reconexiones y los
clientes en zonas de peaje (clientes frontera). Al corte del 12 de marzo de 2026, el canal de
WhatsApp acumulaba mas de 1.004.292 conversaciones, con un promedio mensual de 83.707
interacciones. De estas, el 19,6% correspondia a gestiéon de dafios y el 9,6% permanecia sin
clasificar correctamente, lo que evidencia la oportunidad de mejora que este proyecto aborda,
casi una de cada diez conversaciones no puede procesarse operativamente por falta de
categorizacion adecuada.

La Tabla 1 sintetiza la evolucion del ecosistema LuzlA desde su implementacion, mostrando para
cada periodo el hito tecnolégico alcanzado, las métricas asociadas y la limitacion que motivé la
siguiente mejora.

Tabla 1. Evolucion del ecosistema LuzIA - métricas por periodo (2022—-2026).

Atencion 100% de reportes Call center + Alto costo, baja
telefénica sin por voz operadores escalabilidad

canal digital humanos

Lanzamiento 13% de Asistente Incremento de quejas
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LuzlA Voz

Incorporacion de
WhatsApp como
canal masivo

Migracién CLU -
LLM (Azure
OpenAl + Twilio)

Estado actual del
ecosistema LuzlA

interacciones
migradas a digital en
el primer mes
Visitas fallidas sin
cuantificar; brigadas
despachadas sin
filtro semantico

Efectividad de
clasificacion: ~40%
- ~95% 9,6%
residual sin clasificar
>1.004.292
conversaciones
acumuladas 83.707
interacciones/mes
93% digital sin
operador 9,6% sin
clasificar

virtual 1A
conversacional

WhatsApp
replicando
flujo del portal
web (sin NLP)

LLM
clasificador +
RAG + agente
de facturas
LuzlA Voz +
WhatsApp
integrados

por falta de
validaciones en el
flujo

Reportes de internet,
facturaciény
reconexion
mezclados con
energia

Tipologias no-
energéticas siguen
mezcladas; 9,6% sin
resolver

Brecha residual del
9,6% y tipologias
ajenas aun en flujo de
energia

Los municipios con mayor concentracién de reportes son lbagué (14,08%), Espinal (5,95%),
Palmira (5,58%) y Melgar (4,23%), correspondientes a las zonas operativas de Tolima y Valle del
Cauca. La distribucién geografica no es homogénea: existen zonas con alta densidad de reportes
gue concentran la mayor presidon sobre las brigadas técnicas y donde el impacto de una
clasificacién incorrecta es operativamente mads costoso. Es sobre esta realidad operativa que se
disefia la solucién propuesta en los capitulos siguientes.

3.2 Metodologia Design thinking aplicada

La propuesta de redisefio del flujo conversacional se desarrollé siguiendo las cinco fases del
Design Thinking, adaptadas al contexto operativo de Celsia. La elecciéon de esta metodologia
responde a la necesidad de abordar el problema desde una perspectiva centrada en el usuario,
reconociendo que el origen de las clasificaciones erréneas no es exclusivamente tecnolégico, sino
también de disefio del proceso y de la interaccidn humano-sistema.
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EMPATIZAR

Ciclo Design Thinking aplicado al
rediseno del flujo conversacional

Proceso centrado en el cliente para la identificacion de brechas operativas y el

diseno de la solucion propuesta en los canales digitales de Celsia

DEFINIR

IDEAR

2] JAVERIANA

Cali

EVALUAR

EMPATIZAR

Se realizan entrevistas con los

comprender el problema desde

DEFINIR

A partir de la evidencia

recogida se delimitan las

brechas del
dentifican las
formula con precision el

problema que guiaré el diseio

IDEAR

Se exploran distintos enfoques

técnicos y ona la
arquitectura que mejor
responde al problema definido,
priorizando soluciones que se

integren al sistema existente

Se construye un prototipo
funcional que materializa la

solucién propuesta, con flujos

redisefiados y agentes capaces

de clasificar y enrutar reportes

de forma automatica.

EVALUAR

Se mide el desemperio del
prototipo con métricas de
precision y tasa de aciertos,
contrastando con el estado
actual para validar el impacto

real de la solucién (Capitulo 5)

quienes lo viven de la solucién

¥ Visitas técnicas fallidas (20%-40%) - SAIDI / SAIFI 1 Calidad del dato desde el origen 1 Experiencia del cliente

1 Flujos diferenciados por tipo de falla

™ Precision de clasificacion en LuzlA

llustracion 2. Ciclo Design Thinking aplicado al redisefio del flujo conversacional de reportes de dafios. Fuente: Elaboracion propia
con apoyo de IA Claude a partir del disefio conceptual del proyecto.

3.2.1 Fase 1 - Empatizar

Con el objetivo de comprender el problema desde la experiencia real de quienes interactian
con el sistema, se realizaron dos sesiones de trabajo con cada uno de los tres perfiles de
especialistas de Celsia descritos a continuacidén. Las sesiones combinaron entrevistas
semiestructuradas, revision de tableros de control operativos en Power BI, analisis del dataset
histérico de mas de un millén de registros de reportes provenientes de ADMS, y revisidon de
los prompts y configuraciones actuales del ecosistema LuzlA.

3.2.2 Criterio de seleccidn de participantes

Los participantes fueron seleccionados mediante un criterio de seleccidn intencional por rol
estratégico, priorizando perfiles con conocimiento directo y complementario del sistema
LuzlA en sus distintas dimensiones. Se establecieron tres criterios de inclusion:

e Participacién en el disefio, operacidn o mantenimiento del ecosistema LuzIA durante al
menos un afo.
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® Acceso a informacidon operativa de primera linea sobre el flujo de clasificaciéon de
incidentes

® Representacion de las tres perspectivas clave del sistema: experiencia del cliente,
arquitectura tecnoldgica y operacion en campo. Se excluyeron perfiles con conocimiento
Unicamente administrativo o comercial, al no tener incidencia directa sobre el flujo de
clasificacién objeto de estudio.

Protocolo de sesiones

Se realizaron cinco sesiones en total, con una duracidn variable entre una y una hora y media
segln el participante y la profundidad tematica de cada encuentro. La primera sesién con
cada participante tuvo un caracter exploratorio, orientada a comprender su rol, la evolucién
del sistema y los principales puntos de friccién identificados en su experiencia. La segunda
sesion, realizada Unicamente con Sebastian, fue de profundizacién, centrada en la revisién de
casos concretos, datos operativos y validaciéon de los hallazgos preliminares. Todas las
sesiones fueron realizadas de manera virtual mediante Microsoft Teams. Los participantes
firmaron un consentimiento informado antes de iniciar la primera sesién (ver Anexo 1, Anexo
2y Anexo 3). La guia de preguntas utilizada en cada sesidn se encuentra disponible en el Anexo
4

Anexo 1. Consentimiento informado Luis Carvajal.docx
Anexo 2. Consentimiento informado Sebastidn Gomez.docx
Anexo 3. Consentimiento informado Dario Diaz.docx
Anexo 4. Guia de entrevista semiestructurada.docx

Tabla 2. Registro de sesiones de levantamiento de informacion — Fase de Empatia.

Luis Carvajal Experiencia al Cliente  Sesidon 1 13/03/2026 1,5 horas
Sebastian Gomez Tecnologia Sesion 1 16/02/2026 1 hora
Sebastian Gomez Tecnologia Sesion 2 27/03/2026 1 hora
Dario Diaz G6mez Operacion Sesion 1 09/06/2025 1,5 horas

En este contexto, y con el fin de estructurar de manera clara la informacién recolectada
durante las sesiones de trabajo, se caracterizaron los tres perfiles clave que interactian con
el sistema LuzlA desde diferentes perspectivas: experiencia del cliente, tecnologia vy
operacion. A continuacioén, se presentan los participantes involucrados en la fase de empatia,
detallando su rol dentro del proceso, su experiencia en el ecosistema y la metodologia
aplicada en cada sesion.
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Tabla 3. Participante 1 - Experiencia al Cliente

Luis Carvajal - Especialista de Experiencia al Cliente

Rol en el proceso

Disefio del flujo conversacional, integracién de sistemas (ADMS,
WFM, API multicanal), gestiéon de canales digitales: WhatsApp, Portal
Web, App Clientes y LuzlA Voz.

Experiencia / perfil

Metodologia de
sesion

Participacién directa desde las fases de disefo, prototipado, pruebas
(4 meses de piloto controlado) y escalamiento del ecosistema LuzlA
desde su nacimiento en 2022 hasta su estado actual en 2026.
Entrevista semiestructurada. Revisién en vivo de tableros Power BI
operativos, analisis cronoldgico de la evolucidn del sistema y discusién
de casos representativos de fallas en la clasificacion.

Tabla 4. Participante 2 - Tecnologia (Tl)

Sebastian Gomez Roldan - Especialista de Tecnologia

Rol en el proceso

Experiencia / perfil

Metodologia de
sesion

Arquitectura técnica del ecosistema LuzlA: integracién con Twilio
(WhatsApp), Azure OpenAl (LLM), Azure Cognitive Services (CLU), App
Services, Blob Storage y sistemas comerciales.

Conocimiento end-to-end de la infraestructura desde la versién CLU
original (2022) hasta el sistema LLM + RAG actual (2025). Responsable
de la integracién entre LuzlA y los sistemas ADMS y WFM.

Entrevista técnica semiestructurada. Revision de arquitectura de
sistemas, walkthrough del flujo de integracion actual y comparticion
de los prompts operativos del sistema clasificador.

Tabla 5. Participante 3 - Operacion (Centro de Control)

Dario Diaz Gdmez - Especialista de Operacidon - Centro de control

Rol en el proceso

Experiencia / perfil

Metodologia de
sesion

Supervision y seguimiento en tiempo real de incidentes registrados en
ADMS vy coordinacién de la respuesta operativa en campo para los
departamentos del Valle del Cauca y Tolima.

Experiencia directa en la gestién de brigadas, andlisis de reportes de
danos y deteccién de visitas fallidas. Conocimiento de los costos
operativos asociados al despacho innecesario y del impacto en los
indicadores SAIDI y SAIFI.

Entrevista semiestructurada centrada en el flujo operativo post-
clasificacidon: desde que el incidente se crea en ADMS hasta que la
brigada cierra o reporta una visita fallida. Revisién de casos
representativos del Centro de Control.
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A partir de la informacién obtenida en las entrevistas y el andlisis conjunto de los tres perfiles,
se consolidaron los principales hallazgos de |la fase de empatia. Estos resultados se agrupan en
tres bloques: disefio del ecosistema, limitaciones del sistema actual y oportunidades de mejora.

La siguiente tabla resume de manera estructurada estos hallazgos, integrando las perspectivas
de las areas de Experiencia del Cliente, Tecnologia y Operacion.

Tabla 6. Perfiles de participantes y hallazgos consolidados de la fase de empatia - Design Thinking. Fuente: Elaboracion propia

Hallazgos consolidados de la fase de empatia

Bloque 1 — Disefo y construccion del ecosistema LuzIlA

Principio de disefio El equipo maped la experiencia del cliente negociando qué campos
del formulario serian obligatorios y cudles opcionales. Tl estuvo
involucrado desde el inicio para garantizar viabilidad técnica. Siempre
se disefié con enfoque multicanal y anticipando todos los casos de uso
posibles antes de prototipar.
Cultura de mejora «Lo perfecto es enemigo de lo bueno»: Celsia prioriza pilotos
continua controlados, pruebas iterativas y aprendizaje continuo sobre
soluciones perfectas desplegadas en una sola etapa. Este principio
guié cada iteracion del flujo conversacional.
Transicidn digital En un solo mes (sep.-oct. 2022) se redujo el 13% de las llamadas
2022 telefénicas. Las quejas aumentaron inicialmente por falta de
validaciones, lo que impulsd las mejoras posteriores. A partir de 2023,
con WhatsApp, los clientes comenzaron a encontrar valor genuino en
el canal digital.

Bloque 2 — Limitaciones del sistema actual (2025-2026)
Brecha no clasificable  El 9,6% de las conversaciones de WhatsApp permanece sin clasificar
al corte del 12 de marzo de 2026. El sistema actual responde a estos
casos con un mensaje genérico de disculpa y remite al call center, sin
extraer ningun dato operativo util.
Tipologias sin filtro Reportes de aseo, alumbrado publico, internet, reclamaciones,
reconexiones y clientes en zonas de peaje contindan ingresando al
flujo operativo de energia sin ser redirigidos, generando incidentes
mal clasificados en ADMS.
Visitas fallidas y Cuando una clasificacion erronea llega a ADMS, el Centro de Control
costos despacha una brigada que, al llegar al sitio, encuentra que no existe
falla real en la red. Esto genera costos directos (combustible, horas-
hombre, desgaste vehicular) y costos indirectos (replanificacién, carga
administrativa), ademads de deteriorar los indicadores SAIDI y SAIFI al
retrasar la atencidon de incidentes genuinos. (Hallazgo: Dario Diaz
Gdémez, Centro de Control)
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Restriccion Meta / WhatsApp exige que todas las respuestas se entreguen en menos de

Twilio 10 segundos. Si el sistema se demora mas, la conversacion se cae. Esto
limita la profundidad del procesamiento semdntico en tiempo real y
condiciona la arquitectura de los agentes propuestos.

Bloque 3 — Oportunidades identificadas

Base LLM existente La infraestructura de LLM implementada en 2025 (Azure OpenAl +
Twilio) ofrece una base soélida sobre la cual agregar agentes
especializados de mayor precision semdntica sin necesidad de
reemplazar la arquitectura actual.

Arquitectura de La restriccion de 10 segundos define un patrén de disefio: clasificador

respuesta inicial rapido (modelo basico) + agentes de profundidad semdntica
ejecutdndose en segundo plano con retoma de conversacion,
compatible con las ventanas de 24 horas de WhatsApp.

Gestion proactivade  Informar al cliente el tiempo estimado de atencién seglin zona y tipo

expectativas de falla es un diferenciador clave identificado por el equipo de
Experiencia al Cliente. Cada dato entregado al cliente genera
expectativa de mas informacién: el sistema debe disefiarse con esta
dinamica en mente.

Data set histdrico Mas de un millén de registros de reportes histéricos en ADMS, con

disponible texto libre del cliente y clasificacidn final asignada, constituyen el
corpus de entrenamiento y validacién para los embeddings y el
modelo de clasificacion propuesto en el Capitulo 4.

3.2.3 Fase 2 - Definir

A partir de los hallazgos de la fase de empatia, se definié que el problema no es la ausencia total
de clasificacién automatica, pues desde agosto de 2025 el ecosistema LuzlA ya incorpora LLMs y
un sistema de agentes que apoya la categorizacidn, sino la persistencia de una brecha residual
gue ese sistema no ha logrado cerrar. Los datos al corte del 12 de marzo de 2026 evidencian que
el 9,6% de las conversaciones de WhatsApp aun permanece sin clasificar, y que tipologias como
aseo, alumbrado publico, reclamaciones, reconexiones y clientes en zonas de peaje contindan
ingresando al flujo de energia sin ser correctamente redirigidas.

Para sintetizar los hallazgos de la fase de empatia y formular el problema desde la perspectiva del
usuario, se construyé un enunciado POV (Point of View) que integra las tres perspectivas
recogidas:

“Luis Carvajal, Sebastian y Dario Diaz Gomez, como especialistas de Experiencia al Cliente,
Tecnologia y Operacion de Celsia, necesitan un mecanismo que discrimine con precision el tipo de
solicitud del cliente desde el primer mensaje, porque el sistema actual clasifica correctamente el
90,4% de las conversaciones, pero deja sin resolver un 9,6% que genera despachos innecesarios,
costos operativos evitables y deterioro de los indicadores SAIDI y SAIFI.”
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Complementariamente, se construyd un mapa de experiencia del cliente que recorre el flujo
actual desde que el usuario envia su mensaje por WhatsApp hasta que la brigada cierra o reporta
una visita fallida (Ver Ilustracion 3) Este mapa identificd dos momentos criticos de friccion: el
momento en que el cliente describe libremente su problema sin recibir preguntas de diagnéstico,
lo que impide capturar informacién clave sobre la naturaleza real del incidente; y el momento en
qgue el sistema asigna una categoria sin verificar la coherencia con la descripcién textual del
cliente, lo que deriva en que el 9,6% de las conversaciones quede sin clasificar y en que tipologias
ajenas al servicio eléctrico continuden ingresando al flujo de energia.

Mapa de Experiencia del Cliente — Flujo actual LuzIA

Contacto inicial Descripcién libre del Clasificacién automatica Despacho de brigada Cierre del incidente
problema

Contacta a LuzlA por Describe el problema en texto Espera sin interaccién Recibe confirmacién y espera Recibe visita o no hay
WhatsApp libre adicional Luz a el registro. £l resolucién
in problema Escribe en sus propias palabre El sistema pr cliente aguarda la brigada sir En visita fallida, la brigada se

r preguntas di nternamente. E te no sab ormacién de tiempo retira sin explicacion al cliente

esible y familiar. E El cliente describe el problema El sistema asigna categoria sir 3 bilidad del proces En visita fallida el cliente nc
al flujo es fluid: libremente perc

llustracion 3. Mapa de experiencia al cliente- Flujo AS-IS. Fuente: Elaboracion propia. Diagramacion asistida por Claude.

El problema central se define como la insuficiencia del flujo conversacional actual para discriminar
con precision entre incidentes reales del servicio de energia y reportes que corresponden a otras
areas, lo que se traduce en tres consecuencias operativas concretas: creacion de incidentes mal
clasificados en ADMS que no corresponden a fallas reales del servicio; despacho de brigadas a
sitios sin dafo de red, con el consecuente impacto en costos operativos y en los indicadores SAIDI
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y SAIFI; y saturacion del flujo operativo de energia con reportes de servicios no relacionados que
el sistema actual no filtra de manera exhaustiva.

3.2.4 Fase 3 -Idear

La fase de ideacién tomé como punto de partida el estado actual del sistema en 2025,
reconociendo que la solucién debe construirse sobre la infraestructura de LLM ya existente en
LuzlA, no reemplazarla. Para seleccionar el enfoque técnico mds adecuado, el equipo evalud tres
alternativas de disefio, analizando las fortalezas y limitaciones de cada una frente a las dos
fricciones identificadas en la fase de definicidn. La Tabla 7 sintetiza este proceso de evaluacién.

Enfoque

evaluado
RAG con
preguntas
diagnosticas
por cliente

Clasificacion
solo por
similitud
vectorial
(embeddings)

Embeddings +
LLM con
agentes
especializados
(dos capas)

Tabla 7. Alternativas técnicas evaluadas en la fase de ideacion.

Descripcion

Formular
preguntas
especificas al
cliente mediante
RAG antes de
clasificar el
reporte.

Clasificar el texto
del cliente por
similitud vectorial
contra el dataset
historico de
ADMS, sin LLM.

Combinar
similitud vectorial
(Capal)y
validacién por
LLM con prompt
especializado
(Capa 2),
articulados en
agentes con roles
delimitados.

Fortalezas

Alta
personalizacion.
Aprovecha
contexto e
historial del
cliente.

Rapido, de bajo
costo
computacional y
basado en historial
operativo real.

Aprovecha la
infraestructura
existente. La doble
capa eleva la
precision. Los
agentes separan
responsabilidades
y facilitan el
mantenimiento.
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Limitaciones

identificadas
Flujo extenso que
afecta la
experiencia en
mensajeria
inmediata.
Ineficiente como
clasificador
principal dado el
volumen de
interacciones.
No captura matices
semanticos
complejos.
Desaprovecha la
capacidad LLM ya
instalada desde
2025.
Mayor complejidad
gue enfoques de
capa unica.
Requiere definir
umbrales de
confianza para
ambas capas.

Decision

Parcialmente
incorporado

Descartado
como solucion
unica

Seleccionado
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La primera alternativa explorada fue un sistema de RAG con preguntas diagndsticas
personalizadas por cliente. Si bien esta opcidn ofrecia alta personalizacidn, se identificé que un
flujo extenso de preguntas afectaria negativamente la experiencia del cliente en un canal de
mensajeria inmediata y no seria eficiente como mecanismo de clasificacion principal dado el
volumen de interacciones. Sin embargo, el enfoque no fue descartado completamente: se
reconocio su valor como mecanismo de apoyo en casos limite, y quedé incorporado parcialmente
en la légica del Agente Validador cuando la confianza de clasificacién es insuficiente.

La segunda alternativa considerada fue la clasificacién basada unicamente en similitud vectorial
mediante embeddings del dataset histdrico de ADMS. Aunque representa un enfoque rapido y
directamente sustentado en el historial operativo de Celsia, se descartd como solucién Unica
porque la similitud vectorial no captura matices semdnticos complejos ni tipologias poco
representadas en el dataset, y porque desaprovechar la capacidad LLM ya instalada desde 2025
representaria un retroceso técnico injustificado.

A partir de estas evaluaciones, se selecciond una tercera alternativa que combina ambos
enfoques en dos capas de clasificacion integradas en un sistema de agentes especializados. La
hipdtesis central planteada fue que, potenciando el flujo conversacional actual con agentes de
mayor precisidon semantica implementados sobre LangGraph y CrewAI, es posible reducir
significativamente la proporcion de conversaciones no clasificables y evitar que reportes ajenos
a fallas reales de la red eléctrica continten ingresando al flujo operativo de energia.

Sobre este principio se idearon cuatro agentes especializados: un Agente Clasificador que
combina similitud vectorial sobre embeddings del dataset histérico de ADMS con el razonamiento
de un LLM que, mediante un prompt especializado, valida o corrige la categoria sugerida,
avanzando en el flujo solo cuando ambas capas convergen con un nivel de confianza suficiente;
un Agente Router que determina si el reporte corresponde al flujo de energia o debe dirigirse a
otro canal, cubriendo exhaustivamente las tipologias que el sistema de 2025 no discrimina; un
Agente Validador que verifica la coherencia entre la descripcion del cliente y la categoria
asignada, formulando preguntas guiadas cuando la confianza es insuficiente; y un Agente Creador
de Incidente que, una vez validada la clasificacién, genera el registro en ADMS con los datos del
cliente correctamente normalizados, resolviendo la brecha de integracion identificada en la fase
de empatia.

3.2.5 Fase 4 - Prototipar

La fase de prototipado parte del reconocimiento de que el flujo conversacional de Celsia ha
atravesado dos iteraciones previas: el flujo original de 2022, basado en seleccidn de menu sin
validaciones semanticas, y el flujo mejorado de 2025, que incorpord LLMs y un primer sistema de
clasificacién por intenciones. El prototipo propuesto en este proyecto constituye una tercera
iteracion, disenada especificamente para atacar la brecha residual que las versiones anteriores
no han podido resolver. Sin embargo, llegar al disefo definitivo implicd a su vez un proceso
interno de tres bocetos sucesivos, cada uno ajustado a partir de nueva informacién recogida con
los especialistas de Celsia.
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El primer boceto surgié a mediados de 2025, a partir de la exploracién directa del portal web de
reporte de dafios y del canal LuzlA WhatsApp, combinada con una sesidn de trabajo con el
especialista de Operacién del Centro de Control. En esa sesidn se validaron las brechas operativas
gue él mismo gestionaba en su rol de supervision: reportes mal clasificados que llegaban a ADMS,
visitas fallidas recurrentes y la dificultad de discriminar desde el sistema si un reporte
correspondia a una falla real de la red o a una solicitud de otro tipo. Con base en ese
levantamiento y en las pruebas realizadas directamente sobre los canales digitales, se diagramé
un primer boceto del flujo propuesto.

No obstante, al iniciar las sesiones con el especialista de experiencia al Cliente, el equipo identificd
qgue hacia finales de 2025 ya se habian implementado mejoras significativas en el flujo
conversacional de LuzlA que el primer boceto no contemplaba. El flujo en el que se habia basado
el disefio inicial habia quedado desactualizado. A partir de la informacidn provista por experiencia
al cliente sobre la arquitectura real del sistema actualizado, se elabord un segundo boceto que
incorpord la infraestructura LLM vigente como punto de partida, redefiniendo el rol de los
agentes propuestos como una capa adicional sobre lo existente y no como un reemplazo.

Finalmente, en las sesiones con el especialista de Tecnologia, se revisaron los detalles técnicos de
integracién entre los agentes propuestos y el sistema ADMS, lo que permitié precisar tres
aspectos clave del disefio: el limite de tres rondas de preguntas guiadas antes del fall-back al
operador humano, la ubicacion del Agente Router antes de cualquier escritura en ADMS, y la
normalizacion de los campos de nombre, apellido y celular del cliente en el Agente Creador. Estos
ajustes dieron lugar al boceto definitivo que se presenta en la seccién 3.4.

La Tabla 8. Iteraciones del proceso de prototipado - flujo conversacional propuesto resume las tres
iteraciones del proceso de prototipado, los insumos que motivaron cada ajuste y los cambios
incorporados en cada version.

Tabla 8. Iteraciones del proceso de prototipado - flujo conversacional propuesto

Bocetol Exploracion Pruebas directas Primer diagrama del Primer boceto
Mediados inicial de sobre el portal web  flujo propuesto del flujo TO-BE
2025 canales y LuzlA WhatsApp. basado en el estado  (basado en
digitales y Identificacion de del sistema a sistema pre-
sesién con brechas operativas mediados de 2025. actualizacion
Dario Diaz desde la perspectiva Definicién inicial de  2025)
Gomez del Centro de los roles de los
(Operacion) Control: reportes agentes y los puntos
mal clasificados, de decision del flujo.

visitas fallidas
recurrentesy
dificultad para
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Boceto 2 Sesiones con Informacién sobre Redefinicidon del Segundo boceto
Finales Luis Carvajal las mejoras punto de partida: los del flujo TO-BE
2025 (Experiencia al implementadas en agentes propuestos  (alineado con

Cliente) LuzlA hacia finales pasan a operar infraestructura
de 2025 que el como capa adicional LLM
primer boceto no sobre la actualizada)
contemplaba. El infraestructura LLM
flujo inicial habia existente, no como
quedado reemplazo.
desactualizado Actualizacién del
respecto al sistema  flujo para reflejar la
en produccién. arquitectura real
vigente.
Boceto3 Sesiones con Revision técnicade  Incorporacién del Boceto
(definitivo) Sebastian laintegracién entre  limite de tres rondas definitivo

2026

(Tecnologia)

los agentes
propuestos y los
sistemas internos.
Validacién de
restricciones de
disefio y puntos
criticos de la
arquitectura.

de preguntas antes
del fall-back.
Reubicacién del
Agente Router antes
de cualquier
escritura en el
sistema de gestion.

presentado en
la seccion 3.4y
desarrollado en
el Capitulo 4

Esta tercera iteracion se materializa en el diagrama de flujo propuesto (TO-BE) presentado en la
seccidn 3.4 y en el disefio conceptual de la arquitectura de agentes que se desarrolla en detalle
en el Capitulo 4.

3.2.6 Fase5 - Evaluar

La evaluacidn en esta fase se desarrolld en dos niveles: una validacién conceptual del disefio
propuesto, realizada de forma integrada a lo largo de las sesiones de levantamiento de
informacidn con los especialistas de Celsia, y una validacién experimental del prototipo funcional,
documentada en el Capitulo 5.

La validacién conceptual se llevd a cabo mediante la contrastacidon progresiva del disefio con cada
uno de los tres perfiles participantes, seglin el drea de conocimiento de cada especialista. Con el
especialista de Operacién se validé que el principal impacto operativo de una clasificacion
incorrecta es el despacho de brigadas a sitios sin falla real, y que un mecanismo de filtro previo al
despacho, como el que propone el Agente Router, responderia directamente al problema
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gestionado desde el Centro de Control. Con el especialista de Experiencia al Cliente se validé que
el enfoque de agentes especializados sobre la infraestructura existente era coherente con el
principio operativo de Celsia de construir sobre lo que ya funciona. Con el especialista de
Tecnologia se validaron los puntos de integracion entre los agentes propuestos y los sistemas
internos, confirmando la viabilidad técnica del disefio antes de llevarlo a implementacién.

Adicionalmente, el disefio del flujo TO-BE fue contrastado sistemdticamente contra tres
referentes: los hallazgos consolidados de la fase de empatia, verificando que cada agente
propuesto respondia a al menos una brecha identificada; el comportamiento conocido del
sistema de 2025, para asegurar que la solucién no replicaba limitaciones ya existentes; y las
condiciones reales del canal digital, para garantizar que la arquitectura propuesta era compatible
con el entorno operativo de LuzlA.

Como resultado de este proceso, se incorporaron al disefio final tres ajustes documentados en la
fase de prototipado: el limite de tres rondas de preguntas guiadas antes del fall-back al operador
humano, la ubicacién del Agente Router antes de cualquier escritura en ADMS, y la normalizacién
de los datos del cliente en el Agente Creador.

La validacion experimental mediante métricas de precision, tasa de aciertos y reduccién efectiva
del porcentaje no clasificable se documenta en el Capitulo 5, donde se presentan los resultados
de las pruebas realizadas sobre el prototipo funcional en un entorno controlado.

3.3 Anadlisis de la evolucion del flujo conversacional

El flujo de atencidon de reportes de dafios LuzlA, ha atravesado dos iteraciones identificables desde
su implementacién en 2022, cada una respondiendo a los aprendizajes operativos de la etapa
anterior.

3.3.1 Flujo inicial (2022) - Sin validacion semantica

El flujo original, ilustrado en la llustracion 2, presentaba al cliente un menu desplegable con
multiples opciones de motivo de solicitud, entre ellas sector sin servicio, poste caido, variacién
de voltaje, daino en transformador, linea reventada, solo mi predio sin energia, solicitud de
reconexion, dafio de internet, alumbrado publico y medidor o acometida dafiada. Algunas de
estas opciones activaban directamente la creacién del incidente en ADMS, mientras que otras
desplegaban un modal de redireccion indicando al cliente que su caso debia gestionarse por otro
canal.

El problema de fondo no era la ausencia de opciones, sino la ausencia de validacién entre lo que
el cliente seleccionaba y lo que realmente describia en el campo de comentario libre. En la
practica, muchos clientes desconocian cudl opcién correspondia a su situacién y optaban por la
mas intuitiva, generalmente "Sector sin servicio", dejando en el comentario la descripcidn real de
su problema: una solicitud de reconexidn, un dafio de internet, una queja por alumbrado publico
o una falla interna de su instalacion. El sistema ignoraba por completo ese comentario y creaba
el incidente en ADMS segun la opcion del mend, sin cruzar ambas fuentes de informacién. Esta
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desconexion entre la seleccidn del cliente y su descripcidn real era la causa raiz de la alta tasa de
visitas técnicas fallidas documentada en el periodo 2022-2023.

Cliente realiza reporte
® Chat / Portal web
3 Canal de Voz

Motor CLU — Azure Cognitive Services

Inicia formulario de reporte

Nombre - Celular - Municipio - Direccién

Selecciona Motivo de Solicitud

(men de:

Crean incidente directo Redirigen a otro canal
« Sector sin servicio + Solo mi predio sin energia
« Poste caido + Solicitud de reconexion
« Variacién de voltaje « Dailo de internet
* Daiio en transformador + Alumbrado péiblico
+ Linea reventada * Medidor / acometida danada

Campo de descripcion libre

“Cuéntanos qué estd pasando con tu servicio..."

Comentario del cliente

completamente

IGNORADO X A El sistema NO utilizaba este campo para clasificar

escribir la situacion real, pero el menii siempre tenia prioridad

Modal: "iTenemos otra soluciéon!"
> Redirige segiin tipologia selccionada

incidente? * Reconexi6n / Solo predio — Linea 018000

« Daiio de internet — WhatsApp soporte
+ Alumbrado piiblico — Alcaldia municipal

« Medidor / acometi Linea 018000
No se crea ni en ADMS

Se crea incidente

en ADMS g S
No se crea incidente

Despacho de brigada A Problema raiz del flujo 2022
El cliente desconoce qué opcién elegir en el menti
y selecciona "Sector sin servicio” aunque su
problema real sea internet, reconexion o alumbrado.
El comentario libre donde aclara la situacion
real es completamente ignorado por el sistema.

+ Causa raiz de las visitas técnicas fallidas (202:

023)
3.

+ Daiio real X Visita fallida
resuelto sin daiio real

B Inicio/Fin [} Procesodelcliente [} Decision / Creaincidente [} Redireccién / Visitafallida [} Finsintiquete [I}] Problemaraiz

llustracion 4. Flujo conversacional original (2022) - Sin validacion semdntica. Fuente: Elaboracion propia a partir de sesiones de
levantamiento con el equipo de Experiencia al Cliente de Celsia, diagramacion asistida por Claude.
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3.3.2 Flujo mejorado (2025) — Incorporacion de LLM y agentes virtuales

A partir de agosto de 2025, Celsia redisefié el ecosistema LuzIlA migrando desde el motor CLU de
Azure Cognitive Services hacia un sistema de clasificacion basado en LLM conectados
directamente a la APl de Azure OpenAl, con Twilio como proveedor de integracion para el canal
de WhatsApp. Este cambio representd un salto cualitativo en la capacidad de comprensién del
sistema: mientras el CLU asignaba porcentajes de confianza por categoria a partir de un modelo
entrenado con reglas y ejemplos predefinidos, el nuevo LLM interpreta el texto libre del cliente
de forma conversacional y devuelve directamente el string de clasificacion correspondiente,
operando con temperatura 0 y un maximo de 1.000 tokens para garantizar respuestas
deterministicas y compatibles con los templates de WhatsApp.

El sistema opera con tres capas de inteligencia. Un primer LLM clasificador, de modelo bdsico y
bajo costo, analiza el texto del cliente al inicio de la conversacidn y lo asigna a uno de seis flujos
principales: reportar dafio de energia, descargar factura, duplicado de factura, acuerdos de pago,
puntos de venta y preguntas abiertas. Cuando este primer clasificador no logra asignar la
intencidn con certeza, el caso pasa a un segundo LLM con capacidad de Recuperacién Aumentada
por Generacion (RAG), que busca en la base de conocimiento del sistema para entregar una
respuesta contextual mas elaborada. Un tercer agente especializado en explicacién de facturas
atiende las consultas sobre cargos especificos en la cuenta del cliente.

Esta arquitectura elevd la efectividad de clasificacion de aproximadamente el 40% que tenia el
sistema CLU original hasta un 95%, reduciendo significativamente los incidentes mal clasificados
en ADMS. Sin embargo, el sistema dejé abiertas dos brechas que motivaron el presente proyecto.
La primera es que el 9,6% de las conversaciones permanece sin clasificar al corte de marzo de
2026: ante estos casos el sistema solo responde con un mensaje genérico de disculpa y remite al
call center, sin extraer ningun dato operativo util. La segunda es que algunas tipologias ajenas al
servicio eléctrico, como aseo, alumbrado publico, reclamaciones, reconexiones y clientes en
zonas de peaje, contindan llegando al flujo de dafos de energia cuando el cliente enmascara su
solicitud real dentro de una descripcidn que el clasificador interpreta como un reporte de falla
eléctrica. El flujo mejorado de 2025 se muestra en la Ilustracién 5.
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Cliente envia mensaje
® WhatsApp (canal principal)
Canal de Voz

6 Flujos del sistema
1. Reportar daiio de energia

2. Descargar factura

3. Duplicado de factura

4. Acuerdos de pago

5. Puntos de venta

6. Preguntas abiertas

~95% efectividad de clasificacién

» LLM RAG — Capa 2
éClasificado imientc
con certeza?

Retoma clasificacién

Redirecciéon automética
Tipologia no-energética detectada por LLM:
« Aseo / limpieza —» Canal especializado
« Internet — WhatsApp soporte técnico
« Reclamaciones / PQR —» Flujo PQR
« Facturacién — Flujo factura

éEs reporte de
daiio de energia?

Sin crear evento en ADMS

Selecciona Motivo de Solicitud
(meni desplegable — validado por LLM)
No se crea incidente
Crean incidente Redirigen (sin formul.) Cli Jir
- Sector sin servicio - Solo mi predio - Reconexion
- Poste caido - Variacién voltaje - Internet - Alumbrado piiblico
- Daiio transformador - Linea rev. - Medidor / acometida dafiada

Modal:
Redirige segtin opci6n del menti:
« Reconexién / Solo predio —» Linea 018000
« Internet — WhatsApp soporte
+ Alumbrado — Alcaldia municipal

No se crea ningiin evento en ADMS

iTenemos otra solucién!"

Inicia formulario de reporte
Nombre - Celular - Municipio - Direccion No se crea incidente

Z e d DM Cliente redirigido a otrc

anal

A Brechas residuales (2025-2026)

1. E1 9,6% de conversaciones queda sin clasificar:
4 el sistema solo responde con disculpa y remite
v E1LLM ya proces este texto para clasificar al call center, sin extraer ningiin dato wtil.

Campo de descripcién libre

"Cuéntanos qué esté pasando con tu servici

2. Tipologias no-energéticas que el cliente enmascara
en una descripcion de falla eléctrica siguen
Tlegando al flujo de energia sin ser filtradas.

e incidente — Objeto de intervencién del proyecto (Cap. 4)

en ADMS
1 del LLM rid:

Errores de normalizacién ADMS—WFM persisten parcialmente

Despacho de brigada

v Daiio real X Visita fallida
resuelto (brecha residual 9,6%)

B Inicio/Fin [l Procesodelcliente [l LLM /MotorIA [l Decisién / Creaincidente [} Redireccién / Visita fallida  [[l] Fin sin tiquete Brechas pendientes

llustracion 5. Flujo conversacional 2025 — Sistema LLM + RAG, Fuente: Elaboracion propia, diagramacion asistida por Claude.
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3.4 Flujo conversacional propuesto (TO-BE)

El flujo propuesto no parte de cero ni reemplaza el sistema de 2025, toma como base la
infraestructura LLM ya existente. Agrega un sistema de cuatro agentes especializados que
resuelven especificamente las dos brechas que ese sistema no ha podido cerrar. La decisidn de
tomar como base la infraestructura existente, en lugar de replantearla toda, responde al principio
operativo identificado en la fase de empatia, la arquitectura actual ya funciona para el 90,4% de
las conversaciones; cambiarla representaria costos e incertidumbre innecesarios.

El flujo TO-BE se articula en cuatro etapas secuenciales ejecutadas por agentes especializados
implementados sobre LangGraphy CrewAT:

Etapa 1 - Captura y analisis semantico (Agente Clasificador): cuando el cliente ingresa una
descripcién libre del problema, el Agente Clasificador procesa el texto mediante un enfoque
hibrido de dos capas. En una primera capa el sistema genera embeddings del texto y realiza
comparacion por similitud vectorial contra el dataset historico de reportes de Celsia.
Posteriormente, una segunda capa, que incorpora un LLM que actia como juez semantico. Este
modelo valida o ajusta la clasificacidn inicial considerando el contexto completo del mensaje del
cliente. Finalmente, el sistema combina ambas capas mediante un esquema de ponderacién
configurable, permitiendo balancear la influencia de los embeddings y del LLM en la decision final.
Este enfoque permite mejorar la precision de la clasificacidn, evitando depender exclusivamente
de reglas predefinidas o de la seleccién manual del usuario en un mendu.

Etapa 2 - Enrutamiento inteligente (Agente Router): el Agente Router evalla si el reporte
corresponde a sector sin energia o a alguna de las tipologias que el flujo actual no discrimina
correctamente, internet, alumbrado publico, aseo, facturacion, reclamaciones, reconexiones y
peajes. Los reportes no energéticos se redirigen automaticamente al canal especializado
correspondiente antes de generar ningln evento en ADMS, eliminando asi la principal fuente de
visitas fallidas.

Etapa 3 - Validacion y confirmacion (Agente Validador): para los reportes de sector sin energia,
el Agente Validador verifica la coherencia entre la descripcidn del cliente y la categoria sugerida,
aplicando un umbral de confianza. Cuando el nivel de confianza es insuficiente, el agente formula
preguntas guiadas, como ¢el problema afecta solo su vivienda o también a sus vecinos? o
éescucha zumbido en el transformador cercano?, para obtener informacion adicional. Si tras tres
rondas de preguntas no se alcanza el umbral, se activa un mecanismo de fall-back que remite el
caso al operador humano.

Etapa 4 - Creacion del incidente (Agente Creador): una vez validada la clasificacidn, el Agente
Creador genera el registro con los datos del cliente correctamente normalizados, nombre,
apellido y nimero de celular en los campos correspondientes y con la clasificacidon validada
incluida.

El disefio detallado de la arquitectura técnica de estos cuatro agentes, incluyendo los modelos
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utilizados, los prompts de cada agente, la légica del grafo de estados y los mecanismos de fall-
back, se presenta en el Capitulo 514.

ETAPA 1 - AGENTE CLASIFICADOR ETAPA 2- AGENTE ROUTER ETAPA'3 - AGENTE VALIDADOR ETAPA 4 - AGENTE CREADOR

Cliente envia mensaje

WhatsApp / Canal de Voz

AGENTE CLASIFICADOR

Similitud vectorial

AGENTE ROUTER

CapatyCapaz Si, elasifieacian acept

mayor/igual umbral?

AGENTE VALIDADOR

idacion y confirmacion

Confianza insuficiente

Refurnula con preguntas ol diente (max. 3 rondas) ‘

' AGENTE CREADOR
\ )
[ Fall-back: Operador humano ] Creacion del
Cazo escalado pars clasificacion manual inci
P Clasificacion incidente

Redireccion automatica s Cer ppnr
Canal especializado correspondiente 2 B

S enento en ADMS  efimina visira

No se crea incidente

Preguntas guiadas al cliente

Max. 5 rondas - s persiste -> fall-back operads ‘ incid
ax. 5 1ondas - si persist ack operador e iaente

) ADMS
Y / | 5 »

Fall-back: Operador humano
Caso escalado para atencion manval

Despacho de brigada

Visita fallid:
(residual minimo post-mejora)

Mejoras del flujo TO-BE respecto al sistema 2025

Clasificacion de dos capas Enrutamicnto exhaustivo Validacion con preguntas guiadas

Eubeddings + LLM con umbral Fillrs sseo, dlumbrado, lnternet, Si confianza nsuficlente e agente
combinado supersn el 05% PQR. pesjes, reconexion pregunta antes e crear incidente
Reduce brecha no clasificable ener 3 Max. 3 rondas - uego fall-back

B nicic [ Acciondelcliente  [[l] Agente Clasificador (Etapa1) [} Agente Router (Etapa2) ([} Agente Validador (Etapa3) ([} Agente Creador (Etapa4q) ([} Decision [} Redireccion / Fall-back

llustracion 6. Flujo TO-BE, Fuente: Elaboracion propia, diagramacion asistida por Claude.
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3.5 Comparacion AS-IS / TO-BE

La iError! No se encuentra el origen de la referencia. 9 sintetiza las diferencias entre las tres
versiones del flujo conversacional: el flujo original de 2022, el flujo mejorado de 2025 (AS-IS) y la
propuesta de 2026 (TO-BE). Las celdas marcadas (a validar Cap.0) corresponden a resultados que

se mediran en la fase de validacion experimental.

Tabla 9. Comparacion entre el flujo actual y el flujo propuesto

Tipo de fall L S

Elemento (rfe(:)nue alla Descripcion libre + Descripcidn libre procesada
rimario menu or NLP (sin menu previo

P desplegable) ! P (si fprevie]

CLU — Azure

LLM exi +A

Motor de Cognitive Services  LLM — Azure OpenAl Clasi E)c(:(;z:t(im b.f;;i;e ‘4
clasificacion (modelo NLP (clasificador + RAG) g

Validacion
semantica

probabilistico)

Ninguna. El
comentario libre
era ignorado; el
menu tenia

Basica: coherencia
tipo/descripcion.
Efectividad: ~95%

prompt especializado)

NLP con dos capas: similitud
vectorial + LLM. Solo avanza
si ambas capas superan el

prioridad umbral de confianza.
absoluta.
Si, preguntas de 4 agentes especializados
IA generativa No respuesta abierta sobre LangGraph /

Enrutamiento

Unico flujo para
todos los reportes,
sin distincién de
tipologia

Ninguna. Solo

(ago. 2025)

Parcial (pendiente
detalle TI)

CrewAl

Diferenciado por tipologia
completa antes de generar
evento en ADMS

Tipologias modal de

. . . S . . Internet, alumbrado, aseo,
distintas a redireccidn si el Parcial (pendiente ., .

. . facturacién, reclamaciones,
energia cliente detalle TI) ) .,
. . peajes, reconexion
cubiertas seleccionabal la
opcién correcta.

% no Alto (sin dato 9,6% (mar. 2026) Reduccidn estimada (a
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clasificable historico) Responde con validar Cap. 5)
disculpa y remite al
call center

P1/P2/P3 automatico por IA
Estandar para todos segun tipo y severidad de la
falla

Priorizacién de Estandar para
incidentes todos

Equipo dedicado Solo casos escalados (fall-

Intervencion de clasificacion . .
Reducida back tras 3 rondas sin
humana manual (alto costo
. certeza)
operativo)

Sin mecanismo de

prevencion. Causa Reducidas
raiz: comentario parcialmente
ignorado

Filtradas antes del despacho
mediante validacién
semantica en dos capas

Visitas fallidas

Alto. Equipo
humano dedicado
a clasificacion
manual mas
Costo estimado  costos por visitas

Medio. Se elimino el Reduccion estimada del
equipo de 20% al 40% en costos
clasificacion manual,  asociados a visitas fallidas.
pero persisten costos  Los agentes operan sobre

‘. . por el 9,6% de infraestructura LLM
de operacion fallidas no . . . .
. conversaciones no existente sin requerir
filtradas. Costo . .
. resueltas y por visitas  equipo humano de
estimado por . e .
o . fallidas no clasificacién (a validar Cap.
visita fallida: revenidas 5)
$90.000 COP. P ' ‘
Construccion sobre
Implementacién infraestructura LLM ya
4 meses de piloto  incremental sobrela  instalada. No requiere
Tiembo de controlado previo  arquitectura CLU reemplazo de componentes
. P ., al escalamiento existente. Migracién existentes, lo que reduce el
implementacion . . .,
(sep. 2022 —ene. al LLM completada tiempo de integracion
2023). hacia mediados de respecto a una arquitectura
2025. desde cero (estimacién a

detallar en Cap. 4).

Fuente: Elaboracion propia a partir de datos operativos de Celsia y sesiones de levantamiento con los equipos de Experiencia al
Cliente y Tecnologia (2026).
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3.6 Beneficios esperados del flujo propuesto

Respecto al flujo de 2025, la propuesta busca producir los siguientes resultados operativos
incrementales:

e Reduccién del porcentaje de conversaciones no clasificables, actualmente en 9,6%,
mediante agentes con mayor capacidad semantica y preguntas guiadas ante baja
confianza en la clasificacion.

¢ Cobertura exhaustiva de reportes ajenos a fallas reales de la red eléctrica que el flujo actual
no redirige correctamente, eliminando su ingreso al flujo operativo de energia antes de
que generen un evento en ADMS.

¢ Reduccién adicional de visitas técnicas fallidas al fortalecer el filtro semdntico antes del
despacho de brigadas, con el consecuente impacto positivo en los indicadores SAIDI y
SAIFI.

¢ Mejora de la experiencia del cliente mediante respuestas mas precisas, tiempos estimados
de atencion basados en localizacién y tipo de falla validado, y reducciéon del numero de
interacciones necesarias para completar un reporte.

Los resultados cuantitativos de estos beneficios esperados se mediran y documentaran en el
Capitulo 0, mediante la validacién experimental del prototipo
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4. CONSTRUCCION DE SISTEMA INTELIGENTE DE CLASIFICACION DE REPORTES

Este capitulo presenta el disefio de la arquitectura del sistema inteligente de clasificacion de
reportes de incidentes, los roles de cada agente que lo compone, el mecanismo de fall-back ante
clasificaciones de baja confianza, y los avances en la preparacién del dataset histérico que
constituye su insumo fundamental.

El disefio no parte de cero: toma como base el sistema de agentes con |A generativa
implementado por Celsia en 2025 y aflade una capa de especializacién semadntica orientada a
resolver la brecha residual del 9,6% de conversaciones no clasificables identificada en el capitulo
anterior. El prototipo fue construido e implementado en Python, conectado a un bot de Telegram
publico (@Luzia_celsia_bot) y a una interfaz web.

El objetivo de este capitulo es documentar las decisiones de diseio, los criterios técnicos
adoptados y los resultados obtenidos en el procesamiento de datos, que constituyen la base para
la implementacion del sistema de clasificacion automatica.

4.1 Arquitectura general del sistema

El sistema propuesto se concibe como una arquitectura de cinco capas funcionales que operan
de manera orquestada: el canal digital de entrada, el orquestador central basado en
LangGraph, los agentes especializados implementados con CrewAT, el mecanismo de fall-back
y los sistemas operativos de destino.

El prototipo implementado opera sobre dos canales simultaneos: un bot publico de Telegram
(@Luzia_celsia_bot), accesible a cualquier usuario con la aplicacién instalada, y una interfaz web
desarrollada con FastAPI que replica el flujo conversacional del sistema real de Celsia, incluyendo
el menu de motivos de reporte como primer filtro de enrutamiento. [Ver Ilustracion 7]
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CANAL DE ENTRADA
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% A2— Agente Router

Controlador de fifo y envutamiento - rola / goal | b

2 10 tipologias de viskas falidas en el texto libre --—---:--'-----‘“---’
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Oastor de intecraciin con ADMS - role [ goal / backsto Accion 1 Escalamiento humano
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cuenta y celular
n (Web [ Telegram) Evento provisional en ADMS

LMANA

La ADMS / SCADA
Incidente operativo creado - Despacho de brigada

@ Canal de entrada B A1Clasiticador @ AZ Router | A4 Creador @ A3 validador [ciclo) @ Fall-back humano @ Canales especializados

@ ADMS | SCADA ---- Flujo condiciona

llustracion 7. Arquitectura conceptual del sistema inteligente de clasificacion de reportes de dafios. Fuente: Elaboracion propia
diagramacion asistida por Claude.
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Capa 1 - Canal digital de entrada

El sistema recibe reportes a través de dos canales: el bot de Telegram @Luzia_celsia_bot
(accesible publicamente a cualquier usuario) y la interfaz web, desarrollada con FastAPI y
disefada con el mismo flujo conversacional que el sistema actual de Celsia. En ambos canales el
cliente proporciona: motivo del reporte (seleccionado de un menu con las categorias del dataset),
codigo de cuenta (identificador del cliente en ADMS), nimero de celular y descripcion libre del
problema.

Capa 2 - Orquestador central: LangGraph StateGraph

- El orquestador es el componente central de la arquitectura. Se implementa como un
StateGraph de LangGraph: un grafo de estado dirigido que coordina el flujo entre
los agentes mantiene el estado persistente de la conversacion y controla las rutas de
ejecuciéon mediante aristas condicionales. El estado del grafo se define como un
TypedDict de Python con doce campos que acompafian al reporte a lo largo de toda la
ejecucion. Ver Tabla 10. Campos del Estado Reporte - TypedDict compartido por los cuatro
agentes en el StateGraph. Fuente: Elaboracion propia..

Tabla 10. Campos del Estado Reporte - TypedDict compartido por los cuatro agentes en el StateGraph. Fuente: Elaboracion
propia.

CAMPO TIPO DESCRIPCION

texto_cliente str  Descripcion libre ingresada por el cliente

categoria_sugerida str  Salida del Agente Clasificador (ej. SECTOR_SIN_ENERGIA)

score_confianza float Valor 0-1 que determina el flujo en el Validador

capas_clasificador dict Detalle de capa 1y capa 2: categoria, score, convergencia,
modo

tipo_falla str  "energetico" o0 "no_energetico" - salida del Router

tipo_visita_fallida str  Tipologia detectada por el Router (PODAS, FACTURACION,
etc.)

datos_contacto dict codigo_cuenta, celular del cliente

canal_origen str  "Web" o "Telegram" — identifica el canal de entrada

usuario_telegram str  @username o Usuario_{ID} cuando el canal es Telegram

decision_evento str  "CREAR", "FALLBACK_HUMANO" o vacio si no energético

intentos_validacion int  Contador de rondas de preguntas guiadas (max. 3)

mensaje_al_cliente str  Texto que el sistema devuelve al cliente en cada paso

La capacidad de LangGraph de modelar ciclos en el grafo es fundamental para implementar el
comportamiento iterativo del agente validador, que puede solicitar informacién adicional al
cliente antes de tomar una decisidon de clasificacion definitiva [37][38].

Capa 3 - Agentes especializados: CrewAI
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Los cuatro agentes del sistema se implementan con CrewAT, cada uno con un rol, objetivo y
trasfondo definido explicitamente. Su descripcion detallada se presenta en la seccién 4.2.

Capa 4 - Mecanismo de fall-back

Gestiona los casos en que el sistema no logra clasificar con suficiente confianza. Su descripcién
detallada se presenta en la seccién 4.3.

Capa 5 - Sistemas operativos de destino

Los reportes de energia validados se envian al sistema ADMS/SCADA para la creacién del
incidente operativo. Los reportes que no corresponden a fallas reales en el servicio de energia
eléctrica se redirigen a los canales especializados correspondientes (reconexion, internet,
alumbrado publico, facturacién, etc.) sin generar incidente en ADMS, eliminando asi el origen de
las visitas técnicas fallidas documentadas en el EDA seccidn 4.4.2.

4.2 Roles y responsabilidades de cada agente

El sistema estd compuesto por cuatro agentes especializados. La secuencia de actuacién es
invariable: clasificar - enrutar - validar = registrar. Cada agente recibe el estado compartido,
lo actualiza con su resultado y lo transfiere al siguiente nodo del grafo.

Tabla 11. Flujo de decision del StateGraph: nodos, I6gica y salidas de cada agente. Fuente: Elaboracion propia.

NODO
ENTRADA

A1l CLASIFICADOR

A2 ROUTER

A3 VALIDADOR

A4 CREADOR

LOGICA DE DECISION Y SALIDA
Cliente escribe motivo + descripcion libre + cddigo de cuenta + celular

Capa 1: embeddings + ChromaDB (12.856 vectores) Capa 2: LLM juez
(Claude Haiku / GPT-40-mini evaluados) si score < 0.70 (definido por
disefio - validacidn empirica en Cap. 5) - Devuelve: categoria + score +
capas_clasificador

éTipologia de visita fallida detectada en texto? - no_energetico +
mensaje personalizado ¢Categoria energética? - pasa a Validador
¢NO_ENERGETICO sin tipologia? - DATO_INSUFICIENTE

score > 0.70 = aprueba (CREAR) score < 0.70, intentos < 3 = pregunta
guiada (REINTENTAR) intento 3 sin superar umbral -
FALLBACK_HUMANO

Genera evento con ID: EVT-YYYYMMDDHHMMSS Normaliza cédigo de

cuenta y celular Registra canal de origen (Web / Telegram) Guarda en
SQLite + muestra en dashboard
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FALLBACK Transfiere con contexto completo al asesor humano Registra en SQLite
para retroalimentacion Crea evento provisional con etiqueta REQUIERE
REVISION

Agente 1 - Clasificador (A1)
Rol: Analista semantico de reportes de incidentes eléctricos.

Objetivo: Determinar la naturaleza real del incidente mediante un mecanismo de
clasificaciéon de dos capas que combina similitud vectorial sobre el dataset histérico de
Celsia con validacion por LLM.

Mecanismo: El Agente Clasificador opera en dos capas sucesivas cuya activacidon depende
del score de confianza obtenido:

Tabla 12. Mecanismo dual del Agente Clasificador: capas de embeddings, LLM juez y fallback de palabras clave. Fuente:
Elaboracion propia.

CONDICION DE
CAPA MECANISMO AVANCE
CAPA 1 Modelo: paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 score 20.70 -
Embeddings + Dataset: 12.856 vectores (EDA histdrico de Celsia) Resultado final (no
ChromaDB Meétrica: similitud coseno - 5 vecinos mas cercanos activa C2)
Voto mayoritario - categoria ganadora + score
CAPA 2 LLM Se activa solo si score C1 < 0.70 Modelos score C220.70 >
Juez (Claude evaluados: claude-haiku-4-5-20251001 Resultado final
Haiku / GPT-40- (Anthropic) - gpt-40-mini (Azure OpenAl) Divergencia - score
mini) Prompt especializado con categorias Celsia 0.65
Convergencia: misma cat. - score promedio
Divergencia: LLM gana, score = 0.65
FALLBACK Se activa si ChromaDB no esta disponible Siempre activa C2
Palabras Clave Diccionario de keywords por categoria Score como juez (score cap
maximo = 0.74 (fuerza activacion de C2) Garantiza 0.74)

operacion sin interrupcién

La capa de fallback por palabras clave garantiza que el sistema opere sin interrupcién
incluso si ChromaDB no esta disponible, limitando el score a 0,74 para forzar la activacion
del LLM juez como segunda capa de validacion. Esta decision de disefio asegura que
ningun reporte se clasifique Unicamente con el mecanismo menos preciso.

Insumo clave: dataset historico de 88.944 registros depurados, vectorizado en ChromaDB
con 12.856 embeddings distribuidos estratégicamente para compensar el desbalance de
clases (ver seccion 4.4).
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Agente 2 - Router (A2)
Rol: Controlador de flujo y enrutamiento multicanal.

Objetivo: Determinar si el reporte corresponde a una falla real en la red eléctrica de Celsia
o si debe redirigirse a un canal especializado antes de generar un incidente en el sistema
ADMS.

Mecanismo: El Router opera en dos fases: primero escanea el texto libre en busca de
palabras clave asociadas a tipologias de visitas fallidas resultantes del EDA; si detecta una
tipologia, redirige inmediatamente sin consultar la categoria del Clasificador. Este disefio
corrige un sesgo identificado en las pruebas: el Clasificador puede etiquetar como
RIESGO_ANOMALIA un reporte sobre podas (por la presencia de palabras como ‘cables'y
‘contacto'), pero el Router lo intercepta correctamente por la presencia de 'arbol' o '‘poda’.

Las tipologias implementadas provienen directamente del analisis de los 5.111 registros
de visitas fallidas resultantes del EDA:

Tabla 13. Tipologias de visitas fallidas detectadas por el Router, con base en el EDA de 5.111 registros histdricos de Celsia. Fuente:
Elaboracion propia.

TIPOLOGIA CASOS PALABRAS CLAVE / CANAL DE
EDA DETECCION REDIRECCION

PODAS 1.201 poda, arbol, rama, Area mantenimiento de
vegetacion, contacto con redes
lineas

DATO_INSUFICIENTE 962 Texto sin palabras clave Canal especializado
reconocibles

FALLA_INTERNA_CLIENTE 900 solo mi casa, solo mi Electricista certificado
apartamento, breaker, taco

SERVICIO_AJENO 565 internet, television, gas, Operador del servicio
acueducto, teléfono

SIN_HALLAZGO_TRANSITORIA 464 detectada por seméantica Canal especializado
contextual

ALUMBRADO_PUBLICO 339 alumbrado, lampara, Alcaldia / municipio
luminaria, calle oscura

CANAL_INCORRECTO 295 reclamo, queja, PQRS, Linea de atencién / web
solicitud formal

RECONEXION_ADMINISTRATIVA 209 reconexion, reconectar, me  Linea de cartera
cortaron, corte adm.

FACTURACION 151 factura, cobro, pago, Linea de atenciéon / web
deuda, recibo

JURISDICCION_INCORRECTA 21 EPM, EMCALI, Codensa, Operador

otra empresa

correspondiente

Impacto esperado: eliminacion del ingreso al flujo de ADMS de los reportes que
histéricamente generaban visitas técnicas fallidas, identificados como la principal causa
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de la brecha residual del 9,6%.

Agente 3 - Validador (A3)
Rol: Auditor de coherencia semantica y gestor de confirmacidn iterativa.

Objetivo: Garantizar que solo ingresen al sistema ADMS reportes con clasificacidn
confiable, mediante un ciclo iterativo de hasta tres rondas de preguntas guiadas por
categoria.

Mecanismo: El umbral de confianza se establece en 0,70, valor definido a partir del
comportamiento esperado del mecanismo de clasificacién dual: cuando las capas C1y C2
divergen en la categoria asignada, el score final queda fijado en 0,65 por disefio, dado que
en ese escenario el LLM juez prevalece, pero la convergencia no se alcanza. Un umbral de
0,75 rechazaria sistemdticamente estos casos, aunque la categoria resultante sea
correcta. El umbral de 0,70 permite que reportes con divergencia entre capas, pero con
categoria valida, avancen al Agente Creador de Evento sin activar innecesariamente el fall-
back.

Las preguntas guiadas estan definidas por categoria y se formulan de forma progresiva en

cada ronda:

. SECTOR_SIN_ENERGIA: ¢Tus vecinos también estan sin luz o es solo tu casa? /
éCuanto tiempo llevas sin servicio? / ¢ Revisaste el interruptor principal?

. PROBLEMAS_VOLTAJE: ¢Con qué frecuencia ocurre la fluctuacion? / ¢éQué
electrodomésticos se ven afectados? / ¢éEl problema afecta solo tu casa?

J RIESGO_ANOMALIA: ¢Hay cables caidos, humo o chispas? / ¢ Hay riesgo inmediato
para personas? / ¢El incidente sigue ocurriendo?

. SUMINISTRO_PARCIAL: ¢Qué circuitos tienen luz y cudles no? / ¢Cuanto tiempo

lleva el suministro intermitente? / é Afecta a todo el sector?

Agente 4 -Creador de Incidente (A4)
Rol: Gestor de integracidon con el sistema ADMS.

Objetivo: Generar el registro del incidente con datos completos y normalizados,
garantizando la integridad de la informacién que ingresa al sistema operativo.

Mecanismo: El agente construye el payload del evento con los siguientes campos:
identificador uUnico (EVT-YYYYMMDDHHMMSS), fecha y hora de creacién, categoria
validada, cddigo de cuenta del cliente, celular en formato estandar, descripcidn original
del cliente, estado del evento (ABIERTO) y canal de origen (Web o Telegram). El registro
gueda almacenado en la base de datos SQLite local y visible en tiempo real en el
dashboard de monitoreo.
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4.3 Mecanismo de fall-back

El mecanismo de fall-back garantiza que ningln reporte se pierda cuando el sistema no alcanza
el umbral de confianza requerido. Su disefo responde al principio operativo de Celsia de no
generar visitas fallidas, pero tampoco desestimar reportes que podrian corresponder a incidentes
reales.

Condicion de activacion

El fall-back se activa cuando el Agente Validador no alcanza un score 2 0,70 tras tres rondas de
preguntas guiadas, o cuando el cliente no proporciona informacién suficiente para mejorar el
score de confianza.

Acciones del mecanismo

e Accidn 1- Escalamiento a asesor humano: el reporte se transfiere automdticamente a un
asesor del centro de control, acompafiado del contexto completo de la conversacion, la
categoria parcialmente inferida, el score obtenido y el canal de origen. El asesor toma la
decision final con informacion de mejor calidad que la disponible en el flujo manual actual.

e Accidn 2 -Evento provisional: si no hay asesor disponible, se crea un evento en ADMS con
la observacidon encabezada en mayusculas por la etiqueta "REQUIERE REVISION
HUMANA", seguida del contexto parcial de la conversacién y el score de confianza
obtenido. Esta convencidn garantiza que el evento sea identificable en la cola de revisién
operativa sin generar despacho automatico de brigada.

e Retroalimentacion para reentrenamiento: todos los casos de fall-back quedan
registrados en SQLite con su resolucidn final. Este registro alimenta un proceso de
reentrenamiento periédico del modelo clasificador, mejorando progresivamente la tasa
de clasificacidn automatica exitosa.

4.4 Procesamiento y preparacion del dataset

Como paso previo indispensable para la construccién del sistema de clasificacion, se trabajé con
el dataset histérico de reportes provenientes de los canales digitales de atencidén de Celsia. Este
proceso permitié comprender la naturaleza y distribucion de los datos disponibles, identificar los
patrones lingtliisticos asociados a visitas técnicas fallidas y preparar las bases de informacién que
alimentan dos de los cuatro agentes del sistema: el Clasificador y el Router.

La calidad del dataset determina directamente la precisidn del sistema: un clasificador entrenado
sobre datos ruidosos o mal etiquetados producira scores de confianza sistematicamente bajos,
incrementando la tasa de fall-back. Por ello, el procesamiento no es un paso opcional sino una
condicidn necesaria para el funcionamiento del sistema.
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4.4.1 Limpiezay normalizacién

El proceso de preparacion inicid con el dataset bruto extraido del sistema ADMS, compuesto por
registros de eventos reportados a través de los canales digitales de Celsia. El pipeline de limpieza
se ejecuto en etapas secuenciales, tal como se muestra en la Tabla 14:

Tabla 14. Pipeline de limpieza y depuracion del dataset histdrico. Fuente: Elaboracion propia

Etapa del pipeline Registros Descripcion

Dataset original (ADMS) 89.943  registros brutos extraidos

Registros de prueba eliminados 999 simulaciones y cancelaciones
administrativas

Registros con texto nulo 98 campo texto_normalizado vacio o nulo

Dataset final limpio 88.944  registros disponibles para vectorizacion

Visitas fallidas detectadas 5.111 5,7% del dataset , insumo del Agente
Router

Las actividades de preparacion del dataset incluyeron:

e Limpieza y normalizacion del texto libre: eliminacidn de caracteres especiales,
normalizacion de tildes y estandarizacién de mayusculas y minusculas mediante scripts en
Python con la libreria pandas.

e Exclusidon de 999 registros de prueba del sistema, simulaciones internas y cancelaciones
administrativas, identificados por patrones en el campo CAUSE del sistema ADMS.

¢ Eliminacidn de 98 registros con campo texto_normalizado vacio o nulo, que no aportarian
informacién semantica al modelo.

¢ Deteccion y anonimizacién de datos sensibles (nombres propios, nimeros telefénicos y
direcciones) en cumplimiento de la Ley 1581 de 2012 y su Decreto Reglamentario 1377 de
2013 [52]. El proceso generd un log de 88.709 sustituciones documentadas en el archivo
log_anonimizacion.csv, reemplazando informacién personal por etiquetas genéricas
(INOMBRE], [TELEFONQ], [DIRECCION]).

e Andlisis de frecuencia de palabras y frases recurrentes, identificando patrones genéricos
y expresiones ambiguas que dificultan la clasificacién automatica.

Este procesamiento evidencié una inconsistencia estructural en los datos, los campos mas
frecuentes del texto libre no son descriptores semanticos del problema eléctrico sino campos de
captura de datos del cliente (direccidon, teléfono, nombre), que concentran las primeras
posiciones del ranking de frecuencia. La tabla siguiente ilustra este hallazgo:

59



ontificia Universidad

AVERIANA

Cali

Tabla 15. Términos mds frecuentes en el dataset historico y su relevancia semdntica. Fuente: Elaboracion propia.

Término Frecuencia Observacion
direccion 258.614 Campo estructurado - baja discriminaciéon semdntica
teléfono 246.092 Campo estructurado - baja discriminacién semdntica
nombre 152.314 Campo estructurado - baja discriminacidon semantica
falla 46.055 Alta relevancia semdntica — presente en todas las

categorias

sector 26.763 Indica alcance geografico del reporte
daiio 18.358 Indica naturaleza del problema
voltaje (en contexto) Discriminador de PROBLEMAS_VOLTAIJE
poda / arbol (en contexto) Discriminador de visita fallida tipo PODAS

Este hallazgo justifica la decision de usar embeddings semanticos en lugar de modelos basados
en frecuencia de palabras (como TF-IDF o Bag of Words): los términos mas frecuentes son ruido
estructural, no seial discriminativa. Un modelo de frecuencia clasificaria practicamente todo
como la categoria dominante. Los embeddings capturan el significado contextual del texto mas
alla de las palabras individuales, lo que los hace robustos ante este tipo de ruido.

El procesamiento también evidencié inconsistencias recurrentes entre el tipo de falla
seleccionado por el cliente en el menu del sistema y el detalle textual suministrado, lo que el
presente proyecto denomina 'brecha semadantica', asi como combinaciones de texto
histéricamente asociadas a visitas técnicas fallidas.

4.4.2 Analisis exploratorio del dataset (EDA)
El analisis exploratorio se realizé sobre dos conjuntos de datos complementarios, con roles
distintos dentro del sistema.
Dataset principal: dataset_final_limpio.csv

El dataset depurado contiene 88.944 registros distribuidos en cinco categorias segln la columna
REASON del sistema ADMS. El andlisis revelé un desbalance extremo entre clases, con
implicaciones directas sobre la estrategia de vectorizacion. Ver Tabla 16

Tabla 16. Distribucion de clases en el dataset depurado (n = 88.944). La clase dominante concentra el 91,2% de los registros.
Fuente: Elaboracion propia.

Sector sin energia 81.077 91.2%
Problemas de voltaje 4.308 4.8%
Riesgo o Anomalia 3.241 3.6%
Sector con suministro 285 0.3%
parcial
Servicio restaurado 33 0.04%
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El desbalance identificado es de naturaleza extrema: la categoria 'Sector sin energia' supera en
mas de 18 veces a la segunda categoria mds frecuente. Este nivel de desbalance tiene
consecuencias directas sobre el clasificador: sin una estrategia de compensacién, el modelo
aprenderia a predecir casi siempre la clase dominante, obteniendo una accuracy artificialmente
alta pero una capacidad discriminativa muy baja para las categorias minoritarias. La estrategia de
compensacion adoptada se describe en la seccién 4.4.3.

Analisis del desbalance entre clases

Para cuantificar el impacto del desbalance se calculd la razén de desbalance entre la clase
mayoritaria y cada clase minoritaria:

e Sector sin energia vs. Problemas de voltaje: razén 18,8:1

e Sector sin energia vs. Riesgo o Anomalia: razén 25,0:1

e Sector sin energia vs. Sector con suministro parcial: razén 284,5:1
e Sector sin energia vs. Servicio restaurado: razéon 2.456,9:1

Estos valores ubican el problema en la categoria de desbalance severo (razones mayores a 10:1),
para el cual la literatura recomienda técnicas de remuestreo o ajuste de pesos. La estrategia
seleccionada fue undersampling de la clase dominante, limitada a 5.000 muestras, equilibrando
la representacion en el espacio vectorial sin perder informacion de las clases minoritarias.

Ejemplos anonimizados por categoria

La siguiente tabla presenta textos representativos de cada categoria, extraidos directamente del
dataset depurado y anonimizados. Estos ejemplos ilustran los patrones lingliisticos caracteristicos
de cada tipo de reporte y permiten comprender el nivel de ambigliedad semantica que enfrenta
el clasificador.

Tabla 17. Ejemplos anonimizados de textos por categoria REASON. Fuente: Elaboracion propia a partir del dataset historico de
Celsia.

Sector sin energia

Ej. | "nombre cel telefono sector vereda rosa finca alabamas lerida tolima"
1
Ej. | "cliente reporta sector sin servicio desde esta mafiana. todo el barrio afectado”
2
Ej. | "no hay energia desde anoche. todos los vecinos reportan lo mismo"
3
Problemas de voltaje

Ej. | "fluctuacion baja solo prende bombillo. dafio electrodomesticos urgente revision'
1
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Ej. | "altos voltajes vivienda 250 danaron tv nevera solicitan revision urgente sector"
2

Ej. | "casa pasan lineas voltage llego toco bajar tacos es urgente"
3

Riesgo o Anomalia
Ej. | "solicitud reubicacion poste. cables cerca de las viviendas riesgo alto"

1

Ej. | "requiere poda arboles encuentran contacto lineas electricas peligro inminente"
2

Ej. | "transformador emitiendo ruido extrano humo visible zona residencial"

3

Sector con suministro parcial

Ej. | "comunica tienen sector algunas casas solicitan colaboracion novedad presentada"
1
Ej. | "algunas viviendas tienen servicio otras no. problema intermitente"
2

El andlisis de los ejemplos evidencia que el lenguaje de los clientes es informal, fragmentado y
frecuentemente ambiguo. Un mismo reporte puede describir una falla de infraestructura en
términos que semanticamente se asemejan a una pérdida de servicio ('sector sin energia'). Esta
ambigliedad justifica el uso del LLM juez como segunda capa del clasificador cuando el score de
similitud vectorial no supera el umbral de confianza.

Longitud promedio de los textos libres

Se analizé la distribucion de la extensidn de los textos normalizados para definir los parametros
de tokenizacion del modelo de embeddings:

Tabla 18. Estadisticas descriptivas de longitud de textos normalizados (n = 88.846 registros con texto vdlido). Fuente: Elaboracion
propia.

Minimo Maximo Media Mediana
3 caracteres 971 caracteres 150,3 caracteres 154,0 caracteres

Tabla 19. Distribucion de longitud de textos normalizados por rango de caracteres. El 79,4% de los textos se concentra entre 101 y
200 caracteres. Fuente: Elaboracion propia.

Rango de longitud Registros %
0 — 50 caracteres 1,395 1.6%
51 — 100 caracteres 10,575 11.9%
101 - 200 caracteres 70,551 79.4%
201 — 300 caracteres 5,729 6.4%
> 300 caracteres 596 0.7%

La concentracién del 79,4% de los textos en el rango de 101 a 200 caracteres es una caracteristica
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favorable para la vectorizacion: el modelo paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 tiene un limite
de 512 tokens (~384 caracteres), por lo que el 99,3% de los textos del dataset se vectoriza sin
truncamiento. Los 596 registros con mas de 300 caracteres representan el 0,7% del total y son
susceptibles de truncamiento parcial, lo que se considera aceptable para el propdsito del sistema.

Dataset de visitas fallidas: visitas_fallidas_detectadas.csv

El segundo conjunto de datos, identificado mediante andlisis con IA sobre el dataset principal,
contiene 5.111 registros etiquetados como visitas técnicas fallidas. Estos son eventos que
generaron el desplazamiento de una brigada operativa sin encontrar una falla real en la red
eléctrica. El analisis de este dataset es el insumo directo para el disefio del Agente Router.

Un hallazgo critico del analisis es que el 75,7% de las visitas fallidas estaba registrado en ADMS
con la categoria 'Sector sin energia', es decir, el cliente reportd pérdida de servicio, pero la brigada
no encontro falla en la red. Este dato confirma que la categoria REASON asignada en ADMS no es
suficiente para predecir si un reporte generard una visita fallida, y justifica la necesidad de analizar
el texto libre del cliente mas alla de la categoria.

Tabla 20. Distribucion de las 5.111 visitas fallidas por tipologia detectada. Las tres primeras tipologias concentran el 59,9% de los
casos. Fuente: Elaboracion propia.

Tipologia de visita fallida Casos %
PODAS 1,201 23.5%
DATO_INSUFICIENTE 962 18.8%
FALLA_INTERNA_CLIENTE 900 17.6%
SERVICIO_AJENO 565 11.1%
SIN_HALLAZGO_TRANSITORIA 464 9.1%
ALUMBRADO_PUBLICO 339 6.6%
CANAL_INCORRECTO 295 5.8%
RECONEXION_ADMINISTRATIVA 209 4.1%
FACTURACION 151 3%
JURISDICCION_INCORRECTA 21 0.4%
TOTAL 5.107 100%

El analisis por tipologia revela que las tres causas mas frecuentes de visitas fallidas son: PODAS
(23,5%), reportes sobre arboles en contacto con cables que se clasifican como falla eléctrica;
DATO_INSUFICIENTE (18,8%), reportes con texto demasiado vago para determinar la naturaleza
del problema; y FALLA_INTERNA_CLIENTE (17,6%), fallas en la instalacidn interna del cliente que
no corresponden a la red de Celsia. Estas tres tipologias, junto con SERVICIO_AJENO (11,1%),
concentran el 70,9% de los casos y constituyen las categorias prioritarias de deteccién del Agente
Router.
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4.4.3 Vectorizacidon y construccion de ChromaDB

Una vez depurado y caracterizado el dataset, los textos normalizados fueron transformados en
representaciones vectoriales (embeddings) mediante el modelo de lenguaje preentrenado
paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 de sentence-transformers, que soporta espafol nativo y
genera vectores de 384 dimensiones por texto.

Estrategia de compensacion del desbalance

Para compensar el desbalance severo identificado en el EDA se aplicé undersampling estratificado
sobre la categoria dominante. La siguiente tabla compara la distribucién original del dataset con
la distribucion final en ChromaDB:

Tabla 21. Distribucion original vs. muestreo estratificado para ChromaDB. El undersampling de SECTOR_SIN_ENERGIA reduce su
representacion del 91,2% al 38,9% en el espacio vectorial. Fuente: Elaboracion propia.

Categoria Dataset % original Vectores % en Estrategia
original ChromaDB ChromaDB

SECTOR_SIN_ENERGIA 81.077 91.2% 5.000 38.9% Undersampling (seed=42)
PROBLEMAS_VOLTAJE 4.308 4.8% 4.308 33.5% Todos los registros
RIESGO_ANOMALIA 3.241 3.6% 3.235 25.2% Todos los registros
SUMINISTRO_PARCIAL 285 0.3% 285 2.2% Todos los registros
NO_ENERGETICO 33 0.04% 30 0.2% Todos los registros
TOTAL 88.944 100% 12.856 100% Seed =42

El undersampling estratificado reduce la representacién de SECTOR_SIN_ENERGIA del 91,2% al
38,9% en el espacio vectorial, dando mayor peso relativo a las categorias minoritarias. Esto es
fundamental para que el clasificador pueda distinguir entre RIESGO_ANOMALIA (3,6% del dataset
pero 25,2% de ChromaDB) y PROBLEMAS_VOLTAJE (4,8% pero 33,5% de ChromaDB), que de otro
modo quedarian opacadas por la clase dominante.

Previo a adoptar el undersampling, se evaluaron dos alternativas. SMOTE fue descartado porque
la interpolacion lineal entre vectores semanticos no garantiza textos lingliisticamente coherentes
en espafiol, introduciendo ruido en el espacio vectorial y degradando la busqueda por similitud
coseno. La aumentacién mediante back-translation fue descartada porque el lenguaje informal y
fragmentado de los reportes produce traducciones de baja calidad que alteran el significado
original, y el volumen de instancias minoritarias no justificaba el costo de validacion manual
requerido.

Se optd entonces por undersampling estratificado, reconociendo que implica descartar 76.077 de
los 81.077 registros de la clase dominante. Esta pérdida de diversidad Iéxica se considera
aceptable dado que el objetivo del clasificador es mejorar la discriminacién entre clases, no
maximizar la cobertura de la clase mayoritaria, y los 5.000 registros retenidos con seed=42
preservan la variabilidad representativa de esa categoria.

La eleccion de 5.000 como limite de muestreo para la clase dominante responde a un balance
entre representatividad (suficiente diversidad de textos de esa categoria) y control del sesgo
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(evitar que domine el espacio vectorial). La semilla aleatoria seed=42 garantiza la reproducibilidad
de los resultados.

Proceso de vectorizacion

La vectorizacidn se ejecutd mediante el script vectorizar.py con los siguientes pasos: (1) lectura
del archivo EDA/dataset_final_limpio.csv; (2) eliminacion de nulos; (3) mapeo de etiquetas
REASON al esquema de categorias del sistema; (4) muestreo estratificado; (5) generacién de
embeddings por lotes de 256 registros con barra de progreso tqdm; (6) almacenamiento en
ChromaDB con metadatos de categoria y etiqueta original.

El proceso procesd 12.856 registros en aproximadamente 3 minutos en un equipo estandar. El
resultado es una base vectorial disponible en la carpeta ./chroma_db/ del proyecto, consultada
en tiempo real por el Agente Clasificador mediante busqueda de similitud coseno entre el vector
del nuevo reporte y los 12.856 vectores almacenados.

Uso del dataset de visitas fallidas

Los 5.111 registros de visitas fallidas no fueron vectorizados en ChromaDB. En cambio, sus
patrones linglisticos fueron analizados manualmente para disefiar las reglas de deteccién del
Agente Router: las palabras clave implementadas son reglas informadas por el EDA,
interpretables y auditables, no aprendidas automaticamente por un modelo. Esta decisién
garantiza que el comportamiento del Router sea predecible y facilmente ajustable cuando se
identifiquen nuevas tipologias de visitas fallidas en produccién.

4.5 Seleccidn y justificacion de frameworks de orquesta conversacional

El desarrollo del sistema de agentes inteligentes propuesto requiere la eleccién de frameworks
gue permitan modelar flujos de decisién complejos, mantener estado persistente entre
interacciones y definir roles especializados de agentes. Esta eleccién constituye una decisién
arquitectdnica de alto impacto: trabajar con el framework equivocado puede implicar reescrituras
del 50% al 80% del codigo al escalar el sistema [34][35].

A continuacién, se presenta una evaluacién comparativa de los seis frameworks mas relevantes
del ecosistema actual (LangGraph, CrewAI, AutoGen, Semantic Kernel,
LlamaIndex vy Haystack), frente a los criterios de seleccion definidos segun los
requerimientos especificos del sistema de clasificacion de reportes de dafios de Celsia.

Los criterios de evaluacién no fueron seleccionados de forma genérica sino derivados
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directamente de los requisitos operativos identificados en la fase de empatia. El control de flujo
con bifurcacién condicional responde a la necesidad de rutas diferenciadas segun tipo de falla y
nivel de confianza. El estado persistente multiturno responde a que la conversacién con el cliente
puede requerir varios intercambios antes de clasificar el reporte. El soporte multi-agente nativo
responde a la arquitectura de cuatro agentes especializados definida en la fase de ideacidn. La
independencia de proveedor LLM responde al requisito de no generar dependencia adicional
sobre la infraestructura Azure ya existente en Celsia. La madurez y adopcién empresarial
responde al requisito de viabilidad de implementacidon en un entorno productivo regulado. A
estos criterios se suma el costo estimado por conversacidén, relevante para evaluar la
sostenibilidad econdémica del sistema a escala del volumen de LuzlA (83.707 interacciones
mensuales).

Tabla 22. Comparativa de frameworks de orquestacion de agentes inteligentes

o AutoGen Semantic
Criterio de , Llamaindex
evaluacién LangGraph CrewAl (Microsoft Kernel Y
) (Microsoft)

Arquitectura Grafo de Rolesy Conversaci = Pluginsy RAG /

central estado tareas 6n multi- planificado @ pipelines de
dirigido jerdrquicas | agente r recuperacié
(StateGrap | (Crew) (chat semantico n
h) grupal)

Control de flujo  Alto: Medio-alto: Dindmico @ Alto: Bajo-medio:
ciclos, secuencial, | por planificado  orientado a
aristas paralelo, conversaci | r recuperacio
condiciona jerdrquico on, menos automadtic n
les, predecible o
ejecucion
paralela

Estado Centralizad | Por agente y | Historial Por plugin | Indice

persistente oen crew conversaci =/ sesion vectorial
StateGr onal
aph acumulad
(TypedD 0
ict)

Soporte multi- Si Si (crews Si Parcial (via No nativo

agente nativo (subgrafos  con roles (conversac = orquestad
y nodos definidos) iones or SK)
paralelos) grupales)

Independencia Alta Alta Media Baja Media-alta

de proveedor (OpenAl, (agnostico) | (GPT- (Azure/Op

LLM Anthropic, centric) enAl
local)
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~$0.00006
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casos a ~500
tokens
promedio)

Fuente: elaboracion propia a partir de [34][35][36][37][42][43][A17][A18].
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Media

Fusionado
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modelo GPT
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Media-alta
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.NET/
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Azure siya
contratado
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Media

Produccion,
especializad
o0 en RAG

Agentes con
RAG
intensivo
sobre
documentos

Bajo (modelos
locales o
embeddings
abiertos)

La eleccidon de LangGraph y CrewATI como frameworks para el presente proyecto responde

a cinco criterios definidos segun los requerimientos especificos del sistema:

e Control de flujo con bifurcacion condicional: El proceso de clasificacién requiere rutas
diferenciadas segun el tipo de falla detectada (energético versus no energético) y niveles
de confianza variables. LangGraph provee aristas condicionales que implementan esta
l6gica de manera explicita, auditable y sin depender de instrucciones en los prompts del
LLM, garantizando comportamiento determinista [37][38]. En el prototipo implementado,
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esta capacidad se refleja en las cinco aristas condicionales del StateGraph que dirigen
el flujo entre los cuatro agentes seglin el valor de tipo_falla, score_confianza e
intentos_validacion.

Estado persistente multiturno: La conversaciéon con el cliente puede requerir multiples
intercambios antes de obtener informacién suficiente para clasificar el reporte. El
StateGraph de LangGraph mantiene el historial completo de la conversacién vy los
resultados intermedios de cada agente sin necesidad de gestion manual del contexto
entre turnos [37][40].

Especializacidn por roles: El sistema requiere agentes con responsabilidades claramente
delimitadas: clasificacion semadntica, validacién de coherencia, enrutamiento y creacién
del evento. La arquitectura de roles de CrewATI, definida mediante los atributos role, goal
y backstory de cada agente, facilita esta especializacién y el traspaso estructurado de
contexto entre agentes, sin solapamiento de responsabilidades [42][43].

Independencia de ecosistema: Se priorizaron frameworks agndsticos al proveedor de LLM
y de nube. Tanto LangGraph como CrewATI son compatibles con multiples proveedores
de modelos (OpenAl, Anthropic, modelos locales), sin generar dependencia con un Unico
vendor [35][A16]. En el prototipo, esta independencia se evidencia en el uso de Claude
Haiku (Anthropic)/ GPT-40-mini (OpenAl) como LLM juez en la Capa 2 del Clasificador,
intercambiable por cualquier otro modelo sin modificar la arquitectura del grafo.

Madurez y adopcidon empresarial: Ambos frameworks cuentan con disponibilidad general
confirmada y casos de uso documentados en produccion a escala empresarial:
LangGraph opera en mas de 400 empresas incluyendo LinkedIn y Uber; CrewAT esta
presente en el 60% de las empresas Fortune 500 [35][A16].

Razones de descarte de las demas alternativas

e AutoGen: Fue descartado por carecer de estado persistente explicito entre turnos y por

su enfoque conversacional libre, que dificulta la implementacion de flujos deterministas
con umbrales de confianza definidos. Adicionalmente, en octubre de 2025 fue fusionado
con Semantic Kernel en el Microsoft Agent Framework, que aun se encuentra en public
preview con fecha de disponibilidad general prevista para el primer trimestre de 2026
[35].

Semantic Kernel: Fue descartado por su dependencia primaria del ecosistema .NET vy
Azure, con paridad incompleta en Python (el lenguaje del proyecto), y por el riesgo de
vendor lock-in asociado a la integracién con servicios de Microsoft [A17][35].

Llamalndex: Fue descartado por estar orientado principalmente a recuperacidon de
documentos (RAG intensivo) y no a flujos de clasificacién con légica de decisién compleja
y multiples agentes especializados con roles diferenciados [A18][35].
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e Haystack: Fue descartado porque su arquitectura de pipelines estd disefada
principalmente para busqueda semantica y respuesta a preguntas sobre documentos, no
para orquestacion multi-agente con estado conversacional persistente y ciclos de
validacién iterativa [A18].

La combinacién de LangGraph como orquestador y CrewAI como framework de agentes
responde al principio de responsabilidad Unica: LangGraph gestiona el estado, el control de
flujo y los ciclos de validacién; CrewAI gestiona la especializacion, los roles y el traspaso de
contexto entre agentes. Esta separacion de responsabilidades facilita el mantenimiento, la
depuracion y la escalabilidad del sistema.

4.6 Stack tecnolégico implementado

El prototipo fue construido integramente en Python 3.12 con las siguientes librerias y

frameworks:

Tabla 23. Stack tecnoldgico del prototipo funcional implementado. Fuente: Elaboracion propia.

LIBRERIA /
FRAMEWORK
Python 3.12
LangGraph

CrewAl

sentence-
transformers

ChromaDB
Anthropic SDK

OpenAl SDK
FastAPI + Uvicorn

python-telegram-
bot
SQLite (built-in)

tgdm + pandas

ROL EN EL SISTEMA

Lenguaje base del sistema
Orquestador central (StateGraph +
aristas condicionales)

Framework de agentes especializados
(role, goal, backstory)

Embeddings multilinglie (paraphrase-
multilingual-MiniLM-L12-v2)

Base de datos vectorial local (12.856
vectores del dataset Celsia)

LLM juez (Claude Haiku) via API - segunda
capa del clasificador

LLM juez (GPT-40-mini) via API
Servidor web - expone el sistema como
API REST

Bot de Telegram (@Luzia_celsia_bot) -
canal de pruebas

Persistencia de reportes - dashboard y
generacion de informes

Vectorizacion por lotes con barra de
progreso
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4.7 Implementacion del prototipo

El sistema fue desarrollado integramente en Python 3.12 y desplegado sobre dos canales
simultaneos: una interfaz web construida con FastAPl y un bot publico de Telegram
(@Luzia_celsia_bot), ambos conectados al mismo grafo de agentes y compartiendo la misma base
de datos de persistencia.

Paso 1 - Preparacion del dataset vectorizado

Con el dataset depurado (seccion 4.4), se generaron los embeddings utilizando el modelo
paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 y se almacenaron en ChromaDB. La vectorizacién se
ejecutd en aproximadamente 3 minutos en un equipo estandar, procesando 12.856 registros en
lotes de 256.

Paso 2 - Construccion de los agentes con CrewAl

Cada agente fue implementado como una funcién Python que recibe el TypedDict
EstadoReporte y devuelve un diccionario con los campos actualizados. La integraciéon con
CrewAT se realizé a nivel de roles y légica de especializacidn; la orquestacion entre agentes se
delegd completamente a LangGraph.

Paso 3 - Orquestacion con LangGraph

Se definié el StateGraph con cinco nodos (clasificador, router, validador, creador_evento,
fallback) y aristas condicionales que dirigen el flujo segun el tipo_falla y la decision_evento. El
ciclo del Validador se implementa como una arista de retorno del nodo validador a si mismo,
controlada por el campo intentos_validacion.

Paso 4 - Exposicion como API con FastAPI

El grafo compilado se expone mediante tres endpoints: POST /procesar (ejecuta el flujo completo
de agentes), GET /stats (devuelve estadisticas en tiempo real desde SQLite) y GET /dashboard
(interfaz de monitoreo). La interfaz web replica el flujo del sistema actual de Celsia con un menu
de motivos como primer filtro, popups de redireccion para reportes no energéticos y cierre
explicito del flujo tras cada decision.
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@ LuzlA @ Luzlh — Clasificador de Reportes )
Celia— Agentes Viruaes

iHola! Soy LuzlA, el asistente virtual de Celsia ¢

Selecciona el motivo de tu reporte en el mend de abajo y cuéntame qué esta pasando.
Lz shora

Uttimo resultado se fue la luz en toda la cuadra

DECISIONES POSIBLES Tu reporte fue registrado con el nimero EVT-20260502000035 para la cuenta 123456. Una brigada seré asignada pronto. Te notificaremos al
soeser
CETTTTID Cotegr

Confian: 2a

Sector sin energia
¥ Setuelahz @ Transtormador 4 Votate bato Suministro parcial

123456 3001234567

Describe con detalle el problema eléctrico. °

llustracion 8. Interfaz Web para reporte de dafios
Paso 5- Conexion a Telegram para pruebas

El bot @Luzia_celsia_bot fue creado mediante @BotFather y conectado al grafo mediante
python-telegram-bot. El flujo conversacional en Telegram replica el de la interfaz web: menu de
motivos como primer mensaje, seguido de cdédigo de cuenta, celular y descripcién libre. Los
reportes no energéticos reciben respuesta inmediata sin pasar por los agentes. Todos los reportes
procesados por ambos canales quedan registrados en SQLite con su canal de origen, cédigo de
cuenta y usuario de Telegram cuando aplica. En la Ilustracion 9 se muestra como fue creado el
bot Luzia_celsia_bot a través de BotFather en telegram y la Ilustracion 10 muestra el chatbot en
ejecucion.

BotFather @& Q

ol 9910 206 monthly users
/newbot 150 pyoy

A el W TR
R O A <
& 2B
ol i Alright, a new bot. How are we going to call it? Please choose a
~ name for your bot. 01:39 PM

LuzlA 000

Good. Now let's choose a username for your bot. It must end in
“bot'. Like this, for example: TetrisBot or tetris_bot. 01:40 PM

Luzia_celsia_bot ; 49 p1.

Done! Congratulations on your new bot. You will find it at t. me/
Luzia_celsia_bot. You can now add a description, about section
and profile picture for your bot, see /help for a list of
commands. By the way, when you've finished creating your
cool bot, ping our Bot Support if you want a better username
for it. Just make sure the bot is fully operational before you do
this.

Unread Messages

llustracion 9. Creacion del bot en BotFather de telegram
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@ LuzlA Q X BotInfo 4

Luzis bot
/start 1107 pmw

<~ iBienvenido a LuzlA — Celsia!
-_\j Soy tu asistente virtual para reportar fallas eléctricas.

@ Para comenzar, ;cudl es tu cédigo de cuenta?
\ Lo encuentras en tu factura de Celsia.

~ Sino lotienes ala mano, escribe No sé.

11:07 PM

Perfecto

¢Cuadl es tu nimero de celular? -, .-, @Luzia_celsia_bot

N @ Username
 Test 11.08pM7
D [\ Notifications @)
<~ ¢Cudl es el motivo de tu reporte? RS N
- Media Files Links Music
@ Message @ @J

lustracion 10. Bot @Luzia_celsia_bot de telegram

Paso 6 - Implementacion del dashboard de monitoreo

Como componente complementario al prototipo, se desarrollé un dashboard de monitoreo
accesible desde el endpoint /dashboard, el cual permite visualizar en tiempo real el
comportamiento del sistema a partir de los reportes procesados y almacenados en la base de
datos SQLite.

El dashboard consolida informacién proveniente de ambos canales (interfaz web y Telegram),
permitiendo analizar indicadores clave como: numero total de reportes, score promedio de
clasificacién, decisiones tomadas por el sistema (creacién automatica o fallback humano), y
distribucién de reportes por canal de origen.

Adicionalmente, el dashboard incluye métricas especificas orientadas al objetivo del proyecto,
como la identificacion de tipologias de visitas fallidas evitadas (por ejemplo, podas, servicio ajeno
o datos insuficientes), asi como el funcionamiento interno del sistema de agentes, mostrando la
activacion de cada capa del clasificador (embeddings y LLM). Esta herramienta no solo permite
validar el desempefio del sistema en un entorno controlado, sino que también constituye un
mecanismo de trazabilidad y analisis para futuras fases de implementacién en produccion.
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llustracion 12. Parte 2 Dashboard de monitoreo

En conjunto, la arquitectura propuesta, el disefio de los agentes, el mecanismo de clasificacion
hibrido y el procesamiento del dataset permiten consolidar un sistema funcional capaz de
interpretar, validar y gestionar reportes de incidentes en un entorno conversacional real. Mas alla
de la implementacion técnica, este capitulo evidencia cémo las decisiones de disefio adoptadas
responden directamente a las problematicas identificadas en el analisis exploratorio,
particularmente la brecha semantica en la clasificacién y la generacion de visitas técnicas fallidas.

Sobre esta base, el sistema se encuentra en condiciones de ser evaluado en términos de
desempefiio, precision y confiabilidad. En este sentido, el siguiente capitulo presenta los
resultados de la validacién del agente virtual en el canal de atencion al cliente, en cumplimiento
del Objetivo Especifico 3.
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5. VALIDACION DE AGENTE VIRTUAL Y EVALUACION DE DESEMPENO OPERATIVO

El presente capitulo tiene como objetivo evaluar el desempefio técnico, operativo y funcional del
agente virtual inteligente ("LuzIA") desarrollado para la clasificacion automatica de reportes de
incidentes en los canales digitales de Celsia Colombia con el modelo de Claude y el modelo de
OpenAl. A partir de las brechas de clasificacién identificadas previamente, se establecié un marco
de validacién riguroso que permite contrastar la efectividad de la arquitectura hibrida propuesta
(Embeddings y Modelos de Lenguaje Grande - LLM) frente al modelo operativo base. La
evaluacion se estructura mediante un disefio experimental aplicado a casos histéricos reales, un
analisis exhaustivo de métricas de clasificacién multiclase, la proyeccion de la reduccién de visitas
técnicas fallidas, pruebas de consistencia mediante validacién cruzada y el protocolo para la
evaluacidn cualitativa de usabilidad del sistema.

5.1 Diseio Experimental

Para garantizar que la validacién del sistema reflejara fielmente las condiciones operativas y la
complejidad semdntica de las interacciones reales con los clientes, el disefio experimental se
estructurd bajo una muestra mixta y balanceada de 1.000 casos reales extraidos del historial de
atencion de Celsia. El disefio experimental se estructurd de la siguiente manera:

e 500 \visitas fallidas confirmadas, etiquetadas bajo Ila categoria objetivo
"NO_ENERGETICO" (NE).

e 500 reportes energéticos legitimos, balanceados equitativamente en 125 casos para cada
una de las cuatro tipologias operativas (Sector Sin Energia, Problemas de Voltaje,
Riesgo/Anomalia y Suministro Parcial). Para evitar solapamientos y sesgos, se excluyeron
5.030 identificadores (GID) de visitas fallidas del muestreo energético.

La seleccion de esta muestra se realizé mediante un muestreo aleatorio controlado utilizando una
semilla de reproducibilidad fijada en 42 (seed=42). Adicionalmente, esta iteracidn incorporo la
ejecucién de reglas directamente dentro del clasificador y un "prompt" optimizado. Esto resulta
fundamental para validar que el sistema no solo filtra las solicitudes ambiguas (visitas fallidas),
sino que también protege activamente los reportes reales de fallas energéticas, evitando
despachos erréneos sin afectar la calidad del servicio.

El experimento se dividid en tres escenarios de prueba, los cuales varian estructuralmente en el
grado de predominancia (peso algoritmico) asignado a la capa de similitud vectorial (Embeddings
- E) frente a la capa de razonamiento del LLM. Estos escenarios permiten determinar
empiricamente la configuracién éptima para alcanzar el mayor nivel de asertividad.
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5.2 Evaluacion por Escenarios y Métricas Principales modelo (Claude)

Para cada uno de los tres escenarios disefiados se midieron indicadores de rendimiento robustos,
incluyendo Exactitud (Accuracy), Sensibilidad (Recall), F1-Score Macro, asi como la retencion de
incidentes energéticos (es decir, evitar falsos negativos en reportes reales). Las categorias
operativas evaluadas fueron: Sector Sin Energia (SSE), Problemas de Voltaje (PV),
Riesgo/Anomalia (RA), Suministro Parcial (SP) y No Energético (NE).

5.2.1 Escenario 1: Predominancia Embeddings (E:0.7 / LLM:0.3)

En el primer escenario, se otorgd un peso del 70% a la similitud vectorial basada en Embeddings
y un 30% al juez LLM. Bajo esta configuracién, el sistema evidencié un fallo critico en Ia
comprensiéon de contextos semanticos ambiguos. El rendimiento general arrojé un Accuracy de
apenas 32.4% vy un F1 Macro de 0.3027.

La capacidad del sistema para identificar reportes ajenos a dafios eléctricos (Recall NE) fue muy
deficiente, alcanzando solo el 25.2% (apenas 126 de 500 casos). Sin embargo, al tener un
comportamiento tan conservador, este modelo retuvo erréneamente casi todo en las categorias
técnicas, lo que resultd en una Retencion Energética del 96.8% (solo 16 falsos negativos
energéticos). Su incapacidad para detectar el "ruido" de las visitas fallidas descarta este escenario
como una solucién operativa viable.

5.2.2 Escenario 2: Predominancia LLM (E:0.3 / LLM:0.7) - Configuracion Optima

El segundo escenario invirtid los pesos algoritmicos, otorgandole al razonamiento deductivo del
LLM una predominancia del 70%, mientras que los Embeddings aportaron el 30%. Los resultados
obtenidos bajo esta arquitectura demostraron una mejora sustancial en la capacidad predictiva,
consolidandose como la configuracién mas asertiva del estudio.

Esta iteracion alcanzé el mejor Accuracy global con un 64.0% y un F1 Macro de 0.5953. El sistema
logroé detectar de forma exitosa el 65.8% de las visitas fallidas reales (clase "NO_ENERGETICO").

A la par de este incremento en la deteccidn, el modelo logré un desempefio sobresaliente en la
proteccidn del flujo técnico: obtuvo una Retencidn Energética del 93.6%. Esto significa que de los
500 reportes que si eran fallas reales en la red, el sistema solo confundié 32 (Falsos Negativos),
logrando clasificar adecuadamente el 68.8% de los Sector Sin Energia (SSE) y el 75.2% de los
Riesgos/Anomalias (RA). Por su equilibrio entre filtrado inteligente y seguridad operativa, este
escenario se cataloga unanimemente como el "Mejor Escenario" y constituye la recomendacion
final.
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5.2.3 Escenario 3: Pesos lguales (E:0.5 / LLM:0.5)

Con el fin de agotar las posibilidades de disefio, se evalud un tercer escenario asignando un 50%
de responsabilidad a cada capa tecnoldgica. Los resultados de este enfoque equilibrado fueron
consistentes, pero mostraron valores practicamente idénticos a los del Escenario 2.

El sistema obtuvo un Accuracy de 63.9%, un F1 Macro de 0.5932 y una deteccion del 65.8% en los
casos no energéticos reales (NO_ENERGETICO), junto a una Retencién Energética del 93.8% (31
Falsos Negativos). Aunque es un modelo robusto, la leve superioridad matematica del Escenario
2 en F1-Score reafirma la necesidad de darle predominancia al razonamiento profundo del LLM
sobre la busqueda vectorial.

5.3 Evaluacion por Escenarios y Métricas Principales modelo (OpenAl)

Para cada uno de los tres escenarios disefiados se midieron indicadores de rendimiento robustos,
incluyendo Exactitud (Accuracy), Sensibilidad (Recall), F1-Score Macro, asi como la retencién de
incidentes energéticos (es decir, evitar falsos negativos en reportes reales). Las categorias
operativas evaluadas fueron: Sector Sin Energia (SSE), Problemas de Voltaje (PV),
Riesgo/Anomalia (RA), Suministro Parcial (SP) y No Energético (NE).

5.3.1 Escenario 1: Predominancia Embeddings (E:0.7 / LLM:0.3)

En este escenario inicial, se otorgd un peso predominante al motor de busqueda vectorial. El
rendimiento general arrojo un Accuracy de 32.4% y un F1 Macro de 0.3015. La capacidad para
identificar reportes ajenos a dafos eléctricos (Recall NE) fue limitada, alcanzando solo el 25.2%
(126 de 500 casos). Sin embargo, mostrd una alta Retencion Energética del 96.8% (solo 16 falsos
negativos), confirmando que la busqueda vectorial tiende a ser extremadamente conservadora.

5.3.1 Escenario 2: Predominancia LLM (E:0.3 / LLM:0.7)

Al otorgarle al razonamiento deductivo de GPT-40-mini una predominancia del 70%, el
rendimiento mejord sustancialmente. Este escenario alcanzé un Accuracy de 58.6% (frente al
64.0% de Claude) y un F1 Macro de 0.5623. La deteccién de visitas fallidas (Recall NE) subid al
53.4% (muy por debajo del 65.8% de Claude). La Retencion Energética se situd en 96.6% (17 falsos
negativos), demostrando un salto cualitativo en la comprension de la intencién del cliente.

5.3.2 Escenario 3: Predominancia LLM (E:0.5 / LLM:0.5)

Mejor configuracion interna para OpenAl. A diferencia del modelo de Claude, el punto de
equilibrio dptimo para OpenAl se encontrd en la asignacidn equitativa de pesos. El sistema obtuvo
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un Accuracy de 58.6% y un F1 Macro de 0.5620. Aunque el Accuracy es idéntico al Escenario 2, el
Escenario 3 logré una deteccidn ligeramente superior de casos no energéticos (53.6% / 268
casos), manteniendo la misma Retencidn Energética de 96.6% (17 falsos negativos). Esta
configuracion se selecciona como la dptima para este modelo por su balance entre seguridad
operativa y filtrado de ruido. Aunque es el "mejor escenario" dentro de las pruebas de OpenAl,
sus métricas globales y de deteccidn de visitas fallidas son inferiores a las de Claude.

5.4 Analisis de Visitas Fallidas y Deteccién por Tipologia para ambos modelos

El nucleo de valor operativo de este proyecto radica en la prevencién de desplazamientos
injustificados de las brigadas técnicas de Celsia hacia terrenos donde no existen fallas de la
infraestructura eléctrica. Con el metodoldgico de evaluacidn y la configuracidon 6ptima (Escenario
2), el modelo de Claude alcanzé una tasa de deteccion real del 65.8% sobre el ruido operativo,
mitigando sustancialmente las visitas fallidas.

Para el modelo de Claude, el desglose de la deteccién del clasificador por tipologias operativas
revela que el sistema es altamente efectivo discriminando solicitudes comerciales, informativas
o de fallas evidentes no atribuibles a Celsia. Las tasas de deteccion (Recall) logradas para las
diferentes causas raiz fueron las siguientes:

Tabla 24. Deteccion NO_ENERGETICO por Tipologia para el modelo de Claude.

FACTURACION 15 15 100.0%
RECONEXION_ADMINISTRATIVA 22 21 95.5%
CANAL_INCORRECTO 31 29 93.5%
ALUMBRADO_PUBLICO 32 29 90.6%
SERVICIO_AJENO 56 50 89.3%
SIN_HALLAZGO_TRANSITORIA 32 27 84.4%
FALLA_INTERNA_CLIENTE 77 58 75.3%
DATO_INSUFICIENTE 100 72 72.0%
PODAS 130 28 21.5%
JURISDICCION_INCORRECTA 5 0 0.0%

El analisis demuestra que, en 8 de las 10 tipologias, el sistema supera la barrera del 70% de
asertividad. La principal limitante algoritmico, y la razén por la cual el modelo no supera un
Accuracy global mayor, es la friccién analitica con la categoria de Podas. La ambigiiedad lingtistica
entre un usuario reportando "ramas rozando cables" y otro reportando "ramas que reventaron
un cable y dejaron sin energia", sin soporte visual o fotografico, representa un desafio semantico
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que el LLM aun clasifica conservadoramente como posibles emergencias eléctricas.

Ahora bien, bajo su mejor configuracién (Escenario 3), el modelo de OpenAl alcanzé una tasa de
deteccion real de apenas el 53.6% sobre la clase NO_ENERGETICO. A diferencia de la capacidad
analitica demostrada por Claude (65.8%), GPT-40-mini exhibe un comportamiento conservador
frente a la ambigliedad semantica.

Para el modelo de OpenAl, el desglose de la deteccién del clasificador por tipologias operativas
revela que el sistema es menos efectivo discriminando solicitudes comerciales, informativas o de
fallas evidentes no atribuibles a Celsia. Las tasas de deteccion (Recall) logradas para las diferentes
causas raiz fueron las siguientes:

Tabla 25. Deteccion NO_ENERGETICO por Tipologia para el modelo de OpenAl.

FACTURACION 15 15 100.0%
SERVICIO_AJENO 56 49 87.5%
RECONEXION_ADMINISTRATIVA 22 19 86.4%
ALUMBRADO_PUBLICO 32 27 84.4%
CANAL_INCORRECTO 31 26 83.9%
FALLA_INTERNA_CLIENTE 77 51 66.2%
SIN_HALLAZGO_TRANSITORIA 32 19 59.4%
DATO_INSUFICIENTE 100 35 35.0%
PODAS 130 27 20.8%
JURISDICCION_INCORRECTA 5 0 0.0%

Si bien este conservadurismo extremo reduce los falsos negativos energéticos a un 3.4%, penaliza
gravemente el objetivo primario de la tesis: la reduccién de visitas fallidas. Al dejar pasar casi la
mitad del "ruido operativo" hacia el sistema de cuadrillas, OpenAl no logra cumplir con las
expectativas operativas del negocio, justificando su descarte frente a Claude.

5.5 Analisis de costos de API

Mas alla de la eficiencia técnica y la precision en la clasificacidn, la viabilidad de implementar un
sistema basado en LLM en un entorno de produccién real estd condicionada por su sostenibilidad
econdmica. En este apartado se presenta una comparativa financiera detallada, tomando como
referencia los precios de mercado vigentes a mayo de 2026.

Tal como se detalla en la Tabla 6.1, existe una disparidad significativa entre los esquemas de
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precios de los proveedores evaluados. Mientras que el modelo GPT-40-mini de OpenAl se
posiciona como la opcidn mas econédmica con un costo de $0.15 USD por millén de tokens de
entrada, Claude Haiku 4.5 de Anthropic presenta una tarifa de $1.00 USD para el mismo volumen,
lo que representa una estructura de costos 7.2 veces superior. Esta diferencia se refleja
directamente en la fase de evaluacién V3, donde el procesamiento de los escenarios de prueba
supuso un gasto de $3.45 USD para el modelo de Anthropic frente a apenas $0.48 USD para la
solucion de OpenAl.

Tabla 26. Precios oficiales por millon de tokens (mayo 2026).

Claude Haiku $1.00 $5.00 $3.45 USD 7.2x mas caro
4.5
GPT-40-mini  $0.15 S0.60 $0.48 USD Referencia

Para contextualizar estos valores en la operacién diaria de la compaifiia, se realizd una proyeccién
basada en el volumen histérico de 86,000 reportes anuales procesados por Celsia. Los resultados
de esta simulacién, presentados en la Tabla 6.2, permiten identificar dos escenarios de despliegue
claramente diferenciados. Bajo una tarifa estandar de procesamiento en tiempo real, el uso de
GPT-40-mini permitiria gestionar la totalidad de la demanda anual con una inversién de tan solo
$13.80 USD, lo que supone un ahorro directo de $85.10 USD en comparacion con el despliegue
bajo Claude Haiku 4.5.

Tabla 27. Proyeccion de costos en produccion (86.000 reportes/afio).

Tarifa Estandar (Tiempo real) $98.90 USD/afio  $13.80 $85.10 USD
USD/afio
Con Batch API (50% descuento) $49.45 USD/afio  $6.90 USD/afio  $42.55 USD

Finalmente, es importante destacar el potencial de optimizacién mediante el uso de Batch APls.
Como se observa en la misma tabla de proyecciones, la adopcién de procesamiento por lotes, que
permite un descuento del 50% en las tarifas, reduciria el costo operativo anual de la solucién de
OpenAl a una cifra marginal de $6.90 USD. Estos datos sugieren que, desde una perspectiva
estrictamente financiera, el modelo GPT-4o0-mini ofrece una escalabilidad superior, permitiendo
la automatizacidon de la clasificacién de reportes con un impacto econdmico practicamente
despreciable para la organizacion.

5.6 Impacto de las Reglas Operativas y Robustez del Modelo

Para garantizar la robustez operativa del sistema, el disefio metodolégico implementd una
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estructura basada en el balanceo de los datos de entraday la intervencidn guiada mediante reglas
en el clasificador.

La inclusidn de una muestra mixta (50% fallas reales, 50% visitas fallidas) certificé que el modelo
estd estadisticamente equilibrado y no categoriza las solicitudes sesgadamente en una sola
direccion. Sumado a esto, se incorporaron reglas de negocio codificadas, como Ia
“regla_ne_alta_precision”, que se ejecutd 42 veces de forma certera. Esta sinergia entre
inteligencia generativa probabilistica y reglas deterministicas garantizd6 que la tasa de Falsos
Negativos (reportes reales de energia descartados) se limitara a un infimo 6.4% (32 de 500).
Esto avala que el modelo de Claude es seguro para salir a produccidn, ya que minimiza el riesgo
de desatencién de emergencias reales.

Por otro lado, la ejecucion de reglas deterministicas dentro del clasificador de OpenAl, como la
regla_ne_alta_precision, se activd correctamente para forzar la clasificacion de casos evidentes.
Sin embargo, ni siquiera el apoyo de estas reglas fue suficiente para compensar las deficiencias
analiticas del LLM de OpenAl a la hora de desambiguar el contexto real del cliente, reafirmando
la recomendacion técnica de implementar el sistema sobre Claude Haiku.

5.7 Evaluacidn de Usabilidad - System Usability Scale (SUS)

Dado que un componente vital de los sistemas conversacionales es la percepcién, la facilidad de
uso y la adopcidn por parte de quienes interactian con él, el disefio de la evaluacién incorpora el
estandar de medicion de usabilidad System Usability Scale (SUS). Actualmente, esta fase se
encuentra en proceso de coordinacion con el equipo operativo de Celsia Colombia, habiéndose
programado su ejecucidn practica para mayo de 2026.

El protocolo establecido seleccionard a 12 operadores especialistas en atencidn al cliente, quienes
someteran al sistema a sesiones de 30 minutos. Durante estas sesiones de prueba, cada analista
deberd ejecutar cuatro tareas criticas en la herramienta: clasificar un reporte de sector sin
energia, clasificar un reporte de poda de arboles, clasificar un reporte de dafio en poste, y la tarea
mas compleja, interpretar las repuestas guiadas del sistema ante el ingreso de un reporte
deliberadamente ambiguo.

Posterior a la ejecucion, se diligenciara el cuestionario SUS compuesto por 10 items estandar que
intercalan afirmaciones positivas (p. €j., "Creo que me gustaria usar este sistema con frecuencia",
"Pensé que el sistema era facil de usar", "Me imagino que la mayoria de las personas aprenderian
a usar este sistema muy rapidamente", "Me senti muy seguro/a al usar el sistema") y negativas
(p. €j., "Encontré el sistema innecesariamente complejo", "Encontré el sistema muy dificil de
usar", "Creo que habia demasiada inconsistencia en este sistema").
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Las respuestas se recogerdn bajo una escala de Likert de 1 a 5 (donde 1 es totalmente en
desacuerdo y 5 totalmente de acuerdo) y se procesaran utilizando la férmula convencional del
instrumento: SUS = 2.5 x [X(positivas - 1) + X(5 - negativas)]

El calculo del puntaje final se basa en la transformacion de sus componentes individuales segun
la naturaleza de cada pregunta. En primer lugar, para los items con numeracién impar, que
corresponden a las afirmaciones positivas (1, 3, 5, 7 y 9), se toma la puntuacidn otorgada por el
usuario y se le resta una unidad. Por el contrario, en las afirmaciones con numeracién par o
negativas (2, 4, 6, 8 y 10), el valor se determina restando la calificacién del usuario al nimero
cinco. Finalmente, se aplica un multiplicador de 2.5 a la suma de estos resultados parciales, lo
cual permite normalizar la cifra final en una escala estandar de 0 a 100.

El objetivo operativo pactado (benchmark) es que la herramienta alcance una puntuacién igual o
superior a 68, lo cual sitla al disefio propuesto estadisticamente por encima del promedio del
sector eléctrico, categorizando su usabilidad entre "Sobre el promedio"” o "Excelente" (Grados C,
B o A). Los resultados definitivos de esta escala serdn incorporados oportunamente al documento
final.

5.8 Resultados de la Evaluacion de usabilidad

Durante el mes de mayo de 2026, se llevé a cabo una evaluacién detallada del agente virtual
conocido como @Luzia_celsia_bot, el cual opera a través de la plataforma Telegram. Para este
proceso, se contd con una muestra representativa de 12 operadores y usuarios, quienes
participaron activamente en la medicion de la herramienta.

Escala de medicion

Para esta evaluacién se aplicé el cuestionario estandarizado de 10 preguntas en una escala de
Likert del 1 al 5.

Tabla 28. Preguntas de evaluacion de la usabilidad.

P1 Me gustaria usar este sistema con frecuencia. (+)
P2 Encontré el sistema innecesariamente complejo. (-)
P3 Pensé que el sistema era facil de usar. (+)
P4 Necesitaria apoyo técnico para usar este sistema. (-)
P5 Las diversas funciones estaban bien integradas. (+)
P6 Pensé que habia demasiada inconsistencia. (-)
P7 La mayoria aprenderia a usarlo muy rdpidamente. (+)
P8 Encontré que el sistema era muy engorroso de usar. (-)
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P9 Me senti muy seguro/a al usar el sistema. (+)
P10 Necesitaba aprender muchas cosas antes de empezar. (-)

A continuacion, se desglosan las puntuaciones individuales otorgadas por cada uno de los 12
evaluadores que formaron parte de la muestra. La tabla 24 presenta la valoracién asignada a cada
uno de los diez items del cuestionario SUS, permitiendo observar la variabilidad de las respuestas
y el calculo especifico de la suma parcial para cada caso. Estos datos crudos constituyen la base
fundamental para el calculo del score final, facilitando la identificacidon de patrones de satisfaccion
o dificultades puntuales encontradas durante la interaccién con el agente virtual.

Tabla 29. Resultados Detallados por Usuario

Usuario 1 5 2 5 1 4 1 5 1 4 1 92.5
Usuario 2 4 2 4 2 4 2 4 2 4 2 75.0
Usuario 3 5 1 5 1 5 1 5 1 5 1 100.0
Usuario 4 4 3 4 2 4 2 4 2 3 2 70.0
Usuario 5 5 2 4 1 4 2 5 1 4 1 87.5
Usuario 6 4 1 5 1 4 1 5 1 4 2 90.0
Usuario 7 3 3 4 2 3 2 4 3 3 2 62.5
Usuario 8 5 1 5 1 4 2 5 1 4 1 92.5
Usuario 9 4 2 4 2 5 2 4 2 4 1 80.0
Usuario 10 5 2 5 1 5 1 5 1 5 1 97.5
Usuario 11 4 2 4 1 4 1 4 2 4 1 82.5
Usuario 12 5 1 4 2 4 2 5 1 4 2 85.0
PROMEDIO 84.58

En términos de desempeiio general, el sistema alcanzé un Score Promedio SUS de 84.58, una cifra
que posiciona al agente virtual dentro de la categoria de usabilidad "Excelente". Este resultado se
ve respaldado por la experiencia de la mayoria de los participantes, ya que 10 de los 12 usuarios
consultados resaltaron tanto la facilidad de uso como la rapidez con la que se logra el aprendizaje
de la herramienta.

Asimismo, la robustez del sistema quedd en evidencia al reportarse una baja necesidad de
soporte técnico y una minima presencia de inconsistencias durante su operacién. No obstante, el
analisis también permitid identificar dareas de oportunidad, especificamente a partir de un caso
particular (User 7) que registré un puntaje de 62.5. Este hallazgo sefiala la existencia de posibles
puntos "engorrosos" en ciertos flujos de trabajo, los cuales serdn sometidos a una revisién
detallada para optimizar la experiencia del usuario.
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5.9 Conclusidon del Diseio Evaluado

El analisis exhaustivo y la convergencia de las métricas obtenidas fundamentan la recomendacién
técnica y operativa de implementar el agente virtual soportado en el modelo Claude Haiku 4.5,
estructurado bajo la arquitectura de predominancia generativa expuesta en el Escenario 2 (E:0.3
/ LLM:0.7). Esta resolucién se sustenta en la priorizacién del rendimiento operativo sobre los
costos de procesamiento en la nube, basandose en los siguientes hallazgos para cada modelo
evaluado:

Desempeiio del Agente Basado en Claude Haiku (Modelo Recomendado): Con la evaluacion
ejecutada sobre la muestra balanceada, esta variante técnica reportd la mejor puntuacién de
rendimiento general del estudio, logrando un Accuracy global del 64.0%. Su mayor virtud analitica
se evidencio al detectar con éxito el 65.8% de las solicitudes ajenas a la infraestructura de red
(reportes NO_ENERGETICO), contribuyendo de forma directa y tangible a mitigar el despilfarro de
recursos humanos y logisticos que originan las visitas fallidas. Es fundamental destacar que,
aungue el sistema aun se encuentra por debajo del hito institucional del 70% de asertividad global
,principalmente por la friccion analitica con la tipologia de Podas, su despliegue es
estratégicamente seguro y viable. Al retener correctamente el 93.6% de los reportes por fallas
eléctricas reales, garantiza que las brigadas de Celsia puedan centrarse con celeridad en averias
legitimas, eliminando el riesgo de ignorar cortes masivos o situaciones de peligro inminente y
protegiendo asi los indicadores de calidad del servicio.

Desempeiio del Agente Basado en GPT-4o0-mini (Alternativa Evaluada): En contraparte, la
configuracion mas equilibrada para la arquitectura basada en OpenAl se situé en el Escenario 3
(Pesos lguales). Bajo esta estructura, GPT-4o0-mini exhibié un comportamiento algoritmico
marcadamente conservador: ante la ambigliedad linglistica de los usuarios, el modelo opté
sistematicamente por clasificar el caso como una falla eléctrica legitima. Esta postura operativa
resulté ser inherentemente segura, garantizando una retencién sobresaliente de incidentes
verdaderos (96.6%) y minimizando radicalmente el riesgo de desatender emergencias reales
(apenas un 3.4% de falsos negativos). No obstante, este exceso de precaucion penalizé de forma
directa el objetivo central de la iniciativa. Al lograr interceptar Unicamente el 53.6% de las visitas
fallidas, su filtro semantico permitid que una alta proporcidon del ruido operativo (como
suspensiones por mora o fallas internas del predio) atravesara hacia el sistema ADMS,
amenazando con detonar nuevos despachos innecesarios de cuadrillas.

Costo Operativo vs. Valor de Negocio: A nivel transaccional, GPT-40-mini demostré ser
significativamente mds econdmico, siendo 7.2 veces mas barato por token que Claude Haiku 4.5.
Sin embargo, a escala de produccion (proyectando 86.000 reportes anuales), la diferencia
absoluta es de apenas $85.10 USD al afio. Dado que ambas tecnologias son extremadamente
asequibles para el volumen operativo de Celsia (costando menos de $100 USD anuales), la brecha
de precio en la API resulta insignificante frente al valor del negocio: el costo integral de realizar
un solo despacho de brigada innecesario oscila entre $150 y $300 USD. Por lo tanto, la decision
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arquitectdonica no debe fundamentarse en el costo de la infraestructura de IA, sino en el
rendimiento operativo. Con una ventaja demostrada de 12.2 puntos porcentuales en la deteccién
de visitas fallidas, se ratifica la seleccion de Claude Haiku 4.5, asumiendo su costo marginal a
cambio de un retorno de inversion sustancialmente mayor para la operacion.
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6. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS
6.1 CONCLUSIONES

El desarrollo y validacion del agente virtual inteligente para Celsia Colombia S.A. E.S.P. demostré
empiricamente cédmo la ciencia de datos y la inteligencia artificial generativa pueden transformar
procesos operativos criticos en el sector eléctrico. De acuerdo con los objetivos planteados al
inicio de esta investigacidn, se exponen las siguientes conclusiones:

6.1.1 Cumplimiento del Objetivo 1 - Diseifo del flujo conversacional centrado en el cliente:

Se logré disefar con éxito un flujo conversacional "TO-BE" apoyado en la metodologia Design
Thinking. Durante las fases de ideacién y empatia, el equipo multidisciplinario aprendié que la
alta tasa de error provenia de la falta de un diagndstico guiado en el momento cero del reporte.
Al implementar encuestas y validaciones directas con los operadores, se estructurd un flujo que
exige al usuario detallar el evento (ej. identificar si los vecinos tienen luz o si hay chispas en el
poste). Esto demostrd que la recopilacion activa de contexto semantico es el pilar para mitigar
ambigliedades, logrando estructurar la informacién base para que el sistema reduzca las
imprecisiones antes de la creacién del tiquete en el ADMS.

6.1.2 Cumplimiento del Objetivo 2 - Construccion del sistema de clasificacion y su
rendimiento:

Se implementd con éxito un sistema de clasificacion inteligente basado en una arquitectura
hibrida y multi-agente, orquestada mediante LangGraph y CrewAI. La solucidén integra
eficazmente reglas de negocio deterministicas con capacidades generativas de LLMs y busqueda
vectorial. En términos de rendimiento, la configuracién con una predominancia del LLM (70%)
resulté ser la mas eficiente: alcanzé un tiempo de respuesta de 4.8 segundos por reporte, un
Accuracy global del 64.0% y un F1-Macro de 0.5953. Estos resultados validan la superioridad del
razonamiento de los LLMs frente a la clasificacién semadntica lineal tradicional.

Respecto al motor cognitivo, la evaluacidn comparativa demuestra que la eleccién del modelo
impacta directamente en la rentabilidad operativa. Si bien modelos de bajo costo como GPT-40-
mini ofrecen un comportamiento conservador util para reducir falsos negativos, la capacidad
semantica de Claude Haiku 4.5 superé las expectativas (+12.2% en deteccidn de visitas fallidas).
Se concluye que, en procesos de triaje automatizado donde el costo de un error logistico
(despacho innecesario de brigadas) supera el costo de procesamiento, maximizar la precisién
justifica plenamente la inversién en un modelo con mayor costo por token.
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6.1.3 Cumplimiento del Objetivo 3 - Validacion del agente y reduccion de visitas fallidas:

Se validé rigurosamente el agente virtual sobre una muestra histérica mixta y balanceada de
1.000 casos reales, confirmando su alto valor operativo. El sistema fue capaz de detectar de
manera autéonoma el 65.8% de los reportes correspondientes a "ruido" operativo (clase
NO_ENERGETICO), como tramites de facturacion o servicios ajenos a la compafiia. Este nivel de
deteccion certifica una reduccion directa y tangible en la propension de visitas técnicas fallidas.
Ademas, la validacion comprobd la seguridad del diseiio propuesto, puesto que logré una tasa de
retencion del 93.6% sobre las fallas eléctricas genuinas (limitando los falsos negativos a tan solo
6.4%), garantizando asi que la eficiencia operativa no comprometa la calidad y continuidad del
servicio eléctrico.

6.2 TRABAJOS FUTUROS

A pesar de los sélidos resultados obtenidos, el andlisis de las métricas de desempeiio y la
naturaleza dindmica del sector eléctrico plantean oportunidades claras de evolucién para el
sistema inteligente. De acuerdo con las necesidades técnicas y operativas del negocio, se
recomiendan las siguientes lineas de trabajo a futuro:

6.2.1 Integracion Real y Despliegue en Produccion con LuzlA:

El paso mds inmediato consiste en migrar el prototipo funcional actual hacia el entorno
productivo de LuzlA en WhatsApp y los portales web de Celsia. Esta integracién requerira
orquestar las APIs del agente propuesto con la infraestructura tecnoldgica que actualmente
maneja el 93% de las interacciones automatizadas de la compaiiia, asegurando alta disponibilidad
y concurrencia.

6.2.2 Mantenimiento del Modelo ante el Concept Drift:

El lenguaje natural utilizado por los clientes para reportar dafios muta constantemente,
introduciendo nuevos modismos, acronimos o formas de referirse a infraestructuras recientes
(como medidores AMI). Para evitar la degradacién del Accuracy a lo largo del tiempo, se debe
disefiar una estrategia de Machine Learning Operations (MLOps) que monitoree activamente el
concept drift. Esto implica reentrenar periddicamente los embeddings y ajustar los prompts del
LLM con muestras de conversaciones recientes.

6.2.3 Extension a Otros Departamentos y Zonas de Operacion de Celsia:

Dado que este proyecto validé los datos operativos correspondientes a Valle del Cauca y Tolima,
se plantea como trabajo futuro escalar el modelo hacia otras regiones donde la compaiiia tenga
o adquiera participacion en distribucion eléctrica. Esto exigird parametrizar el sistema para
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adaptarse a nuevas topologias de red, diferentes procesos de despacho y las particularidades
|éxicas de nuevas poblaciones.

6.2.4 Integracion de Vision Computacional (Modelos Multimodales):

El principal desafio analitico del clasificador radica en la tipologia de "Podas", la cual registré una
baja tasa de deteccion (21.5%). Para dilucidar la ambigliedad entre "ramas rozando lineas" y
"cortes severos causados por vegetacién", se propone integrar capacidades multimodales que
permitan analizar fotografias enviadas por los usuarios, combinando inferencia visual con texto.

6.2.5 Calibracion Dinamica del Modelo:

A partir de los resultados comparativos entre el conservadurismo de modelos como GPT-40-mini
y la agresividad de deteccidn de Claude Haiku, se propone como trabajo futuro la implementacion
de un umbral de confianza dindmico para el LLM Juez. Este mecanismo permitiria a Celsia ajustar
el comportamiento del agente segun la estacionalidad climatica o picos de contingencia en la red
eléctrica (ej., adoptar una postura conservadora durante tormentas severas para evitar filtrar
falsos positivos, y retomar la configuraciéon de alta intercepcion de visitas fallidas durante la
operacion normal).
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Anexo 1. Consentimiento informado Luis Carvajal

CONSENTIMIENTO INFORMADO PARA PARTICIPACION EN SESIONES DE
LEVANTAMIENTO DE INFORMACION

Proyecto: Sistema de agentes virtuales para la clasificacion automatica de reportes de
incidentes en Celsia Colombia S.A. E.S.P.

Institucidn: Pontificia Universidad Javeriana Cali — Maestria en Ciencia de Datos
Investigadores: Maria Fernanda Hernandez Porras y Jesus David Sandoval Poso
Estimado/a participante:

Lo invitamos a participar en las sesiones de levantamiento de informacion del proyecto
de investigacion mencionado. Antes de confirmar su participacién, le solicitamos leer
detenidamente la siguiente informacion.

Las sesiones tienen como objetivo recopilar informacién sobre el funcionamiento del
ecosistema LuzlA, los flujos de clasificacion de incidentes y las brechas operativas
identificadas, con el fin de disefar una soluciéon basada en agentes virtuales inteligentes
gue mejore la precision de clasificacidon y reduzca las visitas técnicas fallidas.

Su participacién consiste en asistir a dos sesiones de aproximadamente una hora cada
una, realizadas de manera virtual mediante Microsoft Teams. En cada sesién se realizardn
preguntas sobre su rol, experiencia y conocimiento del sistema LuzlA, asi como la revisién
de casos operativos concretos.

Con su autorizacién, las sesiones seran grabadas para facilitar el analisis posterior. Las
grabaciones seran de uso exclusivo del equipo investigador, no seran compartidas con
terceros y serdn eliminadas una vez concluido el proyecto.

La informacién recopilada sera tratada de forma confidencial. Los datos operativos de
Celsia mencionados durante las sesiones estaran disponibles para el evaluador académico
Unicamente bajo solicitud formal y con las condiciones de confidencialidad acordadas con
la empresa.

Su participacidn es completamente voluntaria. Puede retirarse en cualquier momento sin
que esto genere ninguna consecuencia para usted o para su relacién con la empresa.

Ante cualquier inquietud puede comunicarse con los investigadores a través de: [correo
institucional de los autores].



Declaracion de consentimiento

Declaro haber leido y comprendido la informaciéon anterior. Acepto participar
voluntariamente en las sesiones descritas y autorizo la grabacion de las mismas para los
fines académicos indicados.

Nombre completo: Luis Alberto Carvajal Ramirez

Cargo: Andlisista Experiencia al cliente

Empresa: Celsia Colombia S.A.

Firma:

Fecha: 25-05-2026

Fuente: Elaboracion propia (2026).



Anexo A

CONSENTIMIENTO INFORMADO PARA PARTICIPACI,(')N EN
SESIONES DE LEVANTAMIENTO DE INFORMACION

Proyecto: Sistema de agentes virtuales para la clasificacion automatica de reportes de incidentes
en Celsia Colombia S.A. E.S.P.

Institucidn: Pontificia Universidad Javeriana Cali — Maestria en Ciencia de Datos

Autores: Jesus David Sandoval, Maria Fernanda Hernandez

Estimado/a participante:

Lo invitamos a participar en las sesiones de levantamiento de informaciéon del proyecto de
investigacion mencionado. Antes de confirmar su participacion, le solicitamos leer detenidamente
la siguiente informacion.

Las sesiones tienen como objetivo recopilar informacion sobre el funcionamiento del ecosistema
LuzIA, los flujos de clasificacion de incidentes y las brechas operativas identificadas, con el fin de
disefiar una solucién basada en agentes virtuales inteligentes que mejore la precision de
clasificacion y reduzca las visitas técnicas fallidas.

Su participacidon consiste en asistir a dos sesiones de aproximadamente una hora cada una,
realizadas de manera virtual mediante Microsoft Teams. En cada sesion se realizaran preguntas
sobre su rol, experiencia y conocimiento del sistema LuzIA, asi como la revision de casos
operativos concretos.

Con su autorizacion, las sesiones seran grabadas para facilitar el analisis posterior. Las grabaciones
seran de uso exclusivo del equipo investigador, no seran compartidas con terceros y seran
eliminadas una vez concluido el proyecto.

La informacion recopilada sera tratada de forma confidencial. Los datos operativos de Celsia
mencionados durante las sesiones estaran disponibles para el evaluador académico tnicamente bajo
solicitud formal y con las condiciones de confidencialidad acordadas con la empresa.

Su participacion es completamente voluntaria. Puede retirarse en cualquier momento sin que esto
genere ninguna consecuencia para usted o para su relacion con la empresa.

Ante cualquier inquietud puede comunicarse con los investigadores a través de: [correo
institucional de los autores].

Declaracion de consentimiento



Declaro haber leido y comprendido la informacion anterior. Acepto participar voluntariamente en
las sesiones descritas y autorizo la grabacion de estas para los fines académicos indicados.

Nombre completo: Sebastian Gomez Roldan

Cargo: Lider DevOps Comercial

Empresa: Celsia Colombia
s L) A
77N

Fecha: 22/05/2026 \

Fuente: Elaboracion propia (2026).



Anexo 3. Consentimiento informado Dario Diaz

CONSENTIMIENTO INFORMADO PARA PARTICIPACION EN SESIONES DE
LEVANTAMIENTO DE INFORMACION

Proyecto: Sistema de agentes virtuales para la clasificacion automatica de reportes de
incidentes en Celsia Colombia S.A. E.S.P.

Institucidn: Pontificia Universidad Javeriana Cali — Maestria en Ciencia de Datos
Investigadores: Maria Fernanda Hernandez Porras y Jesus David Sandoval Poso
Estimado/a participante:

Lo invitamos a participar en las sesiones de levantamiento de informacion del proyecto
de investigacion mencionado. Antes de confirmar su participacién, le solicitamos leer
detenidamente la siguiente informacion.

Las sesiones tienen como objetivo recopilar informacién sobre el funcionamiento del
ecosistema LuzlA, los flujos de clasificacion de incidentes y las brechas operativas
identificadas, con el fin de disefar una soluciéon basada en agentes virtuales inteligentes
gue mejore la precision de clasificacidon y reduzca las visitas técnicas fallidas.

Su participacién consiste en asistir a dos sesiones de aproximadamente una hora cada
una, realizadas de manera virtual mediante Microsoft Teams. En cada sesién se realizardn
preguntas sobre su rol, experiencia y conocimiento del sistema LuzlA, asi como la revisién
de casos operativos concretos.

Con su autorizacién, las sesiones seran grabadas para facilitar el analisis posterior. Las
grabaciones seran de uso exclusivo del equipo investigador, no seran compartidas con
terceros y serdn eliminadas una vez concluido el proyecto.

La informacién recopilada sera tratada de forma confidencial. Los datos operativos de
Celsia mencionados durante las sesiones estaran disponibles para el evaluador académico
Unicamente bajo solicitud formal y con las condiciones de confidencialidad acordadas con
la empresa.

Su participacidn es completamente voluntaria. Puede retirarse en cualquier momento sin
que esto genere ninguna consecuencia para usted o para su relacién con la empresa.

Ante cualquier inquietud puede comunicarse con los investigadores a través de: [correo
institucional de los autores].



Declaracion de consentimiento

Declaro haber leido y comprendido la informaciéon anterior. Acepto participar
voluntariamente en las sesiones descritas y autorizo la grabacion de las mismas para los
fines académicos indicados.

Nombre completo: Dario Diaz Sanchez

Cargo: Andlisis Tecnologias Operacién TyD

Empresa: Celsia Colombia S.A. ", =
/ II///’}//’//\:}MMZ%
Firma: [

Fecha: 11-05-2026

Fuente: Elaboracion propia (2026).



Anexo 4. Guia de entrevista semiestructurada.
GUIA DE ENTREVISTA SEMIESTRUCTURADA FASE DE EMPATIA — DESIGN THINKING

Proyecto: Sistema de agentes virtuales para la clasificacion automatica de reportes de
incidentes en Celsia Colombia S.A. E.S.P.

Institucion: Pontificia Universidad Javeriana Cali — Maestria en Ciencia de Datos

Tipo de entrevista: Semiestructurada - Modalidad: Virtual (Microsoft Teams) - Duracion
estimada: 1 hora por sesidn

Instrucciones para el entrevistador

Las preguntas que conforman esta guia son orientadoras. El entrevistador puede adaptar
el orden y la profundidad de cada blogque segun el perfil del participante. Se recomienda
iniciar con preguntas de contexto antes de abordar las de problemas y brechas. Ante
respuestas relevantes no previstas, se alienta al entrevistador a profundizar con preguntas
de seguimiento.

Bloque 1 — Contexto y rol

1. ¢Cudl es su rol dentro del proceso de atencidn de reportes de incidentes en Celsia?

2. éiDesde cuando interactua con el ecosistema LuzIA y qué etapas de su evolucion ha
vivido directamente?

3. ¢Como describiria el flujo actual desde que un cliente reporta un incidente hasta que
se crea el evento en el sistema de gestién?

Bloque 2 — Funcionamiento del sistema actual

1. ¢Cudles son los criterios que actualmente usa el sistema para clasificar un reporte
como dafio de energia?

2. ¢Cémo funciona la integracion entre el canal de WhatsApp y los sistemas internos de
gestion de incidentes? ¢ Qué datos viajan entre esos sistemas?

3. ¢Qué ocurre cuando el sistema no logra clasificar una conversacion? ¢ Qué ve el
cliente y qué sucede internamente?

Bloque 3 — Problemas y brechas identificadas

1. ¢ Cudles son las tipologias de reportes que con mayor frecuencia generan
clasificaciones incorrectas?

2. {Qué informacidn aporta el cliente en el texto libre que el sistema actualmente ignora
0 no aprovecha?

3. ¢Cual es el impacto concreto de una visita fallida en la operacion del Centro de
Control?

4. i Qué errores recurrentes se presentan en los datos del cliente al ser registrados en el
sistema de gestion de incidentes?

Bloque 4 — Experiencia del cliente y percepcion del servicio



1. ¢Cémo percibe el cliente el flujo conversacional actual? ¢ Qué quejas recurrentes se
reciben?

2. {Qué preguntas diagndsticas considera que deberian incluirse en el flujo para mejorar
la clasificacion?

3. ¢En qué municipios o zonas se concentra la mayor proporcion de visitas fallidas y por
qué?

Bloque 5 — Visién de la solucion

1. Si pudiera redisefiar el flujo conversacional, ¢ qué cambiaria primero y por qué?

2. éQué restricciones técnicas u operativas considera mas importantes al disefiar una
solucidn de clasificacién automatica?

3. ¢Qué métricas usaria para evaluar si la solucidon propuesta realmente mejoro el
proceso?

Fuente: Elaboracion propia a partir de las sesiones de levantamiento con equipos de Celsia (2026).



