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Resumen

El estudio desarroll6 una metodologia integral para la detecciéon de fraudes y anomalias en el con-
sumo de agua potable en Chile, utilizando una base de datos anonimizada con series de consumo
mensuales, caracteristicas metroldgicas y localizacién geografica de medidores mecanicos. En la de-
teccion de fraude sin enfoque de negocio, los modelos supervisados Random Forest (RF) y XGBoost
(XGB) mostraron desempefios técnicos similares, con diferencias leves en métricas como el F1-Score.
Al incorporar el enfoque de negocio mediante matrices de costos y métricas econémicas, las métricas
estadisticas se mantuvieron estables, pero el Random Forest resulté con mejor desempefio operativa-
mente, alcanzando una ganancia promedio cercana a 2,31 millones de délares y un mROI del 64,3 %,
superior al 59,9 % obtenido por XGBoost. En el analisis de anomalias técnicas, los modelos supervi-
sados también se evaluaron, pero el desempefio fue limitado debido a la baja frecuencia de muestreo,
mientras que el enfoque no supervisado basado en DBSCAN no logré separar de forma efectiva los
casos de interés de fraude y anomalias. Adicional, se empled la regresion logistica para el problema
de fraude como modelo base interpretable: permitio identificar el efecto de variables de consumo,
clase metrolégica, afio de instalacion y zona geogréafica, alcanzé un AUC-ROC de 0,78 y un Brier
Score de 0,18, aunque la prueba de Hosmer—Lemeshow (p = 0) indicé un ajuste limitado frente a
la complejidad del fenémeno. Por su parte, en el caso de anomalias el modelo de regresiéon logistica
no cumplié los supuestos fundamentales de linealidad en el logit ni de adecuacién del ajuste, por lo
que no resulté apropiado para predecir anomalias y fue descartado como alternativa metodoldgica en
este componente. A su vez, enfoque no supervisado basado en DBSCAN tampoco logré separar de
forma efectiva los casos de interés, presentando sensibilidades cercanas a cero para la deteccion de
fraude y utilidad acotada para anomalias. Finalmente, pese a las limitaciones inherentes del muestreo
mensual y el desbalance extremo, los resultados obtenidos muestran que es posible construir modelos
predictivos tiles para la priorizacién de inspecciones y el fortalecimiento de estrategias de control de
fraude.
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FICHA RESUMEN

8. Resumen: El estudio desarrollé una metodologia integral para la deteccién de fraudes y anoma-
lias en el consumo de agua potable en Chile, utilizando una base de datos anonimizada con series
de consumo mensuales, caracteristicas metroldgicas y localizacién geografica de medidores me-
canicos. En la deteccion de fraude sin enfoque de negocio, los modelos supervisados Random
Forest (RF) y XGBoost (XGB) mostraron desempefios técnicos similares, con diferencias leves
en métricas como el F1-Score. Al incorporar el enfoque de negocio mediante matrices de costos
y métricas econémicas, las métricas estadisticas se mantuvieron estables, pero el Random Fo-
rest resulté con mejor desempeio operativamente, alcanzando una ganancia promedio cercana
a 2,31 millones de ddlares y un mROI del 64,3 %, superior al 59,9 % obtenido por XGBoost.
En el analisis de anomalias técnicas, los modelos supervisados también se evaluaron, pero el
desempeiio fue limitado debido a la baja frecuencia de muestreo, mientras que el enfoque no su-
pervisado basado en DBSCAN no logré separar de forma efectiva los casos de interés de fraude
y anomalias. Adicional, se empleé la regresién logistica para el problema de fraude como modelo
base interpretable: permitié identificar el efecto de variables de consumo, clase metroldgica, aiio
de instalacién y zona geografica, alcanzé un AUC-ROC de 0,78 y un Brier Score de 0,18, aun-
que la prueba de Hosmer—Lemeshow (p ~ 0) indicé un ajuste limitado frente a la complejidad
del fendmeno. Por su parte, en el caso de anomalias el modelo de regresion logistica no cumplié
los supuestos fundamentales de linealidad en el logit ni de adecuacion del ajuste, por lo que no
resultd apropiado para predecir anomalias y fue descartado como alternativa metodoldgica en
este componente. A su vez, enfoque no supervisado basado en DBSCAN tampoco logré separar
de forma efectiva los casos de interés, presentando sensibilidades cercanas a cero para la detec-
cion de fraude y utilidad acotada para anomalias. Finalmente, pese a las limitaciones inherentes
del muestreo mensual y el desbalance extremo, los resultados obtenidos muestran que es posible
construir modelos predictivos Gtiles para la priorizacion de inspecciones y el fortalecimiento de
estrategias de control de fraude.



I8 INTRODUCCION

El agua es un recurso esencial para la vida, el desarrollo humano y la sostenibilidad ambiental. Su papel
en la salud puablica, la produccion de alimentos, la energia y la industria la convierte en un elemento
central para el bienestar y la prosperidad de las sociedades modernas. No obstante, la creciente pre-
sién sobre los recursos hidricos ha dado lugar a una crisis global que se manifiesta en diversas escalas:
escasez, sobreexplotacién, contaminacién, desigualdad en el acceso y deficiencias en la gestién. Estos
fendmenos son el resultado de mdltiples factores interrelacionados, entre los que destacan el cambio
climatico, el crecimiento demografico, la expansion urbana, el deterioro de los ecosistemas vy las limi-
taciones tecnoldgicas para medir y controlar el uso del agua.

En este contexto, la gestién eficiente del recurso hidrico se ha convertido en un desafio prioritario
para los gobiernos, las empresas prestadoras del servicio y la sociedad en general. La pérdida de agua
no facturada, los fraudes en los sistemas de medicién y las fallas técnicas en los medidores son pro-
blemas que impactan directamente la sostenibilidad econémica y operativa de las empresas sanitarias,
al tiempo que limitan la equidad en la distribucién del recurso. En paises como Chile, donde la dis-
ponibilidad de agua ha disminuido de manera sostenida en las (ltimas décadas, se han identificado
pérdidas significativas que superan los margenes aceptables para una gestién eficiente, lo que refuerza
la necesidad de estrategias innovadoras de control y monitoreo [1].

Frente a esta problematica, la Ciencia de Datos ofrece un marco analitico y metodoldgico capaz
de transformar grandes voliimenes de informacién en conocimiento Gtil para la toma de decisiones. Su
aplicacion en el sector hidrico permite aprovechar los datos de consumo y de operacion registrados por
las empresas para identificar patrones anémalos, predecir eventos de fraude o fallas, y optimizar los
procesos de mantenimiento e inspeccion. De este modo, la analitica se convierte en una herramienta
estratégica no solo para mejorar la eficiencia operativa, sino también para fortalecer la transparencia,
la sostenibilidad y la confianza de los usuarios en la gestion del agua.

El presente trabajo propone una metodologia integral basada en Ciencia de Datos para la detec-
cion y prediccién de fraudes y anomalias en el consumo de agua potable. La propuesta se fundamenta
en el analisis de datos histéricos provenientes de medidores mecanicos, aplicando técnicas de apren-
dizaje automatico y métodos estadisticos de deteccion de comportamientos inusuales. A través de
este enfoque se busca diferenciar entre irregularidades derivadas de intervenciones humanas y aquellas
asociadas a fallas técnicas o errores de medicién, aportando asi un soporte analitico para la toma de
decisiones informadas en las empresas prestadoras del servicio.



4 CAPITULO 1. INTRODUCCION

La metodologia desarrollada contempla distintas fases. En primer lugar, se realizé un proceso de pre-
procesamiento de datos, que incluyé la depuracion, imputacién de valores faltantes, georreferenciacion
y normalizacién de variables. Posteriormente, se llevé a cabo un analisis exploratorio y la extraccién de
caracteristicas estadisticas y temporales que permitieron describir el comportamiento del consumo. A
continuacién, se implementaron modelos de aprendizaje supervisado, modelos no supervisados y regre-
siones logisticas, que facilitaron la deteccién de patrones atipicos diferentes en contextos. Finalmente,
se incorpord un enfoque econédmico-operativo para evaluar la utilidad practica de los modelos, relacio-
nando su desempeiio con la priorizacién de inspecciones y la eficiencia en la asignacion de recursos.

El desarrollo de esta investigacion representa un aporte tanto metodolégico como aplicado. Desde
el punto de vista técnico, contribuye a la adaptaciéon de herramientas de analitica avanzada a un
problema de interés publico, demostrando la capacidad de la Ciencia de Datos para abordar desafios
complejos en sectores tradicionales. Desde el punto de vista operativo, ofrece una metodologia que
puede integrarse en los procesos de gestion de las empresas sanitarias, permitiendo reducir pérdidas,
optimizar costos y mejorar la sostenibilidad del servicio.

Mas alld del ambito empresarial, el impacto de esta propuesta trasciende hacia dimensiones socia-
les y ambientales. En términos sociales, promueve una cultura de gestién transparente y basada en
evidencia, fortaleciendo la relacion entre las empresas prestadoras y los usuarios. En el plano ambiental,
contribuye al uso racional del agua, a la reduccién de desperdicios y al cumplimiento de los Objetivos
de Desarrollo Sostenible relacionados con el acceso equitativo y sostenible al recurso. Finalmente,
desde una perspectiva académica, este trabajo abre la posibilidad de seguir explorando la integra-
cion de la analitica de datos en la gestién hidrica, fomentando investigaciones futuras orientadas a la
sostenibilidad, la eficiencia y la innovacién tecnolégica.



DEFINICION DEL PROBLEMA

2.1. Planteamiento del problema

Los servicios publicos, incluyendo el suministro de agua potable, son esenciales para la calidad de vida.
Su adecuada gestidon y facturacion resultan fundamentales para asegurar la eficiencia y sostenibilidad
del sistema [2]. En Chile, el sistema de suministro de agua potable se organiza en dos sectores: urbano
y rural, alcanzando casi el 100 % de cobertura. En las areas urbanas, el servicio es gestionado por
empresas privadas bajo la supervision de la Superintendencia de Servicios Sanitarios (SISS), mientras
que, en las zonas rurales, la distribucion del agua esta a cargo de Comités de Agua Potable Rural
(APR) administrados por las propias comunidades [3].

Segln la Asociacion Nacional de Empresas de Servicios Sanitarios (Andess), al cierre de 2023 Chile
registré uno de los niveles de consumo de agua mas bajos de los Gltimos 25 afios, con un consumo
promedio mensual por cliente de 16 m3 [4]. Aunque el consumo ha disminuido, las pérdidas de agua no
facturada (ANF) contintian siendo un desafio estructural, representando aproximadamente un 33 %
de diferencia entre el agua producida y la que se factura a los clientes [1]. Estas pérdidas se deben
tanto a fugas e ineficiencias operativas como a irregularidades intencionadas en el consumo. En este
trabajo definimos fraude como la manipulacién deliberada del medidor o la conexién ilegal destinada
a reducir la lectura facturada, y anomalia como una falla técnica o comportamiento atipico del sis-
tema de medicién que no responde a una accién intencionada. Las manipulaciones representan cerca
del 25% del agua no contabilizada en algunos estudios, cifra que excede el rango éptimo de ANF
(15-25 %) para una operacion eficiente [1].

La problematica del fraude y de las anomalias adquiere mayor gravedad en un pais vulnerable al
cambio climatico y a la sequia prolongada: en 2023 se registraron descensos de entre el 30% v el
90 % en niveles de precipitacion respecto a los promedios histéricos [5], lo que intensifica la presidn
sobre los recursos hidricos y exige una gestién mas eficiente basada en evidencia. No obstante, pese
a la magnitud del problema, las empresas sanitarias carecen en general de protocolos automatizados
y sistemas predictivos consolidados para distinguir y detectar en tiempo real tanto las manipulaciones
del medidor (fraude) como las fallas técnicas (anomalias) a partir de series de consumo y metadatos
de medidores. Esta brecha dificulta la priorizacién de inspecciones y la optimizacién de recursos en un
contexto de escasez creciente.



6 CAPITULO 2. DEFINICION DEL PROBLEMA

2.2. Formulacion del problema

i Cémo pueden los modelos de Ciencia de Datos, aplicados a series de consumo de agua y caracte-
risticas fisicas de los medidores, predecir fraudes y anomalias, considerando las limitaciones de acceso
a la informacion de los usuarios y la necesidad de gestionar eficazmente los recursos en un contexto
operativo?

Para abordar esta pregunta, se analizaran y responderan los siguientes interrogantes:

= ; Qué modelos estadisticos o de Machine Learning presentan el mejor desempeiio para predecir
fraudes y mediciones anémalas en una empresa distribuidora de agua potable, considerando las
series de consumo de agua y las caracteristicas fisicas y funcionales de los medidores?

m ; Qué caracteristicas son clave para predecir fraudes y mediciones anémalas en una empresa
distribuidora de agua potable, considerando las series de consumo de agua, las caracteristicas
fisicas y funcionales de los medidores, las limitaciones en el acceso a informacién de los usuarios
y la necesidad de gestionar eficientemente los recursos en un contexto operativo?

m ; Cudles son y como se interpretan las predicciones de fraudes y mediciones andémalas en una
muestra de medidores de la red de agua de una empresa distribuidora de agua potable?



OBJETIVOS DEL PROYECTO

3.1. Objetivo general

Desarrollar una metodologia basada en Ciencia de Datos para predecir fraudes y mediciones anémalas,
identificando las caracteristicas relevantes de las series de consumo de agua y las caracteristicas fisicas
y de funcionamiento de los medidores, teniendo en cuenta las limitaciones en el acceso a informacion
de los usuarios y la necesidad de gestionar eficazmente los recursos de la empresa en un contexto
operativo.

3.2. Objetivos especificos

= Desarrollar una metodologia basada en modelos estadisticos o de Machine Learning para predecir
fraudes y mediciones anémalas en una empresa distribuidora de agua potable, teniendo en cuenta
las series de consumo de agua y las caracteristicas fisicas y de funcionamiento de los medidores.

» Determinar las variables clave de las series de consumo de agua y las caracteristicas fisicas
y funcionales de los medidores para predecir fraudes y mediciones anémalas en una empresa
distribuidora de agua potable, considerando las limitaciones de acceso a la informacién de los
usuarios y la necesidad de gestionar eficientemente los recursos de la empresa en un contexto
operativo.

= Evaluar las mediciones fraudulentas y anémalas en una muestra de medidores de la red de una
empresa distribuidora de agua potable con la metodologia propuesta.



I} MARCO DE REFERENCIA

4.1. MARCO TEORICO

4.1.1. SUMINISTRO DE AGUA POTABLE

El suministro de agua potable es un componente esencial para garantizar el acceso equitativo y sos-
tenible a este recurso. Esta seccién aborda aspectos clave como los medidores de agua y sus tipos,
el analisis de comportamientos fraudulentos y anémalos en el consumo, el concepto de agua no fac-
turada (ANF), el uso de tecnologias avanzadas para medicion y monitoreo, y los marcos legales que
regulan su gestién. Estos elementos son fundamentales para comprender y mejorar la eficiencia en la
distribucién de agua potable.

Medidores de agua

De acuerdo con la International Organization of Legal Metrology (OIML), un medidor de agua se
define como un instrumento destinado a medir, memorizar y mostrar el volumen de agua potable que
pasa a través del sensor de medicion [6]. Los medidores de agua se clasifican en dos grupos:

= Medidores mecanicos: El medidor opera registrando el flujo de agua a través de una turbina
o hélice. La medicién se realiza al observar el impacto del agua sobre dicha turbina o hélice, lo
que permite calcular el volumen de agua que fluye a través del sistema [7].

= Medidores no mecanicos: El medidor opera midiendo el flujo de agua mediante el uso de
sensores electrénicos, ultrasénicos o magnéticos [7].

Teniendo en cuenta que la base de datos suministrada para este pro-
yecto se centra en medidores mecanicos, es fundamental analizar su
funcionamiento y método de registro del consumo de agua, ya que es-
to asegura la precision y confiabilidad en la interpretacion de los datos
recopilados. El medidor mecanico esta equipado con una ventanilla que
muestra 7 digitos: 5 en color negro, que representan los metros cbicos
consumidos, y 2 en color rojo, que indican las centenas y decenas de
litros, respectivamente. Ademas, cuenta con dos agujas adicionales: una
que marca los litros, sefialada con 0.001, y otra que indica las décimas
de litro, representada por 0.0001. Este disefio permite una lectura pre- Figura 4.1: Medidor de agua
cisa del consumo de agua en diferentes unidades [8]. mecanico marca CICASA [8].




Comportamientos normales o anormales en el consumo de agua

El analisis del consumo de agua de un usuario se fundamenta en una secuencia de observaciones regis-
tradas en momentos especificos y ordenados cronolégicamente [9]. Estas observaciones, denominadas
series temporales, pueden medirse en intervalos regulares o irregulares, y permiten identificar patrones
de comportamiento, estacionalidades y variaciones en el uso del recurso. A partir de dichas series
es posible derivar variables representativas que sirven como insumos para la elaboracién de modelos
destinados a la deteccién de comportamientos anémalos o fraudulentos.

En este contexto, el fraude en el consumo de agua se define como la manipulaciéon intencionada
del sistema de medicion con el propésito de reducir el volumen registrado y, por ende, el valor factura-
do. Este fenédmeno puede manifestarse a través de practicas como la derivacion ilegal de acometidas,
la inversion del sentido de flujo, la alteracién fisica del medidor o el uso de imanes que interfieren
en el registro del caudal [10]. Los patrones asociados al fraude tienden a presentar comportamientos
sistematicos y persistentes en el tiempo, caracterizados por disminuciones abruptas e inusuales del
consumo o secuencias prolongadas de valores nulos que no corresponden con el historial del usuario.
En consecuencia, la deteccion de fraude requiere de metodologias capaces de identificar desviaciones
estructurales y recurrentes, diferenciandolas de fluctuaciones naturales o eventuales [11].

Por su parte, las anomalias en los datos de consumo se entienden como desviaciones significativas
respecto al patrén esperado de comportamiento, sin que necesariamente exista una causa deliberada.
Estas pueden originarse por fallas técnicas en los medidores, errores de comunicacién, fugas internas o
variaciones transitorias en los habitos de uso. A diferencia del fraude, las anomalias suelen presentarse
de manera puntual o aislada, y su interpretacién requiere distinguir entre causas técnicas, operativas
o de comportamiento. Desde la perspectiva analitica, la deteccion de anomalias busca identificar re-
gistros atipicos que se alejan del patrén general de consumo, aportando informacién valiosa para la
mejora de la calidad de los datos y la gestion operativa del sistema [12].

Uno de los principales desafios en la detecciéon de fraudes y anomalias radica en la definicién pre-
cisa de lo que constituye un comportamiento normal de consumo, ya que este puede variar segin el
tipo de cliente, la estacionalidad o las condiciones socioeconémicas y geograficas del entorno [13].
Ademas, los sistemas de deteccién deben ser capaces de procesar datos incompletos, ruidosos o he-
terogéneos, y adaptarse a patrones de consumo que evolucionan con el tiempo. En este sentido, las
técnicas de analitica de datos y aprendizaje automatico resultan esenciales para modelar el compor-
tamiento y distinguir entre irregularidades técnicas, variaciones legitimas y conductas potencialmente
fraudulentas en el suministro de agua.

Agua No Facturada (ANF)

Hace referencia a la diferencia entre toda el agua que un sistema de distribucién produce para ser
suministrada y la cantidad de agua que realmente se registra como utilizada por los usuarios y se
cobra. Este concepto incluye pérdidas reales, como fugas, y pérdidas aparentes, causadas por impreci-
siones de medidores y fraudes, siendo estas (ltimas las que generan importantes pérdidas financieras.
Estas pueden mitigarse mejorando la precisién de los medidores y aplicando técnicas de deteccidon de
anomalias [10], [14]. Matematicamente se describe como:

Volumen producido — Volumen facturado

ANF = 100

Volumen producido
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Mediciéon mecanica vs. Medicién inteligente

Histéricamente, la medicién del consumo de agua se ha realizado mediante medidores mecanicos, los
cuales operan con principios volumétricos o de desplazamiento positivo y requieren lecturas manuales
periddicas. Este tipo de medicién, aunque robusta y de bajo costo, presenta limitaciones importantes
en términos de resolucion temporal, exactitud y disponibilidad de informacién en tiempo real. La ne-
cesidad de registrar los datos de forma manual introduce un margen de error asociado a la lectura,
digitacion y frecuencia de medicién, lo cual dificulta la detecciéon temprana de anomalias como fugas,
fraudes o fallas en la infraestructura [15].

En contraste, los sistemas de medicion inteligente, que integran tecnologias de lectura automati-
ca de medidores (AMR, por sus siglas en inglés) y de infraestructura avanzada de medicion (AMI),
permiten la captura y transmision continua de datos de consumo en intervalos cortos de tiempo. Es-
tos dispositivos recopilan informaciéon de manera remota y automatizada, eliminando la necesidad de
intervencion humana en la toma de lecturas. Su adopcién ha transformado los procesos de monitoreo
y analisis, al posibilitar la aplicacién de técnicas avanzadas de analitica de datos y aprendizaje auto-
matico para la deteccion de patrones de consumo inusuales o fraudulentos [10], [13].

La medicién inteligente ofrece ventajas sustanciales frente a la medicién mecanica: permite una mayor
granularidad temporal, reduce los errores humanos y proporciona datos mas precisos para la modela-
ciéon predictiva. Ademas, favorece la implementacién de estrategias de mantenimiento preventivo y la
gestion eficiente de recursos, al detectar variaciones anémalas casi en tiempo real. Sin embargo, su
adopcion también implica desafios técnicos y econédmicos, como la interoperabilidad de sistemas, la
gestion del gran volumen de datos generados y la proteccion de la privacidad de los usuarios [16].

En conjunto, la transiciéon de la medicion mecanica a la medicién inteligente representa un cambio
estructural en la gestiéon del recurso hidrico. Mientras los medidores tradicionales proporcionan una
vision estatica y limitada del consumo, los medidores inteligentes ofrecen una perspectiva dindmica y
continua, esencial para el desarrollo de modelos de prediccion, la detecciéon temprana de fraudes y la
optimizacién operativa de las empresas de agua.

Aspectos legales en Chile

El marco legal sobre el uso y gestién de aguas en Chile establece sanciones y regulaciones para
garantizar su sostenibilidad. El Cédigo Penal (Articulo 489° bis) sanciona con presidio, multas de 500
a 5.000 unidades tributarias mensuales e indemnizaciéon a quienes, sin titulo legitimo, usen, contaminen
o dafien aguas superficiales o subterraneas [17]. Por su parte, la Ley de Servicios Sanitarios (Articulo
36) regula derechos y obligaciones de prestadores y usuarios, permitiendo, entre otros, suspender
servicios por morosidad y cobrar dafios causados por usuarios [18]. Ademas, el Articulo 47A obliga
a concesionarias a compartir sus redes con otras empresas para grandes consumidores, promoviendo
eficiencia y acceso equitativo [19].

4.1.2. METODOS EN CIENCIA DE DATOS

La deteccion de fraudes y anomalias en el consumo de agua es fundamental para optimizar la ges-
tién de las empresas de suministro y reducir pérdidas técnicas y comerciales. Estos fraudes pueden
originarse por manipulaciones, mientras que las anomalias por fallas en los medidores o problemas en
la infraestructura [12]. Los métodos tradicionales de monitoreo, basados en inspecciones manuales y
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revisiones periddicas, resultan costosos e insuficientes frente al volumen de datos generado por los
medidores, lo que resalta la necesidad de soluciones automatizadas [20]. La automatizacion en este
ambito proporciona beneficios importantes, como la optimizacién de recursos, que prioriza inspeccio-
nes en areas con mayor probabilidad de fraudes o anomalias [20], la reduccion de pérdidas comerciales,
mediante la deteccion oportuna de fugas y fraudes para disminuir el Agua No Facturada (ANF) [14], y
la de la eficiencia operativa, al facilitar una respuesta rapida y precisa a incidentes, optimizando flujos
de trabajo y reduciendo costos operativos.

La Mineria de Datos es el uso de técnicas analiticas avanzadas para descubrir patrones, relacio-
nes y fraudes o anomalias en grandes volimenes de datos. En el consumo de agua, permite identificar
comportamientos inusuales o indicadores de manipulacién en los medidores [21]. Los métodos como
redes neuronales, arboles de decision y regresion logistica son herramientas clave para analizar y clasi-
ficar estos datos complejos. Su impacto en la deteccién de fraudes y anomalias es significativo. Estas
técnicas reducen el tiempo necesario para identificar irregularidades y ayudan a focalizar inspecciones
en casos de alta probabilidad de fraude. Esto mejora la eficiencia operativa de las empresas de sumi-
nistro, optimizando la asignacion de recursos y reduciendo pérdidas econémicas. Ademas, los modelos
predictivos generados apoyan decisiones estratégicas en la gestion de recursos hidricos [21].

En la analitica de datos, los métodos supervisados y no supervisados son enfoques fundamentales
en el desarrollo de modelos. Los métodos supervisados utilizan datos etiquetados para entrenar mode-
los, como los de clasificacion, que asignan categorias [22], mientras que los métodos no supervisados
trabajan con datos no etiquetados para encontrar patrones, como el clustering, que agrupa datos
similares [22]. Los datos utilizados para ajustar el modelo se denominan conjunto de entrenamiento,
y los empleados para evaluar su desempefio en nuevas situaciones conforman el conjunto de prueba.
Estos conceptos son fundamentales para garantizar que el modelo aprenda patrones relevantes y pueda
generalizar correctamente a datos no vistos, asegurando precision y confiabilidad en su aplicacién [23].

Datos atipicos, erréneos y faltantes: Mecanismos de generacion

En todo proceso de anélisis de datos, la calidad de la informacién constituye un requisito esencial
para la validez de los resultados. Sin embargo, los conjuntos de datos reales suelen contener valores
atipicos, erréneos y faltantes, originados por diferentes mecanismos de generacién asociados con el
proceso de medicion, captura, transmisién o incluso con comportamientos humanos. Comprender di-
chos mecanismos permite distinguir entre irregularidades aleatorias, errores sistematicos y ausencias
informativas, facilitando la seleccion de estrategias adecuadas de limpieza, imputacion o modelado
[24], [25].

Los datos atipicos son observaciones que se desvian significativamente del patrén general de los datos.
Su aparicion puede deberse a causas instrumentales (como fallas en sensores o errores de calibracion),
a procesos naturales excepcionales o a comportamientos anémalos en los sistemas observados [26].
En la literatura, se reconoce que los mecanismos que generan datos atipicos pueden clasificarse como
aleatorios, cuando surgen por fluctuaciones o ruido no sistematico, o sistematicos, cuando reflejan
cambios estructurales o eventos relevantes del fendmeno estudiado. En el contexto de consumo de
agua, estos valores pueden representar errores de lectura o indicadores de fraude, siendo necesario
analizarlos antes de su eliminacién, ya que podrian contener sefales significativas sobre alteraciones
en el medidor o patrones irregulares de consumo [27]. Desde la perspectiva del analisis exploratorio de
datos, Tukey propuso un criterio robusto para caracterizar valores extremos sin asumir normalidad en
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la distribucion. Este enfoque se basa en el rango intercuartilico (IQR), definido como [28]:
IQR = Q3 — Q1,

y considera como observaciones inusuales aquellos valores que se encuentran por fuera del siguiente
intervalo:
QR1i—1,5-1QR a Q3+1,5- IQR.

Dado su caracter descriptivo, robusto y ampliamente aceptado en la literatura, este criterio consti-
tuye uno de los marcos més utilizados para interpretar valores extremos. En coherencia con ello, fue
también el referente adoptado en el proyecto como base conceptual para la identificacién de valores
atipicos [28], [29].

Los datos erroneos, por su parte, corresponden a registros que violan las restricciones légicas, fisicas
o semanticas del sistema. Su mecanismo de generacion se asocia generalmente con fallas humanas
o tecnoldgicas, tales como errores de digitacién, inconsistencias de unidades, duplicacién de regis-
tros o pérdida de precision en la transmision [24]. En bases de datos provenientes de medidores,
estos errores suelen manifestarse como valores imposibles (por ejemplo, consumos negativos o lectu-
ras abruptamente elevadas) o discordancias entre variables correlacionadas, como volumen medido y
tiempo de lectura. La identificacién de estos casos requiere aplicar reglas de validacién y andlisis de
consistencia.

En coherencia con esta distincién, es importante sefalar que, entre los valores de consumo sefia-
lados como atipicos bajo el criterio de Tukey, se revisé conceptualmente cudles podian corresponder a
variaciones reales del fenémeno y cuales, en cambio, debian interpretarse como datos erréneos. Este
analisis resulta fundamental porque no todo valor extremo constituye necesariamente un error: algunos
consumos elevados pueden ser viables dentro del comportamiento del usuario o reflejar circunstancias
particulares del servicio, mientras que otros si representan inconsistencias que deben corregirse o ex-
cluirse del analisis [30].

Finalmente, los datos faltantes constituyen un tipo particular de irregularidad que ocurre cuando
la informacién de una o mas variables esta ausente. El estudio de su mecanismo de generacién es fun-
damental, ya que de ello depende la validez del analisis posterior. Los datos faltantes pueden generarse
bajo tres mecanismos principales: faltantes completamente al azar (MCAR), cuando la ausencia no
depende de ningin valor observado o no observado; faltantes al azar (MAR), cuando la probabilidad
de ausencia esta relacionada con otras variables observadas; y faltantes no al azar (MNAR), cuando la
ausencia depende del propio valor faltante [25], [31], [32]. En el dominio del consumo de agua, estos
mecanismos pueden reflejar problemas operativos (fallas en la transmision o en los dispositivos de
lectura), errores humanos (omisiones en el registro) o incluso acciones intencionales de manipulacion
para ocultar el consumo. En este Gltimo caso, la falta de datos puede adquirir relevancia analitica,
pues podria actuar como una sefal indirecta de fraude o comportamiento anémalo.

Finalmente, los datos faltantes constituyen un tipo particular de irregularidad que ocurre cuando
la informacién de una o mas variables estd ausente. El estudio de su mecanismo de generacién es
fundamental, ya que de ello depende la validez del analisis posterior. En términos estadisticos, los
datos faltantes pueden originarse bajo tres esquemas principales: faltantes completamente al azar,
cuando la ausencia no depende de ningln valor observado o no observado; faltantes al azar, cuando
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la probabilidad de ausencia esta relacionada con otras variables observadas; y faltantes no al azar,
cuando la ausencia depende del propio valor que falta [25], [31], [32]. En el ambito del consumo de
agua, estos mecanismos pueden reflejar problemas operativos (como fallas en la transmision o en los
dispositivos de lectura), errores humanos (omisiones involuntarias en el registro) o incluso acciones
intencionales orientadas a ocultar informacion relevante sobre el consumo.

En el contexto de este proyecto, es importante sefalar que no existen datos faltantes asociados a
fallas de transmisién, dado que los registros provienen de medidores mecanicos. Por ello, los valores
ausentes en las series de consumo se interpretan como errores de lectura o de reporte y, en consecuen-
cia, se consideran casos en los que la ausencia ocurre completamente al azar. Bajo esta interpretacion,
su tratamiento puede apoyarse en técnicas de imputacién disefiadas para series de tiempo. Para el res-
to de las variables, los datos faltantes también ocurren completamente al azar, dado que los analisis
descriptivos y las comparaciones entre variables no evidenciaron patrones sistematicos que indicaran
una ausencia dependiente de otras variables o del propio valor faltante.

En conjunto, los datos atipicos, erréneos y faltantes no solo representan fuentes potenciales de distor-
sion estadistica, sino también manifestaciones del proceso subyacente que genera los datos. Su estudio
desde una perspectiva tedrica y aplicada permite diferenciar entre ruido y sefial, mejorar la integridad
del conjunto de datos y fortalecer la capacidad del modelo para capturar patrones reales del fenémeno
observado. En proyectos de deteccién de fraude y anomalias, estas consideraciones resultan esenciales
para garantizar que la informacién procesada refleje adecuadamente tanto las variaciones naturales
del sistema como las alteraciones inducidas por intervenciones humanas.

Georreferenciacion de datos

La georreferenciacion es el proceso mediante el cual se asocia un dato o registro al espacio geo-
grafico, otorgandole coordenadas que permiten su representacién y analisis dentro de un sistema de
referencia espacial. En el caso de los datos alfanuméricos que contienen informacién textual sobre
ubicaciones (como direcciones postales, nombres de calles, barrios o municipios), el proceso especifico
de conversion de dichas descripciones en coordenadas se denomina geocodificacion (geocoding). Este
procedimiento constituye una de las herramientas fundamentales para la integracion de datos espa-
ciales en los sistemas de informacion geografica (SIG) y en aplicaciones de analitica espacial [33], [34].

La georreferenciacion de direcciones permite vincular la informacién de registros administrativos, co-
merciales o técnicos con su localizacion fisica, lo que amplia las posibilidades de analisis, visualizacion
y toma de decisiones basadas en la dimensién territorial. Desde una perspectiva tedrica, la geocodifi-
cacion parte del principio de que toda entidad o fendmeno social, econémico o ambiental se manifiesta
en un lugar especifico del espacio geografico, y que su estudio adquiere mayor valor cuando puede
analizarse en relacion con su contexto espacial [35].

En el ambito de los sistemas de datos urbanos, la georreferenciacién cumple un papel esencial para
comprender la distribucion espacial de fendmenos, identificar patrones de concentracién o dispersion, y
establecer relaciones entre variables espaciales y no espaciales. En el contexto del analisis de consumo
de agua, por ejemplo, la asignacién de coordenadas a los registros de medidores permite representar
espacialmente los patrones de consumo, detectar areas con comportamientos fraudulentos o anéma-
los, estimar la densidad de consumo por zona y correlacionar dichos valores con variables geograficas
como altitud, densidad poblacional o infraestructura de red.
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Conceptualmente, la precisién y confiabilidad de la georreferenciaciéon dependen de la calidad de la
informacion original (formato, completitud y normalizacion de las direcciones) y de la exactitud de
las bases cartograficas o de referencia utilizadas. Las bases de direcciones pueden estructurarse en
niveles jerarquicos (pais, departamento, municipio, localidad, via y namero) que, una vez codificados,
permiten vincular los datos a sistemas de proyeccién y coordenadas definidos. En términos tedricos, la
georreferenciacion se concibe como una operacién de correspondencia entre un sistema de informacién
semantico (el registro textual) y un sistema geométrico (el espacio fisico), mediante un proceso de
traduccion apoyado en topologias y relaciones espaciales [36].

Asi, la georreferenciacion de registros constituye un componente esencial de la infraestructura de
datos espaciales moderna, al permitir la integracién de informacién heterogénea bajo un marco comin
de referencia geografica. Su aplicacion trasciende la cartografia y alcanza campos como la analitica de
datos, la planeacion territorial, la gestion de servicios piblicos y la modelacién de fenémenos urbanos
y ambientales.

Kernel de densidad

La estimacién de densidad mediante kernel, o Kernel Density Estimation (KDE), es una técnica no
paramétrica utilizada para aproximar la funcion de densidad de probabilidad de una variable aleatoria
a partir de una muestra finita de datos. A diferencia de los métodos paramétricos, que suponen una
forma funcional predefinida (por ejemplo, normal o exponencial), la KDE permite estimar la distribu-
cion subyacente sin imponer un modelo especifico, ofreciendo asi una representacién mas flexible de
la estructura de los datos [37].

Formalmente, la estimacion de densidad para un conjunto de observaciones xi, X2, ..., Xp se define
como:
1 < X — X;
()= =Y K ’ 4.1
(OEF> (%) (41)

donde K(-) es la funcion kernel, y h > 0 es el parametro de suavizamiento o bandwidth, que controla
el grado de suavidad de la estimacion.

La funcién kernel K actla como un ponderador que asigna mayor influencia a las observaciones
cercanas al punto x, decreciendo progresivamente con la distancia. Cominmente, se emplean funcio-
nes simétricas y con soporte compacto, tales como el kernel gaussiano, epanechnikov o uniforme.

El parametro de suavizamiento h es critico para el desempeno del estimador: valores pequefios de
h generan una densidad altamente variable (sobreajuste), mientras que valores grandes producen una
estimacion excesivamente lisa (subajuste). En términos tedricos, la KDE busca un equilibrio entre
sesgo y varianza, reflejando la clasica tension del principio de parsimonia estadistica [38].

En el ambito de la analitica espacial y geogréafica, la estimacion de densidad por kernel se ha convertido
en una herramienta fundamental para identificar concentraciones o patrones de intensidad en el terri-
torio. A partir de coordenadas geogréaficas, la KDE genera una superficie continua de probabilidad o
densidad de eventos, permitiendo visualizar zonas de alta concentracion o puntos calientes (hotspots).
Esta propiedad la hace especialmente Gtil en campos como la criminologia, la epidemiologia o el analisis
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de fraudes, donde los fenomenos tienden a presentar dependencia espacial y heterogeneidad local [39].

En sintesis, la estimacién de densidad mediante kernel constituye un enfoque robusto y versatil para la
exploracion de distribuciones de datos sin necesidad de supuestos paramétricos estrictos. Su capacidad
para adaptarse a distintas estructuras y escalas de los datos la convierte en una técnica esencial tanto
en el analisis estadistico clasico como en la modelacién espacial moderna.

Series de tiempo: imputacion y extraccion de caracteristicas

Las series de tiempo son conjuntos de observaciones registradas en intervalos de tiempo sucesivos
y equidistantes, en los que el orden cronolégico de los datos desempeia un papel fundamental. A
diferencia de los datos transversales, las series temporales permiten analizar la evolucion de un fené-
meno a lo largo del tiempo, identificando patrones sistematicos y estructuras de dependencia entre
observaciones adyacentes [40]. En el contexto de la analitica de datos aplicada al consumo de agua,
una serie de tiempo representa el registro histérico del consumo asociado a un medidor, lo que permite
examinar su comportamiento, detectar anomalias o predecir su evolucién futura.

En el anélisis de series de tiempo reales, es frecuente encontrar valores faltantes o inconsistentes
que pueden alterar las estimaciones de tendencia, estacionalidad o complejidad. Por ello, antes de la
modelacion es necesario aplicar técnicas de imputacién que preserven la estructura temporal de los
datos. Entre los métodos mas utilizados se encuentran la interpolacion lineal y los splines ctbicos, que
permiten estimar los valores ausentes a partir de la informacion disponible en los puntos vecinos [40].

La interpolacion lineal asume una variaciéon uniforme entre dos observaciones consecutivas y calcula
el valor faltante como:

(Ver1 — Ye-1)
(ty1 —t1)
Este método es adecuado cuando los datos presentan cambios graduales y sin oscilaciones abruptas.
En el contexto de este trabajo, los términos de la expresiéon anterior corresponden directamente a
los valores de la serie de tiempo de consumo mensual de cada cliente. Asi, y; representa el consumo
registrado en el mes t, mientras que y;—1 Y Yr+1 corresponden, respectivamente, a los consumos ob-
servados en el mes anterior y en el mes posterior al valor faltante. Es decir, la interpolacién lineal utiliza
los consumos adyacentes de la misma unidad de medicién (el mismo cliente y el mismo medidor) para

estimar el valor ausente dentro de su trayectoria temporal.

Yt =Yyi-1+ (t—t1)

Por su parte, la interpolacion mediante splines cibicos ajusta una serie de funciones polindmicas
por tramos, garantizando continuidad en el valor y en las dos primeras derivadas de la serie. Matema-
ticamente, un spline ciibico S(t) se define como una combinacion de polinomios ciibicos locales:

S(t)y=aj+bi(t—t)+c(t—t)>+d(t—1t)3 t<t<ti

donde los coeficientes a;, b;, ¢;, d; se determinan de forma que la funcién sea suave en los puntos de
unién. En el caso del presente trabajo, la interpolacion mediante splines cibicos, S(t) denota la fun-
cion suave que aproxima la trayectoria temporal del consumo para un cliente. Cada intervalo [t;, tjy1]
corresponde a dos meses consecutivos con lecturas vaélidas, y la funcién S(t) permite reconstruir el
comportamiento intermedio. En este trabajo, los puntos t; representan los meses en los cuales existe
una lectura real de consumo, mientras que la evaluacion de S(t) en los valores faltantes proporciona
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una estimaciéon continua y coherente con la forma global de la serie. Este enfoque permite reconstruir
trayectorias mas realistas y continuas, especialmente en series con comportamiento no lineal o fluc-
tuaciones estacionales. La eleccion entre interpolacién lineal o spline depende del nivel de variabilidad
de la serie y del impacto que los valores faltantes tengan en los analisis posteriores, como el calculo
de métricas simbdlicas o de complejidad [41].

Series de tiempo: descomposicion

Una vez imputados los datos faltantes o datos erréneos, el valor observado y; se define como el
consumo mensual efectivamente registrado por el medidor de un cliente en el mes t. A partir de este
valor, la serie de consumo puede descomponerse en varios componentes fundamentales:

yt:Tt+St+Ct—|—€t

y se interpreta del siguiente modo: T refleja la tendencia o evolucién de largo plazo del consumo en el
mes t; S; representa la estacionalidad propia de patrones que se repiten periédicamente a lo largo de
los meses del aflo; C; captura posibles oscilaciones ciclicas no estrictamente periédicas; y €; recoge el
ruido aleatorio o la variacion no explicada en ese mismo mes. De esta manera, cada componente se
entiende siempre en relacién con el valor mensual del consumo para un cliente en el instante temporal .

La descomposicion puede asumirse aditiva, cuando las variaciones son independientes de la magni-
tud del valor medio, o multiplicativa, cuando las amplitudes varian proporcionalmente con el nivel de
la serie [42].

Series de tiempo: normalizacién

En el contexto del analisis de series de tiempo, la reduccién de la dimensionalidad y la extraccion
de caracteristicas permiten representar la estructura esencial de los datos sin perder su informacién
temporal relevante. Estas técnicas buscan condensar las variaciones significativas y facilitar la identifi-
cacion de patrones caracteristicos, irregularidades y comportamientos atipicos [42]. Entre los métodos
mas utilizados se encuentran el escalamiento de los datos, las representaciones simbdlicas y las métri-
cas de complejidad temporal. La normalizacion min—max constituye una técnica de escalamiento lineal
ampliamente utilizada para estandarizar los valores de una serie dentro de un rango fijo, generalmente
[0,1], lo que permite comparar diferentes perfiles de comportamiento independientemente de su mag-
nitud o unidad de medida. En este trabajo, la serie de tiempo se ha representado de forma consistente
mediante la notacién y;, donde cada y; corresponde al consumo mensual registrado por un cliente en
el mes t. Para referirnos a la serie completa, utilizamos la notacién Y = {yt}thl, entendida como la
secuencia ordenada de todos los valores mensuales del periodo de observacion.

Bajo esta notacién, la normalizacion min—max se aplica directamente sobre la serie Y, generando
una version escalada Y*. Asi, cada valor transformado y; se obtiene mediante:

Yt —min(Y)
E max(Y) — min(Y)
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Este proceso preserva las proporciones relativas entre los valores mensuales de consumo y evita que
observaciones extremas dominen el analisis posterior. En el ambito de la complejidad temporal, esta
normalizacion resulta indispensable para el calculo de métricas como la Lempel-Ziv Complexity (LZC)
y el Time Series Length Factor (TSLF), que requieren trabajar con series escaladas para caracterizar
la irregularidad y la estabilidad de los patrones de consumo. Este procedimiento preserva las propor-
ciones relativas entre observaciones y evita que las series con valores extremos dominen el analisis
posterior.

En el dambito de la complejidad temporal, la normalizacién resulta indispensable para el calculo de
métricas como la Lempel-Ziv Complexity (LZC) y el Time Series Length Factor (TSLF). En el con-
texto de este trabajo, estas métricas se utilizan en la etapa de ingenieria de caracteristicas descrita en
la metodologia, especificamente dentro del proceso de extraccién de atributos derivados de las series
mensuales de consumo.

La LZC y el TSLF forman parte del conjunto de variables utilizadas como insumo de los mode-
los predictivos de fraude y anomalias. Su propdsito es capturar propiedades estructurales de las series
temporales que no pueden ser detectadas mediante estadisticas convencionales, tales como media,
varianza o curtosis. La LZC cuantifica el grado de irregularidad o complejidad en la secuencia de
consumos mensuales, permitiendo identificar clientes cuyo comportamiento presenta patrones alta-
mente impredecibles o fragmentados. Por su parte, el TSLF evalla la estabilidad y la variacion relativa
en los tramos de la serie, proporcionando informacién sobre cambios abruptos o alteraciones en la
continuidad del consumo [43]. Estas métricas fueron incorporadas directamente en los conjuntos de
caracteristicas utilizados para entrenar los modelos Random Forest y XGBoost, y demostraron aportar
valor predictivo.

Ahondando en la formulacién matematica de las variables mencionadas anteriormente, la complejidad
de Lempel-Ziv (Lempel-Ziv Complexity, LZC) se define como:

c(n)
n/log, n
donde c(n) corresponde al conteo de subcadenas (nicas identificadas en una secuencia de longitud
n. Con el fin de facilitar la comparacién entre series de diferente longitud, se emplea una versién

LZCyps =

normalizada dada por:

LZC
|-ZCnorm = in,ib;(

abs

donde LZCJX representa la complejidad tedrica de una secuencia completamente aleatoria. Valores
cercanos a 1 indican una dindmica compleja y poco predecible, mientras que valores bajos evidencian
patrones regulares o deterministas. De manera complementaria, el Time Series Length Factor (TSLF)

mide la estabilidad relativa de una serie temporal y se expresa como:

N
N—1
doimt Wi —yil+1
En este trabajo, N es el nimero de meses observados en la serie de consumo de un cliente y y;

representa el consumo mensual del cliente en el mes /. Un TSLF alto indica estabilidad y variaciones
suaves, mientras que valores bajos reflejan cambios abruptos o inestabilidad temporal.

TSLF =
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En cuanto a la representacion simbdlica, el método Symbolic Aggregate Approximation (SAX) [44] ha
sido ampliamente adoptado como técnica de reduccién de dimensionalidad. SAX transforma una serie
temporal continua en una secuencia discreta de simbolos que conservan las tendencias principales del
comportamiento original. Este proceso se realiza en dos etapas: primero, la serie se divide en segmen-
tos de igual longitud y se calcula el promedio de cada uno mediante la aproximacion por segmentos
(Piecewise Aggregate Approximation, PAA):

En el contexto de este trabajo, y; corresponde al consumo mensual del cliente en el mes j, mientras
que N representa la longitud total de la serie de consumo del cliente, es decir, el nimero de meses
observados en su historial. El parametro B indica el tamafio de cada segmento en que se divide la
serie para aplicar la aproximacion PAA, de modo que cada bloque de 8 meses consecutivos se resume
mediante su promedio. Asi, ¥; denota el valor medio del consumo en el segmento /, el cual sirve como
base para la representacion simbélica SAX empleada posteriormente en la ingenieria de caracteristicas
para la deteccion de fraude y anomalias.

Posteriormente, los valores promedio se discretizan de acuerdo con los umbrales de una distribu-
cién normal estandar, asignando un simbolo a cada intervalo. De esta forma, la serie original Y =
(V1.Y2, ..., ¥n) se convierte en una secuencia simbdlica S = {s1, s, ..., sg}, que mantiene las fluc-
tuaciones esenciales del proceso y permite aplicar métricas como la entropia o los cambios de simbolo.

La Entropia SAX, mide la diversidad de simbolos en la secuencia y se define como:

o
H=—> pjlog,p;
=1

donde p; representa la probabilidad de aparicién de cada simbolo dentro del alfabeto de tamano a.
Valores altos de H reflejan mayor irregularidad o variabilidad en la secuencia temporal, mientras que
valores bajos indican uniformidad o repeticion de patrones [45]. De manera complementaria, el nimero
de cambios de simbolo entre posiciones consecutivas puede expresarse como:

n—1

Co=> I(si # sis1)

=1

En esta métrica, s; representa el simbolo SAX asociado al consumo mensual del medidor en el mes /,
mientras que sjy1 corresponde al simbolo del mes siguiente. El parametro n denota la longitud de la
serie simbdlica (es decir, el nimero de meses observados). La funcién indicadora I(s; # s;+1) toma el
valor 1 cuando hay un cambio de simbolo entre dos meses consecutivos y 0 en caso contrario. En el
contexto del proyecto, Cs resume la frecuencia de fluctuaciones relevantes en el consumo, lo que per-
mite identificar patrones inestables asociados a anomalias técnicas y ciertas irregularidades vinculadas
al fraude.

Junto con las métricas de complejidad y representacion simbdlica, es posible incorporar variables
estadisticas complementarias que describen la estructura general y la estabilidad de una serie tem-
poral. Estas métricas permiten analizar la tendencia central, la dispersién, la forma y la presencia de
valores atipicos, proporcionando una descripcién cuantitativa del comportamiento global del sistema



19

[40], [46]. Entre las mas utilizadas se encuentran la media (X), la mediana (X) y la desviacion estandar
(SD), que cuantifican el valor central y la variabilidad de los consumos. La media se define como:

N

_ 1

X = ZX,’
i=1

=|

y la desviacion estandar como:

N
1
= | — _%)2
SD N1 ;l(x, X)

mientras que el coeficiente de variacion (CV') expresa la variabilidad relativa respecto a la media 'y se
calcula mediante:

SD

X
La forma de la distribucion puede describirse mediante la asimetria (Sk) y la curtosis (K), las cuales

permiten identificar sesgos o concentraciones inusuales de valores. La asimetria mide el grado de
simetria de la distribucién en torno a la media, y se calcula como

_ NYL (= %)
 (N=-1)(N—-2)SD3

Sk

mientras que la curtosis cuantifica el peso de las colas de la distribucién y se define como:

NN+ 1) SN (x5 — ) 3(N —1)2

K= INCD(N=2)(N=3)SD* _ (N—2)(N—3)

Una distribucion simétrica presenta Sk = 0, mientras que valores de curtosis superiores a 3 indican
colas mas pesadas que la distribucion normal.

En cuanto a las medidas de posicion, los cuartiles dividen los datos en cuatro partes iguales, y el
rango intercuartilico (/QR) mide la dispersion del 50 % central de la distribucién, definido como

IQR = Q3 — Q1
A partir del IQR es posible identificar valores atipicos. Los valores moderadamente atipicos son aquellos
que se encuentran fuera del rango determinado por 1.5 veces el IQR:
Xi<Q@1—15-1QR o x>Q3+15-IQR

mientras que los valores extremadamente atipicos son aquellos que exceden tres veces dicho rango:

X, <QRi—3-1QR o xi>Q3+3-IQR

Otra medida complementaria para la deteccion de valores atipicos es el Z-score, que mide cuantas
desviaciones estandar se encuentra un valor respecto a la media, y se expresa como:

Xji — X
SD

Zj =
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Un valor se considera atipico si |z;| > 2, y el nGmero total de valores atipicos puede estimarse mediante

N
Noutliers = Z /(|Zi| > 2)
i=1
donde /(-) es la funcién indicadora que vale 1 si la condicién es verdadera y 0 en caso contrario.

La estabilidad temporal también puede analizarse mediante el rango (R = Xmnax — Xmin) Y por la detec-
cion de cambios bruscos (Change Points), definidos cuando la diferencia entre valores consecutivos
excede un multiplo del desvio estandar. El nimero de cambios bruscos se puede estimar mediante:

N—1
Abrusco = Z /(|Xi+1 - Xi| >3- SD)
i=1
Finalmente, la recurrencia o continuidad de la serie puede representarse por el conteo de secuencias
de ceros, que indican periodos sin consumo o sin registro, y se expresa como:

N
Neeros = Z I(Xi = O)
i=1
asi como por la deteccién de secuencias consecutivas de baja variacién, que permiten identificar
estabilidad o interrupciones en la dinamica temporal:

N
Nsecuencias = Z I(rlen(consumo <1) > 3)
i=1
En conjunto, las métricas estadisticas, simbdlicas y de complejidad conforman un marco integral para
la caracterizacion de series temporales. Su aplicacion permite representar la estabilidad, irregularidad
y estructura simbélica de los datos, favoreciendo la identificacién de patrones anémalos, comporta-
mientos atipicos y posibles irregularidades en procesos de medicion o consumo [47].

Datos de entrenamiento y prueba y validacioén cruzada estratificada

El proceso de evaluacién de modelos predictivos requiere dividir el conjunto de datos en subconjun-
tos que permitan estimar la capacidad de generalizacion del modelo. En el contexto del aprendizaje
supervisado, es habitual separar la base en datos de entrenamiento y de prueba. El conjunto de en-
trenamiento (Dg,4in) se utiliza para ajustar los parametros del modelo, mientras que el conjunto de
prueba (Dtest) permite evaluar su desempefio sobre observaciones no vistas. Si D representa la base
total con N observaciones, el proceso puede expresarse como:

D= Dtrain ) Dtest, Dtrain N Dtest =9

donde tipicamente el conjunto de entrenamiento corresponde a una proporcion entre el 70% vy el
80 % del total, y el conjunto de prueba al 20-30 % restante [48]. Este procedimiento busca evitar el
sobreajuste (overfitting), es decir, que el modelo aprenda patrones especificos del conjunto de entre-
namiento que no se generalizan a nuevos datos. En el caso del presente proyecto, se usé el 80 % del
conjunto de datos para entrenamiento y el 20 % restante en prueba.

Para estimar de manera mas robusta el desempefio del modelo, se recurre a la técnica de valida-
cion cruzada (cross-validation). En su forma mas comun, la validacion cruzada k-fold consiste en
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dividir el conjunto de datos en k subconjuntos (folds) de igual tamafio. En cada iteracion, uno de los
subconjuntos se utiliza como conjunto de prueba, mientras que los kK — 1 restantes se emplean para
el entrenamiento. El proceso se repite k veces, de manera que cada subconjunto actia una vez como
conjunto de prueba, y el desempefio promedio se calcula como:

k
1 .
CVy = P Z Métrica;
=1
donde Métrica; puede representar indicadores como la exactitud, la precision, la sensibilidad o el area
bajo la curva ROC (AUC) en la i-ésima iteracién [49].

Cuando las clases del conjunto de datos se encuentran desbalanceadas, es decir, una categoria tiene
una frecuencia significativamente menor que las demas, se recomienda aplicar una validacion cruzada
estratificada. En este método, cada subconjunto preserva aproximadamente la misma proporcién de
instancias de cada clase que la base original. Formalmente, si la clase minoritaria corresponde a una
proporcién p del conjunto total, entonces:

Crinl 1€ .
p:||g|"|%|D”ZI’.§’| parai=1,2,... k

donde Cg?n representa las instancias de la clase minoritaria en el i-ésimo subconjunto D(). Este tipo
de validacién es especialmente Gtil en problemas de deteccion de anomalias o fraudes, donde la clase
positiva suele ser escasa. La estratificacién garantiza que cada particion contenga ejemplos de ambas
clases, permitiendo que el modelo aprenda y se evalle de manera consistente en todos los ciclos de
validacion [50], [51].

De esta forma, la combinaciéon de un particionamiento adecuado de los datos y la validacion cru-
zada estratificada constituye una practica esencial para evaluar de manera confiable el rendimiento de
los modelos predictivos, mitigando el sesgo de muestreo y proporcionando estimaciones mas estables
de las métricas de desempefio.

Optimizacion de hiperparametros con GridSearchCV

La selecciéon adecuada de hiperparametros es esencial para garantizar el equilibrio entre ajuste, gene-
ralizacion y rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico. Estos parametros, definidos antes
del entrenamiento, determinan el comportamiento y la complejidad del modelo [52].

La biasqueda en rejilla o Grid Search constituye un método sistematico para optimizar hiperpara-
metros mediante la evaluacién exhaustiva de todas las combinaciones posibles dentro de un espacio
predefinido. Cada configuracion se entrena y valida con base en una métrica de desempefio (por ejem-
plo, F1-Score o AUC), seleccionando aquella que maximiza el rendimiento promedio [53].

Su implementacién mediante la funcion GridSearchCV en scikit-learn incorpora la técnica de
validacion cruzada, lo que permite estimar la capacidad de generalizacion del modelo. No obstante,
su naturaleza exhaustiva conlleva un alto costo computacional, especialmente cuando el nimero de
parametros o rangos de blsqueda es amplio. Por esta razén, se han propuesto alternativas mas efi-
cientes, como la Random Search o la optimizacién bayesiana, que exploran el espacio de busqueda de
manera mas selectiva [54].
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En conclusion, el Grid Search ofrece una evaluacion estructurada y reproducible del espacio de hi-
perparametros, combinando simplicidad conceptual con rigor estadistico, y se mantiene como una
referencia central en la optimizacion de modelos supervisados.

Calibracion de probabilidades

La calibracién de probabilidades busca ajustar las salidas de un modelo de clasificacion para que las
probabilidades estimadas reflejen de manera coherente la frecuencia real de ocurrencia del evento po-
sitivo. Los dos métodos mas ampliamente empleados en la literatura son la Regresion Isotonica y el
Platt Scaling, los cuales difieren en su naturaleza funcional y en los supuestos que imponen sobre la
relacion entre las puntuaciones del modelo y las probabilidades verdaderas [55].

En el contexto de este trabajo, la calibracién de probabilidades se aplicé especificamente a los mo-
delos supervisados de deteccion de fraude (Random Forest y XGBoost). Su proposito fue garantizar
que las probabilidades generadas por los modelos fueran comparables y reflejaran adecuadamente el
riesgo real de fraude, lo que resulté esencial para la construccién del rankeo de inspecciones y para
la posterior evaluacién econdmica basada en umbrales de decisién. Sin este ajuste, las probabilidades
tenderian a estar sesgadas debido al fuerte desbalance de clases, afectando tanto la interpretacion
como la priorizacion operativa de los casos.

Dentro de los métodos de calibracién tenemos la Regresion Isotonica, el cual es un método no
paramétrico que asume una relacion monotona no decreciente entre las salidas del modelo y las
probabilidades observadas. Su objetivo es encontrar una funciéon f que minimice el error cuadratico
sujeto a la restriccion de monotonia:

n
mfl'n Z(f(x,) —y))? sujeto a f(x) < F(x) si x < X
i=1
donde x; son las probabilidades estimadas por el modelo, mientras que y; son las etiquetas observadas.
En el contexto de este trabajo, y; corresponde a la variable binaria de referencia: Fraude en el modelo
de fraude y Anomalias en el modelo de anomalias.

Por su parte, el Platt Scaling, también conocido como regresion sigmoidal, corresponde a un mé-
todo paramétrico propuesto inicialmente para calibrar las salidas de los clasificadores SVM [55]. Parte
del supuesto de que la relacion entre la puntuacion del modelo f(x) y la probabilidad real puede
aproximarse mediante una funcién logistica:

1
1+ exp(Af(x) + B)

donde P(y = 1| x) denota la probabilidad de que un registro sea clasificado como un caso de fraude
o anomalia (segin el caso), condicionada a la informacién contenida en las variables predictoras x.

Ply=11x = (4.2)

Los parametros Ay B se estiman mediante una regresién logistica aplicada sobre un conjunto inde-
pendiente destinado exclusivamente a la calibracién. Este método proporciona un ajuste mas estable
y menos sensible al ruido, aunque suponer una forma sigmoidal puede limitar la flexibilidad frente a
distribuciones no lineales complejas.
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En sintesis, la regresion isoténica y el Platt Scaling representan enfoques complementarios: la pri-
mera prioriza la flexibilidad al no imponer una estructura funcional, mientras que la segunda privilegia
la estabilidad mediante una formulaciéon paramétrica y suavizada. La eleccién entre ambos depende de
la cantidad de datos disponibles para calibracién y del grado de no linealidad en las salidas del modelo
base [56].

Matriz de confusiéon, métricas y tipo de error

En el analisis de modelos de clasificacion, la evaluacion del desempeno es un componente esencial para
determinar la calidad de las predicciones. Una de las herramientas mas utilizadas con este propdsito
es la matriz de confusién, la cual resume las coincidencias y discrepancias entre las etiquetas reales
y las predichas por el modelo. En el contexto del presente trabajo, tanto el modelo de deteccion de
fraude como el de anomalias se formulan como problemas de clasificacion binaria, donde la variable
respuesta y toma dos posibles valores. En el caso del modelo de deteccién de fraudes, 1 representa la
existencia de fraude, mientras que 0 seflala la ausencia del mismo. De manera analoga, en el modelo
de anomalias, I indica la presencia de una anomalia en el consumo, mientras que 0 corresponde
a un comportamiento normal. De acuerdo con lo anterior (problema binario), la matriz se organiza
en cuatro categorias fundamentales: verdaderos positivos (T P), verdaderos negativos (T N), falsos
positivos (FP) y falsos negativos (FN). Su estructura general se expresa como:

‘ Predicho Positivo Predicho Negativo
Real Positivo TP FN
Real Negativo FP TN

A partir de estos elementos se derivan las métricas mas utilizadas para cuantificar el rendimiento del
modelo. El Accuracy mide la proporciéon de observaciones correctamente clasificadas:

TP+TN
TP+TN+FP+FN
Sin embargo, cuando las clases se encuentran desbalanceadas, la exactitud puede ser engafiosa, ya que
un modelo podria alcanzar valores altos simplemente favoreciendo la clase mayoritaria. Por esta razén,
se emplean métricas adicionales que evallGian el comportamiento del modelo en cada clase. Entre ellas,
la Precision y el Recall son las mas relevantes y se definen como:

Accuracy =

. TP TP
PreC/Slon—m, Reca/l—m

La precisién mide el porcentaje de predicciones positivas que son realmente correctas, mientras que la
sensibilidad refleja la capacidad del modelo para identificar correctamente los casos positivos. Ambas
medidas pueden combinarse en la métrica F1, definida como la media arménica entre ambas:

Precision - Recall
Precision+ Recall

F1=2

El valor de F1 es especialmente (til cuando se busca un equilibrio entre la precision y la sensibilidad,
como en los problemas de deteccién de fraudes o anomalias, donde los falsos negativos y los falsos
positivos tienen costos distintos. En estos contextos, se analiza también la especificidad, que mide la
proporcién de verdaderos negativos correctamente identificados:

TN
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A partir de la sensibilidad y la especificidad se construye la curva ROC (Receiver Operating Characte-
ristic), que representa la relacion entre la tasa de verdaderos positivos (T PR = Recall) y la tasa de
falsos positivos (FPR = 1 — Specificity). El area bajo la curva ROC (AUC-ROC) constituye una
medida integral del desempefio del modelo, independiente de los umbrales de decisién, y es especial-
mente robusta ante el desbalance de clases [57].

El analisis de errores también permite identificar el tipo de fallo cometido por el modelo. Los falsos
positivos (FP) ocurren cuando una observacion negativa se clasifica incorrectamente como positiva,
mientras que los falsos negativos (F ) representan casos positivos no detectados. En tareas sensibles,
como la deteccion de fugas, fraudes o diagnésticos médicos, los errores de tipo Il (FN) pueden tener
consecuencias mas graves que los de tipo | (FP), lo que justifica la priorizacion de métricas sensibles
a la clase minoritaria [58], [59].

De manera complementaria, se emplean métricas mas equilibradas para evaluar modelos en contextos
con clases desbalanceadas, donde la proporcién entre instancias positivas y negativas difiere significa-
tivamente. En estos casos, la exactitud tradicional puede sobreestimar el rendimiento real del modelo
al favorecer la clase mayoritaria. Por ello, el Balanced Accuracy, que considera de manera equitativa
la tasa de verdaderos positivos y la tasa de verdaderos negativos. Su formulacién se expresa como:

Recall + Specificity

2
Esta métrica proporciona una vision mas justa del desempefio del clasificador, ya que pondera por igual
la capacidad del modelo para identificar correctamente tanto la clase minoritaria como la mayoritaria.
De este modo, se reduce el sesgo introducido por el desequilibrio de clases y se obtiene una medida
mas representativa de la habilidad global del modelo [59].

Balanced Accuracy =

En conjunto, la matriz de confusion y las métricas derivadas (como las mencionadas anteriormente)
conforman un marco tedrico robusto para la evaluacién de modelos de clasificacion. Estas permiten
no solo cuantificar la proporcion de aciertos, sino también analizar los tipos de error cometidos, su
distribucién entre clases y su relevancia segin el contexto de aplicaciéon, proporcionando una base
solida para la comparacién e interpretacién de resultados en escenarios complejos y desbalanceados.

Métodos supervisados

En el contexto del presente trabajo, los métodos supervisados constituyen el niicleo de la estrategia
predictiva disefiada para la deteccion de fraude en el consumo de agua y la identificacion de anomalias
técnicas en los medidores. Dado que la empresa dispone de un historial de eventos confirmados de frau-
de y de fallas técnicas registradas en campo, fue posible emplear algoritmos supervisados para aprender
patrones en los perfiles de consumo mensual. Estos modelos utilizan como variables predictoras un
conjunto amplio de caracteristicas derivadas de las series de tiempo de consumo, incluyendo estadis-
ticas robustas, medidas de complejidad (LZC, TSLF), representaciones simbdlicas (SAX), atributos
espaciales (latitud, longitud, localidad) y factores metroldgicos (clase del medidor, afio de instalacion),
las cuales permiten capturar sefiales irregulares vinculadas tanto a manipulacién intencional del medi-
dor como a deterioros o fallas no intencionales.

La inclusién de estos métodos no responde (nicamente a su uso extendido en la literatura, sino a
su adecuacion a los desafios propios del dominio: fuerte desbalance de clases, patrones no lineales de
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consumo y coexistencia de sefiales locales, temporales y técnicas. A continuacioén, se presentan los
métodos supervisados considerados en esta investigacion, haciendo énfasis en su fundamento tedrico
y en su pertinencia para el problema analizado.

= Random Forest: En el contexto de este trabajo, el Random Forest se incorporé debido a su
capacidad para modelar interacciones complejas entre variables y manejar patrones de consu-
mo altamente irregulares, algo recurrente tanto en casos de fraude como en fallas técnicas de
los medidores . A diferencia de otros algoritmos supervisados, el Random Forest resulta es-
pecialmente adecuado cuando las sefales relevantes no provienen de un (nico predictor, sino
de combinaciones no lineales entre caracteristicas temporales (como LZC, TSLF y estadisticas
robustas), atributos espaciales y variables metroldgicas [60]. Esta propiedad lo convierte en un
candidato natural para capturar patrones sutiles en los perfiles mensuales de consumo, incluso
cuando las irregularidades se manifiestan como fluctuaciones inestables, cambios abruptos o
tendencias atipicas distribuidas a lo largo del tiempo.

El método Random Forest, propuesto por Breiman [60], pertenece a la familia de los mode-
los de ensamblaje y representa una extension del enfoque de bagging (bootstrap aggregating)
aplicado a arboles de decision. Su fundamento tedrico radica en la generacion de miltiples mo-
delos base (arboles de decisién), cada uno entrenado sobre un subconjunto distinto del conjunto
de datos original. Dichos subconjuntos se obtienen mediante muestreo aleatorio con reemplazo
(bootstrap), lo que introduce variabilidad en el proceso de aprendizaje y reduce la dependencia
entre arboles.

Una vez dividido el conjunto de datos en particiones de entrenamiento y prueba, el algoritmo
define un conjunto de hiperparametros que controlan el nimero de arboles (B), la profundidad
méxima de cada uno y la cantidad de variables consideradas en cada divisién (mg,,). Durante
la construccion del bosque, cada arbol se entrena con una muestra aleatoria del conjunto de
entrenamiento, y en cada nodo se selecciona de forma aleatoria un subconjunto de variables pre-
dictoras. Esta doble fuente de aleatoriedad (tanto en las observaciones como en las variables)
contribuye a disminuir la varianza y a aumentar la estabilidad de las predicciones finales.

El proceso de agregacién, eje central de la metodologia, consiste en combinar los resultados
individuales de los arboles entrenados. En problemas de clasificacion, la prediccion final se ob-
tiene por votacién mayoritaria, mientras que en regresiéon se emplea el promedio aritmético de
las predicciones. Este principio de consenso puede expresarse como:

mode(y1, ¥, ...,¥8), si es clasificacion,
y =
é Zle Vb, Si es regresion.

En este trabajo, el Random Forest se emplea exclusivamente como un modelo de clasificacién,
ya que las variables objetivo (fraude y anomalias técnicas) son de naturaleza binaria. Por ello,
el modelo predice la pertenencia a una de dos clases (evento presente o ausente), y la decision
final se obtiene mediante votacién mayoritaria entre los arboles que conforman el bosque.

Dado que cada arbol debe generar estas predicciones de manera independiente, cada uno define

las divisiones 6ptimas de sus nodos utilizando una medida de impureza. En tareas de clasificacion,
el indice de Gini es el criterio mas comin, definido como:

C
Gini=1-> p?
=1
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donde p; representa la proporcién de observaciones de la clase i dentro del nodo y C el nimero
total de clases. En regresion, el objetivo equivalente es minimizar la varianza intranodo, buscando
la homogeneidad dentro de las particiones resultantes.

Una de las propiedades distintivas del algoritmo es la estimacién interna del error mediante
las observaciones no incluidas en cada muestra de entrenamiento, conocidas como Out-of-Bag
(OOB). Estas observaciones se utilizan como subconjunto de validacion para calcular una medi-
da de desempeiio sin requerir un conjunto de prueba adicional. Este mecanismo permite evaluar
la generalizacién del modelo durante su construccién, fortaleciendo su fiabilidad estadistica.

Asimismo, Random Forest ofrece una medida inherente de la importancia de las variables (Fea-
ture Importance), obtenida a partir de dos criterios principales: la reduccion promedio de la
impureza (Gini) y la disminucién de la precision cuando se permuta aleatoriamente una variable
(Permutation Importance). Estas métricas proporcionan informacién valiosa para la interpreta-
cién del modelo y la identificacion de los predictores con mayor influencia en la respuesta.

En conjunto, Random Forest integra la simplicidad de los arboles de decisién con el poder
de generalizacion de los métodos de ensamblaje. Su estructura permite combinar resultados
parciales de forma robusta, reduciendo el sobreajuste y mejorando la estabilidad del modelo ante
datos ruidosos o de alta dimensionalidad. Por su equilibrio entre precision, interpretabilidad y
facilidad de implementacion, se ha convertido en una técnica ampliamente utilizada en la pre-
diccion, la deteccién de anomalias y el analisis exploratorio de datos.

La Figura 4.2 sintetiza visualmente este proceso, mostrando cémo el algoritmo articula las eta-
pas de muestreo, entrenamiento de arboles, validacion OOB, calculo de importancia de variables
y combinacién de resultados para generar la prediccién final del modelo.
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(Votacion o promedio ponderado)

y
Prediccion final
Random Forest

Figura 4.2: Flujograma del modelo Random Forest.
Fuente: Elaboracién propia.

» XGBoost: En el contexto de este trabajo, XGBoost se empled como alternativa supervisada
para modelar patrones de consumo particularmente complejos, ya que su esquema secuencial
permite refinar la deteccion de irregularidades mes a mes. Este enfoque resulta especialmente
Util cuando las sefiales asociadas al fraude o a fallas técnicas son sutiles y requieren un modelo
capaz de corregir sistematicamente los errores previos durante el entrenamiento [61]. El algorit-
mo XGBoost (Extreme Gradient Boosting) es una de las implementaciones mas eficientes del
enfoque de Gradient Boosting, propuesto por Friedman (2001) [61]. Este método se ha con-
solidado como una herramienta esencial en la ciencia de datos por su equilibrio entre precision,
velocidad y control de la complejidad del modelo mediante regularizacion explicita [62]. XGBoost
construye arboles de decision de forma secuencial, donde cada nuevo arbol corrige los errores
de los anteriores. A diferencia del Gradient Boosting tradicional, introduce una funcion objetivo
regularizada que equilibra el ajuste a los datos y la simplicidad del modelo, expresada como:
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n

K
L(o) =D 15 yi) + > Q(f)
k=1

i=1

donde /(¥;, y;) es la funcion de pérdida y Q(fx) el término de regularizacion:

1
Q(fi) = 9T + S\ w2

Aqui, T representa el nimero de hojas y w los pesos asociados. Los hiperparametros v y A
controlan la penalizacién por complejidad y la magnitud de los pesos, ayudando a evitar el so-
breajuste. Esta estructura hace de XGBoost un modelo mas robusto y generalizable que las
versiones previas de Gradient Boosting.

El aprendizaje se basa en una expansiéon de segundo orden de la funcién de pérdida median-
te los gradientes (g;) y hessianos (h;) de las predicciones previas. Dicha aproximacion, expresada
como:

n

1
3 [g,-mx,-) + S hif ()| + Q(fe)
i=1

optimiza la funcion objetivo de forma estable y rapida. Con estos valores, el algoritmo identifica
las divisiones que maximizan la ganancia de informacién dentro de cada arbol, determinando la
contribucién de cada particion al ajuste global del modelo.

Durante el entrenamiento, XGBoost aplica estrategias que fortalecen su rendimiento, como
el submuestreo de datos y variables, la ponderaciéon de observaciones y el manejo de valores
faltantes. Estos mecanismos, junto con la paralelizaciéon en miltiples nicleos o GPU, lo hacen
altamente eficiente frente a grandes volimenes de datos. También incorpora evaluaciéon conti-
nua y detencion anticipada (early stopping) para prevenir sobreentrenamiento. Conceptualmente,
XGBoost combina la potencia predictiva de los métodos de ensamblaje con una base estadistica
solida. Cada arbol introduce una mejora incremental sobre la prediccién anterior:

91 =5+ nfe(x)

. ~(t L., . . . . .
En esta expresion, y,-( ) representa la prediccién actualizada para el registro / en la iteracion t

del proceso de entrenamiento del modelo. Por su parte, y,‘H) corresponde a la prediccién acu-
mulada hasta la iteracion anterior, es decir, antes de incorporar el nuevo arbol. El término f:(x;)
denota la contribucion del arbol afiadido en la iteracién t, el cual se entrena especificamente
para corregir los errores residuales que el modelo mantiene hasta ese momento. Finalmente, 1

es |la tasa de aprendizaje que controla cuanta influencia tiene dicho arbol en la actualizacién final.

En conjunto, el algoritmo logra un equilibrio entre flexibilidad, interpretabilidad y rendimien-
to, y permite analizar la importancia de las variables mediante métricas de ganancia, frecuencia
o cobertura. La Figura 4.3 ilustra este proceso, mostrando como XGBoost integra las fases de
configuracién, optimizacién y prediccién.
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Figura 4.3: Flujograma del modelo XGBoost.

Fuente: Elaboracién propia.
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Meétodos no supervisados

En este trabajo, los métodos no supervisados se utilizaron como una estrategia complementaria para
identificar patrones irregulares en los consumos de agua. En particular, este enfoque permitié explo-
rar la estructura interna de los datos y detectar agrupamientos naturales en los perfiles de consumo
mensual, diferenciando comportamientos tipicos de aquellos que se desvian significativamente de la
dindmica esperada. Para ello se emplearon caracteristicas derivadas de las series de tiempo de ca-
da medidor mecanico (como estadisticas robustas, medidas de variabilidad, complejidad temporal y
transformaciones simbdlicas).

= DBSCAN:

En este trabajo, DBSCAN se utilizé como método no supervisado para detectar consumos ané-
malos sin necesidad de etiquetas, aprovechando su capacidad para identificar puntos aislados o
patrones de baja densidad asociados a fallas técnicas o lecturas inusuales. Para ello se aplicé
sobre variables derivadas exclusivamente de la serie temporal de cada medidor, como medidas
de variabilidad, estadisticos robustos y métricas de complejidad.

El algoritmo DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise), propuesto
por Ester et al. [63], es un método de agrupamiento no supervisado basado en densidad que
identifica regiones densas de puntos como grupos (clusters) y separa regiones menos densas
como ruido o anomalias. A diferencia de los métodos de particién o jerarquicos, como k-means,
no requiere especificar a priori el numero de clisteres, sino que determina las agrupaciones segin
la densidad local de los datos, definida por dos parametros: el radio de vecindad € y el niimero
minimo de puntos MinPts necesarios para formar un clister.

La idea central del algoritmo se fundamenta en la nocién de densidad espacial. Dado un punto
p, su e-vecindad se define como el conjunto de puntos dentro de una distancia €:

Ne(p) ={q € D | dist(p,q) < e}

donde D representa el conjunto total de observaciones. Segln la cantidad de vecinos dentro
de esta region, cada punto se clasifica como nucleo (core point), borde (border point) o ruido
(noise point). Un punto ntcleo cumple que |Ng(p)| > MinPts; un punto de borde no alcanza
esa densidad, pero se encuentra en la vecindad de un punto nicleo; mientras que un punto de
ruido no pertenece a ninguna region suficientemente densa.

A partir de estos criterios, DBSCAN expande los clisteres de forma recursiva. El proceso inicia
con un punto nlcleo y agrega todos los puntos alcanzables por densidad, es decir, aquellos que
pueden conectarse a través de una secuencia continua de puntos nicleo cuyas vecindades se so-
lapan dentro del radio €. De esta manera, dos puntos py g se consideran densidad-conectados si
existe una cadena p1, p2, ..., pn tal que p1 = p, pn = q, y pi+1 € Ne(p;) para todo i, cumpliendo
ademas que cada p; sea un punto nucleo.

El algoritmo continta expandiendo regiones densas hasta que todos los puntos hayan sido asig-
nados a un claster o clasificados como ruido. Este enfoque permite identificar agrupamientos de
forma arbitraria, sin restricciones geométricas, y detectar estructuras no lineales dentro de los
datos.

Desde una perspectiva tedrica, la fortaleza de DBSCAN radica en su capacidad para deter-
minar automaticamente el nimero de clisteres y manejar datos con ruido o valores atipicos.
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Ademas, no asume una distribucién particular en los datos y es robusto frente a transformacio-
nes espaciales o escalas heterogéneas, siempre que se utilice una métrica de distancia apropiada
(habitualmente la euclidiana). No obstante, su desempefio depende criticamente de la eleccion
de e y MinPts, pardmetros que determinan la resolucién de la agrupacion: valores demasiado
pequeios fragmentan los clisteres, mientras que valores excesivos pueden fusionar regiones dis-
tintas.

En el contexto de la analitica de datos espaciales y temporales, DBSCAN ha demostrado ser
especialmente (til para identificar patrones anémalos, segmentos de comportamiento irregular
0 agrupamientos con formas complejas. Su implementacién eficiente mediante estructuras de
indexacién espacial como k-d trees o R-trees reduce la complejidad computacional a O(nlog n),
lo que favorece su uso en conjuntos de datos extensos. La Figura 4.4 sintetiza las etapas con-
ceptuales del método, destacando la relacién entre los parametros de densidad, la expansién de
clisteres y la deteccién de ruido.

[ Conjunto de datos ]

A 4
Seleccion de
pardmetros (g, MinPts)

A 4

[ Célculo de vecindades Ne(p) ]

Clasificacién de puntos:

Nicleo (|[Ne(p)| = MinPts)
Borde (vecino de nicleo)
Ruido (ninguna condicién)

Expansién de clisteres:

Conexion por densidad
Agregacion de puntos alcanzables

Y
[ Deteccion de regiones densas (clisteres) ]

A

[ Identificacion de ruido/valores atipicos ]

A 4

[ Estructura de cluasters ]

DBSCAN

Figura 4.4: Flujograma del modelo DBSCAN.
Fuente: Elaboracién propia.



32 CAPITULO 4. MARCO DE REFERENCIA

Modelo de regresion logistica

En el presente trabajo, la regresion logistica se emple6 como un modelo base para establecer un
punto de comparacion interpretativo frente a los métodos supervisados mas complejos utilizados en
la deteccion de fraude y anomalias técnicas. Su uso permitié analizar la direcciéon y magnitud de la
asociacion entre las caracteristicas derivadas de los consumos mensuales (como medidas de variabi-
lidad, complejidad temporal y atributos metrolégicos) y la probabilidad de que un medidor presente
un evento irregular. Aunque su capacidad para capturar relaciones no lineales es limitada, aporta un
marco analitico valioso para comprender el aporte individual de cada predictor [64].

La regresion logistica es una técnica estadistica ampliamente utilizada para modelar la relacién entre
una variable dependiente dicotémica y un conjunto de variables independientes cuantitativas o cuali-
tativas. A diferencia de la regresion lineal, que asume una relacion lineal directa entre las variables y
puede producir valores fuera del rango de probabilidades, la regresion logistica transforma la variable
respuesta mediante una funcién logistica que restringe los valores de salida al intervalo [0, 1], lo que
permite interpretar el resultado como una probabilidad [64]. EI modelo se expresa como:

1
1 + e~ (Bo+Br X1 +B2Xo+++BiX)

P(Y = 1/X) =

donde P(Y = 1 | X) representa la probabilidad de que un medidor presente el evento de interés
(fraude o anomalia técnica, dependiendo del modelo evaluado) dada la informacion contenida en el
conjunto de predictores X. Aqui, Y es la variable objetivo binaria, donde Y = 1 indica la presencia
del evento irregular y Y = 0 su ausencia. Por su parte, los términos X1, Xo, ..., X corresponden a
las caracteristicas utilizadas por el modelo, entre las que se incluyen métricas derivadas de las series
temporales de consumo (como LZC, TSLF, estadisticas robustas y medidas de variabilidad), atributos
metrolégicos del medidor y variables espaciales. Los coeficientes B1, 8», ..., Bk cuantifican el aporte
de cada predictor al incremento o disminucién de la probabilidad de que ocurra el evento. A través de
la transformacioén logit, el modelo puede reescribirse en forma lineal como:

P(Y = 1|X)
|w<1—HY:HX)

> = Lo + 01 X1+ BoXo + -+ + Br Xk

Esta expresion indica que la regresion logistica modela el logaritmo de la razén de probabilidades
(odds) como una combinacion lineal de las variables independientes [65]. Los coeficientes estimados
(B;) pueden interpretarse en términos de odds ratios, que cuantifican cémo varia la probabilidad del
evento ante un cambio unitario en la variable correspondiente, manteniendo constantes las demas.

Para garantizar la validez de los resultados, la regresion logistica debe cumplir ciertos supuestos esta-
disticos:

» Independencia de las observaciones: cada observacion debe ser independiente de las demas,
lo que implica que no existan repeticiones ni relaciones jerarquicas entre los datos.

= Linealidad en el logit: aunque la relacién entre los predictores y la variable dependiente no
necesita ser lineal, se requiere que el logit (log de la razon de probabilidades) sea lineal respecto
a las variables predictoras continuas. Esta condicion puede verificarse mediante la prueba de
Box—Tidwell o mediante el analisis grafico de los residuos parciales.

= Ausencia de multicolinealidad: las variables independientes no deben estar altamente corre-
lacionadas entre si. Este supuesto se evalta mediante el Variance Inflation Factor (VIF) o la
matriz de correlaciones.
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= Tamaio muestral adecuado: se recomienda contar con al menos 10 eventos por predictor para
garantizar la estabilidad de los coeficientes estimados [66].

El incumplimiento de estos supuestos puede afectar la estabilidad del modelo, su capacidad predictiva
o la interpretacién de los coeficientes.

La validez del modelo de regresiéon logistica se evalGa en varias etapas complementarias:

= Bondad de ajuste global: el estadistico —2L L (log-verosimilitud negativa) mide el ajuste global
del modelo; una disminucién significativa al comparar el modelo completo con el modelo nulo
indica un mejor desempefio.

s Prueba de Hosmer—-Lemeshow: contrasta las probabilidades predichas por el modelo con las
proporciones observadas en los datos reales, evaluando asi la calidad de la calibracién. En este
trabajo se adopta un nivel de significancia de 0,05, criterio ampliamente utilizado en muestras
pequeias o moderadas debido a que proporciona un equilibrio adecuado entre el riesgo de re-
chazar incorrectamente un modelo bien calibrado (error tipo |) y la potencia estadistica de la
prueba. Bajo este umbral, un valor de p > 0, 05 indica que no existen discrepancias significativas
entre las probabilidades estimadas y las observadas, indicando que el modelo presenta un ajuste
aceptable a los datos [64].

= Deteccion de valores influyentes: el analisis de medidas como Cook’s Distance o DFBETAs
identifica observaciones que tienen un impacto desproporcionado sobre los coeficientes estima-
dos.

Una vez validado el ajuste del modelo, se evalta su capacidad de discriminacién entre clases. Para ello
se utilizan las siguientes métricas:

= Curva ROC (Receiver Operating Characteristic): representa la sensibilidad frente a 1— espe-
cificidad para distintos umbrales de decision.

» Area bajo la curva (AUC): resume el poder discriminativo del modelo; valores cercanos a 1
indican alta capacidad de clasificacion.

= Matriz de confusién: permite calcular indicadores como precisién, recall, especificidad, F1-score
y Balanced Accuracy, que reflejan la proporcién de aciertos y errores en las predicciones.

En sintesis, la regresion logistica constituye un modelo estadistico solido, interpretable y ampliamente
utilizado en contextos donde se requiere explicar o predecir la ocurrencia de un evento binario. En el
presente trabajo, su uso resulta pertinente porque tanto la deteccion de fraude como la identificacion
de anomalias se formulan como problemas en los que en la variable objetivo 1 indica la presencia del
evento de interés y 0 su ausencia. Aunque los modelos principales del estudio incluyen algoritmos de
aprendizaje automatico mas complejos (como Random Forest, XGBoost, DBSCAN, entre otros), la
regresion logistica se emplea como modelo para contrastar los resultados, evaluar la coherencia de las
estimaciones y analizar la direccién y estabilidad de las relaciones entre las variables predictoras y la
probabilidad del evento [64], [65], [67].

Estas variables incorporan caracteristicas derivadas de las series de tiempo de consumo (métricas
estadisticas, representaciones simbdlicas como SAX, medidas de complejidad como LZC y transfor-
maciones logaritmicas), junto con atributos técnicos del medidor. En conjunto, la regresién logistica
aporta un marco de interpretacién complementario que permite comparar los patrones identificados
por los modelos mas avanzados y valorar la consistencia global de los hallazgos.
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Modelos espaciales y autocorrelacién

En el analisis estadistico tradicional, se asume que las observaciones son independientes entre si; sin
embargo, en muchos fenémenos geograficos o territoriales esta suposicién no se cumple, ya que las
observaciones cercanas tienden a estar relacionadas. La estadistica espacial surge precisamente pa-
ra describir, modelar y cuantificar este tipo de dependencia espacial, conocida como autocorrelacion
espacial. Dicho concepto refleja el grado en que el valor de una variable en una ubicacién geografica
esta correlacionado con los valores en ubicaciones vecinas. Cuando las unidades espaciales exhiben
agrupamientos de valores similares, se presenta autocorrelacién positiva; mientras que la alternancia
sistematica de valores altos y bajos indica autocorrelacién negativa. Si los valores se distribuyen alea-
toriamente en el territorio, no existe autocorrelacion espacial [68].

Para cuantificar este comportamiento se emplean indicadores globales y locales de asociacion es-
pacial. Entre los primeros, los mas utilizados son el indice de Moran (/) y el indice de Geary (G), los
cuales tradicionalmente evallan la dependencia espacial presente en todo el conjunto de datos. No
obstante, en el contexto del presente trabajo de grado, estos indicadores no se aplicaron directamente
sobre la variable de fraude o de anomalias, sino sobre los residuos del modelo de regresion logistica,
con el fin de verificar el supuesto de independencia espacial de los errores. Este procedimiento permite
determinar si la estructura espacial del territorio influye en el desempefio del modelo y si los residuos
muestran patrones espaciales que podrian indicar variables omitidas o especificaciones inadecuadas.

En el contexto de este trabajo, el indice de Moran permite evaluar si los valores asociados a una
variable georreferenciada (como la prevalencia de fraude o la presencia de anomalias técnicas por
zona) presentan patrones de agrupamiento espacial o si, por el contrario, se distribuyen de manera
aleatoria en el territorio.

En la expresion:

_ ﬂzll'vzl Zjl-vzl wii(xi — X)(xj — X)
w Z/,'\Ll(xi — X)?

cada término se interpreta de la siguiente forma:

/

N es el nimero total de unidades espaciales analizadas (por ejemplo, localidades o zonas donde
se agregan los medidores).

= X; es el valor observado de la variable de interés en la unidad espacial /; en este trabajo corres-
ponde, segln el andlisis, a la prevalencia de fraude o a la prevalencia de anomalias en la localidad
/.

= X es el valor promedio de esa variable en todo el conjunto de unidades espaciales.

= w;; es el peso espacial que cuantifica el nivel de vecindad entre las unidades / y j. En este
proyecto, estos pesos provienen de la matriz de contigliidad que indica si dos localidades son
adyacentes (vecinas) o no.

n W=3", ZJ- wj; es la suma total de los pesos espaciales y actiia como factor de normalizacion
del indice.

En conjunto, el numerador captura la covarianza espacial entre localidades vecinas (es decir, si zonas
cercanas presentan valores similares de fraude o anomalias) mientras que el denominador representa la
variabilidad total de la variable en el territorio. De esta manera, el indice de Moran permite determinar
si el fenédmeno irregular analizado tiende a agruparse geograficamente, dispersarse o distribuirse al azar.
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El indice | toma valores aproximados entre -1 y 1: valores positivos indican agrupamiento de va-
lores similares (autocorrelacion positiva), valores negativos indican alternancia de valores diferentes
(autocorrelacion negativa), y valores cercanos a 0 reflejan aleatoriedad espacial. El valor esperado bajo
la hipotesis nula de aleatoriedad espacial es E(/) = —1/(N — 1), y su significancia estadistica puede
evaluarse mediante pruebas de permutacion o mediante un estadistico z estandarizado.

En este trabajo, el indice de Geary se emplea como una medida complementaria al indice de Mo-
ran para evaluar la autocorrelacion espacial de la prevalencia de fraude y de las anomalias técnicas
entre localidades. A diferencia de Moran, que captura patrones globales de similitud, el indice de
Geary enfatiza las diferencias locales entre unidades vecinas, permitiendo detectar zonas donde el
comportamiento del fenémeno cambia bruscamente respecto a sus alrededores.

Su formulacion es:

_(N-1) Y, jN:1 wij(x; — x;)?
W R - %)

y cada uno de sus componentes se interpreta de la siguiente manera:

C

1

» /V es el nimero total de unidades espaciales analizadas, es decir, el total de localidades conside-
radas en el estudio.

= X; es el valor de la variable de interés en la localidad /, correspondiente en este trabajo a la
prevalencia de fraude o a la prevalencia de anomalias técnicas.

= x; es el valor de esa misma variable en la localidad vecina .
m X es el valor promedio de la variable en todas las localidades.

= w;; es el peso espacial que indica el grado de vecindad entre las localidades / y j, derivado de la
matriz de contigliidad empleada en el analisis.

W=>"; ZJ- wj; es la suma total de los pesos espaciales, que actlia como factor de normalizacion.

El numerador cuantifica las diferencias locales entre localidades adyacentes, elevando al cuadrado la
diferencia (x; — xj) para resaltar discontinuidades espacialmente préximas. El denominador, por su
parte, captura la variabilidad global de la variable. En conjunto, el indice de Geary permite identificar
zonas donde la prevalencia de fraude o anomalias difiere marcadamente de sus vecinas, lo cual re-
sulta Gtil para reconocer limites espaciales, transiciones abruptas o focos muy localizados del fenémeno.

Al igual que el indice de Moran, C se interpreta en relacion con la independencia espacial. Un va-
lor C < 1 indica autocorrelacion positiva (valores similares en ubicaciones cercanas), C > 1 refleja
autocorrelacion negativa (diferencias entre vecinos), y C & 1 indica ausencia de patrén espacial. A
diferencia del indice de Moran, que capta la asociacién global, el indice de Geary es mas sensible a
las variaciones locales, por lo que ambos se consideran complementarios en la caracterizacién de la
estructura espacial de los datos [69].

En conjunto, los indices de Moran y Geary proporcionan una base tedrica sélida para evaluar la presen-
cia de dependencias espaciales en los fendmenos estudiados en este trabajo, especificamente fraude
y anomalias técnicas en el consumo de agua. En lugar de aplicarse directamente sobre los valores de
consumo, en este estudio estos indices se emplearon sobre los residuos estandarizados de los modelos
de regresion logistica, con el fin de verificar si, una vez modelados los factores individuales de cada
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cliente, persiste algln patréon espacial no explicado por el modelo.

La deteccién de autocorrelacion espacial en los residuos permite identificar si las predicciones del
modelo tienden a concentrarse en ciertas zonas geograficas, ya sea por dinamicas territoriales, con-
diciones socioeconémicas compartidas o posibles focos localizados de fraude o fallas técnicas. Si los
residuos presentan agrupamiento espacial significativo, esto sugiere que la regresién logistica no captu-
ra completamente la estructura espacial subyacente, lo que abriria la necesidad de incorporar métodos
espaciales mas complejos o modelos con términos espaciales explicitos. En consecuencia, el analisis
mediante Moran y Geary constituye un insumo esencial para evaluar la validez del modelo predictivo y
para interpretar adecuadamente la distribuciéon territorial del fraude y las anomalias.

Modelos Aditivos Generalizados (GAM)

Los Modelos Aditivos Generalizados (GAM) constituyen una extension flexible de los Modelos Lineales
Generalizados (GLM), que permite capturar relaciones no lineales entre la variable dependiente y los
predictores mediante la inclusién de funciones suavizadas [70]. Mientras que los modelos lineales
tradicionales asumen que el efecto de cada variable explicativa sobre la respuesta es estrictamente
lineal, los GAM relajan esta restriccién al expresar la relacion de manera aditiva y no paramétrica:

9(E[Y]) = Bo + fi(X1) + 2(X2) + ... + (Xp)

donde g(-) es la funcion de enlace, By es el intercepto y fj(X;) son funciones suavizadas que repre-
sentan los efectos potencialmente no lineales de las variables predictoras. Estas funciones se estiman
habitualmente mediante splines o técnicas de suavizamiento local, lo que permite modelar patrones
complejos sin imponer una forma funcional especifica [71].

La principal ventaja de los GAM radica en su capacidad para equilibrar la flexibilidad y la interpre-
tabilidad. Al mantener una estructura aditiva, el modelo permite examinar el efecto parcial de cada
predictor de forma separada, lo que facilita la comprension de su influencia sobre la variable de respues-
ta. Ademas, esta caracteristica evita el sobreajuste que puede presentarse en modelos completamente
no paramétricos, al mismo tiempo que mejora la capacidad de ajuste frente a modelos lineales rigidos.

En el contexto del presente trabajo, los GAM resultan relevantes como referencia metodoldgica,
ya que permiten comprender cémo las relaciones no lineales entre las variables derivadas de la serie
de consumo como las transformaciones estadisticas, medidas de complejidad (LZC), representaciones
simbdlicas (SAX) y métricas de variabilidad pueden influir en la probabilidad de ocurrencia de ano-
malias o de fraude. Aunque los modelos principales implementados en este estudio corresponden a
algoritmos de Machine Learning (como Random Forest y XGBoost para fraude) y métodos no super-
visados (como DBSCAN para anomalias), los GAM ofrecen un marco conceptual Gtil para interpretar
la posible estructura no lineal que dichos modelos detectan de manera automatica. Su capacidad para
descomponer el efecto parcial de cada predictor permitiria, por ejemplo, caracterizar tendencias, es-
tacionalidades o patrones irregulares en el consumo que son consistentes con los hallazgos obtenidos
mediante los modelos empleados en este proyecto.

Asi, los GAM complementan el anélisis realizado en este trabajo al proporcionar un enfoque que
combina flexibilidad y capacidad explicativa, y que resulta coherente con la naturaleza compleja y no
lineal de los fenédmenos de fraude y anomalias en el consumo de agua.
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Criterios de informacion AIC - BIC

En el analisis estadistico y la seleccion de modelos, los criterios de informacién desempefian un papel
fundamental para evaluar el equilibrio entre la calidad del ajuste y la complejidad del modelo. Entre los
mas utilizados se encuentran el Criterio de Informacion de Akaike (AIC) y el Criterio de Informacion
Bayesiano (BIC), los cuales permiten comparar modelos alternativos y seleccionar aquel que logra un
compromiso 6ptimo entre precisién y parsimonia [72], [73].

En el contexto de este trabajo de grado, estos criterios se utilizaron para comparar los distintos
modelos de regresion logistica estimados tanto para la deteccién de fraude (modelos M1-M6) como
para la deteccion de anomalias (modelos M1-M5), tal como se reporta en las Tabla 7.33 y Tabla 8.18
de los resultados. Su objetivo fue identificar cual modelo ofrecia un mejor equilibrio entre buen ajuste
y menor complejidad, permitiendo evaluar la parsimonia de cada alternativa. En todos los casos, va-
lores mas bajos de AIC y BIC indicaron un mejor desempeiio relativo entre los modelos comparados
acompafado también del cumplimiento de los supuestos que este modelo exige.

El Criterio de Informacién de Akaike (AIC) se define como:

AIC = =21In(L) + 2k

donde L es el valor maximo de la funcién de verosimilitud del modelo y k representa el nimero de
parametros estimados. El primer término mide el grado de ajuste del modelo a los datos, mientras que
el segundo introduce una penalizacién por complejidad para evitar el sobreajuste. Un menor valor de
AIC indica un modelo con mejor equilibrio entre ajuste y simplicidad.

Por su parte, el Criterio de Informacién Bayesiano o de Schwarz se expresa como:

BIC = —2In(L) + kIn(n)

donde n es el tamafio de la muestra. A diferencia del AIC, el BIC impone una penalizacién mas severa a
los modelos con muchos parametros, lo que lo hace mas conservador en la seleccién. En ambos casos,
los criterios son relativos: no tienen significado absoluto, sino que se utilizan para comparar un conjun-
to de modelos estimados bajo los mismos datos y supuestos, seleccionando aquel con el valor mas bajo.

Tanto el AIC como el BIC son medidas utilizadas para comparar modelos estadisticos consideran-
do simultaneamente su capacidad de ajuste y su complejidad. Ambos criterios penalizan la inclusién
de parametros adicionales, de modo que valores mas pequenos indican un mejor equilibrio entre ajuste
y parsimonia. En general, un modelo con AIC o BIC mas bajo se interpreta como superior a uno con
valores mas altos, aunque el BIC aplica una penalizacion mas estricta por complejidad, por lo que
tiende a favorecer modelos mas simples, especialmente cuando el tamafio de la muestra es grande.
Asi, la comparacién relativa (y no los valores absolutos) permite determinar qué modelo ofrece la
mejor explicacion de los datos sin sobreajuste.

En el contexto de la analitica de datos y la modelacion predictiva, estos criterios resultan esenciales
para comparar modelos con diferentes combinaciones de variables o estructuras, como los Modelos
Aditivos Generalizados (GAM), los modelos de regresion logistica o los modelos de series temporales.
Su aplicacion contribuye a garantizar que el modelo final no sélo reproduzca adecuadamente los datos
observados, sino que también mantenga una estructura interpretable y generalizable a nuevos escena-
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rios. Finalmente, en el presente trabajo trabajo, el AIC y BIC fueron claves para diagnosticar la validez
estructural de los modelos: en fraude permitieron seleccionar las mejores especificaciones preliminares
(M2 y M3), mientras que en anomalias confirmaron que, aunque el modelo M5 presentaba los menores
valores, dichos resultados debian interpretarse solo de manera descriptiva debido al incumplimiento del
supuesto de linealidad en el logit.

4.2. ANTECEDENTES

4.2.1. Fraude

El uso de técnicas de mineria de datos y aprendizaje automatico para la deteccién de fraudes en el
consumo de agua ha cobrado relevancia en los Gltimos afios, impulsado por la necesidad de reducir
pérdidas no técnicas (NRW) y optimizar la gestion de los sistemas de distribucion [74], [75]. Estos
enfoques se han consolidado como alternativas eficaces frente a las inspecciones manuales, al permitir
el analisis masivo de registros histéricos y la identificacién temprana de comportamientos anémalos.
A partir de diversos estudios desarrollados en contextos internacionales, se observa una evolucién
metodolégica que combina el procesamiento estadistico de datos de consumo con estrategias de mo-
delacion predictiva y, mas recientemente, con herramientas basadas en visién por computador [76].

En la literatura se destaca el avance de modelos estructurados bajo metodologias de descubrimiento
de conocimiento, tales como Knowledge Discovery in Databases (KDD) o Cross-Industry Standard
Process for Data Mining (CRIPS-DM), con fases de seleccion, transformacion y modelado. Bajo este
enfoque, se construyen variables derivadas del comportamiento de los usuarios (periodos sin consumo,
variabilidad y promedios histéricos) que actlan como predictores de patrones irregulares [77], [78].
Los resultados muestran que clasificadores como arboles de decision, Support Vector Machine (SVM),
K-Nearest Neighbors (KNN) y redes neuronales alcanzan buenos niveles de precisién y priorizacion de
casos, ademas de permitir reglas interpretables o perfiles de riesgo Gtiles para la operacién [77], [78].

Paralelamente, se han propuesto enfoques que amplian la perspectiva mas alld de la facturacién.
Un caso representativo incorpora vision por computador para identificar manipulacién fisica en me-
didores (p. €j., sellos de seguridad) a partir de imagenes de terreno, utilizando descriptores basados
en Histogram of Oriented Gradients (HOG) y clasificadores como Optimum-Path Forest (OPF) [76].
Esta linea sugiere integrar fuentes visuales, técnicas y de consumo en un mismo sistema para robus-
tecer el diagnéstico.

También se reportan estudios a gran escala donde SVM y KNN se aplican sobre bases extensas y
desbalanceadas, con CRISP-DM como guia de preparacién, modelado y evaluacioén, y técnicas de
muestreo/normalizacion para lidiar con el desbalance [78]. En Brasil, aproximaciones con regresion
logistica y random forest han mostrado sensibilidades elevadas (mayores al 80 %) y utilidades operati-
vas claras para priorizar inspecciones y caracterizar factores asociados a reconexiones no autorizadas,
bypass y acometidas directas [79], [80]. Entre los factores mas relevantes figuran antecedentes de
infracciones, reincidencias, periodos prolongados de consumo nulo y caidas abruptas [79].

A pesar de los avances, gran parte de la evidencia se basa en datos histéricos provenientes de medido-
res mecanicos con lectura manual, lo que limita la incorporacion de informacién técnica y espacial del
dispositivo [75]. En este sentido, el proyecto actual propone integrar atributos técnicos del medidor
(marca, didmetro, clase metroldgica, namero de ruedas, tipo de transmision) y georreferenciacion,
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ampliando la capacidad explicativa y diferenciando mejor entre fallas instrumentales y comportamien-
tos fraudulentos, en linea con las recomendaciones mas recientes para fortalecer la gestion de pérdidas
no técnicas [74].

4.2.2. Anomalias

La deteccion de anomalias asociadas a fallas en los medidores de agua se ha convertido en un campo
clave dentro de la gestion analitica de redes de distribucion. Estos métodos buscan identificar desvia-
ciones en los patrones de consumo que no obedecen al comportamiento del usuario, sino a errores
instrumentales como atascamientos, lecturas planas, deriva metrolégica o fallas en la transmision de
datos. Con el aumento de la digitalizacion y la disponibilidad de lecturas de alta frecuencia, los enfo-
ques basados en datos han permitido reemplazar la inspeccion manual por modelos predictivos capaces
de reconocer comportamientos anémalos en tiempo real.

En el contexto de la analitica aplicada al monitoreo de medidores, los algoritmos de deteccién no
supervisada han demostrado gran utilidad al aprender las regularidades estadisticas del consumo vy
sefialar los registros que se alejan de ellas. Modelos como el Isolation Forest, el Local Outlier Factor
o los autoencoders identifican observaciones con densidad atipica o con errores de reconstruccién
elevados, lo que permite aislar posibles fallas del medidor sin requerir etiquetas previas. Este enfoque
ha mostrado un buen desempefio en la identificacién de lecturas planas prolongadas, picos abruptos y
caidas sUbitas, que suelen indicar desgaste mecanico o interrupciones en el flujo de lectura [81].

Paralelamente, los métodos supervisados han incorporado arquitecturas de ensamble y técnicas de
gradient boosting para combinar la capacidad predictiva de distintos modelos y aumentar la sensibi-
lidad ante comportamientos inusuales. Estas estrategias procesan variables tanto de consumo como
del propio dispositivo (antigliedad, tipo de transmision, diametro o clase metroldgica) para diferenciar
entre anomalias operativas y fallas instrumentales. Su integracién en sistemas de medicién inteligente
(smart metering) permite la generacion de alertas tempranas y la actualizacién continua de los mo-
delos mediante flujos de datos en linea [82].

Ademas, los avances en aprendizaje estadistico han permitido implementar esquemas de monitoreo
hibridos que combinan el analisis temporal con indicadores derivados del comportamiento histérico. El
calculo de residuos entre el consumo esperado y el observado, junto con el uso de ventanas moviles,
facilita detectar desviaciones sostenidas que no responden a cambios de habito del usuario. Estas téc-
nicas, aplicadas sobre datos mensuales o diarios, han mostrado su utilidad para identificar medidores
defectuosos o con lecturas inconsistentes en sistemas residenciales [83].

En conjunto, los enfoques de deteccién de anomalias orientados a fallas de medidores representan
una convergencia entre la ingenieria metrolégica y la ciencia de datos. La incorporacién de algoritmos
no supervisados, modelos de ensamble y analisis temporal permite no solo detectar lecturas anéma-
las, sino también diagnosticar el origen de la desviacién, priorizar intervenciones técnicas y mejorar la
confiabilidad de los sistemas de medicién en redes de agua potable.



B VETODOLOGIA

DATOS: PREPARACION Y ANALISIS

5.1. BASES SUMINISTRADAS

Se trabajé con dos conjuntos principales de informacién provistos por la Empresa de Servicios Sani-
tarios del Bio-Bio (Essbio). En primer lugar, se consolidé la Base A, que sirvié como fuente principal
para el modelado orientado a la deteccion de fraude. Sobre esta base se ejecutaron los procedimientos
de limpieza, depuracién, imputacién y seleccion de variables descritos en las secciones siguientes.

A partir de la Base A se generé la Base B, conformada Gnicamente por los registros sin presencia
de fraude. Este subconjunto se empled en la etapa de modelacién destinada a la deteccidon de anoma-
lias. Dado su origen comin, la Base B heredé los mismos procesos de tratamiento aplicados sobre la
base principal, garantizando la coherencia y comparabilidad entre ambas.

La preparacién incluyé la identificaciéon de las variables relevantes para los objetivos del estudio, prio-
rizando aquellas relacionadas con el consumo de agua, las caracteristicas fisicas del medidor y los
indicadores de fraude y anomalias. Este proceso permitié reducir la dimensionalidad inicial de las ba-
ses y estructurar un conjunto de datos limpio y consistente para las etapas posteriores de analisis y
modelado.

5.2. TRATAMIENTO DE DATOS

El tratamiento de datos comprendié las etapas de limpieza, depuracion y validacién de la informacién
utilizada para el analisis. Inicialmente, se integraron las distintas bases de datos suministradas por
la empresa, asegurando la correspondencia entre identificadores de cliente, periodos de medicién y
variables técnicas del medidor. Posteriormente, se eliminaron registros duplicados, inconsistentes o
sin relevancia analitica, asi como aquellos con valores sin sentido fisico. Adicionalmente, se realizo la
georreferenciaciéon de los registros mediante la transformacion de las direcciones en coordenadas geo-
graficas (latitud y longitud), proceso que permitié incorporar informacion espacial a cada observacion
y que resulté fundamental para el analisis de densidad de kernel y para los modelos de deteccién de
fraude y anomalias desarrollados en etapas posteriores.

40
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5.2.1. Limpieza de datos

Se aplicaron procedimientos de identificacién y depuracion de registros inconsistentes con el objetivo de
garantizar la calidad del conjunto de analisis. En primer lugar, se implementé una rutina de verificacién
de duplicados a partir del identificador Gnico de cliente, con la cual se detectaron y eliminaron los
registros repetidos, conservando Gnicamente una observacion por ID. Posteriormente, se realizé una
revision de los tipos de medidor presentes en la base de datos. De acuerdo con las especificaciones
técnicas de la empresa proveedora, se excluyeron los registros correspondientes a medidores clasificados
como ZM-MED FICTICIO, dado que no representan mediciones reales de consumo.

5.2.2. Datos faltantes

Durante el tratamiento de datos se aplicaron procedimientos para identificar y corregir registros con
informacion incompleta, tanto en las series de consumo como en las variables categéricas asociadas
a los medidores. La deteccion de valores faltantes se realizé mediante un control de completitud por
usuario y variable, verificando la continuidad de las observaciones temporales.

Para los casos de series de consumo, se aplicaron métodos de imputacién que conservaron la estruc-
tura y tendencia de los datos. Se utilizd interpolacion lineal cuando la cantidad de valores ausentes
consecutivos fue reducida y existia suficiente informacion adyacente, mientras que se empled ajuste
por spline cuando la ausencia de datos fue mas extensa pero mantenia coherencia temporal.

En el caso de la marca (variable categérica), los valores faltantes fueron completados mediante impu-
tacién por moda. Esta eleccion se sustenta en que los analisis preliminares mostraron que la ausencia
de dicha informaciéon ocurria de manera aleatoria, sin evidenciar patrones asociados a otras variables
(MCAR) [84]. Bajo este supuesto, imputar con la categoria mas frecuente resulta apropiado para con-
servar la coherencia de las distribuciones y la consistencia de las categorias observadas. Estas acciones
permitieron mantener la integridad y continuidad del conjunto de datos antes del analisis exploratorio
y del modelado.

5.2.3. Datos erroneos

Se implementaron procedimientos para la deteccién y correccion de errores en las variables técnicas
y en las series de consumo. En primer lugar, se revisaron las clasificaciones de los diametros de los
medidores para asegurar su coherencia con la normativa técnica de referencia. Los registros con va-
lores no estandarizados fueron ajustados a la medida equivalente aceptada con el fin de mantener la
consistencia en la base de datos.

Adicionalmente, se identificaron valores negativos de consumo, considerados fisicamente imposibles y
atribuibles a errores de captura o procesamiento. Estos registros fueron corregidos mediante interpo-
lacion lineal, técnica que permitié reemplazar los valores erréneos por estimaciones coherentes con la
tendencia temporal de cada serie, evitando la generacién de discontinuidades o distorsiones abruptas
en los datos.

5.2.4. Georreferenciacion de registros

Como parte del tratamiento de datos, se incluyé la transformacion de las direcciones en coordenadas
geograficas (latitud y longitud), siguiendo la metodologia propuesta por Troncoso et al. (2021) [85].
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Este proceso permitié georreferenciar los registros y disponer de informacién espacial asociada a cada
observacién. Para ello, se implementé un procedimiento de geocodificacion utilizando la biblioteca
geopy y el geocodificador GoogleV3, configurado con una clave de APl de Google Maps. En cada
registro del DatafFrame se extrajo la direccion completa y se ejecutd el método geocode con un
timeout de 60 segundos, lo que permitié mitigar interrupciones derivadas de latencia o sobrecarga
del servicio.

Las coordenadas obtenidas fueron incorporadas al conjunto de datos y se utilizaron posteriormen-
te en el anélisis de densidad de kernel del estudio multivariado y en los modelos de deteccidon de fraude
y anomalias. Por este motivo, su calculo se incluyé dentro de las etapas de tratamiento y preparacién
de datos, garantizando la consistencia espacial de la informacion desde las primeras fases del analisis.

5.3. ANALISIS EXPLORATORIO

Una vez completadas las etapas de limpieza, imputaciéon y validacién del conjunto de datos, se realizé
un analisis exploratorio con el propésito de examinar la estructura y el comportamiento de las variables
resultantes. Esta fase permitié verificar la efectividad del tratamiento aplicado, identificar patrones
generales, distribuciones y relaciones entre variables, asi como detectar posibles valores atipicos o
inconsistencias residuales antes de proceder con las etapas de modelado.

5.3.1. Estadisticas descriptivas antes y después del tratamiento de datos

En esta fase se aplicaron estadisticas descriptivas comparativas para las variables numéricas y categé-
ricas, con el propésito de evaluar el impacto del proceso de depuraciéon y tratamiento de datos sobre |a
estructura original de la base. Para las variables numéricas, se calcularon medidas de tendencia central,
dispersion y posicion (como la media, mediana, desviacion estandar, valores minimos y maximos, y
percentiles 25 %, 50% y 75 %) antes y después del tratamiento. En el caso de las variables catego-
ricas, se determinaron la moda, la frecuencia absoluta y relativa, el nUmero de categorias Unicas y la
entropia estandarizada, también en ambos momentos.

5.3.2. Analisis univariado

En el anélisis univariado de las variables numéricas, se calcularon medidas de tendencia central (media,
mediana y moda), de dispersion (desviacion estandar, rango y coeficiente de variacion) y de posicion
(cuartiles). Estas métricas facilitaron la descripcion del comportamiento general de los datos y la
deteccion de posibles valores atipicos o concentraciones extremas. En el caso de las variables categé-
ricas, se elaboraron distribuciones de frecuencia absoluta y relativa para cada categoria, junto con el
calculo de la entropia estandarizada, utilizada como indicador del nivel de diversidad o uniformidad en
la distribucién.

El procedimiento incluyé la comparacion de estas distribuciones entre la base de datos de fraude
y la base de anomalias, con el fin de establecer similitudes o diferencias estructurales entre ambas. Las
tablas generadas presentan los resultados organizados en dos columnas (a) y (b), correspondientes a
cada base de andlisis, lo que permitié una lectura comparativa.
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5.3.3. Analisis multivariado

Para las variables numéricas y categdricas, se efectué un cruce de frecuencias entre cada una vy las
variables de respuesta (fraude o anomalias segln el caso), determinando el niimero y porcentaje de
registros de cada categoria asociados a casos de fraude y anomalias. Esta estrategia permitié analizar
la distribucion relativa de los casos en cada grupo, asi como visualizar de forma comparativa la pro-
porcion de registros con y sin incidencia.

En el caso de la variable Localidad, el analisis se ampli6 mediante el calculo de la prevalencia directa
de fraude y anomalias. En el contexto de este trabajo, esta prevalencia corresponde a la proporcion de
medidores ubicados en cada localidad que presentan una clasificacion positiva segiin el modelo (ya sea
fraude o anomalia), en relacion con el total de medidores instalados en esa misma zona. Es decir, la
prevalencia es relativa al conjunto total de medidores de la zona y no al nimero absoluto de casos. De
este modo, dos localidades con cantidades muy distintas de medidores pueden compararse de manera
estandarizada, ya que la medida refleja el riesgo relativo dentro de cada area geografica.

De forma complementaria, para esta misma variable se aplicé un analisis espacial de densidad ker-
nel, con el propdsito de representar la distribuciéon geografica de los registros y estimar la intensidad
espacial de los casos de fraude y anomalias. A partir de las coordenadas geograficas de los medidores,
se generaron mapas de densidad continua mediante un estimador de densidad kernel. En este trabajo,
la densidad corresponde al niimero de casos detectados (fraude o anomalia) suavizado espacialmente
segln la proximidad entre puntos: cada registro positivo aporta mayor intensidad en su vecindad in-
mediata, y la contribucién disminuye a medida que aumenta la distancia. De esta manera, areas con
mas casos producen valores de densidad mas altos.

Los colores del mapa representan esta intensidad derivada del conteo de casos, donde los tonos
rojos indican zonas con mayor concentracién relativa de eventos y los tonos verdes sefialan areas con
poca presencia. El calculo se realizé sobre la superficie urbana cubierta por los medidores, aplicando
un parametro de suavizamiento (bandwidth) que define el radio de influencia (en este proyecto 1 km)
con el cual cada caso contribuye al mapa de densidad.

5.3.4. Analisis de consumos

Se construyeron series de tiempo mensuales a partir de los registros de consumo agregados, abarcando
desde febrero de 2008 hasta septiembre de 2013. Estas series fueron sometidas a un proceso de sua-
vizado y descomposicion aditiva, que permitié aislar y representar tres componentes fundamentales:
la tendencia, la estacionalidad y los residuos. La tendencia reflejé el comportamiento general de largo
plazo; la estacionalidad describié fluctuaciones periddicas recurrentes, y los residuos capturaron las
variaciones no explicadas por los componentes anteriores.

Luego, se aplicaron procedimientos de deteccion de valores anémalos sobre la serie total y por cliente,
con el fin de excluir registros extremos que distorsionaran el comportamiento global del consumo, los
cuales se identificaron mediante el test de Tukey [28]. Adicionalmente, se estimaron medidas descrip-
tivas mensuales (media, mediana, cuartiles, coeficiente de variacion, porcentaje de valores atipicos y
porcentaje de registros anémalos), que permitieron caracterizar la estabilidad y variabilidad del consu-
mo en el tiempo. Dichos indicadores se organizaron en tablas cronoldgicas para facilitar la evaluacion
de patrones y la identificacion de meses con comportamiento irregular.
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5.4. EXTRACCION DE CARACTERISTICAS A PARTIR DE LAS SE-
RIES DE CONSUMO

Con el fin de capturar patrones relevantes, reducir la dimensionalidad y facilitar la interpretacion de los
comportamientos asociados al uso del servicio, se realizé un proceso de extraccion de caracteristicas
a partir de las series de consumo analizadas en la seccién anterior. Este paso permitié transformar la
informacion temporal en variables representativas que servirdn como base para las etapas posteriores
de modelado de fraude y anomalias.

5.4.1. Cambios de simbolo y Entropia SAX

Las variables Cambios de simbolo y Entropia SAX se calcularon a partir de la representacién simbdlica
de las series de consumo generada mediante el método Symbolic Aggregate Approximation (SAX),
siguiendo la metodologia propuesta por Yan et al. (2022) [45]. Para este proceso se utilizo la con-
figuracién n bins = 5y strategy = ’quantile’, la cual permitié transformar cada serie en una
secuencia simbdlica compacta, asegurando una distribucion equitativa de los simbolos y preservando
las variaciones relevantes del consumo.

La variable Cambios de simbolo corresponde al niimero total de transiciones entre simbolos distintos
en la secuencia SAX y permitié cuantificar la estabilidad o irregularidad del consumo mensual. Por su
parte, la Entropia SAX mide la dispersidon de los simbolos en la secuencia y refleja el nivel de alea-
toriedad en los patrones de consumo. Ambas métricas se emplearon para caracterizar la variabilidad
temporal de las series y facilitar la deteccién de comportamientos atipicos.

5.4.2. Lempel-Ziv Complexity y Time Series Length Factor

Siguiendo la metodologia propuesta por Ghamkhar et al. (2023) [43], se calcularon las métricas Time
Series Length Factor (TSLF)y Lempel-Ziv Complexity (LZC) como caracteristicas para representar
la estructura temporal de las series de consumo. En primer lugar, se estimé el TSLF a partir de
las series originales para cuantificar la longitud efectiva y la estabilidad del consumo de cada cliente.
Posteriormente, se aplicé una normalizacion min—max que transformo los valores de consumo mensual
al rango [0,1], con el fin de garantizar la comparabilidad entre usuarios y preparar los datos para el
célculo de la LZC. Esta métrica se obtuvo en dos versiones: absoluta y normalizada; sin embargo,
para el modelado se empled Gnicamente la versién normalizada, conforme a la metodologia original.
La LZC se calculé en cuatro configuraciones independientes (2, 4, 9y 99 bins) para capturar la
complejidad del consumo a distintos niveles de granularidad.

5.4.3. Variables estadisticas complementarias

Se calcularon diversas variables estadisticas a partir de las series de consumo con el objetivo de descri-
bir su comportamiento general y complementar las métricas de complejidad temporal. Estas variables
cuantificaron aspectos de tendencia central, dispersién, forma de la distribucién y presencia de valores
atipicos. Se incluyeron la media (Media consumo), desviacion estandar (SD consumo), coeficiente de
variacion (CV consumo), mediana (Mediana consumo), valor maximo (Max. consumo), valor mini-
mo (Min. consumo) y rango (Rango consumo). También se calcularon medidas de forma como la
asimetria (Asimetria consumo) y la curtosis (Curtosis consumo), junto con indicadores asociados al
comportamiento del consumo, como la proporcion de registros nulos (Consumo ceros), el nimero
de valores atipicos moderados (N° atipicos moderados) y nimero de atipicos extremos (N° atipicos
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moderados), los valores z normalizados (Z max., Z min., Z atipicos), el cambio brusco entre periodos
(Delta brusco) y las secuencias de consumo cero (Secuencias cero).

En conjunto, las variables derivadas del SAX (Cambios de simbolo y la Entropia SAX), las métri-
cas de complejidad y longitud temporal (TSLF y LZC) y las variables estadisticas calculadas a partir
de las series de consumo conformaron un conjunto de caracteristicas disefiado para representar de
manera integral el comportamiento de los usuarios. Estas variables capturaron distintos niveles de
informacion, desde la estructura simbdlica y la variabilidad temporal hasta los patrones agregados de
consumo. Su integracion permitié disponer de una base sélida para el entrenamiento de los modelos de
deteccioén, facilitando la identificacién de anomalias y posibles fraudes a partir de las particularidades
de cada perfil de consumo.

5.5. TRANSFORMACION DE VARIABLES

La transformacién de variables se llevé a cabo con el propdsito de optimizar la estructura de la base de
datos y garantizar la validez estadistica de las relaciones entre las variables categoricas y numéricas.
Este proceso permitioé reducir la dimensionalidad, eliminar redundancias y asegurar que las variables
conservaran su significado analitico sin comprometer la representatividad de la informacion original.

5.5.1. Colapso de variables

El colapso de variables se implementé como una estrategia metodoldgica orientada a reducir la dis-
persion de categorias, mejorar la consistencia estadistica y garantizar la aplicabilidad de las pruebas
de independencia en las variables categoricas del conjunto de datos. Este proceso permitié reagru-
par valores con baja frecuencia y unificar categorias con comportamientos equivalentes o cercanos,
manteniendo la coherencia semantica y técnica de la informacién original. Las transformaciones se
aplicaron de la siguiente manera:

= Aiio a Aiio simplificado (colapso):

La variable Afo se agrupd en intervalos de décadas, dando origen a la variable Ao simplificado, con
las categorias: Antes 1990, Afios 90 (intervalo entre 1990 y 1999), Afios 2000 (intervalo entre 2000
y 2009) y Afios 2010 (invervalo entre 2010 y 2013).

= Clase metroldgica a Clase metroldgica simplificada (colapso):

A partir de la variable original Clase metroldgica, se construyé la nueva variable Clase metrolégica
simplificada, agrupando los valores conforme a su equivalencia técnica y frecuencia de aparicion. La
clase 100 se mantuvo como una categoria independiente bajo la misma denominacion (Clase 100),
mientras que las clases 102 y 103 se integraron en una categoria conjunta denominada Otras clases.

= Diametro a Diametro simplificado (colapso):

La variable Diametro se reestructuré mediante la creacién de la variable Diametro simplificado, agru-
pando los valores numéricos en dos rangos técnicos: Diametro bajo (13 y 19 mm) y Diametro medio
alto (25, 38, 50, 75y 100 mm).

= Localidad a Localidad simplificada (colapso):
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A partir de la variable original Localidad, se construyé la variable Localidad simplificada, con el pro-
pésito de reducir la dispersion de categorfas y facilitar la interpretacion geografica de los resultados.
Para ello, las comunas fueron agrupadas segln su proximidad territorial.

En este proceso, las comunas de Los Angeles, Nacimiento y Santa Barbara se agruparon en la Zona
Bio Bio interior; San Fernando y Chimbarongo en la Zona Colchagua; las localidades del Gran Con-
cepcién y la Provincia de Arauco en la Zona Concepcion Arauco; Cauquenes, Pelluhue y Constitucion
en la Zona Litoral Maule; Curicé, Molina, Linares, Talca y San Clemente en la Zona Maule; Chillan,
Quillén, San Carlos y Yungay en la Zona Nuble; y Rancagua, Requinoa, San Vicente y Santa Cruz en
la Zona O’Higgins. Finalmente, aquellas localidades no incluidas en las categorias anteriores fueron
agrupadas en la Zona Otras.

= Marca a Marca simplificada (colapso):

La variable Marca se unificé bajo la nueva estructura Marca simplificada. Las categorias principales se
reorganizaron de la siguiente forma:

En primer lugar, se agrupd en la categoria CCM-Maipo-Actaris con sus combinaciones asociadas:
CCM-Maipo-Actaris y CCM-Maipo-Actaris (TMI-TMII). De forma analoga, la denominacion Lautaro-
Invensys-Sensus fue renombrada como Lautaro-Sensus, mientras que la marca Elster (Ex Tavira)
se ajusté a la forma Elster Ex Tavira. Asimismo, Tavira-lberconta-abb se renombré como Tavira-
Iberconta, con el fin de estandarizar la nomenclatura de los registros.

Las marcas que incluian la expresion NO VIGENTE, tales como AA-NO VIGENTE, BM-NO VI-
GENTE, HM-NO VIGENTE, IB-NO VIGENTE, LM-NO VIGENTE, MM-NO VIGENTE, MN-NO
VIGENTE, MONTROUGE-NO VIGENTE, MR-NO VIGENTE, OTROS-NO VIGENTE, PL-NO VI-
GENTE, SC-NO VIGENTE, STTUGAR-NO VIGENTE, TA-NO VIGENTE, WA-NO VIGENTE vy
WO-NO VIGENTE, fueron consolidadas en una (nica categoria denominada Marca no vigente, con
el proposito de homogenizar la representacion de medidores fuera de uso o retirados del mercado.

Finalmente, las marcas restantes, como CCM-Actaris (Flostar M), CCM-Schlumberger-Woltman,
CCM-ltron-Flodis TU1M25, CCM-Itron-Flodis Cyble, MD-Siemens, Medidor de Descarga-Aquamaster,
MV-U-CCM-Itron-Flodis TU1M2 y Sappel, fueron clasificadas en la categoria Otras marcas, la cual
agrupa los casos residuales que no pertenecen a los grupos principales y presentan una baja frecuencia
de aparicion en la base de datos.

= Ruedas a Ruedas simplificada (colapso):

La variable Ruedas se simplificé en dos categorias principales, dando origen a la variable Ruedas
simplificada. Los valores 4 y 5 se agruparon como 4-5 ruedas, mientras que 6 y 7 conformaron la
categoria 6-7 ruedas.

= Transmision a Transmision simplificada (colapso):

Finalmente, la variable Transmision fue reestructurada como Transmision simplificada, unificando
los valores originales en cuatro categorias comprensibles: T1 (Transmisién 1), T2 (Transmision 2),
T511 (Transmision 511) y Otro tipo, que integra los valores de Transmision 507 y 512, considerados
residuales por su baja frecuencia de aparicion.
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5.5.2. Validacion de independencia y asociacion

Con el objetivo de analizar la relacién estadistica entre las variables categoéricas simplificadas y la va-
riable objetivo, se aplicé la prueba de independencia chi-cuadrado (XQ). Este procedimiento permitid
evaluar si existia dependencia significativa entre ambas, contrastando la hipdtesis nula de indepen-
dencia. Se establecié un nivel de significancia de o = 0,02 para el caso de fraude, debido al tamaiio
grande de la muestra, y de o = 0,05 para anomalias, dada la menor cantidad de observaciones. Los
valores p inferiores al umbral correspondiente se interpretaron como evidencia suficiente para rechazar
la independencia y, por tanto, confirmar la existencia de asociacién entre las variables analizadas y la
presencia de fraude o de comportamientos anémalos.

Dado que la prueba chi-cuadrado (x?) Gnicamente permite establecer la existencia de asociacién
pero no su intensidad, se calculd el coeficiente V de Cramer como medida complementaria de la fuer-
za de la relacion entre las variables. Este coeficiente, cuyo valor oscila entre 0 y 1, permitié clasificar la
magnitud de la asociacién en tres niveles: baja (V < 0,3), moderada (0,3 <V < 0,5) yalta (V >0,5).

La combinacién de ambas medidas (significancia estadistica mediante chi-cuadrado y fuerza de aso-
ciacién mediante V de Cramer) proporcioné un marco integral para identificar las variables categoricas
con mayor relacién con el fraude, garantizando la validez estadistica y la relevancia analitica de los
resultados incluidos en las etapas multivariadas posteriores.

5.5.3. Analisis de correlacion

Para identificar relaciones entre las variables numéricas del conjunto de datos, se aplico el coeficiente
de correlacion de Spearman (p), una medida no paramétrica que permite evaluar la fuerza y direccién
de las asociaciones monodtonas entre variables sin requerir supuestos de normalidad. Este método se
basd en los rangos de los valores, resultando apropiado ante la presencia de distribuciones asimétricas,
valores atipicos o relaciones no lineales. Se calculé la matriz de correlaciones para todas las variables
numeéricas relacionadas con el consumo y el comportamiento de los medidores, considerando como de
alta correlacién aquellas con un valor absoluto de |p| > 0,7.

5.6. VARIABLES FINALES PARA LOS MODELQOS

La preparacién y seleccion de variables se realizé considerando las caracteristicas y requerimientos de
cada tipo de modelo, aplicAndose de manera consistente tanto en los analisis de deteccién de fraudes
como en los de identificacion de anomalias.

En los modelos supervisados, se utilizaron los algoritmos Random Forest y XGBoost, los cuales presen-
tan alta robustez frente a la escala y a la presencia de valores extremos. Por esta razén, las variables se
mantuvieron en su version original y se conservaron los valores atipicos, dado que estos algoritmos son
capaces de manejar su efecto sin comprometer la estabilidad del modelo. En contraste, para las regre-
siones logisticas se aplicéd un proceso de transformacién y estandarizacion de las variables numéricas,
combinando las técnicas de winsor, shift y loglp con el fin de reducir la asimetria de las distribuciones
y mitigar la influencia de valores extremos. Posteriormente, las variables fueron estandarizadas para
homogeneizar la escala y permitir una comparacion adecuada entre coeficientes, garantizando la es-
tabilidad y la interpretacién coherente de los parametros.
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En el caso de la modelacion no supervisada, se implemento el algoritmo DBSCAN (Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise), adoptando el conjunto de variables propuesto por
Ghamkhar et al. [47] y siguiendo las recomendaciones metodolégicas de su estudio para el agrupa-
miento y la deteccién de patrones de consumo atipico en redes de distribucién de agua. Las variables
del estudio original incluyeron los indicadores LZC 2 bins, LZC 9 bins, LZC 4 bins, LZC 99 bins y
TSLF, asociados a la complejidad y estabilidad temporal de las series de consumo. Ademas de dichas
variables, se incorporaron atributos contextuales y técnicos relevantes para el dominio de estudio, es-
pecificamente: Marca simplificada, Localidad simplificada, Afo simplificado, Transmision simplificada,
Ruedas simplificada, Diametro simplificado, Clase metrolégica simplificada, Latitud y Longitud. Este
conjunto ampliado permitié capturar tanto la variabilidad temporal del consumo como las caracte-
risticas fisicas y geograficas de los medidores, fortaleciendo la capacidad del modelo para identificar
patrones anémalos sin requerir etiquetas previas, y priorizando la densidad y la distancia como criterios
de similitud.

Las variables categdricas se conservaron sin modificaciones, manteniendo su codificacién original en
todos los enfoques. En conjunto, la estructura final de variables permitié disponer de un conjunto
equilibrado y coherente para el modelado de fraude y anomalias, asegurando la consistencia entre los
distintos métodos aplicados y la comparabilidad de resultados entre los enfoques supervisados y no
supervisados.

5.7. ELECCION DE LOS MODELOS SUPERVISADOS

La elecciéon de los modelos supervisados se llevé a cabo a partir de criterios metodolégicos relacionados
con la estructura de los datos y la naturaleza del problema. Dado que el conjunto de observaciones
presentaba un marcado desbalance y alta complejidad, se optd por emplear algoritmos de ensamble
basados en arboles de decisién. En particular, se seleccionaron Random Forest y XGBoost por su
capacidad para manejar datos estructurados, capturar interacciones no lineales y permitir el ajuste
de la importancia relativa de las clases minoritarias mediante parametros internos. La evaluacion de
los modelos se planificé con base en métricas adecuadas para contextos de clases desbalanceadas,
priorizando el drea bajo la curva de precision vs. exhaustividad (AUC-PR) como criterio principal de
comparacion. Adicionalmente, en el caso del modelo con enfoque de negocio, se consideraron los
errores tipo | y tipo Il con el fin de equilibrar el costo asociado a las falsas alarmas y a la omisién de
casos de fraude, garantizando una evaluacién mas alineada con el impacto operativo real.

METODOLOGIA: MODELOS FRAUDE

5.8. MODELACION SUPERVISADA FRAUDE

En esta seccién se presentan dos enfoques complementarios de modelacion supervisada orientados a
la deteccion de fraude en el consumo de agua. El primero corresponde a la modelacion sin enfoque de
negocio, cuyo objetivo principal es comparar el desempefio técnico de los algoritmos Random Forest
(RF)y XGBoost (XGB) en términos de precision, estabilidad y capacidad de generalizacion. El segundo
enfoque incorpora una perspectiva operativa y econémica, al integrar los costos asociados a los errores
de clasificaciéon y la priorizacion de recursos de inspeccion.
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5.8.1. Modelacion Random Forest vs. XGBoost sin enfoque de negocio (fraude)

La modelacion supervisada sin enfoque de negocio se desarrollé con el propdsito de analizar compa-
rativamente el desempeiio predictivo de los algoritmos Random Forest y XGBoost en la deteccién
de patrones de fraude, sin considerar restricciones operativas ni criterios econémicos. Esta etapa se
centré en la evaluacion técnica de ambos modelos, atendiendo a su capacidad de generalizacién, es-
tabilidad y precision en la clasificacion de observaciones pertenecientes a una clase minoritaria.

Los algoritmos seleccionados fueron Random Forest y XGBoost, elegidos por su robustez frente al
ruido y su capacidad para capturar relaciones no lineales. Adicionalmente, se incorporaron dos métodos
de calibracioén probabilistica: la Regresion Isoténica, de caracter no paramétrico, flexible y monoténico,
y el Platt Scaling o regresién sigmoidal, de naturaleza paramétrica, que ajusta una regresion logistica
sobre las probabilidades estimadas. La inclusion de estos calibradores permitié evaluar la capacidad de
cada modelo para producir estimaciones probabilisticas coherentes con la frecuencia real del fenémeno.

El conjunto de datos se dividié en dos subconjuntos: un 80 % destinado al entrenamiento y vali-
dacién cruzada, y un 20 % reservado para la prueba final. Esta particion se realizé de forma aleatoria
y estratificada, respetando la prevalencia de la clase fraude (= 1,65%), con el fin de conservar la
representatividad estadistica del fendmeno bajo estudio. La optimizacion de hiperparametros se llevd
a cabo mediante una blsqueda exhaustiva con GridSearchCV, utilizando validacién cruzada estratifi-
cada de cinco folds. El espacio de blusqueda incluyé los parametros caracteristicos de cada algoritmo,
los métodos de calibracién probabilistica y un rango amplio de umbrales de clasificacién comprendido
entre 0,1y 0,9. La métrica de optimizacion en este escenario fue el FI-Score y los niveles evaluados
fueron:

Tabla 5.1: Hiperparametros evaluados en el Grid Search de los modelos Random Forest y XGBoost.
Fuente: Elaboracién propia.

Hiperparametro Random Forest = XGBoost
n estimators 150 y 250 150 y 250
Max depth Ninguno, 10 y 20 3,5y7
Min samples split 5y 10 -
Min samples leaf 2y 4 -

Max features sqrt -
Learning rate - 0,05y 0,10
Subsample — 0,8
Colsample bytree - 0,8

Para el modelado, como métrica principal de seleccién se empleé el F1-Score, por su capacidad para
equilibrar la precision y la exhaustividad en contextos de clases desbalanceadas. De forma complemen-
taria, se consider6 el Brier Score como criterio secundario, dado que mide la calidad de las probabi-
lidades predichas y permite evaluar la coherencia probabilistica de las salidas del modelo. Durante la
validacién cruzada se determind también el umbral de clasificacién éptimo, definido como aquel que
maximizoé el FI-Score promedio en los pliegues.

Una vez identificadas las configuraciones éptimas de hiperparametros y calibracion, el modelo final
(correspondiente a la combinacién que mejor equilibré desempefio y consistencia probabilistica) fue
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reentrenado sobre la totalidad del conjunto de entrenamiento y posteriormente evaluado en el subcon-
junto de prueba (hold-out), sin aplicar ajustes adicionales de balance de clases. Esta etapa permitio
verificar la estabilidad de los resultados y la capacidad de generalizacion del modelo en datos no
observados. En la Figura 5.1 se presenta el flujograma de dicha metodologia.

[ Conjunto de datos ]

Entrenamiento (80%) y Prueba (20%)

I
v v

[ Definicion de la parrilla de ] [ Definicion de la parrilla de ]

[ Division de datos J

hiperparametros Random Forest hiperparametros XGBoost

I |
v

Configuracion de la validacion
cruzada (5 folds)

!

Busqueda del umbral de
clasificacion 6ptimo

I

Entrenamiento de los
modelos finales

.

[ Calibracion de probabilidades ]

[ Evaluacion comparativa de desempefio ]

!

Entrenamiento final y validacién en
conjunto de prueba

[ Prediccion final J [ Prediccion final ]

Random Forest XGBoost

Figura 5.1: Flujograma de la modelacion supervisada sin enfoque de negocio.
Fuente: Elaboracién propia.

5.8.2. Modelacion Random Forest vs. XGBoost con enfoque de negocio (fraude)

La modelacién supervisada con enfoque de negocio se desarrollé utilizando los algoritmos Random
Forest y XGBoost, seleccionados por su capacidad para manejar grandes voliimenes de datos estruc-
turados, capturar relaciones no lineales y mantener un equilibrio adecuado entre precision e interpre-
tabilidad. Este proceso integré consideraciones técnicas y operativas con el propésito de construir
un modelo predictivo sélido, capaz de apoyar la deteccién de fraude en el consumo de agua desde
una perspectiva orientada a la toma de decisiones empresariales y a la optimizacién de recursos de
inspeccion.
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El conjunto de datos se dividié en dos subconjuntos: un 80 % destinado al entrenamiento y vali-
dacién cruzada, y un 20 % reservado para la prueba final. Esta division se realizé6 de manera aleatoria
y estratificada, conservando la proporcién original de casos de fraude y no fraude para mantener la
representatividad de la variable objetivo en ambas particiones (1,65 % no fraude vs. 98,35 % fraude).

Dado el fuerte desbalance entre clases, se implementd un manejo diferenciado de los costos de clasifi-
cacion errénea a través de ponderaciones proporcionales al costo relativo del escenario tipico de falsos
negativos y falsos positivos (CFN/CFP = 20000 ~ 57 redondeado a 6). En el caso de Random
Forest, se utilizé el parametro class weight = {0:1, 1:63}, mientras que para XGBoost se aplicé
scale pos weight = 6. Estas ponderaciones permitieron aumentar la sensibilidad del modelo hacia

la clase minoritaria sin sacrificar de manera significativa la estabilidad del desempefio general.

La optimizacion de hiperparametros se realizé6 mediante una blsqueda exhaustiva con GridSearchCV,
bajo un esquema de validacion cruzada estratificada de cinco pliegues. Este proceso permitié explorar
distintas combinaciones de pardmetros estructurales, tales como el nimero de arboles, la profundidad
maxima, la tasa de aprendizaje y los términos de regularizacién, buscando un equilibrio entre compleji-
dad y capacidad predictiva. La métrica de optimizacién en este escenario fue el AUC-PR y los niveles
evaluados fueron los mismos de la Tabla 5.1.

Una vez identificadas las configuraciones de mejor rendimiento promedio, se procedié a la calibra-
cion de las probabilidades estimadas con el objetivo de obtener valores interpretables y coherentes con
la frecuencia real del fenémeno. Se evaluaron dos métodos de ajuste: el Platt Scaling, basado en re-
gresion logistica paramétrica, y la Regresion Isotonica, de naturaleza no paramétrica y monotdnica. La
seleccion final del calibrador se basoé en el Brier Score, métrica que mide la calidad de las predicciones
probabilisticas al evaluar la correspondencia entre las probabilidades estimadas y los valores observados.

Los modelos calibrados fueron posteriormente comparados de acuerdo con tres criterios tedricos: de-
sempefio estadistico (medido por el AUC-PR), adecuacién probabilistica (evaluada mediante el Brier
Score) y utilidad operativa (reflejada en métricas econémicas que vinculan la prediccion del modelo
con el beneficio potencial de las inspecciones). Este enfoque permitié integrar la evaluacion técnica
con la perspectiva empresarial, garantizando que el modelo seleccionado optimizara tanto la precisién
estadistica como el valor operativo de las decisiones derivadas.

El modelo final fue reentrenado sobre la totalidad del conjunto de entrenamiento, incorporando las
ponderaciones de clase y los hiperparametros 6ptimos determinados en la blsqueda exhaustiva. Final-
mente, fue evaluado sobre el conjunto de prueba (hold-out) para verificar su capacidad de generali-
zacion y estabilidad sobre datos no observados. En la Figura 5.2 se presenta el flujograma de dicha
metodologia.
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Figura 5.2: Flujograma de la modelacién supervisada con enfoque de negocio.
Fuente: Elaboracién propia.

5.8.3. Marco de costos, ganancia y umbral de rentabilidad

El modelo supervisado con enfoque de negocio parte de una concepcién en la que la prediccion se
entiende no solo como un ejercicio estadistico, sino como un proceso orientado a la toma de decisiones
con implicaciones econémicas. Desde esta perspectiva, la literatura ha destacado la importancia de
vincular el desempefio de los modelos con el valor econémico esperado y la rentabilidad operativa, de
modo que la precision y el error trasciendan su interpretacién técnica y adquieran un sentido financiero
[86], [87].

Definicion de costos y variables

» Crp (costo de falso positivo): Gasto de realizar una inspeccion sin encontrar fraude.
» Cgpy (costo de falso negativo): Pérdida asociada a un fraude no detectado.
= TP (verdaderos positivos): Fraudes correctamente detectados.

= [P (falsos positivos): inspecciones realizadas a clientes sin fraude.

Con estas definiciones, la ganancia total para un lote de inspecciones de tamafio k (donde k =
TP + FP) se expresa como:

G = TP(Crn —Crp) — FPCrp
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Umbral de rentabilidad: precision minima

. TP
Sea la precision Prec = R Entonces:

TP = kPrec, FP = k(1 — Prec)

Sustituyendo en G y resolviendo para el punto de equilibrio (G = 0), el umbral minimo de precision
requerido para que el lote sea rentable es:

o Crp
Precisién minima = ——
FN

Cualquier precisién por debajo de este umbral implica pérdidas netas; valores por encima lo superan y
generan beneficios.

Escenarios de costos y precision requerida

Tabla 5.2: Escenarios de costos y precision minima requerida.
Fuente: [88], [89], [90], [91], [92]

Escenario Costo Inspeccion (Crp) Pérdida Evitada (Cry) Precision Minima

Tipico 35.000 CLP 200.000 CLP 18%
Optimista 20.000 CLP 200.000 CLP 10%
Adverso 50.000 CLP 150.000 CLP 33%

5.9. MODELACION NO SUPERVISADA FRAUDE

En esta seccién se presenta la modelacion no supervisada aplicada al conjunto de datos de consumo de
agua, utilizada como complemento a la modelacién supervisada. El propdsito fue identificar patrones
de comportamientos irregulares sin depender de etiquetas previas, con el fin de contrastar y validar los
resultados obtenidos en los modelos de clasificacion.

5.9.1. Modelacion DBSCAN sin enfoque de negocio con optimizacién del F1-Score
(fraude)

Esta metodologia se inspird directamente en la propuesta de Ghamkhar et al. [47], quienes plantearon
un enfoque no supervisado para la deteccién de consumos anémalos en medidores de agua de baja
resolucion. En su trabajo, los autores combinaron el algoritmo Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise (DBSCAN) con métricas de complejidad de series temporales (Lempel-Ziv
Complexity) y un proceso de calibracion semi-supervisado. Aunque el estudio original se centré en la
deteccién de anomalias, en el presente trabajo dicho enfoque se extrapolé al contexto de fraude.

El caracter innovador radicé en la implementacién de un proceso hibrido: aunque DBSCAN se ejecuta
de manera no supervisada sobre el conjunto de prueba, sus hiperpardmetros se calibraron utilizando
un subconjunto etiquetado del entrenamiento, optimizando el F1-Score como métrica guia. De esta
manera, se replicé el enfoque semi-supervisado de Ghamkhar et al. [47], adaptandolo a la naturaleza
y caracteristicas del conjunto de datos empleado en este estudio.
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Para la ejecucion del modelo se utilizaron cinco variables derivadas de las series temporales mediante
la técnica Symbolic Aggregate Approximation (SAX): LZC norm 2 bins, LZC norm 9 bins, LZC norm
4 bins, LZC norm 99 bins 'y TSLF. Adicionalmente, se incorporaron caracteristicas de los medidores
(Marca simplificada, Clase metrolégica simplificada, Transmision simplificada, Ruedas simplificada,
Diametro simplificado y Afio simplificado) asi como caracteristicas geograficas y espaciales (Locali-
dad simplificada, Latitud y Longitud). El uso conjunto de variables temporales, técnicas y espaciales
permitié representar de manera integral tanto la dindmica de consumo como las propiedades fisicas y
de localizacion de los medidores, facilitando la deteccién de patrones atipicos en distintas dimensiones
de analisis.

Con el fin de optimizar los hiperparametros del algoritmo de manera eficiente, se construyé un sub-
conjunto de calibracion a partir del conjunto de entrenamiento (80 %), incluyendo la totalidad de los
casos de fraude disponibles y una muestra aleatoria de no fraude equivalente a seis veces la cantidad
de fraudes. Esta proporcion se fundamenta en la recomendacion de Ghamkhar et al. [47], quienes
propusieron la construcciéon de subconjuntos calibrados que mantengan una relacién acotada entre
clases, y en la coherencia con la metodologia supervisada orientada al retorno de inversion (ROI), en
la que la relacion CFN/CFP fue aproximadamente 6. Este ajuste asegurd consistencia metodoldgica
entre los enfoques supervisados y no supervisados.

El proceso de optimizacion de hiperparametros se desarroll6 en tres etapas. En primer lugar, se esti-
mé un valor inicial del parametro € mediante el método del codo aplicado a la grafica de distancias
al vecino mas cercano (KneelLocator). Posteriormente, se realiz6 una busqueda exhaustiva en rejilla
(Grid Search) evaluando distintas combinaciones de € y min samples en torno a los valores iniciales.
Finalmente, se seleccioné la combinacion que maximizé el FI-Score promedio en el subconjunto de ca-
libracion, asegurando un balance adecuado entre sensibilidad y precision en la identificacion de fraudes.

El calculo de la distancia al k-ésimo vecino se empled (nicamente como criterio auxiliar de optimiza-
cion, manteniendo el mecanismo clasico de DBSCAN para la deteccion de fraudes. En este esquema,
los puntos que tuvieron al menos el niumero de vecinos definido por el parametro min samples dentro
del radio € se consideraron puntos nlcleo, alrededor de los cuales se expandieron los clusters. Los
puntos que no pertenecen a ningln cluster se etiquetaron como ruido vy, en el contexto del presente
estudio, se interpretaron como potenciales fraudes.

Una vez calibrados los hiperparametros, el modelo DBSCAN se aplicé sobre el conjunto de prue-
ba (20%) para la deteccién final de fraudes. Las observaciones clasificadas como ruido (cluster =
-1) fueron interpretadas como fraudes, en coherencia con la hipdtesis de que los comportamientos
fraudulentos representan desviaciones significativas respecto a los patrones regulares de consumo. En
la Figura 5.3 se presenta el flujograma general de esta metodologia.
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Figura 5.3: Flujograma de la modelacién no supervisada sin enfoque de negocio (optimizaciéon de F1-Score).
Fuente: Elaboracién propia.

5.9.2. Modelacion DBSCAN sin enfoque de negocio con optimizacién del AUC-PR
(fraude)

Esta version de la modelacién siguié la misma estructura metodoldgica descrita en la seccion anterior,
manteniendo el proceso de calibracién semi-supervisado y el procedimiento de blsqueda de hiperpara-
metros. La Unica diferencia radica en la métrica de optimizacién empleada: en lugar del F1-Score, se
utilizé el Area Under the Precision-Recall Curve (AUC-PR) como criterio principal de seleccion. En la
Figura 5.4 se presenta el flujograma general de esta metodologia.
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Figura 5.4: Flujograma de la modelacién no supervisada sin enfoque de negocio (optimizaciéon del AUC-PR).
Fuente: Elaboracién propia.

5.10. REGRESION LOGISTICA FRAUDE

El proceso de modelacién logistica se estructuré en tres fases principales: la divisién de los datos,
el ajuste y diagndstico del modelo logistico, y la extension del analisis mediante técnicas aditivas y
espaciales. Cada una de estas etapas se disefid para garantizar la validez estadistica del modelo y su
capacidad para capturar los patrones asociados con el comportamiento fraudulento en el consumo de
agua.

En primer lugar, los datos se dividieron en conjuntos de entrenamiento y prueba con el fin de evaluar
la capacidad de generalizacion del modelo. La muestra de entrenamiento se empled para el ajuste,
mientras que la de prueba se destiné a la validacién final del desempeiio. Dado el marcado desbalance
entre las clases (fraude y no fraude), se aplicaron estrategias de balanceo para mejorar la represen-
tatividad de la clase minoritaria y reducir el sesgo. Asimismo, se prepararon los factores categoricos,
garantizando una codificacién adecuada de las variables simbdlicas para su correcta interpretacion en
el modelo.

Posteriormente, se ajustaron diversos Modelos Lineales Generalizados (GLM) con distribucién binomial
y enlace logit, denominados Modelos 1 a 6 (M1 — M6), con el propdsito de analizar la contribucion de
los factores técnicos, geograficos y de consumo al fenédmeno de fraude. Es importante destacar que
la evaluacion de un modelo logit involucra dos dimensiones distintas: primero, la validez del modelo,
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la cual depende del cumplimiento de supuestos como la linealidad en el logit, la independencia de los
errores y la ausencia de influencia espacial en los residuos, y segundo, el desempefio predictivo del
modelo, que describe qué tan bien clasifica los casos de fraude.

En este trabajo de grado, la validez fue evaluada mediante pruebas sobre los supuestos estructu-
rales que incluyen linealidad, diagnéstico de residuos y autocorrelacion espacial, mientras que el de-
sempeiio del modelo se analizé mediante métricas como el area bajo la curva ROC, la prueba de
Hosmer—Lemeshow (HL) y el pseudo-R2. Esto permitié identificar qué modelos presentaban simulta-
neamente una buena capacidad de discriminacion y una calibracién adecuada, sin perder de vista la
validez estadistica necesaria para una interpretacion confiable de los coeficientes e inferencias. Ademas,
se verifico la suposicion de linealidad en el logit mediante un Modelo Aditivo Generalizado (GAM),
utilizado exclusivamente como prueba diagndstica para evaluar la validez de los modelos de regresién
logistica estimados (M1-M6). Esta verificacion es importante, ya que el modelo logit exige que la re-
lacidn entre cada predictor y el logit de la probabilidad sea lineal. Los resultados del GAM permitieron
identificar que varios predictores presentan relaciones no lineales con la probabilidad de fraude, lo que
indica un incumplimiento parcial de este supuesto. En la Figura 5.5 se presenta el flujograma general
de esta metodologia.
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|
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l
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!
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!

[ Comparacion GLM vs GAM ]

'

[ Validacion especial multiescala ]

[ Division de datos J

Prediccion final
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Figura 5.5: Flujograma de la regresion logistica para la deteccion de fraude.
Fuente: Elaboracién propia.
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METODOLOGIA: MODELOS ANOMALIAS
5.11. MODELACION SUPERVISADA ANOMALIAS

La metodologia se estructuré en dos fases principales: la seleccion competitiva de modelos y la eva-
luacion robusta del modelo ganador. En la primera fase, se compararon los algoritmos Random Forest
(RF) y XGBoost (XGB), considerados por su capacidad para capturar relaciones no lineales y manejar
interacciones complejas entre variables. Ambos modelos fueron sometidos a un proceso de calibracion
de probabilidades en cada fold, aplicando dos métodos complementarios: la regresion isotonica, de
naturaleza no paramétrica y monotonica, y el Platt scaling o regresién sigmoidal, de caracter paramé-
trico. El calibrador seleccionado correspondié a aquel que obtuvo el menor Brier Score, garantizando
una mejor fiabilidad en las probabilidades estimadas.

Los datos se dividieron en un 80 % para entrenamiento y validacion y un 20 % para prueba (hold-out),
asegurando la estratificacion de las clases para preservar la proporcién de observaciones minoritarias.
La optimizacion de hiperparametros se realizé mediante bisqueda exhaustiva (GridSearchCV/) con cin-
co folds estratificados, empleando como métrica principal el FI-Score. Ademas, se exploré un rango
de umbrales de decision entre 0,1 y 0,9, seleccionando aquel que, junto con los hiperparametros 6pti-
mos, maximizo el desempefio promedio. La seleccién final del modelo ganador se basé en dos criterios
Jerarquicos: el FI-Score promedio como métrica principal y el Brier Score promedio como medida de
desempate y fiabilidad.

En la segunda fase, denominada evaluacion robusta, se empleé el modelo ganador (Random Forest)
dentro de un protocolo de Validacion Cruzada Estratificada y Repetida (Repeated Stratified K-Fold)
configurado con 10 repeticiones y 5 folds, totalizando 50 evaluaciones independientes. En cada itera-
cién se entrend el modelo Random Forest con sus mejores hiperparametros, se aplicé la calibracién
isotonica (seleccionada en la fase previa por su menor Brier Score) y se utilizé el umbral éptimo defini-
do en la fase de seleccion. En cada ejecucion se registraron las métricas F1-Score, Precision y Recall,
junto con las matrices de confusion correspondientes, con el fin de obtener estimaciones estables del
desempefio promedio y de su variabilidad.

Finalmente, se realizé una evaluacion base sobre el conjunto de entrenamiento (80%) y una eva-
luacion final sobre el conjunto de prueba (20 %), reportando la matriz de confusion y las métricas
F1-Score, Precision y Recall con el umbral éptimo previamente determinado. Este procedimiento
garantizé la consistencia entre el proceso de optimizacién, calibracién y evaluacién, maximizando la
fiabilidad estadistica de las predicciones del modelo. En la Figura 5.6 se presenta el flujograma general
de esta metodologia.
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Figura 5.6: Flujograma de la modelacion supervisada para la deteccién de anomalias.
Fuente: Elaboracién propia.

5.12. REGRESION LOGISTICA ANOMALIAS

Esta seccién sigue la misma metodologia descrita previamente en el apartado de regresion logistica
para fraude (Seccion 5.10), manteniendo las mismas etapas de preparacion, modelado y validacion.
La Unica diferencia corresponde a la variable de respuesta, que en este caso se asocia a la deteccion de
anomalias en el consumo, en lugar de la identificacién de casos de fraude. En la Figura 5.7 se presenta
el flujograma general de esta metodologia.
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Figura 5.7: Flujograma de la modelacién supervisada para la deteccion de anomalias.

Fuente: Elaboracién propia.



B DATOS: PREPARACION Y ANALISIS

6.1. BASES SUMINISTRADAS

El conjunto de datos incluia registros mensuales de consumo de agua por cliente, correspondientes
al periodo comprendido entre febrero de 2008 y septiembre de 2013, en diversas localidades de Chi-
le. Adicionalmente, contenia informacion detallada sobre las caracteristicas técnicas de los medidores
mecanicos de agua, tales como la marca, diametro, ruedas, transmisién y afio de instalacion, asi como
variables administrativas u operativas relacionadas con el servicio prestado.

Se emplearon como insumo dos bases de datos. La primera, denominada Base A, sirvié como fuente
principal para el desarrollo de los modelos relacionados con la deteccién de fraude, cuyas caracteristicas
se describen a continuacion:

Este conjunto incluia 32.114 registros y un total de 93 variables, de las cuales 68 correspondian
a registros mensuales de consumo de agua por parte de los clientes. A partir del analisis de estas
variables, se identificaron las siguientes categorias seglin su naturaleza y propésito.

= ldentificadores y ubicacion: 1D, cédigo de region, cédigo de ciudad, direccion, localidad, nombre
de localidad, ubicacion, latitud, longitud y sociedad.

= Consumos: Desde febrero de 2008 hasta septiembre de 2013 (68 meses).
= Caracteristicas del medidor: Marca, didmetro, ruedas, transmisién y afio de construccion.

= Datos administrativos u operativos: Unidad de lectura, ruta, tarifa, contrato, tipo de cliente,
tipo de despacho, clase, punto de suministro, objeto de conexién, equipo y tipo de servicio.

= Variable objetivo: Nimero de fraudes e indicador de fraude.

Sin embargo, se identificé que no todas las variables eran necesarias para los objetivos del proyecto.
Por esta razoén, se realizé una depuracion en la que se descartaron aquellas variables que no aportaban
informacion relevante para la prediccion de fraudes. La seleccién final priorizé las variables relacionadas
con el consumo de agua, las caracteristicas fisicas y técnicas del medidor y los indicadores de fraude.
De esta manera, las variables seleccionadas se muestran en la Tabla 6.1:
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Tabla 6.1: Descripcion de las variables seleccionadas de la base de datos
Fuente: Elaboracién propia.

Variable Tipo Descripcién

1D Numeérica Identificador Gnico del cliente.

Localidad Categorica Localidad del cliente.

Direccion Cadena de texto Direccién del cliente en el sistema, que corresponde al
domicilio registrado oficialmente.

Consumos mensuales  Numérica Consumo de agua en metros clbicos (m?) registrado
mensualmente desde febrero de 2008 hasta septiembre
de 2013.

Afo Categérica Corresponde al afo de instalacion del medidor.

Marca Categorica Marca del medidor de agua.

Clase metrolégica Categdrica Categoria que indica el grado de exactitud y precisién
del medidor, conforme a normativas técnicas y metroloé-
gicas.

Diametro Numérica Diametro del medidor, expresado en milimetros (mm).

Ruedas Categorica Cantidad de ruedas utilizadas por el medidor para regis-
trar el volumen de agua consumido.

Transmision Categérica Tipo de transmision del medidor.

Fraude Binaria Indicador de fraude (0 = no fraude, 1 = fraude).

Por otra parte, el segundo conjunto de datos, denominado Base B, correspondia a un subconjunto
de la Base A compuesto por clientes sin registro de fraude (fraude = 0). Este conjunto inclufa la
misma informacioén que la Base A, pero (inicamente para 116 clientes, y adicionalmente incorporaba la
clasificaciéon del tipo de medicion: subconsumo, sobreconsumo o consumo normal. Para su utilizacién
en los modelos de prediccién de anomalias, las tres categorias originales se recodificaron en dos clases:
1 para anomalia, que agrupa subconsumo y sobreconsumo, y 0 para consumo hormal. De esta manera,
el resumen es el siguiente:

Base A (principal):

= Clientes: 32.114

= Base a utilizar en: Modelacién supervisada, modelacion no supervisada y regresion logistica
para la deteccion de fraude.

Base B (subconjunto de la Base A):

m Clientes: 116

» Base a utilizar en: Modelacién supervisada y regresién logistica para la deteccion de anomalias.

Dado que la Base B es un subconjunto de la Base A, el tratamiento de los datos, incluyendo la
eliminacién de duplicados, la imputacion de valores faltantes y otros procesos, realizado sobre la base
principal también aplica para la Base B. En consecuencia, no es necesario ejecutar dicho procedimiento
de forma independiente en ambas bases.
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6.2. TRATAMIENTO DE DATOS

6.2.1. Limpieza de datos

Los resultados de esta revision se detallan a continuacion:

» Datos duplicados: Se identificaron 8 registros duplicados, los cuales fueron eliminados pa-
ra evitar redundancias. En cada caso se conservé Unicamente un registro por ID, eliminando
las repeticiones. Los IDs afectados fueron: 1883625, 2410419, 2459713, 2752593, 2933585,

4153643, 4462868 y 4719831.
= Medidores ficticios: Segin las recomendaciones técnicas de Essbio (empresa generadora de los

datos), el medidor ZM-MED FICTICIO no debe ser considerado en el analisis. Se identificaron
13 registros de este tipo, los cuales también fueron excluidos del conjunto de datos.

6.2.2. Datos faltantes

Los resultados de esta revision se detallan a continuacion:

= Consumos: Fueron detectados 353 registros de consumo con datos faltantes, equivalentes al
0,2 % del total de consumos. Estos registros corresponden a 41 clientes, cuyo detalle se muestra
a continuacién (Tabla 6.3):

Tabla 6.3: Clientes con valores faltantes de consumo.
Fuente: Elaboracién propia.

Faltante Registros totales Registros faltantes % faltantes
Faltante 1 68 36 52,94 %
Faltante 2 68 33 48,53 %
Faltante 3 68 28 41,18%
Faltante 4 68 26 38,24 %
Faltante 5 68 25 36,76 %
Faltante 6 68 25 36,76 %
Faltante 7 68 24 35,29%
Faltante 8 68 23 33,82%
Faltante 9 68 21 30,88 %
Faltante 10 68 7 10,29 %
Faltante 11 68 7 10,29 %
Faltante 12 68 7 10,29 %
Faltante 13 68 7 10,29 %
Faltante 14 68 6 8,82 %
Faltante 15 68 6 8,82 %
Faltante 16 68 6 8,82 %
Faltante 17 68 5 7.35%
Faltante 18 68 4 5,88 %
Faltante 19 68 4 5,88 %
Faltante 20 68 4 5,88 %
Faltante 21 68 4 5,88 %
Faltante 22 68 3 4,41 %
Faltante 23 68 3 4,41 %
Faltante 24 68 3 4,41 %
Faltante 25 68 3 4,41 %
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Continuacién de la Tabla 6.3

Faltante Registros Faltantes % faltantes
Faltante 26 68 3 441 %
Faltante 27 68 3 4,41 %
Faltante 28 68 3 4,41 %
Faltante 29 68 3 4,41 %
Faltante 30 68 3 4,41 %
Faltante 31 68 2 2,94 %
Faltante 32 68 2 2,94 %
Faltante 33 68 2 2,94 %
Faltante 34 68 2 2,94 %
Faltante 35 68 2 2,94 %
Faltante 36 68 2 2,94 %
Faltante 37 68 2 2,94 %
Faltante 38 68 1 1,47 %
Faltante 39 68 1 1,47 %
Faltante 40 68 1 1,47 %
Faltante 41 68 1 1,47 %

Para reducir el ruido, se eliminaron los registros con un porcentaje superior al 30 % de valores
faltantes (resaltados en rojo en la Tabla 6.3). Esto correspondié a 9 usuarios, cuya proporcion
dentro del conjunto de datos es baja (0,2 %), obteniéndose un total de 32.084 usuarios. Poste-
riormente, se identificaron 112 valores faltantes. Estos fueron imputados mediante spline siempre
que existieron mas de 3 valores presentes, y mediante interpolacion lineal en caso contrario.

Marca: Se evidenciaron 7 registros con datos faltantes en esta variable categérica, esto equivale
al 0,02 % del total de registros. Dado que se trata de una variable categérica, su imputacion se
realizé utilizando la moda de la marca.

6.2.3. Datos erroneos

Los resultados de esta revision se detallan a continuacion:

= Diametro del medidor con mala clasificacién segiin la Norma Chilena 3274/1: Dado que

los diametros de 75 y 80 mm son considerados equivalentes segiin la normatividad, y que el valor
estandar aceptado es 75 mm, se encontraron 12 medidores con un didmetro de 80 mm. Estos
fueron reemplazados por 75 mm para garantizar la consistencia en los datos.

Consumos de agua negativos: Una vez ejecutada la imputacion de datos faltantes mediante
spline e interpolacion lineal, se encontraron 52 registros con consumos de agua negativos, lo cual
no es fisicamente posible y representa un error en la captura o procesamiento de los datos. Dichos
registros correspondieron a 20 clientes, cuyo detalle se muestra a continuacion (Tabla 6.4):

Tabla 6.4: Clientes con registros negativos de consumo.
Fuente: Elaboracién propia.

Negativo Registros negativos
Negativo 1 3
Negativo 2 1

Negativo 3 2
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Continuacion de la Tabla 6.4

Negativo Registros negativos

Negativo 4
Negativo 5
Negativo 6
Negativo 7
Negativo 8
Negativo 9
Negativo 10
Negativo 11
Negativo 12
Negativo 13
Negativo 14
Negativo 15
Negativo 16
Negativo 17
Negativo 18
Negativo 19
Negativo 20
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Estos valores fueron imputados mediante interpolacion lineal, técnica que permitié estimar va-
lores intermedios de forma coherente con la tendencia temporal de la serie, sin introducir distor-
siones abruptas y preservando la continuidad de los datos.

6.2.4. Georreferenciacion de registros

La distribuciéon espacial de los registros georreferenciados de la Figura 6.1 mostré una concentracion
predominante de clientes a lo largo del territorio continental chileno, siguiendo la estructura longitu-
dinal del pais y reflejando el patrén poblacional caracteristico de las zonas urbanas y costeras. Las
mayores densidades se observaron en el centro-sur, especialmente en torno a la Regiéon Metropolitana
y las regiones contiguas, donde se concentra la mayor parte de los usuarios del sistema.

Ademas, se identificaron dos agrupamientos fuera del continente que corresponden a territorios insu-
lares bajo jurisdiccion chilena: el punto A, ubicado en la Isla de Pascua, en pleno océano Pacifico, vy el
punto B, correspondiente al Archipiélago Juan Fernandez, situado mas préximo a la costa.
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Figura 6.1: Mapa de la distribucién de las coordenadas geogréficas obtenidas a partir del proceso de
geocodificacion de direcciones. Fuente: Elaboracién propia.

6.3. ANALISIS EXPLORATORIO

6.3.1. Estadisticas descriptivas antes y después del tratamiento de datos

En esta seccion se presentan las estadisticas descriptivas de las variables numéricas y categdricas in-
cluidas en la base de datos, lo que permite tener una visién general de su distribucién y caracteristicas
principales antes y después del tratamiento de los datos. Se exceptla la variable de consumo, cuyo
analisis se desarrolla con mayor detalle en la seccién dedicada a series de tiempo, dado su caracter
temporal. Asimismo, las coordenadas geogréaficas de latitud y longitud no son incluidas en este apar-
tado, pues por su naturaleza espacial no resulta pertinente calcular sobre ellas medidas descriptivas
tradicionales.
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= Diametro (variable numérica):

Tabla 6.5: Diametro: Resumen estadistico antes y después del tratamiento de datos.
Fuente: Elaboracién propia.

Estadistico Antes del tratamiento Después del tratamiento

Registros 32.114 32.084
Promedio 14,45 14,46
Desviacion 3,63 3,62
Minimo 2 13
25% 13 13
50 % 13 13
75 % 13 13
Maximo 100 100

Para el caso de la variable Diametro, cuyos resultados se muestran en la Tabla 6.5, se evidencié que
el proceso de imputacion no generd cambios relevantes en la estructura estadistica de los datos. El
namero de registros se redujo levemente (de 32.114 a 32.084) como resultado de la depuracién, pero
tanto el promedio como la desviacién estandar permanecieron practicamente iguales (14,45 a 14,46
en el promedio y 3,63 a 3,62 en la desviacion), lo que indicé que la tendencia central y la variabilidad
de la variable se conservaron estables. Asimismo, los percentiles 25%, 50% y 75 % se mantuvieron
constantes en 13, indicando que la concentracién de valores alrededor de la mediana no fue afectada
por el tratamiento.

El cambio mas significativo se presenté en el valor minimo, que pasé de 2 a 13. Este ajuste res-
ponde a la eliminacién de los registros de los medidores ficticios que estaban presentes en la base de
datos antes del proceso de limpieza y que no correspondian a condiciones reales de los medidores.
Con este ajuste, el rango de la variable se alined con los datos reales, manteniendo el maximo en
100. En conjunto, los resultados evidencian que la imputacion fortalecio la calidad de la informacion
corrigiendo errores sin alterar la distribucion general de la variable.

= Aiio (variable categorica):

Tabla 6.6: Afo: Resumen estadistico antes y después del tratamiento de datos.
Fuente: Elaboracién propia.

Estadistico Antes del tratamiento Después del tratamiento
Moda 2009 2009
Frecuencia moda 4.135 4.135
Frecuencia relativa 12,88 % 12,89 %
Categorias Unicas 42 42

Entropia estandarizada 0,75 0,75

Para el caso de la variable Afo, cuyos resultados se encuentran en la Tabla 6.6, no se evidenciaron
cambios tras el tratamiento de datos. La moda se mantuvo en 2009, con una frecuencia de 4.135
registros, equivalente aproximadamente al 12,9 % del total, practicamente igual al valor inicial. Asi-
mismo, el nimero de categorias (nicas permanecié en 42 y la entropia estandarizada no presenté
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variaciones (0,75). Esto indica que el proceso de tratamiento de datos no afecto la distribucion de
esta variable y que su estructura general se mantuvo completamente estable.

= Clase metroldgica (variable categorica):

Tabla 6.7: Clase metrolégica: Resumen estadistico antes y después del tratamiento de datos.
Fuente: Elaboracién propia.

Estadistico Antes del tratamiento Después del tratamiento
Moda 100 100

Frecuencia moda 29.669 29.659
Frecuencia relativa 92,39 % 92,44 %
Categorias Unicas 4 3

Entropia estandarizada 0,198 0,246

Para el caso de la variable Clase metroldgica, cuyos resultados se encuentran en la Tabla 6.7, mostaron
que la estructura central se mantuvo tras el tratamiento de datos, dado que la moda continué siendo
la misma (valor 100) y su frecuencia relativa poco varié (92,39 % antes frente a 92,44 % después). La
reduccion de categorias Gnicas de 4 a 3 esta asociada a la eliminacion de registros correspondientes
a medidores ficticios, lo cual contribuyé a depurar la base de datos. Como consecuencia, la entropia
estandarizada presenté un leve incremento, reflejando una mejor consistencia interna en la distribucién
de la variable.

» Localidad (variable categoérica):

Tabla 6.8: Localidad: Resumen estadistico antes y después del tratamiento de datos.
Fuente: Elaboracién propia.

Estadistico Antes del tratamiento Después del tratamiento
Moda Concepcién Concepcién
Frecuencia moda 2.902 2.898
Frecuencia relativa 9,04 % 9,03 %
Categorias (nicas 127 120

Entropia estandarizada 0,8 0,79

Para el caso de la variable Localidad, cuyos resultados se encuentran en la Tabla 6.8, su estructura
central se mantuvo tras el tratamiento de datos, ya que la localidad mas frecuente permanecié inal-
terada y su peso relativo se mantuvo casi constante (9,04 a 9,03). No obstante, se redujo el nimero
total de categorias y, en consecuencia, la entropia estandarizada, efecto asociado a la eliminacién de
registros con mas del 30 % de datos faltantes.
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= Marca (variable categérica):

Tabla 6.9: Marca: Resumen estadistico antes y después del tratamiento de datos.
Fuente: Elaboracién propia.

Estadistico Antes del tratamiento Después del tratamiento
Moda CCM-Maipo-Actaris (TMI-TMII)  CCM-Maipo-Actaris (TMI-TMII)
Frecuencia moda 19.641 19.636

Frecuencia relativa 61,17 % 61,20 %

Categorias Gnicas 31 30

Entropia estandarizada 0,37 0,37

Para el caso de la variable Marca, cuyos resultados se muestran en la Tabla 6.9, se observé una
disminucion leve tanto en la frecuencia de la moda (de 19.641 a 19.636) como en el nimero de
categorias tnicas (de 31 a 30). Estos cambios estan relacionados con la eliminacién de registros que
presentaban mas del 30 % de datos faltantes, asi como con la depuracion de medidores ficticios. A
pesar de estas modificaciones, la distribucién general de la variable se mantuvo estable, lo que se
refleja en el resultado de la entropia estandarizada.

= Ruedas (variable categorica):

Tabla 6.10: Ruedas: Resumen estadistico antes y después del tratamiento de datos.
Fuente: Elaboracién propia.

Estadistico Antes del tratamiento Después del tratamiento
Moda 4 4

Frecuencia moda 22.697 22.685
Frecuencia relativa 70,68 % 70,71 %
Categorias Unicas 4 4

Entropia estandarizada 0,45 0,52

Para el caso de la variable Ruedas, cuyos resultados se muestran en la Tabla 6.10, la moda se mantuvo
en 4 tanto antes como después del tratamiento, reflejando estabilidad en la categoria mas frecuente.
No obstante, la frecuencia absoluta de la moda presenté una ligera disminucion (de 22.697 a 22.685),
lo cual esta asociado a la eliminacion de registros que contenian mas del 30 % de datos faltantes. Pese
a este ajuste, el nimero de categorias (nicas permanecié en 4 y la entropia estandarizada aumenté
de 0,45 a 0,52, indicando una mayor heterogeneidad relativa tras el tratamiento de datos.
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= Transmision (variable categodrica):

Tabla 6.11: Transmision: Moda y heterogeneidad antes y después del tratamiento.
Fuente: Elaboracién propia.

Estadistico Antes del tratamiento Después del tratamiento
Moda 2 2

Frecuencia moda 30.473 30.458
Frecuencia relativa 94,93 % 94,93 %
Categorias Unicas 5 5

Entropia estandarizada 0,144 0,144

Para el caso de la variable Transmision, cuyos resultados se muestran en la Tabla 6.11, se observé
que la moda se mantuvo en la categoria 2 antes y después del tratamiento, es decir, hubo estabilidad
en la categoria predominante. La frecuencia absoluta de la moda disminuyé levemente (de 30.473 a
30.458), cambio explicado por la eliminacién de registros con mas del 30 % de datos faltantes. A pesar
de esta reduccion minima, el nimero de categorias (nicas permanecié constante en 5 y la entropia
estandarizada se mantuvo en 0,144, lo que indic6 que la distribucién y la heterogeneidad de la variable
no se vieron afectadas de manera significativa tras el proceso de depuracién.

6.3.2. Analisis univariado

El analisis univariado permitié examinar cada variable de forma independiente para identificar su dis-
tribucidén y caracteristicas principales. Este paso facilité la deteccién de concentraciones, valores do-
minantes y posibles diferencias entre la base de fraude y la de anomalias, proporcionando una primera
aproximacion a los patrones presentes en los datos.

= Diametro (variable numérica):

Tabla 6.12: Distribucion de clientes segln la variable Diametro en las bases de datos de
(a) fraude y (b) anomalias. Fuente: Elaboracion propia.

(a) (b)

Diametro # % Diametro # %

13 mm 25.625 79,87 % 13 mm 101 87,07%
19 mm 5605 17,47% 19 mm 15 12,93%
38 mm 90 0,28% 38 mm 0 0,00%
25 mm 708 221% 25 mm 0 0,00%
50 mm 39 0,12% 50 mm 0 0,00%
75 mm 16 0,05% 75 mm 0 0,00 %
100 mm 1 0,003 % 100 mm 0 0,00 %

Para el caso de la variable Diametro, cuyos resultados se muestran en la Tabla 6.12, evidenciaron que
la gran mayoria de los clientes, tanto en la base de fraude como en la de anomalias, correspondieron
a medidores de didmetro 13 mm, lo que refleja un claro predominio del uso residencial o doméstico.
En la base general, este grupo concentré cerca del 80 % de los registros, mientras que en la base de
anomalias representé mas del 87 %, lo que indicé que las irregularidades detectadas se concentraron
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principalmente en el mismo segmento de usuarios con medidores pequefios. Los didmetros superiores a
19 mm mostraron una participacion marginal en ambos casos, y en la base de anomalias practicamente
desaparecieron.

= Aiio (variable categorica):

Tabla 6.13: Distribucion de clientes segln la variable Afo en las bases de datos de
(a) fraude y (b) anomalias. Fuente: Elaboracién propia.

(a) (b)

Aiio # % Ao  # %

Otros 508  1,58% Otros 0 0,00%
1991 58 0,18% 1991 0 0,00 %
1992 67 0.21% 1992 0 0,00 %
1993 106 0,33% 1993 1 0,88 %
1994 135 0,42 % 1994 1 0,88 %
1995 205 0,64 % 1995 1 0,88 %
1996 290 0,90 % 1996 3 263%
1997 550 1,71% 1997 2 1,75%
1998 702 2,19% 1998 7 6,14 %
1999 792 2,47 % 1999 0 0,00 %
2000 1.236 3,85% 2000 2 1,75%
2001 2.851 8,89% 2001 8 7,02%
2002 3.153 9,83% 2002 12 10,53%
2003 1.528 4,76% 2003 0 0,00 %
2004 1.073 3.,34% 2004 6 5,26 %
2005 1.422 4,43% 2005 4 351%
2006 1.397 4,35% 2006 3 2,63%
2007 2.200 6,86% 2007 4 3,51 %
2008 2.817 8,78% 2008 6 526 %
2009 4.135 12,89% 2009 12 10,53%
2010 3.055 9,52% 2010 11 9,65%
2011 2.445 7,62% 2011 28 24,56%
2012 1.135 3,54% 2012 3 2,63%
2013 224 0,70% 2013 0 0,00 %

Para el caso de la variable Afo, cuyos resultados se muestran en la Tabla 6.13, evidenciaron que
los casos de fraude se concentraron entre 2008-2010, con un pico en 2009 (12,89 %), mientras que
para las anomalias se observo una marcada concentracion en 2011 (24,56 %), indicando un patron
temporal mas acotado hacia el final del periodo.
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= Clase metroldgica (variable categérica):

Tabla 6.14: Distribucion de clientes segun la variable Clase metroldgica en las bases de datos de
(a) fraude y (b) anomalias. Fuente: Elaboracién propia.

(a) (b)

Clase metroldgica # % Clase metrolégica # %

100 29.659 92,44% 100 85 73,28%
102 2412 7,52% 102 31 26,72%
103 13 0,04 % 103 0 0,00%

Para el caso de la varibale Clase metroldgica, cuyos resultados se muestran en la Tabla 6.14, evi-
denciaron que la mayoria de los medidores, en ambas bases, pertenecian a la clase 100, evidenciando
una alta homogeneidad en el tipo de equipos instalados. La base de anomalias presentd una mayor
proporcién relativa de medidores clase 102, lo que sugiere una ligera concentracion de casos en este
grupo. La clase 103 tuvo una participacién minima y sin relevancia en los resultados.

= Localidad (variable categérica):

Tabla 6.15: Distribucién top 20 de clientes segln la variable Localidad en las bases de datos de
(a) fraude y (b) anomalias. Fuente: Elaboracién propia.

(a) (b)

Localidad # % Localidad # %

Concepcién 2.898 9,03% Arauco 8 0,025%
Talcahuano 2493 7.77% Concepciodn 7 0,022%
Chillan 2315 7,22% Yungay 5 0,016%
Talca 2.054 6,40% Dichato 5 0,016%
Rancagua 1.915 597% El Carmen 5 0,016%
Los Angeles  1.671 521% Ramadillas 5 0,016%
Coronel 1.212 3,78% Talcahuano 4 0,012%
Curicé 1.173 3,66% Chiguayante 4 0,012%
San Pedro 1.158 3,61% Penco 4 0,012%
Chiguayante 857 2,67% Chillan 3 0,009%
San Fernando 814 2,54% San Pedro 3 0,009%
Linares 782 2,44% Cafiete 3 0,009%
Lota 520 1,62% Lebu 3 0,009%
Machali 515 1.61% Coihueco 3 0,009%
Rengo 489  1,52% Los Alamos 3 0,009%
Tome 469 1,46 % Cerro Alto 3  0,009%
Cauquenes 373 1,16% San Rosendo 3 0,009%
Penco 372 1,16% Rafael 3 0,009%
Curanilahue 369 1,15% Los Angeles 2% 0,006 %
Santa Cruz 310 0,97% Curanilahue 2* 0,006 %

*La base de datos de anomalia incluye 13 localidades adicionales con 2 clientes: Cabrero, Carampangue, Cobque-
cura, Contulmo, Laja, Lirquén, Lomas Coloradas, Mulchén, Quirihue, San Carlos, San Ignacio, Santa Béarbara

y Santa Juana.
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Para el caso de la variable Localidad, cuyos resultados se muestran Tabla 6.15, evidenciaron en la
una clara diferencia en la distribuciéon geografica entre ambas bases. En la base de fraude, las locali-
dades con mayor niimero de clientes se concentraron en ciudades de gran tamaio como Concepcidn,
Talcahuano y Chillan, lo que refleja una relacion directa con la densidad poblacional y el volumen de
usuarios atendidos. En contraste, la base de anomalias presenté una dispersién marcada, con casos
aislados en miultiples localidades de menor tamafio, donde ninguna concentré una proporcién signifi-
cativa de registros. Esto indica que las anomalias no se concentraron en zonas especificas, sino que
se distribuyeron de forma més aleatoria en distintas areas.

= Marca (variable categoérica):

Tabla 6.16: Distribucién top 5 de clientes segln la variable Marca en las bases de datos de
(a) fraude y (b) anomalias. Fuente: Elaboracién propia.

(a) (b)
Marca # % Marca # %
CCM-Maipo-Actaris (TMI-TMII)  19.636  61,2% CCM-Maipo-Actaris (TMI-TMII) 70 60,34 %
Lautaro-Invensys-Sensus 6.628 20,7% Lautaro-Invensys-Sensus 32 27,59%
MM-NO VIGENTE 1.780 55% MR-NO VIGENTE 7 6,03%
CCM-Maipo-Actaris 795  2.48% CCM-Maipo-Actaris 4  3,45%
Tavira-lberconta-abb 788  2,46% Tavira-lberconta-abb 1*  0,86%

*La base de datos de anomalias incluye 2 marcas adicionales con un solo cliente: Elster (Ex Tavira) y CCM-

Actaris (Flostar M).

Para el caso de la variable Marca, cuyos resultados se muestran en la Tabla 6.16, evidenciaron que
la marca CCM-Maipo-Actaris (TMI-TMII) concentré la mayoria de los medidores tanto en la base de
fraude (61,2%) como en la de anomalias (60,34 %), lo que evidencia su amplia presencia en el con-
junto analizado. La segunda marca, Lautaro-Invensys-Sensus, también mantuvo una proporcion similar
en ambas bases, alrededor del 20 % y 27 %, respectivamente. Las demé&s marcas presentaron partici-
paciones marginales, lo que indica que las irregularidades detectadas se concentraron principalmente
en los mismos tipos de medidores mas utilizados, sin un sesgo claro hacia marcas minoritarias.

= Ruedas (variable categorica):

Tabla 6.17: Distribucion de clientes segln la variable Ruedas en las bases de datos de
(a) fraude y (b) anomalias. Fuente: Elaboracién propia.

(a) (b)
Ruedas # % Ruedas # %
4 22.685 70,71% 4 77 66,38%
6 59 0,18% 6 0 0%
5 8.234 25,66% 5 29 25%
7 1.106 3,45% 7 10 8,60%

Para el caso de la variable Ruedas, cuyos resultados se muestran en la Tabla 6.17, mostraron que
la mayoria de los medidores, tanto en la base de fraude como en la de anomalias, correspondieron a
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equipos con 4 ruedas, con participaciones del 70,71 % y 66,38 %, respectivamente. Las configuraciones
con 5y 7 ruedas presentaron una participacién menor, aunque mantuvieron proporciones similares en
ambas bases, mientras que los medidores de 6 ruedas no estuvieron presentes en los casos anémalos.

= Transmision (variable categoérica):

Tabla 6.18: Distribucion de clientes segun la variable Transmision en las bases de datos de
(a) fraude y (b) anomalias. Fuente: Elaboracién propia.

(a) (b)
Transmision # % Transmision # %

1 1.167  3,64% 1 7  6,03%
2 30.458 94,93% 2 97 83,62%
507 1 0,003% 507 0 0%
511 457 1,42% 511 12 10,34%
512 1 0,003% 512 0 0%

Para el caso de la variable Transmision, cuyos resultados se muestran en la Tabla 6.18, evidenciaron
que la categoria 2 concentré la mayoria de los registros tanto en la base de fraude (94,93 %) como en
la de anomalias (83,62 %), indicando una distribucion similar entre ambas. Sin embargo, se observé un
ligero aumento en la proporcién de la categoria 1 y 511 dentro de la base de anomalias, lo que podria
indicar que las irregularidades se presentaron con mayor frecuencia en medidores con estos tipos de
transmisién, aunque su participacion general siguié¢ siendo minoritaria.

= Fraude y Anomalias (variables de respuesta):

Tabla 6.19: Distribucién de registros en las bases de datos de (a) fraude y (b) anomalias.
Fuente: Elaboracién propia.

(a) (b)
Indicador # % Indicador # %
Fraude 531 1,65 % Anomalia 84 27,59%
No fraude 31.553 98,35% No anomalia 32 72,41%

Para el caso de la variables de respuesta, cuyos resultados se muestran en la Tabla 6.19, evidenciaron
una marcada desproporcién en la cantidad de registros entre las clases. En la base de datos de frau-
de, tnicamente el 1,65 % de los casos correspondié a eventos fraudulentos, mientras que el 98,35 %
representd registros normales. Esta diferencia indicé que los fraudes fueron eventos poco frecuentes
dentro del conjunto analizado, lo cual coincidié con el comportamiento esperado en contextos reales
de deteccion de fraude, donde las ocurrencias irregulares suelen ser excepcionales.

En contraste, en la base de datos de anomalias el 72,41 % de los registros se clasificé como no
anémalo y el 27,59 % como anémalo. Al igual que el fraude, en las anomalias las ocurrencias irregu-
lares también suelen ser excepcionales.
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6.3.3. Analisis multivariado

El analisis multivariado permitié examinar la relacién conjunta entre multiples variables con el propésito
de identificar patrones de asociacion, dependencias y comportamientos compartidos entre los datos.
Este paso posibilité detectar combinaciones de atributos que distinguieron los registros de fraude y
los de anomalias, asi como posibles correlaciones que no fueron evidentes en el analisis univariado.

= Diametro (variable numérica) vs. variables de respuesta:
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Figura 6.2: Distribucién porcentual de (a) fraude y (b) anomalia segtn el Diametro.
Fuente: Elaboracién propia.

Para el caso de la variable Diametro, cuyos resultados se muestran en la Figura 6.2, evidenciaron que
la mayoria de los medidores en la base de fraude correspondié a tamafos pequeiios, especialmente
de 13 mm y 19 mm, los cuales concentraron la mayor cantidad de registros. En ambos casos, el
porcentaje de fraude fue muy bajo (entre 1% y 2%), lo que sugiere que la incidencia de fraudes no
estuvo asociada directamente con el tamafo del medidor.

En contraste, la base de anomalias presenté un comportamiento distinto: los medidores de 13 mm vy
19 mm registraron valores de 28 % y 27 % de anomalias, respectivamente. Esto indica que, aunque
los fraudes fueron escasos en estos didmetros, las anomalias se concentraron en los medidores mas
pequefos, posiblemente debido a su mayor presencia en la red o a condiciones operativas mas variables.
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= Ao (variable categoérica) vs. variables de respuesta:
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Figura 6.3: Distribucién porcentual top 5 de (a) fraude y (b) anomalia segiin el Afo del medidor.
Fuente: Elaboracién propia.

Para el caso de la variable Afo, cuyos resultados se muestran en la Figura 6.3, evidenciaron que
la incidencia de fraude fue superior en los periodos mas recientes (2008-2013). Sin embargo, sigue
siendo un fenémeno de baja incidencia (menor al 0,4%). En contraste, las anomalias muestran una
variabilidad a lo largo de los periodos y su maximo se da en 2011 (8,62 %), es decir, también dentro
de los periodos recientes.
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= Clase metrolégica (variable categdrica) vs. variables de respuesta:
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Figura 6.4: Distribucion porcentual de (a) fraude y (b) anomalia segtn la Clase metroldgica.
Fuente: Elaboracién propia.

Para el caso de la variable Clase metroldgica, cuyos resultados se muestran en la Figura 6.4, mostraron
que la gran mayoria de los medidores en ambas bases pertenecieron a la clase metroldgica 100, lo
que reflejé la predominancia de este tipo de dispositivos en el conjunto. En el caso del fraude, aunque
los porcentajes fueron bajos en general, se observé una ligera variaciéon entre clases: los medidores de
clase 103 presentaron un 7,7 % de fraude, superior al 1% registrado en la clase 100, lo que pudo estar
relacionado con diferencias en su uso, ubicacién o mantenimiento.

En cuanto a las anomalias, la clase 102 tuvo una mayor proporcion (41,9 %) frente a la clase 100
(22,4 %), lo que indicé una posible mayor sensibilidad o propension de estos equipos a registrar com-
portamientos fuera de lo esperado. En conjunto, los datos evidenciaron que la clase metrolégica pudo
influir en la frecuencia tanto de fraudes como de anomalias, posiblemente debido a las caracteristicas
técnicas o al contexto de operacién de cada tipo de medidor.
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» Localidad (variable categdrica) vs. variables de respuesta:

Fraude:
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Densidad de fraudes (1 km)

Figura 6.5: Kernel de densidad de fraudes (radio 1 km) a partir del
nimero de casos por area. Fuente: Elaboracién propia.
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El mapa del kernel de densidad de fraude a partir del nimero de casos por area (radio de 1 km), mostré
que los casos de fraude se distribuyen a lo largo del territorio chileno, y no en una zona especifica. En
términos generales, la mayor parte de los hexdgonos presenté valores bajos, representados en color
verde. No obstante, se identificaron areas especificas con concentraciones elevadas, evidenciadas por
tonalidades amarillas y rojas.

La zona con mayor intensidad correspondié a la costa centro-sur, particularmente en el area metropo-
litana de Concepcidn y sus alrededores, donde se observaron agrupaciones continuas de hexagonos en
colores de alta densidad. Este patrén sugirié una concentracion significativa de fraudes en entornos
urbanos y periurbanos de alta densidad poblacional. Adicionalmente, se identificaron focos secundarios
en las regiones del Maule y Nuble, principalmente en sectores interiores y urbanos de tamafio interme-
dio, donde la densidad se mantuvo en rangos medios. Finalmente, hacia la zona sur (Biobio interior,
Los Angeles y Angol), los casos se encontraron mas dispersos, con prevalencia de densidades bajas y
ausencia de conglomerados marcados.

En complemento al analisis espacial, la estimaciéon de la prevalencia directa por localidad permitié
matizar los hallazgos. Si bien el mapa de densidad reflejé una alta concentracién de fraudes en areas
metropolitanas como Concepcidn, la prevalencia directa por localidad evidencié que en comunas peque-
fias, aunque con menor volumen absoluto de casos, la proporcién de clientes afectados resulté mayor.
La Tabla 6.20 mostré que localidades con menor nimero de clientes, tales como Ninhue (9,68 %) o
Nipas (8,00 %), alcanzaron proporciones relativas de fraude incluso méas altas. En contraste, comunas
de gran tamafio como Chillan (3,46 %) y Talca (2,87 %) registraron prevalencias mas bajas, aunque
con vollimenes absolutos de fraude relevantes. Esto indicé que el fenédmeno combiné dos dinamicas:
por un lado, altas concentraciones absolutas en areas metropolitanas, y por otro, altas prevalencias
relativas en localidades pequenas.

Tabla 6.20: Top 20 de prevalencia directa de fraude por Localidad.
Fuente: Elaboracién propia.

Localidad Clientes con fraude Clientes totales Prevalencia fraude
Ninhue 3 31 9,68 %
Nipas 2 25 8,00 %
Lontue 6 88 6,82 %
Requinoa 6 98 6,12%
Retiro 2 35 571%
Graneros 16 307 521%
Puente Negro 1 20 5,00 %
Codegua 4 84 4,76 %
Romeral 3 63 476 %
La Punta 3 67 4,48 %
San Francisco 5 115 4,35%
Mulchen 13 308 4,22 %
Peralillo 2 54 3,70%
Chillan 80 2.315 3,46 %
San Rafael 1 32 3,13%

Coltauco 3 99 3,03%
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Continuacién Tabla 6.20

Localidad Clientes con fraude Clientes totales Prevalencia
Santa Barbara 3 102 2,94 %
San Javier 7 240 2,92%
Talca 59 2.056 2,87%
Lo Miranda 3 107 2,80 %
Anomalias:
c
0 1 2 3

Densidad de anomalias (1 km)

Figura 6.6: Kernel de la densidad de anomalias (radio 1 km) a partir del
nimero de casos por area. Fuente: Elaboracién propia.

El mapa del kernel de densidad de anomalias a partir del niimero de casos por area (radio de 1 km),
al igual que en el caso de fraude, también mostré que los casos de anomalias se distribuyen a lo
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largo del territorio chileno, y no en una zona especifica. En general, la mayor parte de los hexdgonos
presentd valores bajos, representados en color verde. Sin embargo, se identificaron areas puntuales
con densidades mas elevadas, evidenciadas por tonalidades amarillas y rojas.

La concentracion principal se localizé en el area metropolitana de Concepcién y sus alrededores,
donde se observaron varias celdas con densidad superior al promedio regional. Este patron indicé que
las anomalias tendieron a acumularse en entornos urbanos de mayor tamano poblacional y con infra-
estructura mas compleja. Adicionalmente, se observaron focos adicionales en localidades intermedias
como Arauco, Monte Aquila y Los Angeles, donde si bien los niveles absolutos fueron menores, la
densidad local alcanzé valores relevantes en comparacion con el resto del territorio.

En contraste, en las zonas periféricas y rurales los casos se distribuyeron de manera mas dispersa,
predominando hexagonos con valores cercanos a cero y ausencia de conglomerados de alta densidad.
En complemento al analisis espacial, la estimacién de la prevalencia directa de anomalias por localidad
permitié profundizar en la magnitud relativa del fenémeno. Mientras el mapa de densidad reflejé la
existencia de focos concentrados en areas metropolitanas como Concepcién y ciudades intermedias de
la region del Biobio, la Tabla 6.21 mostré que localidades con muy pocos clientes alcanzaron porcen-
tajes de prevalencia excepcionalmente altos. Casos como Lota, Yumbel, Tucapel o Quilleco registraron
un 100 % de prevalencia al presentar un Gnico cliente con anomalia, lo que evidencié la sensibilidad de
este indicador en comunas de baja cobertura. Asimismo, localidades como Lebu (67 %), Ramadillas
(60 %) y Concepcion (57 %) también destacaron con valores superiores al 50 %, lo que reforzé la idea
de que el analisis proporcional revelé dindmicas distintas a las observadas en el conteo absoluto de

anomalias.
Tabla 6.21: Top 20 de prevalencia directa de anomalia por Localidad.
Fuente: Elaboracién propia.
Localidad Clientes con anomalia Clientes totales Prevalencia anomalia
Lota 1 1 100 %
Yumbel 1 1 100 %
Tucapel 1 1 100 %
Quilleco 1 1 100 %
Nipas 1 1 100 %
Lebu 2 3 67 %
Ramadillas 3 5 60 %
Concepcidn 4 7 57 %
Talcahuano 2 4 50 %
Curanilahue 1 2 50 %
Penco 2 4 50 %
Los Angeles 1 2 50 %
Carampangue 1 2 50 %
Cabrero 1 2 50 %
Laja 1 2 50 %
San Ignacio 1 2 50 %
Lomas Coloradas 1 2 50 %
Dichato 2 5 40%
El Carmen 2 5 40%
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Continuacién Tabla 6.21

Localidad

Clientes con anomalia

Clientes totales Prevalencia anomalia

Carfiete

1
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33%
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Figura 6.7: Distribucion porcentual de (a) fraude y (b) anomalia segiin la Marca del medidor (top 5).
Fuente: Elaboracién propia.

Los resultados de la variable Marca mostraron que el fraude fue bajo en todas las categorias, con por-
centajes inferiores al 3 %, lo que reflejé una distribucién homogénea y sin concentraciones significativas
por fabricante. Sin embargo, se observé que la marca CCM—Maipo—Actaris (TMI=TMII) presenté el
valor mas alto (2,3%), lo que podria deberse a su amplia representacion dentro del conjunto.

En contraste, las anomalias presentaron una mayor variabilidad entre marcas: mientras la marca Ta-
vira—lberconta—abb alcanzé el 100 % de registros anémalos, las marcas CCM—-Maipo—Actaris y Lau-
taro—Invensys—Sensus registraron entre el 25% vy el 28,6 %. Esto indicé que ciertas marcas pudieron
haber estado mas expuestas a condiciones anémalos, sin que ello implicara necesariamente una relacion
directa con el fraude.
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= Ruedas (variable categorica) vs. variables de respuesta
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Figura 6.8: Distribucion porcentual de (a) fraude y (b) anomalia segiin las Ruedas del medidor.
Fuente: Elaboracién propia.

El analisis del nimero de ruedas mostré que la ocurrencia de fraude fue practicamente nula en todas
las categorias, con valores por debajo del 2%, lo que evidencié que esta caracteristica estructural del
medidor no tuvo una relacién significativa con los casos de manipulacién detectados. En contraste,
las anomalias presentaron una variacién ligeramente mayor: mientras que en medidores de 4 y 5
ruedas los valores se mantuvieron alrededor del 27 %, en los de 7 ruedas alcanzaron el 30%. Este
comportamiento indicé que, si bien el nimero de ruedas no se vinculé con practicas fraudulentas,
podria estar relacionado con una mayor susceptibilidad a fallos técnicos o desajustes operativos en
ciertos tipos de dispositivos.
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6.3.4. Analisis de consumos

El analisis de consumos permitié examinar el comportamiento histérico del uso total de agua a lo largo
del tiempo, identificando tendencias, patrones estacionales y valores atipicos que afectaron la repre-
sentacion del fenémeno. En esta seccion se presentd la evaluacién del consumo total anual y mensual,

con el propdsito de reconocer periodos de estabilidad e incrementos sostenidos del comportamiento
general del consumo.

» Analisis de consumo anual total
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Figura 6.9: Serie de tiempo del consumo total mensual, su tendencia y la identificacién de valores anémalos.
Fuente: Elaboracién propia.

Al analizar los 68 meses de consumo total, se identificd que febrero de 2008 y los meses comprendidos
entre junio y agosto de 2013 presentaron valores anémalos (menos de 1 millén de m®) en comparacion
con la tendencia general de la serie. En particular, septiembre de 2013 no mostré un comportamiento
atipico; sin embargo, también se excluyé con el fin de mantener la continuidad del analisis y evitar
la generacién de un quiebre artificial en la serie temporal. De esta forma, el periodo de estudio para

los modelos pasé de 68 a 63 meses de consumo mensual, garantizando asi una representacion mas
consistente y robusta del comportamiento observado.

Al eliminar estos registros, el nuevo comportamiento de la serie mostré una tendencia al alza mas
estable (Figura 6.10), con valores de consumo mensual comprendidos principalmente entre 32 y 39
millones de m3, y picos puntuales cercanos a 46 millones de m3 en 2013. Este ajuste permitié iden-

tificar con mayor claridad la tendencia general del consumo, sin las distorsiones introducidas por los
valores atipicos.



85

T
50— Consumo

--- Tendencia

351

Consumo total (millones de m?3)
TN
o
I

30

| | | | | |
2008 2009 2010 2011 2012 2013
Afo
Figura 6.10: Serie de tiempo del consumo total mensual y su tendencia entre marzo de 2008 y mayo de 2013.
Fuente: Elaboracién propia.

Posteriormente, el analisis del componente estacional presentado en la Figura 6.11 evidencié un patrén
recurrente a lo largo de los afios: los valores mas altos se concentraron en los meses de diciembre,
eneroy, especialmente, febrero, alcanzando este tltimo el maximo de la estacionalidad con incrementos
cercanos a 2,38 millones de m3. En contraste, los meses comprendidos entre julio y octubre presentaron
los niveles mas bajos, con variaciones negativas que oscilaron entre —0,28 y —0,93 millones de m3. Este
comportamiento resulté consistente con la estacionalidad climéatica de Chile [93], dado que los mayores
consumos coincidieron con el periodo de verano (diciembre a marzo), caracterizado por temperaturas
mas elevadas y una mayor demanda de agua, mientras que los descensos se alinearon con los meses
de invierno y principios de primavera.
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Figura 6.11: Componente estacional estimada de la serie de consumo mensual entre
marzo de 2008 y mayo de 2013. Fuente: Elaboracién propia.

Por dltimo, la serie de residuos del consumo mensual mostrd, en general, valores cercanos a cero y sin
un patrén sistematico, lo que indicé que el modelo aditivo logré capturar adecuadamente la tendencia
y la estacionalidad de la serie (Figura 6.12). Sin embargo, se detectaron algunos picos atipicos que
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sobresalieron respecto al resto de observaciones.

En particular, se registraron valores negativos pronunciados en febrero de 2009 (-2,21 millones de
m3), marzo (-1,76 millones de m3) y abril de 2010 (-2,91 millones de m?3), asi como en febrero de
2011 (-1,35 millones de m®) y febrero de 2012 (-1,77 millones de m3). Estos episodios reflejaron
meses en los que el consumo real fue significativamente inferior al explicado por la tendencia y la
estacionalidad.

Por otro lado, en febrero de 2013 se observé un residuo positivo de aproximadamente 5,16 millo-
nes de m3, constituyendo la desviacién méas extrema en toda la serie, lo que sefialé un consumo muy
superior al esperado para ese periodo. La alternancia de residuos positivos y negativos, junto con la
ausencia de un patrén de autocorrelacion visible, respaldé la validez del ajuste del modelo.
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Figura 6.12: Serie de residuos del consumo mensual (modelo aditivo) entre marzo de 2008 y mayo de 2013.
Fuente: Elaboracién propia.

= Analisis de consumo anual mensual

Tabla 6.22: Medidas mensuales de consumo por cliente.
Fuente: Elaboracién propia.

Fecha N° clientes Media Mediana Q1 Q3 Minimo Maximo Coef. Var. Atipicos Anémalos
Mar. 2008 32.084 1.093,90 36 14 1.614 0 5.186 146,17% 12,07% 0%
Abr. 2008 32.084 1.141,63 34 13 1.631 0 5444  147,68% 12,64% 0%
May. 2008 32.084 1.111,45 29 12 1.715 0 5.079 146,74% 11,34% 0%
Jun. 2008 32.084 1.090,93 27 11 1.671 0 4833 146,11% 9,21% 0%
Jul. 2008 32.084 1.109,75 26 11 1.674 0 4987 146,42% 11,91% 0%
Ago. 2008 32.084 1.099,93 26 11 1.684 0 4876 14547% 9,15% 0%
Sept. 2008  32.084 1.100,20 27 11 1.686,25 0 4.847 14538% 9,12% 0%
Oct. 2008 32.084 1.106,06 30 12 1.711 0 4992 14569% 11,14% 0%
Nov. 2008 32.084 1.131,15 34 13 1.718 0 5230 146,85% 11,09% 0%
Dic. 2008 32.084 1.154,77 42 14 1.742 0 5.453  146,82% 10,67 % 0%

5572 146,65% 9,88% 0%

o

Ene. 2009 32.084 1.153,57 46 15 1.753




Continuacion de Tabla 6.22

Fecha N° clientes Media Mediana Q1 Q3 Minimo Maximo Coef. Var. Atipicos Andmalos
Feb. 2009 32.084 1.133,55 a7 15 1.747 0 5.443 146,13% 9,90% 0%
Mar. 2009 32.084 1.099,58 44 14 1.614 0 5.117 145,09% 10,86% 0%
Abr. 2009 32.084 1.140,53 45 13 1.742 0 5.352 146,15% 10,52% 0%
May. 2009 32.084 1.159,52 78 12 1.767 0 5.132  142,29% 8,94% 0%
Jun. 2009 32.084 1.134,14 52 11 1.725 0 4947 143,02% 9,23% 0%
Jul. 2009 32.084 1.124,28 50 11 1.711 0 4870 143,09% 9,15% 0%
Ago. 2009 32.084 1.126,11 49 11 1.749 0 4874 142,33% 9,17% 0%
Sept. 2009 32.084 1.135,56 46 11 1.839 0 4866 141,87% 3,20% 0%
Oct. 2009 32.084 1.122,13 45 12 1.719 0 5.010 142,88% 10,98% 0%
Nov. 2009 32.084 1.153,97 46 13 1.743 0 5231 144,47% 11,08% 0%
Dic. 2009 32.084 1.13541 66 13 1.715 0 5.285 145,95% 10,82% 0%
Ene. 2010 32.084 1.136,41 102,5 15 1.755 0 5362 14426% 9,74% 0%
Feb. 2010 32.084 1.192,14 112 16 1.790 0 5683 143,61% 9,66% 0%
Mar. 2010  32.084 1.023,95 58 14 1.737 0 4267 137,74% 0% 0%
Abr. 2010 32.084 1.023,81 34 14 1.560 0 4.620 144,28% 10,80% 0%
May. 2010 32.084 1.111,10 40 13 1.601 0 5229 147,11% 12,98% 0%
Jun. 2010 32.084 1.097,26 36 12 1.707 0 4960 14552% 8,86% 0%
Jul. 2010 32.084 1.085,71 30 11 1.693 0 4777 14500% 9,28% 0%
Ago. 2010 32.084 1.102,41 33 11 1.692 0 4931 14562% 11,58% 0%
Sept. 2010 32.084 1.117,49 37 12 1.692 0 4986 14506% 11,87% 0%
Oct. 2010 32.084 1.084,02 46 13 1.643)5 0 4898 14457% 11,08% 0%
Nov. 2010  32.084 1.120,68 67,5 13 1.576 0 5.258 146,49% 13,18% 0%
Dic. 2010 32.084 1.145,67 84 14 1.729 0 5436 146,55% 10,47 % 0%
Ene. 2011 32.084 1.135,68 102 15 1.730 5268 144,75% 10,51% 0%
Feb. 2011 32.084 1.159,05 108 16 1.746 5.464 14321% 9,83% 0%
Mar. 2011 32.084 1.110,75 108 14 1.733 4966 141,52% 8,24% 0%
Abr. 2011 32.084 1.151,11 101 14 1.719 5261 143,30% 10,72% 0%
May. 2011  32.084 1.133,64 91 8 1.696 5.170 144,46% 11,05% 0%
Jun. 2011 32.084 1.128,06 76 8 1.738,25 5.127 144.82% 9,00% 0%
Jul. 2011 32.084 1.133,32 85 7 1.718,5 5.114 14425% 11,55% 0%
Ago. 2011  32.084 1.091,23 68,5 7 1.770 4.806 143,44% 6,07% 0%
Sept. 2011 32.084 1.122,74 92 7 1.782 4917 143,20% 6,44% 0%
Oct. 2011 32.084 1.096,24 88 9 1.684 4964 14281% 8,52% 0%
Nov. 2011 32.084 1.123,59 86 10 1.690 5.109 143,19% 10,82% 0%
Dic. 2011 32.084 1.158,79 168 10 1.705 5411 143,84% 10,42% 0%

5866 141,32% 9,13% 0%
5413 140,82% 7,60% 0%
4.965 140,69% 8,54% 0%
5508 141,52% 10,49% 0%
5.046 140,10% 6,38% 0%
4994 14029% 6,36% 0%
4.927 140,64% 6,27% 0%
4847 140,80% 6,19% 0%
4974 140,36% 6,32% 0%
5.087 140,76 % 8,34 % 0%
5.195 141,14% 8,70% 0%
5.362 140,13% 8,71% 0%

Ene. 2012 32.084
Feb. 2012 32.084
Mar. 2012 32.084

1.229,86 177 12 1.874
1.171,47 188 11,14 1.858
1.124,97 175 11 1.708
Abr. 2012 32.084 1.212,31 187 11 1.874
May. 2012 32.084 1.171,43 187 10 1.824
Jun. 2012 32.084 1.172,81 191 9 1.817
1.
1.
1.
1.
1.

(0]

Jul. 2012 32.084 155,26 126 1.818
Ago. 2012 32.084 134,78 135 8 1.778
Sept. 2012  32.084 164,36 181 9 1.846
Oct. 2012 32.084 144,69 188 10 1.795
Nov. 2012 32.084 168,02 193 10 1.817
Dic. 2012 32.084 1.215,71 195 11 1.860

O O O O O O O o o o o o O O O O O O o oo o o o

5414 139,26% 8,19% 0%
5470 111,45% 0% 0%
5295 137,08% 8,26% 0%
5.383 13827% 8,60% 0%

Ene. 2013 32.084 1.207,43 193 12 1.863
Feb. 2013 32.084 1.450,72 918 25 2.305
Mar. 2013 32.084 1.216,35 198 12 1.895
Abr. 2013 32.084 1.233,39 188 12 1.866

o O O o
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Continuacién de Tabla 6.22

Fecha N° clientes Media Mediana Q1 Q3 Minimo Maximo Coef. Var. Atipicos Andmalos

May. 2013 32.084 1.221,06 198 10 1.976 0 5176 137,45% 3,17% 0%

El analisis de las medidas mensuales de consumo por cliente (Tabla 6.22) entre 2008 y 2013 mostré un
crecimiento sostenido en los promedios de consumo, que pasaron de valores cercanos a 1.100 unidades
a cifras superiores a 1.200 e incluso 1.400 en los ultimos periodos, junto con una estacionalidad
marcada por aumentos hacia finales de cada afio e inicios del siguiente. El coeficiente de variacion
(CV), que se mantuvo de manera consistente por encima del 140 %, indica que la variabilidad del
consumo mensual es muy alta en relacion con su media. En términos practicos, un CV superior
al 100 % implica que la dispersién de los valores es mayor que el promedio mismo, lo que indica
patrones de consumo diferentes entre los clientes. Adicionalmente, aunque los porcentajes de atipicos
se mantuvieron entre el 9% y el 12 %, y los casos anémalos fueron practicamente nulos, estos valores
no debian eliminarse del analisis. Los registros atipicos no representaban necesariamente errores, sino
posibles sefiales de comportamientos relevantes, como fraudes, fugas o alteraciones en los patrones de
uso, que podian ofrecer informacién critica para la toma de decisiones. Por ello, en lugar de excluirlos,
se calcularon variables o indicadores que permitieron capturar su presencia y frecuencia.

6.4. TRANSFORMACION DE VARIABLES

6.4.1. Colapso de variables

Durante el andlisis, la transformacién de variables permitié observar patrones mas claros y comparables
entre los grupos, al reducir la dispersién y consolidar categorias con baja frecuencia. Esta etapa resulté
fundamental para interpretar de manera mas robusta el comportamiento de las variables categdricas
del conjunto de datos. Gracias a esta simplificacion, se logré una mejor comprension de las diferencias
entre grupos, evitando que las categorias poco representativas afectaran los resultados.

= Aiio a Aiio simplificado (colapso):

Tabla 6.23: Distribucién de clientes segln la variable Afo simplificado en las bases de datos de
(a) fraude y (b) anomalias. Fuente: Elaboracion propia.

(a) (b)
Aiio simplificado # % Aiio simplificado # %
Antes 1990 444 1,38 % Antes 1990 2 1.72%
Anos 90 2.969 9.25% Afos 90 15 12,93%
Anos 2000 21.812 67,98% Anos 2000 57 49,14%
Anos 2010 6.859 21,38% Anos 2010 42 36,21%

La distribucion de la variable Afdo simplificado (Tabla 6.23) mostré que en la base de fraude predo-
minaban los medidores correspondientes a los afios 2000, con un 67,98 % del total, seguidos por los
fabricados en los afios 2010, con un 21,38%. En la base de anomalias, esta tendencia se mantuvo,
aunque con una mayor representacién relativa de equipos recientes: los medidores de los afios 2000 y
2010 concentraron el 49,14 % vy el 36,21 % respectivamente. En ambos casos, las categorias anteriores
a 1990 y de los afios 90 presentaron una participacion reducida.
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= Clase metrologica a Clase metrolégica simplificada (colapso):

Tabla 6.24: Distribucion de clientes segln la variable Clase metrologica simplificada en las bases de datos de
(a) fraude y (b) anomalias. Fuente: Elaboracién propia.

(a) (b)
Clase metrolégica simpl. # % Clase metrolégica simpl. # %
Clase 100 29.659 92,44 % Clase 100 85 73,28%
Otras clases 2.425 7,56 % Otras clases 31 26,72%

La distribucion de la variable Clase metrologica simplificada (Tabla 6.24) mostré que, en la base de
fraude, la gran mayoria de los medidores correspondian a la clase 100, con un 92,44 % del total. En
la base de anomalias, aunque esta clase continué siendo la predominante, su proporcion disminuyé
a 73,28 %, mientras que las demas clases aumentaron su participacion al 26,72 %. Estos resultados
reflejaron una mayor diversidad en la clase metrolégica dentro de los casos asociados a anomalias.

= Diametro a Diametro simplificado (colapso):

Tabla 6.25: Distribucion de clientes segln la variable Diametro simplificado en las bases de datos de
(a) fraude y (b) anomalias. Fuente: Elaboracién propia.

(a) (b)
Diametro simplificado # % Diametro simplificado # %
Diametro bajo 31.230 97,34% Diametro bajo 116 100%
Diametro medio o alto 854 2,66 % Diametro medio o alto 0 0%

La distribucion de la variable Diametro simplificado (Tabla 6.25) mostré un predominio de los medi-
dores con didmetro bajo en la base de fraude, con un 97,34 % del total. En la base de anomalias, esta
categoria concentré la totalidad de los registros (100 %), sin presencia de medidores de diametro me-
dio o alto. Estos resultados reflejaron que las anomalias se presentaron exclusivamente en medidores
de menor diametro.
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» Localidad a Localidad simplificada (colapso):

Tabla 6.26: Distribucion de clientes segln la variable Localidad simplificada en las bases de datos de
(a) fraude y (b) anomalias. Fuente: Elaboracién propia.

(a) (b)
Localidad # % Localidad # %
Zona Bio Bio Interior 2.659 8,29% Zona Bio Bio Interior 13 11.21%
Zona Colchagua 814 2,54 % Zona Colchagua 0 0%
Zona Concepcion Arauco 11.706 36,49% Zona Concepciéon Arauco 59 50,86 %
Zona Litoral Maule 711 2,22% Zona Litoral Maule 0 0%
Zona Maule 5205 16,22% Zona Maule 0 0%
Zona Nuble 3.370 10,50 % Zona Nuble 22 18,97 %
Zona O'Higgins 4726 14,73% Zona O'Higgins 0 0%
Otras zonas 2.893 9,02% Otras zonas 22 18,97%

La distribucion de la variable Localidad simplificada (Tabla 6.26) mostré que, en la base de fraude,
la mayor proporcion de registros correspondié a la zona Concepcion Arauco (36,49 %), sequida por
las zonas Maule (16,22%) y O'Higgins (14,73 %). En la base de anomalias, la zona Concepcidn-
Arauco también concentré la mayor proporcién de casos (50,86 %), mientras que Nuble y Otras
zonas representaron el 19 % cada una. En contraste, Colchagua, Litoral Maule, Maule y O'Higgins no
registraron casos de anomalias.

= Marca a Marca simplificada (colapso):

Tabla 6.27: Distribucion de clientes segun la variable Marca simplificada en las bases de datos de
(a) fraude y (b) anomalias. Fuente: Elaboracion propia.

(a) (b)

Marca simplificada # % Marca simplificada # %

CCM-Maipo-Actaris  20.431 63,68 % CCM-Maipo-Actaris 74 63,79 %
Elster-Ex-Tavira 642 2% Elster-Ex-Tavira 1 0,86 %
Lautaro-Sensus 6.628 20,66 % Lautaro-Sensus 32 27,59%
Tavira-lberconta 788 2,46 % Tavira-Iberconta 1 0,86%
Marca no vigente 3.517 10,96 % Marca no vigente 7 6,03%
Otras marcas 78 2,46 % Otras marcas 1 0,86 %

La distribucion de clientes segn la variable Marca simplificada (Tabla 6.27) mostré una fuerte concen-
tracion en la marca CCM—-Maipo—Actaris, que representé aproximadamente el 64 % tanto en la base
de fraude como en la de anomalias. Este predominio indicé que la alta proporcién de casos asociados
a dicha marca respondia principalmente a su mayor presencia en el conjunto de medidores, mas que a
una mayor propension al fraude o a lecturas atipicas.
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= Ruedas a Ruedas simplificada (colapso):

Tabla 6.28: Distribucién de clientes segln la variable Ruedas simplificada en las bases de datos de
(a) fraude y (b) anomalias. Fuente: Elaboracién propia.

(a) (b)

Ruedas simplificada # % Ruedas simplificada # %
4-5 ruedas 30.919 96,37 % 4-5 ruedas 106 91,38%
6-7 ruedas 1.165 3,63% 6-7 ruedas 10 8,62%

La distribucion de la variable Ruedas simplificada (Tabla 6.28) mostré que, en la base de fraude, la
mayoria de los medidores correspondian a aquellos con 4 o 5 ruedas, representando el 96,37 % del
total. En la base de anomalias, esta categoria continué siendo la predominante (91,38 %), aunque con
una ligera mayor proporcion de medidores con 6 o 7 ruedas (8,62 %). Estos resultados reflejaron una
composicién similar entre ambas bases, con predominio de medidores de menor nimero de ruedas.

= Tranmisién a Transmision simplificada (colapso):

Tabla 6.29: Distribucién de clientes seglin la variable Transmision simplificada en las bases de datos de
(a) fraude y (b) anomalias. Fuente: Elaboracién propia.

(a) (b)
Transmision simplificada # % Transmision simplificada # %
T1 1.167 3,64% T1 7  6,03%
T2 30.458 94,93% T2 97 83,62%
T511 457 1,42% T511 12 10,34%
Otro tipo 2 0,01% Otro tipo 0 0%

La distribucion de la variable Transmision simplificada (Tabla 6.29) evidencio que en la base de fraude
predominaban los medidores con transmision T2, que representaron el 94,93 % del total, sequidos por
los medidores con T1 con un 3,64%. En la base de anomalias se mantuvo esta tendencia, con un
83,62 % de medidores T2, aunque se observo una participacion mayor del tipo T511 (10,34 %), lo que
indicé que las anomalias estuvieron relativamente mas asociadas a este tipo de transmisién especifica.

6.4.2. Validacion de independencia y asociacion

Los resultados del anélisis de independencia y asociacion mostraron diferencias notables entre las
variables categéricas simplificadas. La prueba Chi-cuadrado permitié identificar cuales de ellas presen-
taron dependencia significativa con la variable de referencia, mientras que el coeficiente V de Cramer
permitié estimar la magnitud de dichas relaciones.
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= Fraude:

Tabla 6.30: Resultados de la prueba Chi-cuadrado por variable categérica simplificada
de la base de datos de fraude. Fuente: Elaboracion propia.

Variable p-value Celdas <5 Celdas =0
Afo simplificado ~ 0 0 0
Clase metrolégica simplificada ~0 0 0
Diametro simplificado 0,47 0 0
Localidad simplificada ~0 0 0
Marca simplificada ~ 0 0 0
Ruedas simplificada 0,0012 0 0
Transmision simplificada ~ 0 2 0

Los resultados de la prueba Chi-cuadrado (Tabla 6.30) mostraron que, con excepcién de la varia-
ble Diametro simplificado, todas las variables categdricas presentaron asociaciones estadisticamente
significativas con la variable de referencia, al obtener valores de p-value cercanos a cero (p <0,05).
Esto indicé dependencia estadistica entre las categorfas analizadas, lo cual sugiere que dichas variables
podrian influir en la ocurrencia de fraude. En contraste, el Diametro simplificado presenté un valor de
p = 0,47, lo que evidencié independencia respecto a la variable dependiente.

Tabla 6.31: Resultados del coeficiente V de Cramer por variable categérica simplificada
de la base de datos de fraude. Fuente: Elaboracion propia.

Variable V de Cramer
Afo simplificado 0,13
Clase metroldgica simplificada 0,17
Diametro simplificado 0,0047
Marca simplificada 0,06
Localidad simplificada 0,05
Ruedas simplificada 0,02
Transmision simplificada 0,08

El coeficiente V de Cramer (Tabla 6.31) confirmé que la magnitud de las asociaciones fue en general
baja, siendo las mas altas las correspondientes a las variables Clase metrolégica simplificada (V =
0,17) y Ao simplificado (V = 0,13). Estas asociaciones, aunque débiles, fueron mas consistentes con
los resultados obtenidos en la prueba de independencia, mientras que el Diametro simplificado (V =
0,0047) mostré una relacion practicamente nula. No obstante, esta variable se mantuvo dentro de los
modelos con el propdsito de verificar empiricamente su escasa capacidad explicativa y confirmar, a
partir de los resultados del modelado, que su aporte predictivo era efectivamente limitado. En conjunto,
los resultados indicaron que, aunque varias variables categoricas estuvieron asociadas con la presencia
de fraude, la fuerza de dichas relaciones fue reducida.
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= Anomalias:

Tabla 6.32: Resultados de la prueba Chi-cuadrado por variable categérica simplificada
de la base de datos de anomalias. Fuente: Elaboracion propia.

Variable p-value Celdas <5 Celdas =0
Afo simplificado 0,5 3 0
Clase metrolégica simplificada 0,06 0 0
Diametro simplificado No aplica No aplica No aplica
Marca simplificada 0,83 7 0
Localidad simplificada 0,72 1 0
Ruedas simplificada 1 1 0
Transmision simplificada 0,66 2 0

Los resultados de la prueba Chi-cuadrado para las variables categéricas simplificadas (Tabla 6.32)
mostraron que no se encontraron asociaciones estadisticamente significativas entre estas y la variable
objetivo, dado que los valores de p fueron superiores a 0,05. Esto indicé que las categorias analizadas
no presentaron diferencias relevantes en su distribucion con respecto a la presencia o ausencia de
anomalias.

Por otra parte, la variable Diametro simplificado no presenté variabilidad, es decir, todos los registros
correspondieron a una (nica categoria. Debido a ello, no fue posible aplicar la prueba Chi-cuadrado,
ya que la falta de variabilidad impide estimar la asociacién estadistica. En consecuencia, esta variable
fue descartada del analisis.

Tabla 6.33: Resultados del coeficiente V de Cramer por variable categdrica simplificada
de la base de datos de anomalias. Fuente: Elaboracion propia.

Variable V de Cramer
Afo simplificado 0,143
Clase metrolégica simplificada 0,194
Diametro simplificado No aplica
Marca simplificada 0,134
Localidad simplificada 0,107
Ruedas simplificada 0,017
Transmision simplificada 0,084

Los resultados del coeficiente V de Cramer (Tabla 6.33) evidenciaron que las asociaciones entre las
variables categodricas simplificadas y la variable objetivo fueron débiles en la mayoria de los casos (V
<0,20). En particular, las variables Afo simplificado y Clase metrologica simplificada mostraron los
valores mas altos (0,143 y 0,194, respectivamente), indicando una ligera dependencia con la ocurrencia
de anomalias. No obstante, estos niveles de asociacion no fueron lo suficientemente elevados como para
considerarse relaciones fuertes. En contraste, las variables Marca simplificada, Localidad simplificada,
Ruedas simplificaday Transmision simplificada presentaron valores de V inferiores a 0,15, lo que indicé
que hay independencia casi total respecto a la variable de anomalias.
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6.4.3. Analisis de correlacion

El coeficiente de correlacion de Spearman permitioé identificar la fuerza y direccion de las asociaciones
entre las variables numéricas del conjunto de datos. Este andlisis evidencié relaciones monotdnicas
altas entre varios indicadores de consumo, reflejando que el aumento o disminucién de una variable
tiende a estar acompaiiado por variaciones consistentes en otras.

= Fraude:

Tabla 6.34: Resultados de la prueba de correlacion de Spearman (|p| >0,7) entre variables numéricas de la

base de datos de fraude. Fuente: Elaboracién propia.

Variable 1 Variable 2 Spearman |p|

Rango consumo Max. consumo 0,99 0,99
Z min. CV consumo 0,96 0,96
Rango consumo SD consumo 0,95 0,95
Mediana consumo Media consumo 0,94 0,94
Max. consumo SD consumo 0,94 0,94
Z max. Asimetria consumo 0,92 0,92
LZC 4 bins LZC 9 bins 0,91 0,91
Max. consumo Media consumo 0,90 0,90
Z max. Curtosis consumo 0,89 0,89
TSFL Mediana consumo 0,87 0,87
LZC 2 bins Curtosis consumo -0,87 0,87
Rango consumo Media consumo 0,87 0,87
TSFL Media consumo 0,87 0,87
SD consumo Media consumo 0,87 0,87
Entropia SAX Mediana consumo 0,84 0,84
Z min. Asimetria consumo 0,84 0,84
LZC 4 bins LZC 2 bins 0,84 0,84
TSFL Entropia SAX 0,84 0,84
Entropia SAX Media consumo 0,81 0,81
LZC 2 bins Asimetria consumo -0,81 0,81
LZC 2 bins Z max. -0,81 0,81
Curtosis consumo Asimetria consumo 0,81 0,81
Max. consumo Mediana consumo 0,80 0,80
LZC 9 bins Z min. -0,80 0,80
LZC 4 bins Asimetria consumo -0,79 0,79
TSFL Max. consumo 0,79 0,79
LZC 9 bins CV consumo -0,79 0,79
LZC 9 bins LZC 2 bins 0,77 0,77
Rango consumo Mediana consumo 0,77 0,77
TSFL Rango consumo 0,77 0,77
LZC 9 bins Asimetria consumo -0,76 0,76
LZC 4 bins Curtosis consumo -0,76 0,76
TSFL SD consumo 0,76 0,76
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Continuacion de la Tabla 6.34

Variable 1 Variable 2 Spearman |p|

Mediana consumo SD consumo 0,76 0,76
LZC 4 bins Z min. -0,76 0,76
Asimetria consumo CV consumo 0,76 0,76
Secuencias cero Consumo ceros 0,75 0,75
Entropia SAX Max. consumo 0,74 0,74
Min. consumo Mediana consumo 0,74 0,74
LZC 4 bins CV consumo -0,73 0,73
Entropia SAX SD consumo 0,73 0,73
N° atipicos extremos N° atipicos moderados 0,73 0,73
Entropia SAX Rango consumo 0,72 0,72
LZC 99 bins LZC 9 bins 0,72 0,72
LZC 4 bins Z max. -0,72 0,72
LZC 99 bins Entropia SAX 0,72 0,72
TSFL LZC 99 bins 0,71 0,71
LZC 9 bins Curtosis consumo -0,71 0,71
LZC 99 bins Mediana consumo 0,71 0,71
N° atipicos extremos  Curtosis consumo 0,70 0,70
TSFL Min. consumo 0,70 0,70

Los resultados de la prueba de correlacion de Spearman evidenciaron una fuerte relacion entre varias
de las variables numéricas del conjunto de datos. En particular, las correlaciones mostradas en la Ta-
bla 6.34 revelaron que gran parte de las variables de consumo (como el rango, la media, la desviacién
estandar, el maximo y la mediana) se comportaron de manera similar, reflejando que midieron dimen-
siones estrechamente relacionadas del comportamiento del consumo de agua. Asimismo, las variables
derivadas de medidas de complejidad y entropia, como las asociadas a LZC y Entropia SAX, también
presentaron correlaciones elevadas entre si, lo que indicd redundancia en la informacién capturada por
esos indicadores.

Durante la revision de correlaciones entre variables numéricas se identificaron relaciones de alta depen-
dencia que podian generar redundancia en el conjunto de caracteristicas. El coeficiente de variacién
del consumo (CV consumo) presenté correlaciones altas con Rango consumo, Media consumo, SD
consumo, Max. consumo y Min. consumo. De manera similar, Rango consumo mostrd correlacio-
nes elevadas con Max. consumo, Media consumo, SD consumo y Min. consumo, mientras que Max.
consumo, SD consumo, Media consumo y Mediana consumo presentaron entre si asociaciones, evi-
denciando una clara multicolinealidad entre métricas de tendencia central y dispersion.

Por otra parte, las variables Z max. y Asimetria consumo se correlacionaron fuertemente, reflejando
informacion similar sobre la distribucion del consumo. La variable Consumo ceros también mostré co-
rrelaciones relevantes con Rango consumo, Media consumo y Max. consumo, por lo que se considerd
redundante. De igual manera, la variable Cambios de simbolo se elimind por presentar correlaciones
significativas con Entropia SAX, Min. consumo y Mediana consumo, lo que indicé que aportaba in-
formaciéon equivalente sobre la variabilidad y la estructura interna de las series de consumo.

En cuanto a las medidas de complejidad basadas en la complejidad de Lempel-Ziv (LZC), las versiones
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calculadas con distintos niveles de discretizacion (2, 4, 9 y 99 bins) mostraron correlaciones. Dado
que todas representaron transformaciones de la misma métrica, se decidié conservar Gnicamente una
de ellas para reducir la redundancia y simplificar el modelo. En los anexos (Seccion 11.1) se amplia el
detalle de las correlaciones.

= Anomalias:

Para este analisis de las variables de anomalias, es importante recordar que no se incluyeron las variables
Consumo ceros ni Secuencias cero, dado que los registros analizados no presentan consumos iguales
a cero, lo que impide su construccion.

Tabla 6.35: Resultados de la prueba de correlacion de Spearman (]p| >0,7) entre variables numéricas de la
base de datos de anomalias. Fuente: Elaboracion propia.

Variable 1 Variable 2 Spearman  |p|

Z min. CV consumo 0,964 0,964
Rango consumo Max. consumo 0,956 0,956
Mediana consumo Media consumo 0,901 0,901
Asimetria consumo Media consumo -0,892 0,892
Z max. Asimetria consumo 0,853 0,853
Z min. Mediana consumo -0,850 0,850
Asimetria consumo Mediana consumo -0,846 0,846
LZC 4 bins LZC 9 bins 0,837 0,837
Z max. Media consumo -0,816 0,816
Z max. Curtosis consumo 0,813 0,813
Rango consumo SD consumo 0,809 0,809
Mediana consumo CV consumo -0,786 0,786
Max. consumo SD consumo 0,768 0,768
LZC 2 bins Curtosis consumo -0,746 0,746
Z min. Asimetria consumo 0,741 0,741
Z min. Media consumo -0,741 0,741
Z outliers N° atipicos moderados 0,735 0,735
LZC 4 bins LZC 2 bins 0,709 0,709
N° atipicos extremos  N° atipicos moderados 0,704 0,704

La Tabla 6.35 evidencié una alta redundancia entre varias de las variables numéricas analizadas, lo que
indicé la necesidad de depurar el conjunto de predictores para evitar problemas de multicolinealidad
y sobreajuste en los modelos posteriores. Las correlaciones mas elevadas se observaron entre Z min.,
CV consumo y Mediana consumo, asi como entre Rango consumo, Max. consumo y SD consumo, lo
que reflejo una dependencia estructural entre las medidas de tendencia central y dispersion. De igual
manera, las medidas de forma, como Asimetria consumo y Curtosis consumo, mostraron correlaciones
significativas con variables de magnitud extrema (Z max. y Z min.), mientras que los indicadores de
complejidad temporal (LZC) presentaron correlaciones altas entre sus configuraciones de bins, lo que
evidencio que aportaban informacién equivalente sobre la variabilidad de las series. En funcién de estos
resultados, se eliminaron las variables altamente correlacionadas manteniendo aquellas que ofrecian
una mejor representacion del comportamiento general del consumo y mayor estabilidad estadistica. En
primer lugar, se eliminaron CV consumo'y Z min., debido a su fuerte relacién mutua (p = 0,965) y con
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Mediana consumo; la mediana fue conservada por reflejar mejor la tendencia central sin depender de
valores extremos. De forma similar, Rango consumo y Max. consumo se descartaron por su alta co-
rrelacion con SD consumo, medida que resulté mas estandar y robusta para representar la variabilidad.

Asimismo, Media consumo se eliminé por su correlacion con Mediana consumo, Asimetria consumo,
dado que la mediana ofrecié una representacion mas confiable en presencia de atipicos. La variable Z
max. también se excluyé por su redundancia con las medidas de forma (Asimetria consumo y Curtosis
consumo), mientras que Curtosis consumo se descarté por su correlacion con LZC 2 bins, dado que
la asimetria ya describia la forma de la distribucién de manera suficiente.

En cuanto a los indicadores de complejidad, LZC 2 bins y LZC 4 bins se eliminaron por su re-
dundancia con LZC 9 bins, que se mantuvo por ofrecer una mayor granularidad en la descripcion de la
sefial. Finalmente, las variables relacionadas con valores atipicos (Z atipicos y N° atipicos extremos)
se eliminaron por su alta correlacion con N° atipicos moderados, conservandose esta (ltima por ser
mas interpretativa y representativa del comportamiento anémalo sin sesgar la distribuciéon general de
los datos. En los anexos (Seccion 11.1) se amplia el detalle de las correlaciones.

6.5. VARIABLES FINALES PARA LOS MODELQOS

= Fraude:

En un escenario ideal, habria sido deseable que los tres enfoques (supervisado, no supervisado y de
regresion logistica) utilizaran el mismo conjunto de variables, con el fin de realizar una comparacion
mas directa del desempeiio entre los modelos. Sin embargo, esto no fue posible en todos los casos,
dado que los modelos estadisticos, particularmente los de tipo paramétrico, requieren la validacién
de supuestos especificos (como la normalidad, la independencia o la ausencia de multicolinealidad),
lo que condiciond la seleccién final de variables. En este estudio, Gnicamente fue viable mantener el
mismo conjunto de caracteristicas entre el modelo supervisado y la regresién logistica, ya que ambos
compartieron criterios de preparacién y estandarizacién de datos. En contraste, el modelo no super-
visado no permitié una correspondencia exacta, puesto que se basé en la metodologia propuesta por
Ghamkhar et al. [47], la cual emple6 un conjunto de variables diferente, ajustado a los principios del
aprendizaje no supervisado.

Modelacién supervisada vs. Regresion logistica

Tabla 6.36: Variables utilizadas en la modelacién supervisada y de regresion logistica para
la deteccién de fraude. Fuente: Elaboracion propia.

Variable Modelacion supervisada Regresion logistica
Latitud Original Original + Modelo GAM
Longitud Original Original + Modelo GAM
Curtosis consumo Original Transf. completa®* + estandarizado
N° atipicos moderados Original Transf. completa* + estandarizado
N° atipicos extremos Original Transf. completa* + estandarizado
Z min. Original Transf. completa* + estandarizado

Z atipicos Original Transf. completa* + estandarizado
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Continuacion de la Tabla 6.36

Variable Modelaciéon supervisada Regresion logistica

Delta brusco Original Transf. completa* + estandarizado
Secuencia ceros Original Transf. completa* + estandarizado
Entropia SAX Original Transf. completa* + estandarizado
LZC 9 bins Original Transf. completa* + estandarizado
TSFL Original Transf. completa* + estandarizado
Afo simplificado Original Original

Clase metroldgica simplificada Original Original

Diametro simplificado Original Original

Localidad simplificada Original Original

Marca simplificada Original Original

Ruedas simplificada Original Original

Transmision simplificada Original Original

Fraude (variable objetivo) Original Original

*Transformacion completa hace referencia a la aplicacion de winsor + shift + loglp.

De acuerdo con la Tabla 6.36, las variables empleadas en la modelacion supervisada no requirie-
ron transformaciones adicionales, dado que estos algoritmos utilizados son inherentemente robustos
frente a escalas y distribuciones no normales, al basarse en divisiones jerarquicas y medidas de ganancia
de informacion [60], [62]. En consecuencia, el uso de las variables en su forma original no afecté la
capacidad predictiva ni la estabilidad del modelo. Por el contrario, la regresion logistica si exigié la
estandarizacion y transformacion de las variables numéricas (mediante winsorization, shift y loglp)
para cumplir con los supuestos de linealidad, homocedasticidad y ausencia de multicolinealidad. Es-
ta diferenciacién metodolégica explica por qué, aunque las variables analizadas son conceptualmente
equivalentes, su tratamiento estadistico varié segin el tipo de modelo implementado.

Modelaciéon no supervisada

Para este modelo se emplearon exclusivamente las versiones normalizadas de la complejidad de Lem-
pel—Ziv (LZC) con discretizaciones de 2, 4, 9 y 99 bins, junto con la métrica TSLF, siguiendo la
metodologia propuesta por Ghamkhar et al. [47].

= Anomalias:

Dado que los resultados de las pruebas de independencia y asociacién para las variables categéricas de
anomalias no evidenciaron relaciones estadisticamente significativas que permitieran definir conjuntos
de variables a utilizar en combinacion, la seleccién de variables se realizé en funcién del tipo de modelo
aplicado. En este caso, se priorizé la coherencia metodolégica entre la modelacién supervisada y la
regresion logistica, garantizando la validez estadistica y el cumplimiento de los supuestos propios de
cada técnica, mas que la homogeneidad en el conjunto de predictores.

Modelacién supervisada
Réplica de las variables utilizadas en la modelacion de fraude para hacer la comparativa con la mode-
lacién de anomalias.
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Tabla 6.37: Variables utilizadas en la modelacién supervisada para la
deteccién de anomalias. Fuente: Elaboracién propia.

Variable Modelacién supervisada
Latitud Original
Longitud Original
Curtosis consumo Original
N° atipicos moderados Original
N° atipicos extremos Original
Z min. Original
Z atipicos Original
Delta brusco Original
Secuencia ceros Original
Entropia SAX Original
LZC 9 bins Original
TSFL Original
Afo simplificado Original
Clase metrolégica simplificada Original
Diametro simplificado Original
Localidad simplificada Original
Marca simplificada Original
Ruedas simplificada Original
Transmision simplificada Original
Anomalias (variable objetivo) Original

Modelacién no supervisada
No aplica.

Regresion logistica

Tabla 6.38: Variables utilizadas en la regresion logistica para la deteccién de anomalias (transformaciones +
estandarizado). Fuente: Elaboracién propia.

Variable Regresion logistica
Latitud Original + Modelo GAM
Longitud Original + Modelo GAM

winsor + estandarizado
Transformacion completa® + estandarizado

Asimetria consumo
Cambios de simbolo

Delta brusco winsor + estandarizado
Entropia SAX winsor + estandarizado
LZC 9 bins Transformacion completa* + estandarizado
LZC 99 bins Transformaciéon completa* + estandarizado

Mediana consumo
Min. consumo

N° atipicos moderados
SD consumo

winsor + estandarizado
winsor + estandarizado
winsor + estandarizado
winsor + estandarizado
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Continuacién de la Tabla 6.38

Variable Regresion logistica

TSFL Transformacién completa* + estandarizado
Afo simplificado Original

Clase metroldgica simplificada Original

Localidad simplificada Original

Marca simplificada Original

Ruedas simplificada Original

Transmision simplificada Original

Anomalias (variable objetivo) Original

*Transformacion completa hace referencia a la aplicacion de winsor + shift + loglp.

6.6. ELECCION DE LOS MODELOS SUPERVISADOS

De acuerdo con las caracteristicas de los datos y la naturaleza del fraude y anomalias como eventos
raros, la estrategia inicial consistié en priorizar modelos que maximizan el area bajo la curva de precision
vs. recall (AUC-PR), tales como Random Forest y XGBoost. La eleccion de Random Forest y XGBoost
como modelos prioritarios para este problema se fundamenta en su capacidad de manejar conjuntos
de datos complejos y altamente desbalanceados, caracteristicas tipicas en escenarios de detecciéon de
fraude o anomalias [62], [94]. Ambos modelos pertenecen a la familia de métodos de ensamble basados
en arboles de decisién, lo que les permite capturar relaciones no lineales y explorar interacciones entre
variables de manera més efectiva que los modelos lineales o0 mas simples. Ademas, tienen la capacidad
de ajustar la importancia relativa de las clases minoritarias y permiten calibrar umbrales de decisién
para adaptarse a métricas como el AUC-PR, que resulta fundamental en contextos donde la clase de
interés es poco frecuente [62], [94]. Por estas razones, se consideran opciones sélidas para maximizar
la deteccién de fraudes reales y minimizando el error tipo Il
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6.7. METRICAS DE SELECCION PARA LOS MODELOS

= Fraude:

Tabla 6.39: Métricas evaluadas por modelo y enfoque para la deteccién de fraudes.
Fuente: Elaboracién propia.

Caso Meétricas

Modelacion supervisada: Random Forest vs. XGBoost

Sin enfoque de negocio F1-Score: métrica principal de optimizacion y seleccién, adecuada
para conjuntos desbalanceados al equilibrar precision y sensibilidad.
Brier Score: métrica secundaria para evaluar la calibracién
probabilistica; valores bajos indican estimaciones mas confiables.

Precision: mide la proporcién de predicciones positivas que son
correctas, Gtil para minimizar falsos positivos.

Recall: refleja la capacidad del modelo para identificar
correctamente los casos de fraude, reduciendo falsos negativos.

Con enfoque de negocio AUC-PR: métrica principal de seleccion estadistica, mas
representativa que el AUC-ROC en escenarios con alta
desproporcién de clases.

Brier Score: métrica secundaria de calibracion que permite validar la
fiabilidad de las probabilidades de fraude estimadas.

Precision y Recall: empleadas conjuntamente para verificar que el
modelo cumpla los umbrales operativos definidos por el negocio.

Modelacion no supervisada: DBSCAN

Sin enfoque de negocio F1-Score: métrica principal para calibracién semi-supervisada, Gtil
con optimizacion para ajustar parametros del algoritmo en presencia de etiquetas
F1-Score parciales.

Precision y Recall: utilizadas para medir el desempefio final y la
capacidad de deteccion de anomalias dentro del conjunto de prueba.

Sin enfoque de negocio AUC-PR: métrica principal de optimizacién basada en el ranking de

con optimizacion AUC-PR  scores, apropiada para priorizar las detecciones mas confiables.
F1-Score, Precision y Recall: métricas finales que permiten una
evaluacion integral del equilibrio entre deteccién efectiva y errores de
clasificacién.

= Anomalias:

Para la modelacion supervisada orientada a la deteccion de anomalias, se empled el FI-Score promedio
como criterio principal de seleccién, dado que equilibra la precisién y la sensibilidad del modelo en
escenarios con clases desbalanceadas. Adicionalmente, se utilizé el Brier Score promedio como métrica
complementaria para el desempate y la evaluacion de la fiabilidad probabilistica, permitiendo validar la
coherencia entre las probabilidades estimadas y los resultados observados.



RESULTADOS: MODELOS FRAUDE

7.1. MODELACION SUPERVISADA FRAUDE

7.1.1. Modelacién Random Forest vs. XGBoost sin enfoque de negocio (fraude)

= Random Forest:

Random Forest: Blasqueda de hiperparametros sin enfoque de negocio (fraude)

De acuerdo con la Tabla 7.1, los resultados de los mejores hiperparametros mostraron que los mo-
delos con un mayor nimero de estimadores (n estimators) y profundidad del arbol (Max Depth)
tendieron a alcanzar los valores mas altos del F1 promedio. En particular, el modelo con 250 arboles
y profundidad méaxima de 20 obtuvo el mejor desempefio (F1 promedio = 0,053), evidenciando que
un incremento en la complejidad del modelo contribuyé a una mejor capacidad de clasificacién en un
contexto de fuerte desbalance de clases. Sin embargo, también se observa una variabilidad moderada
en los valores de F1 desviacion, lo que indica cierta inestabilidad asociada a la sensibilidad del modelo
frente a los datos de entrenamiento.

En contraste, los modelos con profundidades menores (10 o Ninguno) y menos estimadores (150)
mostraron desempefios mas bajos, con valores de F1 promedio cercanos a 0,022 — 0,031, lo que
indica una pérdida de capacidad predictiva al reducir la complejidad del bosque. Estos resultados con-
firman que, en problemas de deteccién de fraude con alta desproporciéon de clases, la combinacion
de un nimero elevado de arboles y una profundidad controlada favorece el equilibrio entre sesgo y
varianza, maximizando la deteccién de la clase minoritaria sin comprometer la estabilidad general del
modelo.

Tabla 7.1: Resultados del Grid Search Random Forest (fraude) sin enfoque de negocio.
Fuente: Elaboracién propia.

n estimators Max Depth Min Split Min Leaf Max Features FI1 Prom. F1 Desv. Est. Ranking

250 20 5 2 sqrt 0,053 0,032 1
250 Ninguno 5 2 sqrt 0,049 0,008 2
150 Ninguno 5 2 sqrt 0,049 0,016 3
150 20 5 2 sqrt 0,049 0,025 4
150 10 5 2 sqrt 0,040 0,026 5

102
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Continuacion de la Tabla 7.1

n est. Max Depth Min Split Min Leaf Max Features F1 Prom. F1 Desv. Est. Ranking

150 Ninguno 10 2 sqrt 0,040 0,026 6
250 10 10 2 sqrt 0,040 0,025 7
150 20 10 2 sqrt 0,040 0,029 8
150 10 10 2 sqrt 0,040 0,037 9
250 10 5 2 sqrt 0,036 0,022 10
250 20 5 2 sqrt 0,036 0,022 11
150 Ninguno 5 4 sqrt 0,031 0,022 12
250 Ninguno 5 4 sqrt 0,031 0,022 13
150 10 5 4 sqrt 0,027 0,021 14
250 20 5 4 sqrt 0,027 0,016 15
150 10 10 4 sqrt 0,027 0,021 16
250 10 4 sqrt 0,027 0,021 17
250 10 5 2 sqrt 0,022 0,014 18
150 Ninguno 10 4 sqrt 0,022 0,014 19
250 Ninguno 10 4 sqrt 0,022 0,014 20
250 10 5 4 sqrt 0,022 0,014 21
150 20 10 4 sqrt 0,022 0,020 22
250 10 10 4 sqrt 0,022 0,020 23
150 10 10 4 sqrt 0,022 0,024 24

Random Forest: Métricas en cada fold sin enfoque de negocio (fraude)

En la Tabla 7.2 se presentan los resultados obtenidos para el modelo Random Forest en los cinco folds
de validacién. Los valores del Brier-Score se mantuvieron bajos y estables (entre 0,013 y 0,014), lo
que refleja un desempeiio consistente en la estimacién de probabilidades. En cuanto al FI-Score, se
observa una tendencia creciente a lo largo de los folds, pasando de 0,275 en el primero a 0,376 en el
quinto, lo que indica una mejora progresiva en la capacidad del modelo para equilibrar la precisién y la
exhaustividad en la deteccién de fraudes. De forma paralela, la precision aumenté de 0,293 a 0,420,
mientras que el Recall se incrementd de 0,258 a 0,341, evidenciando un fortalecimiento paulatino del
modelo en la identificacién correcta de casos positivos sin sacrificar estabilidad.

Tabla 7.2: Random Forest (fraude) sin enfoque de negocio - Métricas detalladas por fold
Fuente: Elaboracién propia.

Fold Calibrador Brier-Score Mejor umbral F1-Score Precision Recall

1 Isoténico 0,014 0,166 0,275 0,293 0,258
2 Isoténico 0,014 0,187 0,284 0,285 0,282
3 Isotonico 0,014 0,200 0,319 0,321 0,317
4 Isoténico 0,013 0,166 0,323 0,342 0,305
5 Isoténico 0,013 0,250 0,376 0,420 0,341

Random Forest: Métricas promedio y desviacion sin enfoque de negocio (fraude)

La Tabla 8.6 mostré que el modelo Random Forest mantuvo un desempefio estable en las métricas
de validacion. El F1-Score promedio fue de 0,315, con una desviacion de 0,04, lo que reflejé un
equilibrio razonable entre precisiéon y exhaustividad. El mejor umbral se ubicé en 0,194, confirmando
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una calibracién adecuada del modelo, mientras que el Brier-Score promedio de 0,014 indicé una alta
coherencia entre las probabilidades estimadas y los valores observados.

Tabla 7.3: Random Forest (fraude) sin enfoque de negocio - Promedio y desviacién estandar de las métricas.
Fuente: Elaboracién propia.

Métrica Promedio Desviacion
Brier-Score 0,014 0,000
Mejor umbral 0,194 0,034
F1-Score 0,315 0,04
Precision 0,332 0,054
Recall 0,301 0,031

= XGBoost:

XGBoost: Biasqueda de hiperparametros sin enfoque de negocio (fraude)

Los resultados del Grid Search para el modelo XGBoost de la Tabla 7.4 evidenciaron que los mejores
desempefios se obtuvieron con un nimero elevado de estimadores y profundidades intermedias del
arbol. El modelo con 250 arboles, profundidad maxima de 5 y una tasa de aprendizaje de 0,10 alcanzé el
mayor valor promedio de F1-Score (0,154), seqguido de configuraciones similares con profundidades de 7
y tasas de aprendizaje de 0,10 o 0,05. En términos generales, los valores de FI1-Score se mantuvieron
por debajo de 0,15, lo que reflej6 un rendimiento inferior al observado en el Random Forest. Este
comportamiento se asocié con la mayor sensibilidad de XGBoost a los desequilibrios de clase y a la
regularizacion aplicada, que redujo el sobreajuste pero también limité la capacidad del modelo para
detectar correctamente la clase minoritaria. Aun asi, la baja desviacién estandar en los resultados
indicé una estabilidad razonable entre las configuraciones evaluadas.

Tabla 7.4: Resultados del Grid Search XGBoost (fraude) sin enfoque de negocio.
Fuente: Elaboracién propia.

n est. Max Depth Learn. Rate Subsample Colsample ByTree F1 Prom. F1 Desv. Ranking

250 5 0,10 0,80 0,80 0,154 0,046 1
150 7 0,10 0,80 0,80 0,146 0,025 2
250 7 0,05 0,80 0,80 0,126 0,038 3
250 7 0,10 0,80 0,80 0,126 0,032 4
150 5 0,10 0,80 0,80 0,126 0,042 5
250 5 0,05 0,80 0,80 0,118 0,025 6
250 3 0,10 0,80 0,80 0,118 0,024 7
150 7 0,05 0,80 0,80 0,118 0,032 8
150 5 0,05 0,80 0,80 0,099 0,027 9
150 3 0,10 0,80 0,80 0,095 0,028 10
250 3 0,05 0,80 0,80 0,082 0,024 11
150 3 0,05 0,80 0,80 0,040 0,016 12

XGBoost: Métricas en cada fold sin enfoque de negocio (fraude)

Teniendo en cuenta la Tabla 8.5, los resultados obtenidos para el modelo XGBoost calibrado con re-
gresioén isotonica mostraron un desempefio moderado y consistente entre los cinco folds de validacién.
El F1-Score varié entre 0,274 y 0,353, con una ligera superioridad en el primer fold, mientras que el
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Brier-Score se mantuvo estable en torno a 0,014, lo que indicé una buena calibracion probabilistica del
modelo. En cuanto al umbral, los valores oscilaron entre 0,142 y 0,285, reflejando ajustes adaptativos
segln la distribucién de las clases en cada particion. Aunque las métricas de Precision y Recall presen-
taron leves fluctuaciones, el comportamiento general del modelo evidencié estabilidad y una capacidad
razonable para discriminar entre casos de fraude y no fraude, aun cuando su desempeiio global fue
inferior al alcanzado por el Random Forest.

Tabla 7.5: XGBoost (fraude) sin enfoque de negocio - Métricas detalladas por fold.
Fuente: Elaboracién propia.

Fold Calibrador Brier-Score Mejor umbral F1-Score Precision Recall

1 Isoténico 0,014 0,285 0,353 0,419 0,305
2 Isoténico 0,014 0,222 0,281 0,328 0,247
3 Isoténico 0,014 0,200 0,274 0,327 0,235
4 Isoténico 0,014 0,175 0,327 0,337 0,317
5 Isoténico 0,014 0,142 0,274 0,266 0,282

XGBoost: Métricas promedio y desviacion sin enfoque de negocio (fraude)

La Tabla 7.6 presenté los valores promedio y la desviacién estandar de las métricas obtenidas con el
modelo XGBoost. El F1-Score alcanzé un valor promedio de 0,302 con una desviacién de 0,036, lo
que evidencié un rendimiento moderado y estable entre los folds. El mejor umbral se ubicé en 0,205,
mientras que el Brier-Score promedio de 0,014 indicé una buena calibracién de las probabilidades
estimadas. Las métricas de Precision (0,335) y Recall (0,277) mostraron un equilibrio razonable.

Tabla 7.6: Promedio y desviacién estandar de las métricas del modelo XGBoost (fraude) sin enfoque de
negocio. Fuente: Elaboracién propia.

Métrica Promedio Desviacion
Brier-Score 0,014 0,000
Mejor umbral 0,205 0,053
F1-Score 0,302 0,036
Precision 0,335 0,054
Recall 0,277 0,035

= Comparacion y discusion Random Forest vs. XGBoost sin enfoque de negocio (fraude):

Tabla 7.7: Comparacién de métricas entre Random Forest (RF) y XGBoost (XG) sin enfoque de negocio
(fraude). Fuente: Elaboracién propia.

Métrica RF Prom. RF Desv. Est. XGB Prom. XGB Desv. Est.
Brier-Score 0,014 0,000 0,014 0,000
Mejor umbral 0,194 0,034 0,205 0,053
F1-Score 0,315 0,040 0,302 0,036
Precision 0,332 0,054 0,335 0,054

Recall 0,301 0,031 0,277 0,035
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La Tabla 7.7 present¢ los resultados comparativos entre los modelos Random Forest (RF) y XGBoost
(XGB), evidenciando un desempefio superior del primero en la mayoria de las métricas analizadas.
Aunque ambos modelos mostraron un Brier-Score promedio de 0,014, indicador de una buena cali-
bracién probabilistica, las diferencias en el resto de las métricas reflejaron un mejor equilibrio general
a favor del Random Forest.

En cuanto al F1-Score, considerado el criterio principal de evaluacién, su relevancia radicé en que,
frente a datasets altamente desbalanceados, esta métrica permitid valorar de manera mas equilibrada
la capacidad del modelo para detectar fraudes sin incurrir en un exceso de falsos positivos. Bajo este
criterio, el Random Forest super6 a XGBoost en aproximadamente un 4,3 % relativo, lo que evidencio
un mejor balance entre Precision y recall y una mayor capacidad de generalizacién en la clasificacion
de casos minoritarios.

Respecto al Brier-Score, utilizado como criterio secundario, su importancia se centré en la calidad
de las probabilidades predichas, un aspecto crucial en contextos donde las decisiones se sustentan en
la estimacion del riesgo asociado a cada cliente. Si bien la diferencia entre ambos modelos fue minima,
el Random Forest presenté valores ligeramente mas consistentes y con menor desviacién, lo que indicé
una calibracién mas estable y, por ende, probabilidades mas fiables.

Finalmente, tanto la Precision (0,332 vs. 0,335) como el Recall (0,301 vs. 0,277) reforzaron la
ventaja del Random Forest, que logré mantener una sensibilidad superior sin sacrificar exactitud. En
conjunto, los resultados confirmaron que, bajo la calibracién isoténica y el umbral 6ptimo, el Random
Forest fue el modelo méas robusto y confiable para la deteccion de fraudes en el conjunto de datos
analizado.

El modelo final, correspondiente al Random Forest calibrado con regresion isoténica y ajustado con
el umbral 6ptimo, al reentrenarlo con el 80 % de los datos se obtuvo:

Tabla 7.8: Matriz de confusién del modelo Random Forest (fraude) sin enfoque de negocio en entrenamiento.
Fuente: Elaboracién propia.

Predicho

No fraude (0)  Fraude (1)

No fraude (0) 25.161 81
Fraude (1) 38 387

Real

Tabla 7.9: Reporte de clasificacién del modelo Random Forest (fraude) sin enfoque de negocio en
entrenamiento. Fuente: Elaboracién propia.

Clase Precision Recall F1-Score Soporte
0 1 1 1 25.242
1 0,83 0,91 0,87 425
Accuracy 1 25.667

Macro avg 0,91 0,95 0,93 25.667
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Continuacion de la Tabla 7.9

Clase Precision Recall F1-Score Soporte

Weighted avg 1 1 1 25.667

De acuerdo con la Tabla 7.8 y la Tabla 7.9, los resultados en el conjunto de entrenamiento evidencia-
ron un desempeiio sobresaliente del modelo Random Forest calibrado. La matriz de confusién mostré
una clasificacién casi perfecta de la clase No fraude y un reconocimiento altamente efectivo de la clase
Fraude, con tan solo 38 falsos negativos y 81 falsos positivos sobre un total de 25.667 observaciones.
En términos de métricas, el modelo alcanzé una Precision del 83 % y un Recall del 91 % para la clase
minoritaria, lo que se tradujo en un FI-Score de 0,87. Estas cifras reflejaron un equilibrio adecuado
entre la identificacién de casos fraudulentos y la reduccién de falsas alarmas. EI Weighted avg vy el
Macro avg confirmaron una estabilidad general en el rendimiento del modelo, evidenciando que el
proceso de calibracién isoténica contribuyé a mejorar la calidad de las predicciones sin comprometer
la capacidad de generalizacién dentro del conjunto de entrenamiento.

Finalmente, con el conjunto de prueba los resultados fueron los siguientes:

Tabla 7.10: Matriz de confusién del modelo Random Forest (fraude) sin enfoque de negocio en prueba.
Fuente: Elaboracién propia.

Predicha

No fraude (0)  Fraude (1)

No fraude (0) 6.258 53

5
()
& Fraude (1) 84 2

Tabla 7.11: Reporte de clasificacion del modelo Random Forest (fraude) sin enfoque de negocio en prueba.
Fuente: Elaboracién propia.

Clase Precision Recall F1-Score Soporte
0 0,99 0,99 0,99 6.311
1 0,29 0,21 0,24 106
Accuracy 0,98 6.417
Macro avg 0,64 0,60 0,62 6.417
Weighted avg 0,98 0,98 0,98 6.417

De acuerdo con la Tabla 7.10 y la Tabla 7.11, los resultados del conjunto de prueba mostraron una
disminucién esperada en el desempeiio del modelo Random Forest respecto a la fase de entrena-
miento. La matriz de confusién evidencié que el modelo mantuvo una alta capacidad para identificar
correctamente los casos de No fraude (6.258 aciertos frente a 53 falsos positivos), mientras que en la
clase minoritaria (Fraude) detecté 22 de los 106 casos reales, con 84 observaciones no identificadas.
Este comportamiento se reflejé en una precision del 29 % y un recall del 21 % para la clase de fraude,
lo que se tradujo en un FI-Score de 24 %.
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La estrategia de optimizacién de F1-Score los resultados mostraron que el Recall y Precision fue
insuficiente para una implementacién practica. Esto evidencié la necesidad de metodologias comple-
mentarias (ej. enfoque ROI o ranking) que prioricen la deteccion masiva de fraudes atin a costa de
mas falsos positivos.

Importancia de caracteristicas del modelo con mejor desempeiio

Longitud H | | 13,11 %

Latitud | | 12,31 % -

Z min. | | 11,66 % -

Curtosis consumo A | | 11,58 % -

Localidad simplificada | | 7.01 % -

TSFL A | | 6,98 % -

g Entropia SAX H | | 6,32 % -
E Clase metrologica simplificada | | 5,95 % -
3; LZC 9 bins | | 5,62 % -

N° atipicos moderados -

| 4,37 % B
Afio simplificado 4[] 3,21 % B

Z atipicos {1 2,97 % B

Delta brusco 4" 2,89 % -

N° atipicos extremos 4[] 2,34 % B
Transmision simplificada 4[] 1,45 % -

0 2 4 6 8 10 12 14 16
Importancia

Figura 7.1: Top 15 de caracteristicas mas importantes del modelo Random Forest (fraude) sin enfoque de
negocio. Fuente: Elaboracién propia.

El analisis de importancia de caracteristicas (Figura 7.1) mostré que las variables de localizacion
geografica (Longitud y Latitud) concentraron mas del 25 % del poder predictivo del modelo, indicando
que los patrones espaciales tuvieron un papel relevante en la detecciéon de fraudes. Las variables
asociadas al comportamiento temporal del consumo (Z min., Curtosis consumo, TSFL y Entropia
SAX) también presentaron un peso importante, evidenciando que el modelo identificé irregularidades
estadisticas y dinamicas anémalas en las series de consumo. En contraste, las variables técnicas del
medidor ( Clase metroldgica simplificada, Afio simplificado y Transmision simplificada) tuvieron menor
influencia, lo que mostré que su aporte fue limitado o minimo frente a los factores espaciales y de
comportamiento del consumo. En conjunto, las 15 variables principales explicaron alrededor del 98 %
de la importancia total, confirmando que el Random Forest concentré su capacidad predictiva en un
conjunto reducido de predictores. Finalmente, la variable Diametro simplificado no se encontré dentro
de este grupo, lo que implicé un aporte practicamente nulo y coincidié con las pruebas de Chi-cuadrado
y el coeficiente V de Cramer.
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7.1.2. Modelacion Random Forest vs. XGBoost con enfoque de negocio (fraude)

= Random Forest:

Random Forest: Blasqueda de hiperparametros con enfoque de negocio (fraude)

La Tabla 7.12 evidencié que los mejores desempefios se alcanzaron con profundidades moderadas (Max
Depth = 10) y un nimero de estimadores entre 150 y 250, es decir, el modelo se beneficio de una
complejidad media sin incurrir en sobreajuste. En particular, el mayor valor promedio de AUC-PR fue
de 0,221 con una desviacién estandar cercana a 0,027, correspondiente a configuraciones con Min
Split = 10 y Min Leaf = 2 0 4.

Estos resultados indicaron una estabilidad adecuada entre las configuraciones mejor clasificadas, ya
que las diferencias entre las primeras posiciones del ranking fueron minimas (del orden de 0,002).
En consecuencia, el modelo demostré un comportamiento robusto ante pequefias variaciones de los
parametros, manteniendo un nivel de desempeno consistente en la deteccién de fraudes dentro de un
conjunto de datos altamente desbalanceado.

Tabla 7.12: Resultados del Grid Search Random Forest (fraude) con enfoque de negocio.
Fuente: Elaboracién propia.

n est. Max Depth Min Split Min Leaf AUC-PR Prom. AUC-PR Desv. Ranking

150 10 10 2 0,221 0,027 1
250 10 10 2 0,221 0,027 2
150 10 10 4 0,221 0,027 3
150 10 5 2 0,220 0,029 4
150 10 5 4 0,220 0,023 5
250 20 5 4 0,219 0,025 6
150 20 5 4 0,219 0,023 7
250 10 10 4 0,218 0,027 8
150 Ninguno 5 4 0,218 0,024 9
250 10 5 2 0,218 0,029 10
250 20 10 2 0,217 0,025 11
250 Ninguno 10 2 0,217 0,028 12
150 Ninguno 5 2 0,217 0,024 13
250 Ninguno 5 2 0,217 0,022 14
250 Ninguno 5 4 0,216 0,024 15
250 20 5 2 0,216 0,023 16
250 20 10 4 0,216 0,027 17
150 20 10 2 0,215 0,025 18
250 10 5 4 0,215 0,025 19
250 Ninguno 10 4 0,215 0,023 20
150 Ninguno 10 4 0,215 0,023 21
150 Ninguno 10 2 0,214 0,026 22
150 20 5 2 0,214 0,027 23
150 20 10 4 0,213 0,023 24

Random Forest: Métricas en cada fold con enfoque de negocio (fraude)
Teniendo en cuenta la Tabla 7.13, se observd que el modelo Random Forest con calibracién isoténica
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mostré una mejora progresiva en la métrica AUC-PR, pasando de 0,165 en el primer fold a 0,242 en el
quinto, lo que reflejé una mayor capacidad del modelo para distinguir entre las clases positivas (fraude)
y negativas a medida que se validaba el conjunto de datos. El Brier-Score se mantuvo estable alrededor
de 0,014, indicando una buena calibracién de las probabilidades predichas. Asimismo, las métricas de
desempefio econémico evidenciaron una tendencia de incremento en la ganancia'y el mROI, alcanzando
hasta un 79,27 % en los Gltimos folds, lo que indicé que el modelo no solo mejord su rendimiento
predictivo, sino también su rentabilidad potencial. En términos operativos, el niimero de verdaderos
positivos (TP) aumento ligeramente, mientras que los falsos positivos (FP) disminuyeron, consolidando
un equilibrio favorable entre deteccion efectiva de fraudes y control de errores de clasificacion.

Tabla 7.13: Random Forest (fraude) con enfoque de negocio - Métricas detalladas por fold.
Fuente: Elaboracién propia.

Fold Calibrador Brier-Score AUC-PR Ganancia mROI TP FP

1 Isoténico 0,0146 0,165 $1.230.000 34,45% 24 78
2 Isoténico 0,0141 0,212 $2.230.000 62,46% 29 73
3 Isotdénico 0,0139 0,221 $2.430.000 68,07% 30 72
4 Isotdénico 0,0138 0,238 $2.830.000 79,27% 32 70
5 Isotdnico 0,0135 0,242 $2.830.000 79,27% 32 70

Random Forest: Métricas promedio y desviacion con enfoque de negocio (fraude)

Los resultados evidenciaron un desempefio estable y coherente del modelo Random Forest calibrado
isoténicamente bajo el enfoque de negocio (Tabla 7.14). El AUC-PR promedio fue de 0,22 con una
desviacion estandar de 0,03, lo que indicdé una buena capacidad de discriminacion entre clientes frau-
dulentos y no fraudulentos en un escenario altamente desbalanceado. El Brier-Score se mantuvo bajo
(0,01), reflejando una alta fiabilidad en las probabilidades estimadas y demostrando que el modelo no
solo clasificé correctamente, sino que también asigné niveles de riesgo consistentes.

En términos econdémicos, la ganancia promedio fue de $2.310.000, con una variacién aproximada
de $657.000, lo que reflejo una rentabilidad constante entre las diferentes particiones. Ademas, el
mROI! promedio fue de 0,65, lo que represent6 un retorno del 65 % respecto a la inversion operativa.
Finalmente, los valores medios de 29 verdaderos positivos (TP) y 73 falsos positivos (FP) mostraron
un equilibrio adecuado entre la deteccién y el costo operativo, consolidando el potencial del modelo
como herramienta de apoyo en la toma de decisiones estratégicas orientadas a la reduccién de pérdidas
por fraude.

Tabla 7.14: Promedio y desviacién estandar de las métricas del modelo Random Forest con enfoque de
negocio. Fuente: Elaboracién propia.

Métrica Promedio Desviacion estandar
Brier-Score 0,01 0,00
AUC-PR 0,22 0,03
Ganancia $2.310.000 $657.267

mROI 63,30 % 17,62 %
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= XGBoost:

XGBoost: Biasqueda de hiperparametros con enfoque de negocio (fraude)

De acuerdo con la Tabla 7.15, los resultados del Grid Search para el modelo XGBoost con enfoque de
negocio mostraron valores de AUC-PR comprendidos entre 0,184 y 0,215, con desviaciones estandar
que oscilaron entre 0,025 y 0,034. El mejor desempeiio se obtuvo con una combinacién de hiperpara-
metros de 150 arboles, profundidad maxima de 5 y tasa de aprendizaje de 0,05, alcanzando un valor
promedio de AUC-PR de 0,215. Los modelos con tasas de aprendizaje menores o profundidades mas
altas presentaron un rendimiento similar, sin diferencias significativas entre las configuraciones prin-
cipales. En general, las métricas evidenciaron estabilidad entre los diferentes conjuntos de validacién,
con variaciones minimas en la desviacién estandar.

Tabla 7.15: Resultados del Grid Search XGBoost (fraude) con enfoque de negocio.
Fuente: Elaboracién propia.

n est. Max Depth Learning Rate Subsample Colsample ByTree AUC-PR Prom. AUC-PR Desv. Est.

150 5 0,05 0,80 0,80 0,215 0,032
150 7 0,05 0,80 0,80 0,215 0,034
250 5 0,05 0,80 0,80 0,211 0,034
150 3 0,05 0,80 0,80 0,210 0,033
150 5 0,10 0,80 0,80 0,206 0,025
250 3 0,05 0,80 0,80 0,205 0,030
150 3 0,10 0,80 0,80 0,205 0,03
250 7 0,05 0,80 0,80 0,205 0,028
250 3 0,10 0,80 0,80 0,200 0,032
150 7 0,10 0,80 0,80 0,19 0,03
250 5 0,10 0,80 0,80 0,191 0,03
250 7 0,10 0,80 0,80 0,184 0,025

XGBoost: Métricas en cada fold con enfoque de negocio (fraude)

A partir de los valores mostrados en la Tabla 7.16, el modelo XGBoost calibrado de forma isoténica
presentd un desempefio variable entre los cinco folds evaluados. El valor del Brier-Score se mantuvo
estable alrededor de 0,014, lo que indicé una adecuada calibracién de las probabilidades predichas.
En cuanto al AUC-PR, los valores oscilaron entre 0,167 y 0,263, alcanzando su mejor desempeiio en
el quinto fold, donde también se observé la mayor ganancia econémica estimada (2.430.000) y un
retorno medio sobre la inversion (mRO/) de 68,07

Asimismo, se evidencié una tendencia ascendente tanto en la ganancia como en el mRO/ a medida
que aumentaron los verdaderos positivos (TP) y disminuyeron los falsos positivos (FP). En promedio,
el modelo detect6 entre 27 y 32 casos de fraude por fold, con un niimero de falsos positivos cercano
a 73. Estos resultados mostraron que, aunque el modelo mantuvo una calibracién adecuada y un
desempefio aceptable en términos de AUC-PR, su capacidad de deteccién varié entre las particiones,
reflejando sensibilidad al conjunto de validaciéon utilizado en cada iteracion.

Tabla 7.16: XGBoost (fraude) con enfoque de negocio - Métricas detalladas por fold.
Fuente: Elaboracién propia.

Fold Calibrador Brier-Score AUC-PR Ganancia mROlI TP FP

1 Isoténico 0,0146 0,167 $1.430.000 40,06% 25 77
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Continuacién de la Tabla 7.16
Fold Calibrador Brier-Score AUC-PR Ganancia mROI TP FP

2 [sotdénico 0,0142 0,208 $2.030.000 56,86% 28 74
3 [sotdnico 0,0141 0,211 $1.830.000 51,26% 27 75
4 Isoténico 0,0141 0,212 $2.830.000 79.27% 32 70
5 Isotdénico 0,0134 0,263 $2.430.000 68,07% 30 72

XGBoost: Métricas promedio y desviacion con enfoque de negocio (fraude)

De acuerdo con la Tabla 7.17, los resultados promediados del modelo XGBoost con enfoque de ne-
gocio evidenciaron un comportamiento estable y coherente con los obtenidos durante la validacién
cruzada. El valor medio del Brier-Score fue de 0,010, lo que indicé una adecuada calibracion de las
probabilidades, con predicciones bien ajustadas a las tasas reales de fraude. En cuanto al desempefo
discriminativo, el modelo alcanzé un AUC-PR promedio de 0,210 con una desviacién de 0,030, re-
flejando una capacidad moderada para distinguir entre clientes fraudulentos y no fraudulentos en un
escenario altamente desbalanceado.

La ganancia media proyectada fue de $2.110.000, con una desviaciéon estandar de $540.370, lo que
indicé un rendimiento econémico positivo y relativamente estable entre los distintos folds. El retorno
promedio sobre la inversion (mRO/) fue de 0,59, confirmando que el modelo generé beneficios netos
en la mayoria de los escenarios evaluados. Finalmente, el promedio de verdaderos positivos (28,4) y
falsos positivos (73,6) mostré que el modelo logré detectar fraudes de manera consistente, mante-
niendo un equilibrio entre sensibilidad y costo operativo. En conjunto, estos resultados ratificaron la
viabilidad del modelo XGBoost calibrado con enfoque de negocio para apoyar decisiones en campo
bajo criterios de rentabilidad.

Tabla 7.17: Promedio y desviacién estéandar de las métricas del modelo XGBoost (fraude) con enfoque de
negocio. Fuente: Elaboraciéon propia.

Meétrica Promedio Desviacion estandar
Brier-Score 0,01 0,00
AUC-PR 0,21 0,03
Ganancia $2.110.000 $540.370

mROI 59,90 % 14,44 %




113

= Comparacion y discusion Random Forest vs. XGBoost con enfoque de negocio (fraude):

Tabla 7.18: Comparacién de métricas entre Random Forest (RF) y XGBoost (XGB) con enfoque de negocio
(fraude). Fuente: Elaboracion propia.

Meétrica RF Promedio RF Desv. Est. XGB Promedio XGB Desv. Est.

Brier-Score 0,01 0,00 0,01 0,00
AUC-PR 0,22 0,03 0,21 0,03
Ganancia $2.310.000 $657.267 $2.110.000 $540.370
mROI 64,30 % 17.62% 59,90 % 14,44 %

Los resultados comparativos entre los modelos Random Forest y XGBoost con enfoque de negocio
de la Tabla 7.18, mostraron un desempeio superior de Random Forest en los principales criterios de
evaluacion. En términos del AUC-PR, métrica mas representativa en escenarios con alta despropor-
cion entre clases, el modelo Random Forest alcanzé un valor promedio de 0,22 frente a 0,21 obtenido
por XGBoost. Este resultado evidencié una mejor capacidad del Random Forest para distinguir entre
clientes con vy sin fraude a lo largo de distintos umbrales de decisién, optimizando la relacién entre
precision y exhaustividad.

En el plano econémico, la métrica de rentabilidad (mROI) también favorecié al modelo Random
Forest, con un valor promedio de 0,65, superando el 0,59 obtenido por XGBoost. Esta diferencia
reflejé que el Random Forest generé un mayor retorno sobre la inversion por cada inspeccién rea-
lizada, consolidandose como la alternativa mas rentable para el despliegue operativo en campo. De
forma coherente, el modelo presenté una ganancia media de $2.310.000 frente a los $2.110.000 de
XGBoost, manteniendo al mismo tiempo una menor desviacién, lo que indicé estabilidad en el rendi-
miento financiero.

Por altimo, el Brier-Score promedio de 0,01 en ambos modelos confirmé una buena calibracién de
las probabilidades predichas, aunque el Random Forest presenté menor variabilidad, reafirmando su
consistencia en la estimacién de riesgos. En conjunto, las métricas mostraron que el modelo Random
Forest no solo logré un mejor equilibrio entre precision y recall, sino que ademas ofrecié mayor esta-
bilidad y rentabilidad en su aplicacién practica.

El modelo final, correspondiente al Random Forest optimizado, al reentrenarlo sobre el 80 % se obtuvo:

Tabla 7.19: Random Forest (fraude) con enfoque de negocio - Métricas en datos de entrenamiento.
Fuente: Elaboracién propia.

Métrica Valor
Brier-Score 0,011
AUC-PR 0,507

Ganancia Total $27.045.000
mROI 151 %
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Tabla 7.20: Matriz de confusion del modelo Random Forest (fraude) con enfoque de negocio en
entrenamiento. Fuente: Elaboracién propia.

Predicha

No fraude (0)  Fraude (1)

No fraude (0) 24.954 288
Fraude (1) 200 225

Real

De acuerdo con la Tabla 7.19 y la Tabla 7.20, el modelo Random Forest optimizado presentd un de-
sempefio solido al ser reentrenado sobre el 80 % de los datos de entrenamiento. El valor del AUC-PR
alcanzé 0,507, lo que indicé una adecuada capacidad para distinguir entre fraudes y no fraudes en un
contexto de desbalance severo. El Brier-Score de 0,011 evidencié una buena calibracién de las proba-
bilidades predichas, reforzando la confiabilidad del modelo al priorizar los casos con mayor probabilidad
de fraude. En términos econémicos, la ganancia total estimada fue de $27.045.000, con un margen
de retorno sobre la inversion (mRO!) de 1,51, lo que significé que el modelo habria generado un
beneficio 1,5 veces superior al costo operativo de las inspecciones. Finalmente, la matriz de confusion
mostré un equilibrio razonable entre los verdaderos positivos (225) y los falsos positivos (288), lo cual
implicé que el modelo priorizd la deteccién de casos sospechosos sin sacrificar significativamente la
precision, mientras que los verdaderos negativos (24.954) y los falsos negativos (200) confirmaron un
desempeifio estable en la clasificacion de no fraudes.

Filtrado geografico (bolsén)
Al analizar el Top 20 de localidades con mayor prevalencia de fraudes, presentadas en la Tabla 6.20,
se observaron los siguientes resultados:

Tabla 7.21: Reporte final del modelo Random Forest (fraude) bajo distintas capacidades de inspeccion.
Fuente: Elaboracién propia.

Capacidad Inspecciones Precision Recall Global Recall Bolson Ganancia mROI

0,5% 32 34,38% 10,38% 22,45 % $1.080.000 96,43%
1% 64 31,25% 18,87 % 40,82 % $1.760.000 78,57 %
1,5% 96 25% 22,64 % 48,98 % $1.440.000 42,86 %

2% 128 19,53 % 23,58 % 51,02 % $520.000 11,61%
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Figura 7.2: Ganancia generada vs. Esfuerzo de inspeccion en el bolsén.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 7.3: Métricas de desempefio del modelo bajo diferentes capacidades de inspeccién (bolsén).
Fuente: Elaboracién propia.

Los resultados de la Tabla 7.21, Figura 7.2 y la Figura 7.3 mostraron que, al incrementar la capaci-
dad de inspeccién, la ganancia total no aumenté de manera proporcional, mientras que la Precision
disminuy6 progresivamente. Con una capacidad del 0,5 %, el modelo alcanzé el mayor retorno (mROI
de 96,43 %), aunque con una cobertura reducida. En contraste, al aumentar la capacidad al 2%, se
logré un mayor Recall Global, pero la ganancia disminuyé considerablemente debido al incremento de
falsos positivos.

El punto de equilibrio se evidencié entre el 1% y 1,5% de capacidad de inspeccién, donde el modelo
mantuvo un balance razonable entre la cantidad de fraudes detectados y la utilidad econémica. No
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obstante, se escogio el 1% como capacidad 6ptima, ya que presenté la mayor Ganancia ($1.760.000)
y un desempeio estable en términos de Precision y Recall Bolson. En consecuencia, se considerd
que este punto representé la configuracién mas eficiente para maximizar el beneficio con los recursos
disponibles. Al realizar la comparacion entre la calibracion del conjunto de entrenamiento vs. conjunto
de prueba se obtuvieron los siguientes resultados:

T T T T
14F - Perfectamente calibrado ]

—a— Calibracion Prueba en Bolsén (BSL = 0,026)
1,2 |- —m— Calibracién Entrenamiento Global (BSL = 0,011) N

1k
0.8}
06}
04}

0,2

| | | | | | |
0 0,1 0,2 0,3 04 05 0,6 07 08 0,9 1
Probabilidad media predicha (Clase positiva: 1)

Fraccién de positivos (Clase positiva: 1)

Figura 7.4: Curva de calibracién: comparacién entre conjuntos de entrenamiento y prueba en bolsén.
Fuente: Elaboracién propia.

La comparacién entre las curvas de ranking y calibracion de la Figura 7.4 permitié evidenciar dos
aspectos complementarios del desempefo del modelo. Por un lado, la curva de ranking mostré que el
modelo ordend eficazmente a los clientes segiin su nivel de riesgo, concentrando los casos positivos
en las primeras posiciones, lo que resulté Gtil para priorizar acciones de inspeccidon o seguimiento.
Por otro lado, la curva de calibracién revelé una sensibilidad al cambio poblacional, ya que en el con-
junto de prueba en bolsén el modelo presenté menor fiabilidad probabilistica respecto al conjunto de
entrenamiento. Esta pérdida parcial de calibracion indicé que las probabilidades estimadas no debian
interpretarse de forma absoluta, sino relativa, lo que justificd la adopcién de un enfoque basado en
ranking (top-k) en lugar de la aplicacion de un umbral fijo de probabilidad para la toma de decisiones.
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Importancia de caracteristicas del modelo ganador

|
Clase metrolégica simplificada - | | 17,44 9%
Afo simplificado - | | 12,96 %
Longitud - | | 9.53%
Latitud | | 8,66%
Localidad simplificada - | | 8,51%
Z min. | | 7.27%
Curtosis consumo | | 7,19%

TSFLHLC———1481%
Entropia SAX 11 423%
LZC 9 bins 4 1 4,09%
N° atipicos moderados { [ ] 3,46%
N° atipicos extremos { ] 2,51 %
Z atipicos H [ 2,43%
Delta brusco 11 2,12%

Caracteristica

Transmision simplificada 4 ] 1,96 %
| |

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Importancia

Figura 7.5: Top 15 de caracteristicas mas importantes del modelo Random Forest (fraude) con enfoque de
negocio. Fuente: Elaboracién propia.

De acuerdo con la Figura 7.5, las caracteristicas con mayor aporte al modelo correspondieron principal-
mente a variables de tipo fisico y metrolégico. La Clase metroldgica simplificada y el Aflo simplificado
fueron las mas influyentes, con una importancia relativa del 17,44 % vy 12,96 %, respectivamente. Estas
variables reflejaron la relevancia de la antigiiedad y del tipo de instrumento en la deteccién de patrones
asociados al fraude.

En un segundo nivel se ubicaron las variables espaciales (Longitud, Latitud y Localidad simplifica-
da) y las derivadas del comportamiento del consumo (Z min., Curtosis consumo, TSFL, Entropia
SAX, entre otras), que capturaron tanto la localizacién geografica de los medidores como la forma de
las series de consumo. En conjunto, estos resultados mostraron que el modelo con enfoque de negocio
priorizé variables que combinaban informacién técnica del medidor y dindmica espacial del consumo,
reforzando la naturaleza multivariable del fenémeno analizado.

7.2. MODELACION NO SUPERVISADA FRAUDE

7.2.1. Modelacion DBSCAN sin enfoque de negocio con optimizacién del F1-Score
(fraude)

DBSCAN: Basqueda de hiperparametros sin enfoque de negocio con optimizacion del F1-Score
De acuerdo con la Figura 7.6, se observd que la curva de k-distancias mostré un crecimiento suave en
su primera mitad, lo que indicé que la mayoria de los puntos se ubicaban en regiones densas del espacio
de datos. A partir de aproximadamente el punto 2.500 en el eje x (cuando la distancia al décimo vecino
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rondaba entre 0,9 y 1) se observd un ascenso abrupto que marco la transicion entre zonas de alta
densidad y areas mas dispersas. Este cambio de pendiente evidencié que, desde ese umbral, los puntos
requirieron distancias mucho mayores para alcanzar a su décimo vecino, rasgo propio de observaciones
aisladas o atipicas. Los pardmetros que maximizaron el F1-Score fueron: € = 1,43 y min samples =
56, valores que se ajustaron considerando este comportamiento. De esta manera, el punto de inflexién
correspondiente a € = 1,43 se seleccioné como umbral 6ptimo para distinguir entre clUsteres y outliers
en el modelo DBSCAN, maximizando el F1-Score y preservando la estructura de densidad natural de
los datos.

2 T T
—— Distancia k-vecino

1,75 - -~ Epsilon éptimo = 1,43
15}

1,25 |

0,75 |- o

0,50 |- |

Distancia al 10-ésimo vecino
=
T
|

0,25 |- |

| | | |
0 500 1.000 1.500 2.000 2.500 3.000
Puntos ordenados por distancia

Figura 7.6: Grafica de k-distancias para la seleccion del parametro € en el modelo DBSCAN sin enfoque de
negocio con optimizacién del F1-Score (fraude). Fuente: Elaboracién propia.

Al evaluar el modelo en el conjunto de prueba se obtuvieron los siguientes resultados:

Tabla 7.22: Matriz de confusién del modelo DBSCAN (fraude) sin enfoque de negocio con optimizacién del
F1-Score en conjunto de prueba. Fuente: Elaboracion propia.

Predicha

No fraude (0)  Fraude (1)

No fraude (0) 6.110 201
Fraude (1) 105 1

Real

Tabla 7.23: Reporte de clasificacion del modelo DBSCAN (fraude) sin enfoque de negocio con optimizacion
del F1-Score en conjunto de prueba.

Clase Precision Recall F1-Score Soporte
0 0,98 0,97 0,97 6.311
1 0 0,01 0,01 106

Accuracy 0,95 6.417
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Continuacion de la Tabla 7.25

Clase Precision Recall F1-Score Soporte
Macro avg 0,49 0,49 0,49 6.417
Weighted avg 0,97 0,95 0,96 6.417

Los resultados de la Tabla 7.24 y la Tabla 7.25 mostraron que, aunque DBSCAN fue un algoritmo
potente para la deteccién de outliers, en este caso no logrd separar de forma significativa los patrones
fraudulentos de los normales. Esta limitacién se explicd, en primer lugar, por la escasez de datos
fraudulentos, ya que la baja representacion de casos de fraude (= 1,65%) restringié la capacidad
del modelo para identificar adecuadamente dicha clase, incluso dentro de un marco semi-supervisado
y con una propuesta metodolégica adaptada al desbalance de clases. En segundo lugar, se observé
una superposiciéon de patrones en el espacio de caracteristicas, lo que impidid que los consumos
fraudulentos se diferenciaran claramente de los registros normales. Ademas, el modelo presenté una
alta tasa de falsos positivos, al etiquetar como fraude varios consumos atipicos que correspondian a
comportamientos legitimos pero inusuales. Finalmente, mientras que Ghamkhar et al. [47] obtuvieron
resultados favorables en la deteccién de anomalias generales, en este estudio se evidencioé que fraude
no fue equivalente a anomalia genérica, dado que el fraude constituyé un evento alin mas raro y
complejo de distinguir, lo que explicé la disminucion en el desempefio observado.

7.2.2. Modelacion DBSCAN sin enfoque de negocio con optimizacion del AUC-PR
(fraude)

DBSCAN: Biasqueda de hiperparametros sin enfoque de negocio con optimizaciéon del AUC-PR
En este caso, la grafica de la k distancias es igual que la Figura 7.6. A diferencia de la optimizacion
del F1-Score, en este escenario (optimizacion del AUC-PR) cambi6 el min samples de 56 a 66, es
decir, los parametros que maximizaron el AUC-PR fueron: € = 1,43 y min samples = 66, valores que
se ajustaron considerando este comportamiento.

Al evaluar el modelo en el conjunto de prueba se obtuvieron los siguientes resultados:

Tabla 7.24: Matriz de confusién del modelo DBSCAN (fraude) sin enfoque de negocio con optimizacién del
AUC-PR en conjunto de prueba. Fuente: Elaboracién propia.

Predicha

No fraude (0)  Fraude (1)

No fraude (0) 6.076 235

I
0
& Fraude (1) 105 1

Tabla 7.25: Reporte de clasificacion del modelo DBSCAN (fraude) sin enfoque de negocio con optimizacion
del AUC-PR en conjunto de prueba.

Clase Precision Recall F1-Score Soporte

0 0,98 0,96 0,97 6.311
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Continuacién de la Tabla 7.25

Clase Precision Recall F1-Score Soporte
1 0 0,01 0,01 106
Accuracy 0,95 6.417
Macro avg 0,49 0,49 0,49 6.417
Weighted avg 0,97 0,95 0,96 6.417

De acuerdo con la Tabla 7.25 y la Tabla 7.24, el desempefio del modelo evidencié que la optimizacion
por ranking no logré transferirse de manera efectiva al contexto practico. Aunque los hiperparame-
tros fueron seleccionados para maximizar el AUC-PR, el modelo solo detecté un caso de fraude en el
conjunto de prueba. Este resultado indicé que los consumos fraudulentos no presentaron una diferen-
ciacién suficiente respecto a los consumos atipicos legitimos, incluso después de priorizarlos mediante
el proceso de ranking. En consecuencia, la capacidad discriminativa del modelo se vio limitada por la
similitud estructural entre las clases y por la naturaleza sutil y poco representativa de los patrones
asociados al fraude.

7.3. REGRESION LOGISTICA FRAUDE

En esta seccion se emplea la nomenclatura de M1 a M6 para identificar los diferentes modelos para
la deteccién de fraude. La Tabla 7.26 detalla las variables incluidas en cada uno de ellos.

Tabla 7.26: Variables incluidas en la regresion logistica de fraude (M1-M6).
Fuente: Elaboracién propia.

Variable M1I M2 M3 M4 M5 M6

Curtosis consumo (t)

N° atipicos moderados (t)
N° atipicos extremos ()
Z min. ()

Z atipicos () v

Delta brusco ()

Secuencia ceros (1)

Entropia SAX (1) v v v v Y
LZC 9 bins () v Y

TSFL () v

Afo simplificado v v v

Clase metroldgica simplificada v v v
Diametro simplificado

Localidad simplificada v v v v v

Marca simplificada
Ruedas simplificada
Transmision simplificada

AN N N N N N N NN NN NENENEN

Nota: Las variables marcadas con (t) hacen referencia a la variable transformada y estandarizada que se aplica
a la regresion logistica.
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7.3.1. Significancia y ajustes del modelo

Tabla 7.27: Medidas de influencia de los modelos de regresion logistica (M1-M6) para la deteccion de fraude.

Fuente: Elaboracién propia.

Modelo Index Cook’s D Hat MaxAbsDFBeta
M1  23.390 4,5446 x 10%2 1 3,3592 x 101
M1 6.724 0,0366 0,1553 0,9533
M1 1.875 0,0362 0,0103 0,3333
M1 5.248 0,0196 0,0035 0,1171
M1  23.084 0,0172 0,0003 0,0463
M1 6.333 0,0168 0,0016 0,0634
M1  10.965 0,0167 0,0053 0,1007
M1  15.692 0,0137 0,0003 0,0236
M1 1.745 0,0136 0,0012 0,0643
M1  17.224 0,0135 0,0004 0,0403
M1  14.646 0,0125 0,0005 0,0478
M1  18.099 0,0118 0,0019 0,0772
M1 5.011 0,0116 0,0051 0,0816
M1 4.903 0,0107 0,0017 0,0008
M1  23.864 0,0102 0,0017 0,0583
M2 6.724 0,0482 0,1567 0,9050
M2 1.875 0,0463 0,0087 0,2884
M2 5.248 0,0266 0,0034 0,1175
M2  23.084 0,0247 0,0003 0,0443
M2  15.692 0,0169 0,0002 0,0248
M2  23.864 0,0137 0,0016 0,0580
M2  22.006 0,0125 0,0020 0,0671
M2 5.011 0,0118 0,0034 0,0845
M2 4.903 0,0104 0,0012 0,0105
M2 6.333 0,0096 0,0011 0,0394
M2 5.274 0,0096 0,0029 0,0159
M2 2.262 0,0085 0,0046 0,0589
M2 9.130 0,0076 0,0008 0,0186
M2  10.235 0,0076 0,0222 0,1433
M2 9.926 0,0076 0,0060 0,0757
M3 6.724 0,0559 0,1440 0,8770
M3 1.875 0,0535 0,0085 0,2871
M3 5.248 0,0208 0,0037 0,1224
M3  23.084 0,0283 0,0003 0,0455
M3  15.692 0,0188 0,0003 0,0267
M3  23.864 0,0148 0,0017 0,0623
M3 22.006 0,0144 0,0020 0,0671
M3 5.011 0,0136 0,0031 0,0812
M3 4.903 0,0113 0,0012 0,0118
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Continuacién de la Tabla 7.27
Modelo Index Cook’s D Hat MaxAbsDFBeta

M3 6.333 0,0107 0,0013 0,0392
M3 5.274 0,0102 0,0016 0,0129
M3 9.926 0,0087 0,0050 0,0698
M3 8.785 0,0083 0,0013 0,0436
M3 18.133 0,0082 0,0005 0,0156
M3 695 0,0081 0,0008 0,0190
M4 6.724 0,0694 0,1150 0,8241
M4 5.248 0,0361 0,0028 0,1085
M4 23.084 0,0331 0,0005 0,0606
M4 23.864 0,0176 0,0019 0,0651
M4 15.692 0,0175 0,0003 0,0318
M4 22.006 0,0169 0,0023 0,0718
M4 5.011 0,0160 0,0035 0,0858
M4 4.903 0,0128 0,0035 0,0171
M4 5.274 0,0125 0,0011 0,0094
M4 6.333 0,0124 0,0009 0,0342
M4 5.056 0,0098 0,0030 0,0160
M4 9.926 0,0097 0,0012 0,0412
M4 8.785 0,0096 0,0017 0,0475
M4 3.295 0,0087 0,0012 0,0291
M4 2.262 0,0086 0,0018 0,0436
M5 6.724 0,0739 0,0235 0,4345
M5 5.248 0,0426 0,0018 0,0908
M5 23.084 0,0369 0,0011 0,0809
M5 23.864 0,0198 0,0014 0,0585
M5 22.006 0,0189 0,0024 0,0730
M5 15.692 0,0187 0,0008 0,0467
M5 5.011 0,0185 0,0022 0,0718
M5 4.903 0,0151 0,0034 0,0127
M5 6.333 0,0134 0,0008 0,0322
M5 5.274 0,0129 0,0024 0,0101
M5 5.056 0,0116 0,0029 0,0116
M5 9.926 0,0101 0,0021 0,0513
M5 10.235 0,0101 0,0021 0,0511
M5 8.785 0,0101 0,0021 0,0511
M5 6.680 0,0101 0,0021 0,0509
M6 6.724 0,0739 0,0235 0,4345
M6 5.248 0,0426 0,0018 0,0908
M6 23.084 0,0369 0,0011 0,0809
M6 23.864 0,0198 0,0014 0,0585
M6 22.006 0,0189 0,0024 0,0730

M6 15.692 0,0187 0,0008 0,0467
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Continuacion de la Tabla 7.27

Modelo Index Cook’s D Hat MaxAbsDFBeta
M6 5.011 0,0185 0,0022 0,0718
M6 4.903 0,0151 0,0034 0,0127
M6 6.333 0,0134 0,0008 0,0322
M6 5.274 0,0129 0,0024 0,0101
M6 5.056 0,0116 0,0029 0,0116
M6 9.926 0,0101 0,0021 0,0513
M6 10.235 0,0101 0,0021 0,0511
M6 8.785 0,0101 0,0021 0,0511
M6 6.680 0,0101 0,0021 0,0509

7.3.2. GVIF ajustado

Tabla 7.28: GVIF ajustado para los M1 a M6 de fraude.
Fuente: Elaboracién propia.

Variable M1 M2 M3 M4 ML M6
Curtosis consumo (t) 3,08

N° atipicos moderados () 1,63

N° atipicos extremos () 1,82

Z min. (9 1,71 1,43 1,35 1,32 1,31

Z atipicos () 1,42 1,08

Delta brusco () 1,35

Secuencia ceros () 1,15

Entropia SAX () 1,19 1,10 1,08 1,08 1,06 1,04
LZC 9 bins () 3,60

(LZC 9 bins)? () 2,01 1,88

TSFL () 2,73 2,62

Afo simplificado 1,18 1,13 1,12 1,12

Clase metroldgica simplificada 1,55 1,47 1,45 1,23
Diametro simplificado 1,03

Localidad simplificada 1,24 123 1,12 1,07 1,07 1,02
Marca simplificada 1,07 1,05 1,05 1,056 1,03 1,02
Ruedas simplificada 1,06

Transmision simplificada 1,08 1,08

Nota: Las variables marcadas con (t) hace referencia a la variable transformada + estandarizada que se aplica

a la regresién logistica.

Los resultados del analisis del GVIF ajustado de la Tabla 7.28 evidenciaron la ausencia de multi-
colinealidad significativa entre las variables incluidas en los modelos. En el Modelo 1 se observaron
los valores mas altos para Curtosis consumo (3,08), LZC 9 bins (3,60) y TSFL (2,73); sin embargo,
todos permanecieron por debajo del umbral critico de 5, indicando independencia aceptable entre pre-
dictores. A partir del Modelo 2, los GVI ajustados se redujeron considerablemente, alcanzando valores

cercanos a 1, lo que refleja el efecto positivo de las transformaciones aplicadas y la depuracién de va-
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riables redundantes. En general, los resultados confirmaron que los modelos presentan una estructura
estable y que las variables seleccionadas no generan colinealidad que pueda afectar la estimacion o
interpretacion de los coeficientes.

7.3.3. Meétricas de ajuste (prueba de Hosmer-Lemeshow)

= Hipétesis nula (Hp): El modelo se ajusta bien a los datos. Es decir, no hay diferencia significativa
entre los valores observados y los esperados, y el modelo tiene una buena calibracion.

= Hipétesis alternativa (H;): El modelo no se ajusta bien a los datos. Es decir, existe una
diferencia significativa entre los valores observados y los esperados, y el modelo no tiene una
buena calibracion.

Tabla 7.29: Indicadores de ajuste y prueba de bondad para los modelos de fraude.
Fuente: Elaboracién propia.

Modelo llh IhNull McFadden ry_ rcy p-value Decision (Hp)
M1 -1.774,24 -2.164,35 0,18 0,02 0,19 ~0 Rechazar Hg
M2 -1.774,56 -2.164,35 0,18 0,02 0,19 ~ 0 Rechazar Hy
M3 -1.776,85 -2.164,35 0,17 0,02 0,19 ~0 Rechazar Hy
M4 -1.783,06 -2.164,35 0,17 0,02 0,18 ~0 Rechazar Hg
M5 -1.835,46 -2.164,35 0,15 0,02 0,16 ~0 Rechazar Hy
M6 -2.069,17 -2.164,35 0,04 ~0 0,04 ~0 Rechazar Hy

De acuerdo con los resultados obtenidos en la Tabla 7.29, los valores del estadistico McFadden osci-
laron entre 0,04 y 0,18, lo que indic6é que, aunque los modelos logisticos presentaron cierta capacidad
explicativa, su poder predictivo global fue limitado, especialmente en las primeras versiones. En todos
los casos, el p-value asociado a la prueba de Hosmer—Lemeshow resulté menor a 0,05, por lo cual se
rechazo la hipdtesis nula (Hp) y se afirmé que ninguno de los modelos logré una calibracion perfecta
entre los valores observados y los esperados.

7.3.4. Meétricas de evaluacion

Tabla 7.30: Métricas de desempeiio por modelo de fraude en validacion cruzada y prueba.
Fuente: Elaboracién propia.

Meétrica MI M2 M3 M4 M5 M6

F2 CV entrenamiento 0,07 0,07 0,07 0,07 0,07 0,07
Spec. CV entrenamiento 0,22 0,20 0,28 0,20 0,20 0,27
Recall CV entrenamiento 0,78 0,80 0,72 0,78 0,80 0,75
Prec. CV entrenamiento 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01

Threshold CV R ~ R ~ ~ 0,01
F2 entrenamiento 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09
F1 entrenamiento 0,04 0,03 0,04 0,03 0,03 0,04
Recall 0,96 097 092 096 0,97 0,92
Precision 0,02 0,02 0,02 0,01 0,01 0,02

Specificity 022 0,20 0,29 0,20 0,18 0,25
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Continuacion de la Tabla 8.16

Meétrica M1 M2 M3 M4 M5 M6
Balanced Accuracy 0,59 0,58 0,60 0,58 0,57 0,59
AUC-ROC 0,79 0,79 0,79 0,78 0,78 0,69
AUC-PR 0,12 0,12 0,12 0,12 0,11 0,03
Brier-Score 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01
LoglLoss 0,07 0,07 0,07 0,07 0,07 0,08

De acuerdo con la Tabla 8.16, los seis modelos evaluados presentaron un comportamiento similar en
términos de desempefio, con métricas consistentes tanto en la validacién cruzada como en la prueba.
Los valores de F2 estuvieron sobre 0,07, lo que evidencié un rendimiento modesto en la detecciéon de
fraudes, privilegiando el recall sobre la precisién. En efecto, los modelos alcanzaron recalls elevados
(entre 0,75 y 0,97), lo que indicé una buena capacidad para identificar casos positivos de fraude,
aunque con una precision muy baja (0,02), reflejando un nimero considerable de falsos positivos.

El AUC-ROC se mantuvo estable entre 0,78 y 0,79, lo que evidencia una discriminacién acepta-
ble entre clases, mientras que los valores de AUC-PR fueron inferiores a 0,13, mostrando la dificultad
de los modelos para distinguir fraudes en contextos de desbalance extremo. Las métricas de Specificity
(0,18-0,29) y Balanced Accuracy (0,58—0,61) confirman este patrén: los modelos lograron capturar
la mayoria de los fraudes, pero con un costo significativo en la clasificacion correcta de los no fraudes.

Los errores de calibracion, medidos mediante Brier-Score y LoglLoss, se mantuvieron bajos y estables,
lo que evidencid que las probabilidades predichas fueron razonablemente coherentes con las observa-
ciones. En conjunto, los resultados indicaron que los modelos priorizaron la sensibilidad, logrando una
deteccion robusta de fraudes a costa de precision y especificidad, lo cual es consistente con el objetivo
de minimizar falsos negativos en contextos de riesgo operativo.

Tabla 7.31: Indicadores de desempefio y calibracién por modelo de fraude en los
conjuntos de entrenamiento y prueba. Fuente: Elaboracion propia.

Meétrica M1 M2 M3 M4 M5 M6

Entrenamiento

AUC-ROC 0,80 0,80 0,80 0,80 0,76 0,68
AUC-PR 0,18 0,16 0,16 0,16 0,14 0,03
Brier 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01
Logloss 0,06 0,06 0,06 0,06 0,07 0,08
Hosmer—Lemeshow 0 0 R 0 R R
Intercepto 0 0 0 0 0 0
Pendiente 1 1 1 1 1 1
Prueba

AUC-ROC 0,79 0,79 0,79 0,78 0,78 0,69
AUC-PR 0,12 0,12 0,12 0,12 0,11 0,03
Brier 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01

LogLoss 0,0/ 0,0 0,07 007 0,0/ 0,08
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Continuacion de la Tabla 7.31

Métrica M1I M2 M3 M4 M5 M6
Hosmer—Lemeshow ~ 0 0,02 ~0 0,28 0,10 0,18
Intercepto 0,03 0,03 0,04 0,03 0,04 -0,01
Pendiente 0,94 0,93 093 0,94 0,96 1,07

En cuanto a las métricas de desempefio y calibracién de la Tabla 7.31, se observé que los Modelos 1
a 4 presentaron comportamientos consistentes tanto en entrenamiento como en prueba, con valores
de AUC-ROC cercanos a 0,80 y pérdidas logaritmicas (Logloss) bajas, lo cual indicé una capacidad
adecuada para discriminar entre casos de fraude y no fraude. Los Modelos 5 y 6, en contraste,
mostraron un deterioro en el poder predictivo, especialmente el Modelo 6, cuyo AUC-ROC fue de
0,69 en prueba, reflejando una menor capacidad de separacion. Los valores del AUC-PR siguieron una
tendencia similar, confirmando una reduccién en la precision del modelo ante clases desbalanceadas.
En términos de calibracion, los p-valores de la prueba de Hosmer—Lemeshow resultaron muy bajos
en entrenamiento, lo que indicé sobreajuste parcial, aunque en el conjunto de prueba se observaron
valores mas equilibrados, cercanos a 0,28 y 0,37 para algunos modelos. Finalmente, las pendientes
de calibracién se mantuvieron cercanas a 1, lo cual evidencié una relacion lineal adecuada entre las
probabilidades predichas y los valores observados, mientras que los interceptos se aproximaron a cero,
reflejando un sesgo minimo en las predicciones.

7.3.5. Modelo seleccionado

En relacién con los resultados anteriores, el modelo seleccionado fue el M4. Aunque el modelo cumplié
con los supuestos de los modelos aditivos generalizados (GAM) para las variables Z min. () y Entro-
pia SAX (V) no superé la prueba de Hosmer—Lemeshow, lo que indicé ciertas discrepancias entre las
probabilidades observadas y las predichas. En particular, se observé que el modelo tendié a asignar
probabilidades bajas a la clase fraude, presentando dificultades para distinguir correctamente entre las
clases.

Cabe sefalar que la prueba de Hosmer—Lemeshow puede resultar sensible al tamafo muestral y a
la desproporcion de clases, por lo que su resultado no implica necesariamente un mal ajuste global del
modelo. Por esta razén, se complementé el anélisis con métricas continuas y curvas de calibracion por
deciles, a fin de evaluar de manera mas precisa la calibracion del modelo.

A pesar de la sefial de falta de ajuste evidenciada por la prueba de Hosmer—Lemeshow, no fue necesario
realizar una calibracién adicional, ya que al analizar las métricas Logloss y Brier-Score, asi como la
calibracion por deciles, los resultados se mantuvieron dentro de margenes aceptables.

Asimismo, aunque algunos valores de Cook’s Distance fueron relativamente altos, ninguno excedié
los umbrales criticos que habrian indicado una influencia desproporcionada de alguna observacién en el
modelo. Ademas, los valores de Hat y MaxAbsDFBeta no evidenciaron la presencia de puntos extrema-
damente influyentes. Por lo tanto, el Modelo 4 parecié encontrarse razonablemente bien ajustado, sin
que existiera la necesidad urgente de eliminar observaciones influyentes. De manera complementaria,
estos son los valores de los coeficientes estimados para la regresién logistica del M4
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Tabla 7.32: Resultados del modelo 4 (M4) de regresion logistica para fraude.
Fuente: Elaboracién propia.

Variable Estimacion Odds Ratio Error estandar Valor z Pr(>|z|) Signif.
Intercepto -5,71 0,00 1,02 -5,60 ~ 0 ok
Z min. 0,18 1,19 0,07 2,64 ~0 o
Entropia SAX (O 0,18 1,19 0,06 2,76 ~0 ok
LS | Zona Colchagua 0,16 1,17 0,40 0,40 0,68

LS | Zona Concepcion Arauco -1,22 0,29 0,21 -5,57 ~ 0 orck
LS | Zona Litoral Maule -0,04 0,96 0,43 -0,09 0,92

LS | Zona Maule 0,47 1,59 0,22 2,07 0,03 *
LS | Zona Nuble 0,49 1,63 0,22 2,19 0,02 *
LS | Zona O’Higgins 0,67 1,95 0,24 2,77 ~ **
LS | Otras zonas -0,62 0,53 0,24 -2,50 0,01 *
AS | Afios 90 0,53 1,69 1,04 0,51 0,60

AS | Afios 2000 0,90 2,45 1,00 0,89 0,36

AS | Afos 2010 2,41 11,13 1,00 2,39 0,01 *
CMS | Otras clases 1,64 5,15 0,14 11,06 ~ orck
MS | Elster-Ex-Tavira -1,63 0,19 0,72 -2,26 0,02 *
MS | Lautaro-Sensus -0,60 0,54 0,20 -3,00 ~ oK
MS | Tavira-Iberconta -0,50 0,60 0,51 -0,98 0,32

MS | Marca no vigente -0,30 0,74 0,23 -1,29 0,19

MS | Otras marcas -0,19 0,82 1,03 -0,18 0,85

Abreviaciones: Localidad simplificada (LS) | Afio simplificado (AS) | Clase metrolégica simplificada (CMS) |
Marca simplificada (MS).

En relacién con la Tabla 7.32, las variables categodricas incluidas en el modelo, se establecieron las
siguientes categorias de referencia: Zona Bio Bio interior para la variable Localidad simplificada, Antes
1990 para Afo simplificado, Clase 100 para Clase metrolégica simplificaday CCM-Maipo-Actaris para
Marca simplificada. Estas categorias se tomaron como base para la comparacién de los efectos de las
demas modalidades en la estimacién de las probabilidades de fraude.

Los resultados del modelo permiten comprender de manera directa como se configura el fraude en el
parque de medidores de la empresa y qué factores incrementan o reducen la probabilidad de ocurrencia.
En primer lugar, las variables de comportamiento asociadas a la serie temporal del consumo, como
Z min. (V) y Entropia SAX (t), presentan coeficientes positivos y odds ratios superiores a uno, lo que
indica que los casos de fraude tienden a mostrar consumos con caidas abruptas y patrones tempora-
les inestables. Este comportamiento es consistente con intervenciones manuales sobre el medidor o
alteraciones en el flujo normal del consumo, por lo que estos indicadores se consolidan como sefales
tempranas de riesgo operativo.

Desde la dimensién territorial, algunas zonas muestran odds ratios mayores que la categoria de re-
ferencia, lo que refleja la existencia de concentraciones espaciales donde el fraude ocurre con mayor
frecuencia. Ello es coherente con patrones observados previamente en el analisis exploratorio y propor-
ciona informacion Gtil para priorizar inspecciones en areas donde el rendimiento esperado del operativo
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es mas alto. En contraste, otras zonas presentan odds ratios inferiores a uno, lo que indica que, en
comparacion con la zona de referencia, registran menor propensién al fraude bajo las mismas condi-
ciones de consumo y caracteristicas técnicas.

En cuanto a las caracteristicas técnicas del medidor, los dispositivos instalados en la década de 2010
y aquellos pertenecientes a clases metroldgicas distintas a la referencia exhiben los odds ratios mas
elevados de toda la tabla. Esto indica que la probabilidad de fraude aumenta cuando los medido-
res presentan ciertas configuraciones técnicas o antigliedades especificas. Estos resultados permiten
concluir que el riesgo no depende Gnicamente del comportamiento de consumo, sino también de la
interaccion entre factores tecnoldgicos y operativos del parque de medidores. Por otro lado, algunas
marcas presentan odds ratios menores que uno, lo que implica una menor probabilidad relativa de
fraude en comparacion con la marca de referencia, lo que aporta evidencia empirica para respaldar
decisiones de renovacién y adquisicion de equipos.

En conjunto, el modelo revela que el fraude en el sistema de mediciéon no ocurre de manera alea-
toria. La probabilidad de incidencia se explica por una combinacion de consumo andémalo, condiciones
territoriales particulares y caracteristicas técnicas del medidor. Esta informacién constituye una base
cuantitativa relevante para orientar la planificacion operativa de la empresa, optimizar la asignacién de
recursos destinados a inspeccién y fortalecer las estrategias de mantenimiento y recambio de equipos.

La curva de calibracion (Figura 7.7) complementé estos hallazgos, mostrando una alta correspon-
dencia entre las probabilidades predichas y las tasas observadas. Esto indicé que el modelo, ademas
de incluir predictores estadisticamente significativos, estimé correctamente la magnitud del riesgo,
reflejando un buen equilibrio entre discriminacién y calibracion.

0,1 T T >

0,08

0,06

0,04

Tasa observada

0,02

OO 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 006 0,0/ 0,08 0,09 0,1

Probabilidad predicha

Figura 7.7: Curva de calibracion por decil para el M4. Fuente: Elaboracion propia.

7.3.6. Ecuacion del modelo seleccionado

La ecuacién que se muestra a continuacion corresponde al modelo de regresion logistica que obtuvo
el mejor desempefio predictivo en la etapa de modelacion (M4). En ella se expresan los coeficientes
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estimados para cada variable, los cuales indican cémo se modifica el logit de la probabilidad de fraude
segln el comportamiento del consumo, la zona geografica asociada al cliente y las caracteristicas del
medidor instalado. Esta representacién permite interpretar directamente el efecto de cada predictor
sobre el riesgo estimado:

logit(p) = — 5,71 +0,18Z min. () + 0, 18 Entropia SAX ()
+0,16LS | Zona Colchagua — 1,22 LS | Zona Concepcion Arauco
—0,04LS | Zona Litoral Maule 4+ 0,47 LS | Zona Maule
+0,49LS | Zona Nuble + 0,67 LS | Zona O'Higgins
—0,62LS | Otras zonas + 0,90 AS | Afios 2000
+ 2,41 AS | Afios 2010 + 0,53 AS | Afios 90
+ 1,64 CMS | Otras clases — 1,63 MS | Elster-Ex-Tavira
—0,60MS | Lautaro-Sensus — 0,30 MS | Marca no vigente
—0,19MS | Otras marcas — 0,50 MS | Tavira-lberconta.

Abreviaciones: Localidad simplificada (LS) | Afio simplificado (AS) | Clase metrolégica simplificada (CMS) |
Marca simplificada (MS).

7.3.7. Prueba de Moran’s | y dependencia espacial

Al aplicar la prueba de Moran's | con k = 10, los resultados mostraron que el modelo GLM presentaba
una correlacion espacial significativa en los residuos, con un p-value = 0, lo cual rechaza la hipétesis
nula que plantea la ausencia de autocorrelacién espacial. Este resultado indicé que los residuos del
modelo estan espacialmente correlacionados, es decir, el modelo no ha capturado completamente la
estructura espacial subyacente y podria beneficiarse de la inclusién de términos espaciales adicionales.

7.3.8. Comparacion de AIC y BIC

Tabla 7.33: Comparacién de modelos de fraude segtin criterios AIC y BIC.
Fuente: Elaboracién propia.

Modelo AIC BIC

M1 3.612,47 3.873,36
M2 3.593,12 3.772,49
M3 3.593,69 3.756,75
M4 3.604,11 3.759,02
M5 3.702,91 3.833,36
M6 4.166,33 4.280,47

La comparacién de los modelos segiin los criterios de informacién AIC y BIC (Tabla 7.33) mostré que
los modelos M2 y M3 presentaron los valores mas bajos en ambos indicadores, lo que indicé un mejor
ajuste estadistico en términos de parsimonia y verosimilitud. En particular, el modelo M3 registro el
menor BIC (3.756,75), mientras que el M2 alcanzé el AIC mas reducido (3.593,12). Sin embargo,
las diferencias entre ambos modelos fueron marginales (AAIC ~ 0,6; ABIC =~ 15,7), por lo que se
consideré que ambos ofrecieron un desempefio estadisticamente comparable.
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El modelo M4 obtuvo valores ligeramente superiores (AIC = 3.604,11; BIC = 3.759,02), lo que re-
presentd un incremento menor respecto al modelo M3 (AAIC =~ 10; ABIC ~ 2,3). Estas diferencias
se mantuvieron dentro de los margenes aceptables para la comparacién de modelos, lo que permitié
considerar al M4 como una alternativa estadisticamente competitiva. En contraste, los modelos M5
y M6 presentaron incrementos notables en ambos criterios, reflejando un menor ajuste global y una
mayor complejidad no compensada por mejoras en la capacidad explicativa.

A diferencia de los modelos con mejor desempeino segin AIC y BIC, el modelo M4 cumplié con
los principales supuestos de la regresion logistica, incluyendo la linealidad del logit, la ausencia de mul-
ticolinealidad y un comportamiento adecuado en la calibracién. Aunque su desempeiio en AIC y BIC
fue levemente inferior, este modelo ofrecié una mayor estabilidad de los coeficientes y una coherencia
interpretativa mas sélida con la estructura del fenédmeno de fraude. Por estas razones, se priorizo la
seleccion del modelo M4 como el modelo final, al representar un equilibrio adecuado entre ajuste,
parsimonia e interpretabilidad.

7.3.9. Analisis de la variaciéon en dependencia espacial con k vecinos cercanos

Tabla 7.34: M4: Comparacion de valores p obtenidos para diferentes
vecinos k en los modelos GLM y GAM. Fuente: Elaboracién propia.

k vecinos p-value GLM p-value GAM

20 ~0 ~ 0
40 0,06 0,05
60 0,01 0,01
80 ~ 0 0,01

De acuerdo con la Tabla 7.34, en todos los casos, los valores p fueron bajos (menores a 0,06), lo que
indico la presencia de autocorrelacion espacial remanente en los residuos. No obstante, se observé que
el modelo GAM mantuvo consistentemente valores p ligeramente mayores que el GLM, evidenciando
una menor dependencia espacial residual. Esto confirmé que el GAM logré atenuar la autocorrelacion
espacial de manera mas efectiva, aunque en ambos modelos la dependencia no se eliminé por completo.
En el contexto del presente trabajo de grado, esta persistencia de autocorrelacion espacial implica que
la suposicién de independencia de los errores no se cumple totalmente, lo cual afecta la validez formal de
los modelos, aunque no invalida su utilidad predictiva. Por tal razén, y considerando simultaneamente
los criterios AIC, BIC, la calibracion y la capacidad discriminativa, el modelo resultante corresponde
al Modelo 4 (M4), cuya estructura logit incorpora las variables técnicas del medidor, medidas de
complejidad de las series de consumo y grupos de consumo que mostraron significancia estadistica y
estabilidad en sus coeficientes. La ecuacion final es la siguiente:
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logit(p) = — 5,71 +0,18Z min. () + 0, 18 Entropia SAX ()
+0,16LS | Zona Colchagua — 1,22 LS | Zona Concepcién Arauco
—0,04LS | Zona Litoral Maule 4+ 0,47 LS | Zona Maule
+0,49LS | Zona Nuble 4+ 0,67 LS | Zona O'Higgins
—0,62LS | Otras zonas + 0,90 AS | Afios 2000
+2,41AS | Afos 2010 + 0, 53 AS | Afos 90
+ 1,64 CMS | Otras clases — 1,63 MS | Elster-Ex-Tavira
— 0,60 MS | Lautaro-Sensus — 0,30 MS | Marca no vigente
—0,19MS | Otras marcas — 0, 50 MS | Tavira-lberconta.
+ f(long, lat).

Abreviaciones: Localidad simplificada (LS) | Afio simplificado (AS) | Clase metroldgica simplificada (CMS) |
Marca simplificada (MS).

7.4. PROPUESTA FINAL: METODOLOGIA OPERATIVA FRAUDE

Con base en los hallazgos del estudio, se plantea una metodologia replicable y actualizable que las
empresas sanitarias pueden utilizar para predecir fraude y priorizar inspecciones. Esta propuesta sin-
tetiza las mejores practicas identificadas, los modelos con mejor desempefio y las variables minimas
necesarias para garantizar la capacidad predictiva del sistema.

1. VARIABLES REQUERIDAS

A partir de la revision de resultados, se concluye que el desempefo depende principalmente de dos
grandes grupos de variables: (i) caracteristicas del medidor y (ii) caracteristicas derivadas de la serie
de consumo mensual. A continuacion, se presentan las variables imprescindibles para correr actualiza-
ciones periédicas:

1.1. Variables estructurales del medidor (estaticas):
Estas variables cambian poco en el tiempo y provienen de las bases comerciales y metroldgicas:

» Afo simplificado

n (Clase metrolégica simplificada
» Diametro simplificado

» Marca simplificada

» Transmision simplificada

» Ruedas simplificadas

» [ocalidad simplificada y ubicacion georreferenciada

Estas variables fueron altamente significativas en la regresion logistica y relevantes en los modelos de
arboles.

1.2. Variables derivadas de la serie de consumo (dinamicas):
Son las variables que permiten capturar patrones sospechosos. El estudio evidencié que las mas pre-
dictivas fueron:
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Variables estadisticas:

= Consumo minimo, maximo, media y mediana.

Desviacion estandar del consumo mensual.

N° de atipicos moderados y N° atipicos extremos.

Curtosis y asimetria.

m Secuencias de ceros.

Delta brusco.

Variables de complejidad y patrones:

= Entropia SAX.

= Cambios de simbolo.

= Lempel-Ziv Complexity (LZC) 9 bins.
= Time Series Length Factor (TSLF).

2. METODOLOGIA PROPUESTA PARA EL MODELO
La empresa puede seguir este procedimiento estandar para refrescar el modelo y mantener un sistema
operativo de deteccién de fraude:

Paso 1: Actualizaciéon de datos y preprocesamiento

m Obtener la base de consumos mensuales de los Gltimos 12—24 meses para cada cliente o la
periodicidad definida por la compaiiia.

= Actualizar la informacién del medidor (cambios, reemplazos, reclasificaciones).

= Depurar datos: Eliminar consumos negativos, imputar faltantes segtn politica definida (o des-
cartar clientes con trazas insuficientes).

m Georreferenciar direcciones nuevas o modificadas.

Paso 2: Extracciéon automatica de caracteristicas
A partir de las series mensuales, generar todas las variables estadisticas, derivaciones de las series de
consumo, transformaciones (SAX, LZC, TSLF, etc.) mencionadas en este trabajo.

Paso 3: Entrenamiento y seleccion de modelos
De acuerdo con la evidencia empirica del estudio:

= Modelo principal recomendado: Random Forest con enfoque de negocio | (Mejor equilibrio
entre desempefio técnico y utilidad econémica) | Ganancia promedio: 2,31 M aprox., mROI
64,3 % aprox.

= Modelo secundario: Regresién logistica como modelo interpretable base, para validacion, audi-
toria o escenarios donde se necesite transparencia regulatoria.

= Modelos no recomendados como base operativa: DBSCAN, debido a sensibilidades cercanas
a cero para fraude y poca separacion de clases.

Paso 4: Enfoque de negocio y priorizacién de inspecciones
Con base en el modelo calibrado:
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Obtener puntajes de probabilidad de fraude para cada cliente.

Ordenar descendentemente.

Aplicar el limite operativo (por ejemplo, nimero de inspecciones disponibles en el mes).

Evaluar ganancia mediante la matriz de costos real del cliente (tal como se definié en el trabajo).

Este paso permite que el algoritmo deje de ser un ejercicio técnico y pase a generar ahorro operativo
real.

Paso 5: Validacion continua y retroalimentacién
Cada periodo definido por la empresa (por ejemplo, trimestral):

= Reentrenar el modelo con etiquetas nuevas provenientes de inspecciones.

» Evaluar variaciones del AUC-ROC, AUC-PR, F1-Score, Brier Score y calibracion.

= Revisar si hay dependencia espacial significativa (prueba de Moran's ), como en el estudio.
= Detectar cambios estructurales (por ejemplo, reemplazos masivos de medidores).

m Si las métricas se deterioran, actualizar politicas de generaciéon de variables.
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8.1. MODELACION SUPERVISADA ANOMALIAS

8.1.1. Modelacién Random Forest vs. XGBoost sin enfoque de negocio (anomalias)

= Random Forest:

Random Forest: Basqueda de hiperparametros sin enfoque de negocio (anomalias)

De acuerdo con la Tabla 8.1, los resultados del Grid Search para el modelo Random Forest aplicado
a la deteccion de anomalias mostraron valores nulos (F1 = 0,00) en todos los escenarios evaluados.
Este resultado no obedecid a un error de implementacién, sino a la escasa cantidad de datos dispo-
nibles para el entrenamiento, lo que impidié que el modelo aprendiera patrones representativos de la
clase minoritaria. En consecuencia, el algoritmo clasificé todas las observaciones como pertenecientes
a la clase mayoritaria, generando métricas nulas de precisién y exhaustividad. Este comportamien-
to era esperable dada la limitada muestra de anomalias, y resalta la importancia de contar con un
volumen suficiente y representativo de datos para que los modelos supervisados puedan generalizar
adecuadamente.

Tabla 8.1: Resultados del Grid Search Random Forest (anomalias) sin enfoque de negocio.
Fuente: Elaboracién propia.

n estimators Max Depth Min Split Min Leaf Max Features FI1 Prom. F1 Desv. Est. Ranking

150 10 2 sqrt 0,00 0,00 1
250 10 2 sqrt 0,00 0,00 1
150 10 10 2 sqrt 0,00 0,00 1
250 10 10 2 sqrt 0,00 0,00 1
150 10 4 sqrt 0,00 0,00 1
250 10 4 sqrt 0,00 0,00 1
150 10 10 4 sqrt 0,00 0,00 1
250 10 10 4 sqrt 0,00 0,00 1
150 20 2 sqrt 0,00 0,00 1
250 20 2 sqrt 0,00 0,00 1
150 20 10 2 sqrt 0,00 0,00 1
250 20 10 2 sqrt 0,00 0,00 1

134
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Continuacion de la Tabla 8.1

n estimators Max Depth Min Split Min Leaf Max Features F1 Prom. F1 Desv. Est. Ranking

150 20 4 sqrt 0,00 0,00 1
250 20 4 sqrt 0,00 0,00 1
150 20 10 4 sqrt 0,00 0,00 1
250 20 10 4 sqrt 0,00 0,00 1
150 Ninguno 2 sqrt 0,00 0,00 1
250 Ninguno 2 sqrt 0,00 0,00 4
150 Ninguno 10 2 sqrt 0,00 0,00 4
250 Ninguno 10 2 sqrt 0,00 0,00 4
150 Ninguno 4 sqrt 0,00 0,00 4
250 Ninguno 4 sqrt 0,00 0,00 4
150 Ninguno 10 4 sqrt 0,00 0,00 4
250 Ninguno 10 4 sqrt 0,00 0,00 4

Random Forest: Métricas en cada fold sin enfoque de negocio (anomalias)

Los resultados de la Tabla 8.2 mostraron una estabilidad general en las métricas entre los diferentes
folds, con valores de F1-Score que oscilaron entre 0,50 y 0,67. El calibrador Platt fue el mas utilizado
y alcanzé el mejor desempefio en el quinto fold, donde se obtuvo un equilibrio mas alto entre Precision
(0,75) y Recall (0,60).

En la mayoria de los casos, el modelo priorizé la sensibilidad, manteniendo un Recall igual a 1 en
cuatro de los cinco folds, lo que indicé una tendencia a detectar la mayoria de los casos positivos,
aunqgue con una ligera pérdida en la precision. En conjunto, el comportamiento del Random Forest sin
enfoque de negocio fue consistente, pero con un margen de mejora en la calibracion de los umbrales
para optimizar el balance entre ambas métricas.

Tabla 8.2: Random Forest (anomalfas) sin enfoque de negocio - Métricas detalladas por fold.
Fuente: Elaboracién propia.

Fold Calibrador Brier Score Mejor umbral F1 Score Precision Recall

1 Platt 0,173 0,242 0,588 0,416 1
2 Isoténico 0,161 0,384 0,555 0,384 1
3 Platt 0,177 0,189 0,555 0,384 1
4 Platt 0,195 0,222 0,50 0,333 1
5 Platt 0,151 0,462 0,666 0,750 0,6

Random Forest: Métricas promedio y desviacion sin enfoque de negocio (anomalias)

De acuerdo con la Tabla 8.3, el desempeiio promedio del modelo Random Forest sin enfoque de ne-
gocio mostré un equilibrio moderado entre precision y sensibilidad. El valor medio del F1-Score fue de
0.573, con una desviacién de 0,06, lo que indicd una variabilidad controlada en los resultados de los
distintos folds. EI Recall promedio alcanzé 0,92, evidenciando que el modelo detecté la mayoria de
los casos positivos, aunque con una precision promedio mas baja (0,453), lo que implicé una mayor
proporcién de falsos positivos.
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El Brier-Score (0,171) y la desviacion asociada (0,016) reflejaron una calibracion razonablemente
estable, mientras que el mejor umbral de decision (0,30) presenté cierta dispersion entre los pliegues.
En conjunto, el modelo mostré un buen nivel de sensibilidad, pero aln con margen para mejorar el
equilibrio entre precision y calibracién probabilistica.

Tabla 8.3: Random Forest (anomalias) sin enfoque de negocio - Promedio y desviacion estandar de las
métricas. Fuente: Elaboracién propia.

Métrica Promedio Desviacién
Brier-Score 0,171 0,016
Mejor umbral 0,300 0,117
F1-Score 0,573 0,061
Precision 0,453 0,168
Recall 0,92 0,178

= XGBoost:

XGBoost: Bisqueda de hiperparametros sin enfoque de negocio (anomalias)

De acuerdo con la Tabla 8.4, el proceso de blsqueda de hiperparametros del modelo XGBoost sin
enfoque de negocio evidencié un desempeio general bajo en la métrica FI1-Score. Las configuraciones
con mejor rendimiento correspondieron a profundidades de arbol reducidas (Max Depth = 3-5) y tasas
de aprendizaje pequefias (Learning Rate = 0,05), alcanzando un valor maximo de FI-Score de 0,146
con una desviacion estandar de 0,121. Estas combinaciones mostraron una ligera mejora respecto a
las demas, aunque el valor absoluto del desempefio continué siendo bajo, lo que indica una capacidad
limitada del modelo para distinguir entre clases en escenarios con pocos registros de anomalias.

El resto de configuraciones presentd valores de FI-Score inferiores a 0,09, lo que sugiere que los
ajustes en la cantidad de estimadores o en los pardmetros de muestreo no generaron mejoras significa-
tivas. En consecuencia, se priorizé el equilibrio entre complejidad y estabilidad del modelo, manteniendo
configuraciones conservadoras en profundidad y tasa de aprendizaje.

Tabla 8.4: Resultados del Grid Search XGBoost (anomalias) sin enfoque de negocio.
Fuente: Elaboracién propia.

n estimators Max Depth Learning Rate Subsample Colsample ByTree F1 Prom. F1 Desv. Est. Ranking

250 3 0,05 0,80 0,80 0,146 0,121 1
150 3 0,05 0,80 0,80 0,138 0,113 2
150 3 0,10 0,80 0,80 0,134 0,11 3
250 7 0,10 0,80 0,80 0,130 0,107 4
250 7 0,05 0,80 0,80 0,101 0,126 5
250 5 0,05 0,80 0,80 0,101 0,126 5
250 3 0,10 0,80 0,80 0,090 0,111 7
150 5 0,10 0,80 0,80 0,084 0,103 8
250 5 0,10 0,80 0,80 0,084 0,103 8
150 7 0,10 0,80 0,80 0,084 0,103 8
150 7 0,05 0,80 0,80 0,040 0,080 11
150 5 0,05 0,80 0,80 0,040 0,080 11




137

XGBoost: Métricas en cada fold sin enfoque de negocio (anomalias)

De acuerdo con la Tabla 8.5, el desempefo del modelo XGBoost sin enfoque de negocio mostrd
resultados consistentes entre los diferentes folds, con valores de F1-Score comprendidos entre 0,50 y
0,533. La calibracién isoténica fue la mas frecuente y presenté un comportamiento estable en términos
de precisién y sensibilidad. En particular, el modelo logré mantener un Recall elevado en la mayoria de
los pliegues, lo que evidencié su capacidad para identificar correctamente los casos positivos, aunque
con una precisién moderada que oscilé entre 0,333 y 0,667.

El Brier-Score promedio se mantuvo alrededor de 0,18, reflejando una calibracién razonablemente
adecuada de las probabilidades predichas. No obstante, los resultados indicaron que, pese a la esta-
bilidad del modelo, su capacidad discriminativa fue limitada, es decir, el XGBoost requirid un ajuste
mas profundo o la incorporacién de variables adicionales para mejorar el equilibrio entre precision y
sensibilidad en la deteccion de anomalias.

Tabla 8.5: XGBoost (anomalias) sin enfoque de negocio - Métricas detalladas por fold.
Fuente: Elaboracién propia.

Fold Calibrador Brier-Score Mejor umbral F1-Score Precision Recall

1 Isoténico 0,180 0,364 0,500 0,364 0,80
2 Isoténico 0,158 0,250 0,455 0,294 1
3 Isoténico 0,188 0,250 0,476 0,313 1
4 Isoténico 0,162 0,417 0,588 0417 1
5 Isotonico 0,185 0,333 0,500 0,333 1

XGBoost: Métricas promedio y desviacion sin enfoque de negocio (anomalias)

En relacién con la Tabla 8.6, el modelo XGBoost sin enfoque de negocio presenté un desempeiio
moderado, con resultados estables en las métricas globales. El valor promedio del FI1-Score fue de
0,504, con una desviacién estandar de 0,075, lo cual evidencié un equilibrio razonable entre precisién
y sensibilidad a lo largo de los diferentes folds. El Recall promedio alcanzé 0,96, mostrando que el
modelo fue capaz de identificar una alta proporcion de casos positivos, aunque con una Precision
promedio de 0,344, reflejando una tendencia a clasificar algunos falsos positivos.

El Brier-Score, con un valor promedio de 0,174 y una desviacion estandar de 0,013, indicé una ca-
libracion adecuada de las probabilidades, manteniendo consistencia entre las predicciones generadas
y los valores observados. Sin embargo, el mejor umbral de decision (0,322 4+ 0,072) mostro cierta
variabilidad entre los diferentes pliegues, lo que sugiere una sensibilidad del modelo frente a los ajustes
de corte en la clasificacién. En conjunto, los resultados evidenciaron un comportamiento coherente,
con una buena capacidad de deteccion de anomalias, aunque con un margen de mejora en la precisién
de los positivos predichos.

Tabla 8.6: XGBoost (anomalias) sin enfoque de negocio - Promedio y desviacion estandar de las métricas.
Fuente: Elaboracién propia.

Métrica Promedio Desviacion

Brier-Score 0,174 0,013
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Continuacion de la Tabla 8.6

Meétrica Promedio Desviacion
Mejor umbral 0,322 0,072
F1-Score 0,503 0,05
Precision 0,344 0,048
Recall 0,96 0,089

= Comparacion y discusion Random Forest vs. XGBoost sin enfoque de negocio (anomalias):

Tabla 8.7: Comparacion de métricas entre Random Forest (RF) y XGBoost (XGB) sin enfoque de negocio
(anomalias). Fuente: Elaboracion propia.

Meétrica RF Promedio RF Desv. Est. XGB Promedio XGB Desv. Est.

Brier-Score 0,171 0,016 0,174 0,013
F1-Score 0,573 0,061 0,503 0,005
Precision 0,453 0,168 0,344 0,04
Recall 0,92 0,178 0,96 0,08

Los resultados de la Tabla 8.7 mostraron que en el escenario sin enfoque de negocio, el desempeio
de los modelos Random Forest (RF) y XGBoost (XGB) presenté diferencias relevantes en cuanto a
la calibracién, la precision y la sensibilidad en la deteccién de anomalias. EI Random Forest obtuvo
un Brier-Score promedio de 0,171 con una desviacién estandar de 0,016, mientras que el XGBoost
registré un valor muy similar de 0,174 con una desviacién de 0,013. Estos resultados indicaron que
ambos modelos mantuvieron una adecuada coherencia entre las probabilidades predichas y los valores
observados, aunque con una ligera ventaja para XGB en términos de calibracion.

El F1-Score, criterio principal de comparacion, fue superior en el modelo RF (0,573) frente al XGB
(0,503), lo que evidencié un mejor equilibrio entre la identificacién de los casos positivos y la reduccion
de falsos positivos. De manera coherente, el RF alcanzé también una mayor precision promedio (0,453)
en comparacion con XGB (0,344), reflejando una mayor confiabilidad en las predicciones positivas.

En contraste, el Recall fue marginalmente superior en el modelo XGB (0,96) frente al RF (0,92),
lo que mostré una leve ventaja del XGB en la capacidad de deteccién de casos positivos. Sin embargo,
esta ganancia en sensibilidad no compensé la disminucién en precisién y F1-Score.

Dado que el criterio principal fue el FI1-Score, el modelo seleccionado como ganador fue el Ran-
dom Forest, el cual, con calibracién y umbral 6ptimos, presentd un desempefio mas equilibrado y
robusto para la detecciéon de anomalias sin enfoque de negocio.
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Conjunto de entrenamiento: Evaluacion robusta (Repeated Stratified K-Fold)

Tabla 8.8: Matriz de confusion del modelo Random Forest (anomalias) en conjunto de entrenamiento.

Fuente: Elaboracién propia.

Predicha
No anomalia (0)  Anomalia (1)
Ei No anomalia (0) 61 6
®  Anomalia (1) 0 25

Tabla 8.9: Reporte de clasificacién del modelo Random Forest (anomalias) en conjunto de entrenamiento.

Fuente: Elaboracién propia.

Clase Precision Recall F1-Score Soporte
0 1 0,91 0,95 67
0,81 1 0,89 25
Accuracy 0,93 92
Macro avg 0,90 0,96 0,92 92
Weighted avg 0,95 0,93 0,94 92

Los resultados obtenidos en la Tabla 8.8 y Tabla 8.9 evidenciaron un buen desempefio del modelo
Random Forest durante la fase de entrenamiento. En términos generales, el modelo mostré una ade-
cuada capacidad para distinguir entre las clases, alcanzando altos niveles de precision y sensibilidad.
La matriz de confusion reflejé una correcta clasificacion de la mayoria de los casos, con un nimero
reducido de errores, mientras que el reporte de clasificacién confirmé un equilibrio favorable entre las

métricas de Precision, Recall y F1-Score.

De manera global, el modelo demostré un comportamiento estable y consistente, lo que indica que
logré aprender los patrones principales del conjunto de entrenamiento sin evidenciar sobreajuste. Estos
resultados permiten concluir que el Random Forest ofrecié un rendimiento solido y confiable dentro

del contexto de la deteccion de anomalias.

Conjunto de prueba: Evaluacién robusta (Repeated Stratified K-Fold)

Tabla 8.10: Matriz de confusion final del modelo Random Forest (anomalias) en conjunto de prueba.

Fuente: Elaboracién propia.

Predicha
No anomalia (0)  Anomalia (1)
Ei No anomalia (0) 6 11
&= Anomalia (1) 2 5
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Tabla 8.11: Reporte de clasificacion final del modelo Random Forest (anomalias) en conjunto de prueba.
Fuente: Elaboracién propia.

Clase Precision Recall F1-Score Soporte
0 0,75 0,35 0,48 17
0,31 0,71 0,43 7
Accuracy 0,46 24
Macro avg 0,53 0,53 0,46 24
Weighted avg 0,62 0,46 0,47 24

Los resultados del conjunto de prueba de la Tabla 8.10 y Tabla 8.11 evidenciaron un desempefio mo-
derado del modelo Random Forest en la deteccién de anomalias. La matriz de confusion mostré que
el modelo logré identificar correctamente cinco de los siete casos positivos (Anomalia), alcanzando
un Recall de 0,71 en la clase minoritaria. Sin embargo, la precision en esta clase fue baja (0,31), lo
que indicé una proporcién considerable de falsos positivos.

En la clase mayoritaria (No anomalia), el modelo presenté una alta precision (0,75) pero un Recall
limitado (0,35), indicando que una parte importante de los casos no fraudulentos fueron clasificados
erroneamente como fraudes.

El valor global de Accuracy (0,46) reflejé un equilibrio inestable entre ambas clases, condicionado
por el reducido tamaiio del conjunto de prueba. Aun asi, el modelo logré un FI1-Score promedio de
0,46, evidenciando que, aunque existe cierta capacidad de discriminacion, el desempefio se ve afectado
por la limitada cantidad de observaciones y el desbalance entre clases. En sintesis, el modelo mostré
potencial para detectar casos positivos, pero con sacrificio en la precision general.
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Importancia de caracteristicas del modelo con mejor desempeiio

T T T T T T T T
| | 13,6%
| | 11,59%
| | 10,44 %
| | 10,04%
| | 8,47 %
LZC 9 bins | | 7,88%
|
I
|
|
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Figura 8.1: Top 15 caracteristicas mas importantes ( %) del modelo Random Forest (anomalias) sin enfoque
de negocio. Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados de la Figura 8.1 evidenciaron que el modelo Random Forest identificé un conjunto de
variables con un peso considerable en la prediccion de anomalias, principalmente aquellas asociadas
a la distribucién y variabilidad del consumo. Las caracteristicas Curtosis consumo (13,6 %) y Z min.
(11,59 %) fueron las mas influyentes, lo que indicé que la forma de la distribucién del consumo y los
valores atipicos bajos jugaron un papel clave en la diferenciacién de comportamientos anémalos.

Asimismo, las variables Latitud (10,44 %)y Longitud (10,04 %) presentaron una contribucion impor-
tante, lo que sugiere la existencia de patrones espaciales en la ocurrencia de anomalias. Las medidas de
complejidad temporal, como LZC 9 bins (7,88 %) y TSFL (5,62 %), también aportaron informacion
relevante sobre la dindmica de los consumos, complementando los indicadores estadisticos tradiciona-
les.

Por otro lado, las variables categéricas, como Marca simplificada, Clase metrolégica simplificada y
Transmision simplificada, mostraron una menor influencia individual (entre 1 % y 3 %), lo que indicé
que su contribucién fue marginal frente a las caracteristicas cuantitativas. En conjunto, los resultados
reflejaron que el modelo priorizé los patrones de comportamiento y dispersién del consumo sobre las
caracteristicas del medidor o su ubicaciéon administrativa.
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8.2. REGRESION LOGISTICA ANOMALIAS

En esta seccién se emplea la nomenclatura de M1 a M5 para identificar los diferentes modelos para
la deteccidn de anomalias. La Tabla 8.12 detalla las variables incluidas en cada uno de ellos.

Tabla 8.12: Variables incluidas en la regresién logistica de anomalias (M1-M5).
Fuente: Elaboracién propia.

Variable M1 M2 M3 M4 M5

SD consumo ()

Mediana consumo (1)
Min.consumo ()
Asimetria consumo ()
N° atipicos moderados ()
Delta brusco ()

Entropia SAX (O
Cambios de simbolo ()
LZC 9 bins )

LZC 99 bins )

TSFL ®

Clase metrologica simplificada

NN
\
<

Nota: Las variables marcadas con (t) hacen referencia a la variable transformada y estandarizada que se aplica
a la regresion logistica.

8.2.1. Significancia y ajustes del modelo

Tabla 8.13: Medidas de influencia de los modelos de regresién logistica de anomalias (M1-M5). Fuente:
Elaboracién propia.

Modelo Index Cook’'s D Hat MaxAbsDFBeta

M1 37 0,114 0,201 0,715
M1 5 0,108 0,323 0,501
M1 19 0,0678 0,200 0,212
M1 89 0,0614 0,506 5,29
M1 43 0,0566 0,234 0,259
M1 21 0,0543 0,253 1,00
M1 73 0,0535 0,350 3,53
M1 38 0,0511 0,124 4,26
M1 86 0,0483 0,169 2,92
M1 64 0,0465 0,137 0,706
M1 42 0,0458 0,233 0,998
M1 25 0,0423 0,133 0,284
M1 67 0,0412 0,108 0,123
M1 75 0,0381 0,301 0,361

M1 47 0,0323  0,0680 0,707
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Continuacion de la Tabla 8.13

Modelo Index Cook’s D Hat MaxAbsDFBeta
M2 89 0,0884 0,267 0,160
M2 73 0,0758 0,291 0,241
M2 21 0,0738 0,208 0,263
M2 43 0,0678 0,205 0,182
M2 81 0,0422 0,203 0,209
M2 8 0,0420 0,262 0,204
M2 19 0,0367 0,130 0,242
M2 47 0,0342  0,0436 0,136
M2 22 0,0334  0,0505 0,158
M2 1 0,0333 0,196 0,190
M2 42 0,0330 0,127 0,187
M2 67 0,0294 0,0884 0,116
M2 38 0,0277  0,0566 0,164
M2 25 0,0269  0,0875 0,169
M2 62 0,0265  0,0931 0,162
M3 89 0,1310 0,231 0,135
M3 43 0,0972 0,172 0,207
M3 73 0,0728 0,223 0,122
M3 8 0,0603 0,232 0,205
M3 81 0,0507 0,112 0,151
M3 1 0,0486 0,163 0,176
M3 22 0,0439  0,0342 0,120
M3 21 0,0347 0,118 0,109
M3 67 0,0316  0,0708 0,137
M3 19 0,0298  0,0869 0,175
M3 47 0,0266  0,0297 0,0653
M3 6 0,0239  0,0332 0,0577
M3 38 0,0226  0,0682 0,125
M3 42 0,0219  0,0450 0,0955
M3 38 0,0209  0,0330 0,0605
M4 89 0,1710 0,230 0,136
M4 73 0,0860 0,151 0,156
M4 81 0,0506 0,107 0,112
M4 21 0,0458 0,106 0,107
M4 1 0,0424 0,149 0,161
M4 22 0,0380  0,0307 0,0885
M4 19 0,0289 0,0813 0,160
M4 6 0,0259  0,0325 0,0640
M4 67 0,0253  0,0333 0,0695
M4 38 0,0252  0,0331 0,0692
M4 71 0,0249  0,0738 0,154
M4 70 0,0231 0,114 0,0891
M4 44 0,0215  0,0202 0,0769
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Continuacion de la Tabla 8.13

Modelo Index Cook’s D Hat

MaxAbsDFBeta

M4 66 0,0212  0,0274
M4 27 0,0211  0,0694

0,0510
0,143

M5 38 0,0725 0,112
M5 67 0,0684 0,0539
M5 43 0,0559 0,150
M5 37 0,0412 0,0842
M5 92 0,0333 0,286
M5 35 0,0317 0,0732
M5 86 0,0297  0,0552
M5 25 0,0295  0,0284
M5 22 0,0281  0,0422
M5 1 0,0274  0,0908
M5 73 0,0273 0,178
M5 24 0,0251  0,0682
M5 89 0,0237 0,157
M5 47 0,0205 0,0312
M5 88 0,0187  0,0214

3,43
0,166
1,39
0,825
3,35
0,414
1,33
0,0710
1,79
0,413
1,31
0,141
0,531
0,157
0,0652

GVIF ajustado

Tabla 8.14: GVIF ajustado para los M1 a M5 de anomalias.
Fuente: Elaboracién propia.

Variable M1I M2 M3 M4 M5
SD consumo ) 1,42

Mediana consumo (t) 1,98 1,89

Min.consumo () 1,28

Asimetria consumo () 2,00 1,98

N° atipicos moderados () 1,26

Delta brusco () 1,23 1,05
Entropia SAX () 1,47 1,05
Cambios de simbolo (*) 1,31 1,50 1,21 1,20

LZC 9 bins ) 1,78 1,56 1,37 1,13
LZC 99 bins *) 1,83 1,76 1,56 1,22

TSFL ®) 2,11 2,02

Clase metrologica simplificada 1,16 1,08 1,02 1,02 1,02

Nota: Las variables marcadas con (t) hacen referencia a la variable transformada y estandarizada que se aplica

a la regresion logistica.

La Tabla 8.14 envidencié que en todos los casos los valores se mantuvieron por debajo del um-
bral de referencia igual a 5, por lo que no se identificaron problemas relevantes de colinealidad. Las

variables asociadas al consumo, como la desviacion estandar, la mediana, el minimo, la asimetria y la
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entropia SAX, registraron GVIF ajustados en un rango entre 1,2 y 2,1, lo que correspondié a niveles
moderados y aceptables de relacién con otros predictores.

Las variables categoricas, en particular la clase metroldgica simplificada, presentaron valores préximos
a 1, lo que indicé baja redundancia y aporte informativo complementario. En conjunto, los resultados
respaldaron la idoneidad del conjunto de variables y de los procedimientos de preprocesamiento para
la estimaciéon de los modelos de regresion logistica, favoreciendo su estabilidad e interpretabilidad.

8.2.3. Meétricas de ajuste (prueba de Hosmer-Lemeshow)

= Hipétesis nula (Hp): El modelo se ajusta bien a los datos. Es decir, no hay diferencia significativa
entre los valores observados y los esperados, y el modelo tiene una buena calibracion.

» Hipétesis alternativa (Hi): El modelo no se ajusta bien a los datos. Es decir, existe una
diferencia significativa entre los valores observados y los esperados, y el modelo no tiene una
buena calibracion.

Tabla 8.15: Indicadores de ajuste y prueba de bondad para los modelos de anomalias.
Fuente: Elaboracién propia.

Modelo Ilh IIhNull McFadden ry_ rcu p-value Decision (Hp)

M1 -49,20 -55,40 0,113 0,125 0,180 0,784 No rechazar Hqy
M2 -51,10 -55,40 0,078 0,088 0,127 0,400 No rechazar Hqy
M3 -52,10 -55,40 0,060 0,068 0,099 0,173 No rechazar Hqy
M4 -52,60 -55,40 0,051 0,058 0,084 0,349 No rechazar Hy
M5 -50,50 -55,40 0,088 0,099 0,143 0,088 No rechazar Hy

Los indicadores de ajuste de la Tabla 8.15 mostraron que todos los modelos presentaron valores de
log-verosimilitud negativos, coherentes con la naturaleza de la estimacion por maxima verosimilitud. El
coeficiente de McFadden oscilé entre 0,05 y 0,11, lo que correspondié a un nivel de ajuste aceptable
para modelos de regresion logistica aplicados a fenédmenos con clases desbalanceadas. Los coeficientes
vit Y fcuy mantuvieron valores bajos, lo que indicé que la proporcion de varianza explicada por los
predictores fue limitada, aunque suficiente para capturar patrones relevantes en los datos.

El valor p de la prueba de Hosmer—Lemeshow fue superior a 0,05 en todos los casos, por lo que

no se rechazoé la hipétesis nula. Esto implicé que no existieron diferencias significativas entre los
valores observados y los esperados, y por tanto, los modelos presentaron una calibracion adecuada.

8.2.4. Meétricas de evaluacion

Tabla 8.16: Métricas de desempefio por modelo de anomalias en validacion cruzada y prueba.
Fuente: Elaboracién propia.

Métrica M1 M2 M3 M4 M5

F2 CV entrenamiento 0,64 0,65 0,66 0,66 0,65
Spec. CV entrenamiento No aplica No aplica No aplica No aplica No aplica
Recall CV entrenamiento No aplica No aplica No aplica No aplica No aplica
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Continuacion de la Tabla 8.16

Métrica M1 M2 M3 M4 M5
Prec. CV entrenamiento No aplica No aplica No aplica No aplica No aplica
Threshold CV 0,02 0,03 0,07 0,10 0,08
F2 prueba 0,55 0,65 0,65 0,65 0,55
F1 prueba 0,37 No aplica No aplica No aplica 0,37
Recall 0,83 No aplica No aplica No aplica 0,83
Precision 0,23 No aplica No aplica No aplica 0,23
Specificity 0,00 No aplica No aplica No aplica 0,00
Balanced Accuracy 0,41 No aplica No aplica No aplica 0,41
AUC-ROC 0,75 0,50 0,51 0,40 0,77
AUC-PR 0,20 0,25 0,39 0,21 0,20
Brier-Score 0,30 0,23 0,21 0,22 0,27
Logloss 2,30 0,66 0,62 0,65 2,24

De acuerdo con la Tabla 8.16,las métricas de desempefio obtenidas para los modelos de anomalias
evidenciaron comportamientos consistentes entre las distintas configuraciones evaluadas. Durante la
validacion cruzada, los valores del estadistico F2 oscilaron entre 0,64 y 0,66, lo que reflejé un ren-
dimiento estable del proceso de entrenamiento. El umbral de decisién se mantuvo en valores bajos,
entre 0,02 y 0,10, coherente con la prevalencia reducida de casos positivos en el conjunto de datos.

En la fase de prueba, el M3 y el M4 alcanzaron los valores mas altos de F2 (0,65), lo que indicé
una adecuada capacidad para equilibrar la sensibilidad y la precisién. Sin embargo, el M1 se destacé
por presentar un Recall superior (0,83), atn cuando su precisién fue mas baja (0,23), lo que indicé
una mayor cobertura de casos anémalos a costa de un mayor namero de falsos positivos.

El AUC-ROC se mantuvo en niveles moderados, entre 0,40 y 0,75, lo que evidencié una capaci-
dad discriminativa aceptable considerando el tamafio de la muestra. De forma complementaria, los
valores del Brier-Score y el LoglLoss indicaron un ajuste probabilistico adecuado, aunque con cierto
margen de mejora en la calibracién de las probabilidades. En conjunto, los resultados mostraron un
desempeiio estable entre los modelos, con un compromiso razonable entre sensibilidad y precisién en
la identificacion de anomalias.

Tabla 8.17: Indicadores de desempefio y calibracién por modelo de anomalias en los conjuntos de
entrenamiento y prueba. Fuente: Elaboracién propia.

Métrica MI M2 M3 M4 M5

Entrenamiento

AUC-ROC 0,73 0,72 0,70 0,69 0,70
AUC-PR 044 042 041 0,43 0,46
Brier 0,17 0,18 0,18 0,18 0,17
LoglLoss 0,52 054 055 055 0,51
Hosmer—-Lemeshow 0,78 0,39 0,17 0,34 0,08
Intercepto 0 0 0 0 0

Pendiente 1 1 1 1 1
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Continuacion de la Tabla 8.17

Meétrica M1 M2 M3 M4 M5
Prueba

AUC-ROC 0,75 0,50 0,51 0,40 0,77
AUC-PR 020 025 0,39 0,21 0,18
Brier 0,30 0,23 0,21 0,22 0,29
Logloss 1,36 0,66 0,62 0,65 1,36
Hosmer—Lemeshow 0,00 0,35 0,44 0,31 0,00
Intercepto -0,44 -0,52 -0,34 -0,34 -0,23
Pendiente -1,19 0,00 0,18 -0,08 -1,58

De acuerdo con la Tabla 8.17 se evidencié que en entrenamiento, los valores de AUC-ROC se mantu-
vieron entre 0,69 y 0,73, lo que reflejé una capacidad moderada de discriminacién entre observaciones
normales y anémalas. De manera complementaria, los valores de AUC-PR oscilaron entre 0,41 y 0,46,
coherentes con la baja prevalencia de casos positivos en la base de datos. Las métricas de Brier Score
y Logloss mostraron valores bajos y consistentes, lo que indicé un adecuado ajuste probabilistico y
ausencia de sobreajuste durante el entrenamiento.

En la etapa de prueba, el Modelo 5 alcanzé el mayor AUC-ROC (0,77), evidenciando una mejor
capacidad de discriminacion respecto a los demas. Sin embargo, el incremento en el Logloss y los
valores del estadistico de Hosmer—Lemeshow cercanos a cero sefialaron una pérdida de calibracién,
especialmente en los modelos con pendiente negativa. Esto indicé que las probabilidades predichas
tendieron a subestimar la ocurrencia de anomalias en los deciles superiores. En conjunto, los resulta-
dos mostraron que, aunque todos los modelos conservaron un nivel aceptable de discriminacion, su
calibracion fue sensible a las variaciones del conjunto de prueba, siendo el Modelo 5 el mas equilibrado
en términos de ajuste y capacidad predictiva.

8.2.5. Modelo seleccionado

Los resultados de la evaluacion de supuestos mostraron que ninguno de los modelos propuestos cumplié
con el criterio de linealidad en el logit, condicién fundamental para la validez de la regresion logistica.
Esta falta de linealidad implica que la relacién entre los predictores continuos y la probabilidad del
evento no puede representarse adecuadamente mediante una funcion logit, afectando la interpretaciéon
y la estabilidad de los coeficientes estimados. En consecuencia, aunque algunos modelos presentaron
métricas aceptables de ajuste global y calibracién, estos resultados no pueden considerarse confiables,
ya que se obtuvieron sobre una estructura que viola un supuesto basico del modelo. Por esta razén, no
fue posible seleccionar ningiin modelo como valido, dado que hacerlo supondria aceptar estimaciones
distorsionadas y conclusiones que no reflejan el comportamiento real de los datos.

8.2.6. Prueba de Moran’s | y dependencia especial

Dado que ninguno de los modelos evaluados cumplié con el supuesto de linealidad en el logit, no fue
posible seleccionar un modelo final valido para el analisis. En consecuencia, no se realizé la prueba de
dependencia espacial (Moran's |), ya que su aplicacion requiere la existencia de residuos provenientes de
un modelo estadisticamente consistente. Realizar dicha prueba bajo estas condiciones habria implicado
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evaluar la autocorrelaciéon espacial de estimaciones invalidas, lo que no resultaria metodolégicamente
adecuado.

8.2.7. Comparaciéon de AIC y BIC

Tabla 8.18: Comparacion de modelos de anomalias segtn criterios AIC y BIC.
Fuente: Elaboracién propia.

Modelo AIC BIC

M1 124,32 157,39
M2 118,20 138,54
M3 114,20 126,91
M4 113,23 123,40
M5 111,09 123,81

La comparacién de los valores de AIC y BIC (Tabla 8.18) evidencié que el modelo M5 presenté los
valores mas bajos en ambos criterios, lo que indicé un mejor ajuste relativo. Sin embargo, dado que
ninguno de los modelos cumplié con el supuesto de linealidad en el logit, estos resultados se reportan
Unicamente con fines descriptivos y no como criterio de seleccién de modelo.

8.2.8. Analisis de la variacion en dependencia espacial con k vecinos cercanos

El analisis de la variacion en la dependencia espacial con k vecinos cercanos se basa en la evaluacion de
la autocorrelacion de los residuos del modelo. Dado que este procedimiento sélo es pertinente cuando
los residuos provienen de un modelo estadisticamente consistente, no se realizé su estimacién en
esta etapa. Ejecutarlo bajo condiciones de incumplimiento de los supuestos habria implicado analizar
patrones espaciales sobre errores no validos, lo que habria comprometido la solidez metodolégica de
los resultados.

8.3. PROPUESTA FINAL: METODOLOGIA OPERATIVA ANOMA-
LIAS

Los resultados del presente trabajo evidencian que la prediccién de anomalias técnicas presenta de-
safios significativos, especialmente asociados a la baja resolucion temporal de los datos y la limitada
disponibilidad de registros de las anomalias. Aun asi, se identifica un conjunto claro de variables, mé-
todos y pasos que permiten a una empresa sanitaria actualizar y mejorar periédicamente su sistema
de deteccion de anomalias, asi como una ruta concreta para fortalecer la calidad de la informacién v,
con ello, la capacidad predictiva del modelo.

1. VARIABLES REQUERIDAS
La prediccion de anomalias técnicas presenta un nivel de dificultad mayor que la prediccién de fraude,
debido a que:

» Las anomalias dependen menos del comportamiento del cliente y mas de fallas operativas, hi-
draulicas o metroldgicas.

» [ a base es pequefia y con pocos registros.
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» |a lectura mensual manual no captura anomalias transitorias, lo que el documento resalta como
una limitacién estructural del problema.

Aun asi, con los resultados obtenidos, es posible definir un método y un conjunto claro de variables
indispensables.

1.1. Variables estructurales del medidor (estaticas):
Son requeridas en cada actualizacién del modelo y provienen del sistema comercial o metroldgico:

» Afo simplificado

» (lase metroldgica simplificada
» Diametro simplificado

s Marca simplificada

» Transmision simplificada

» Ruedas simplificadas

» [ ocalidad simplificada y ubicacion georreferenciada

1.2. Variables derivadas de la serie de consumo (dinamicas):
Son las variables que permiten capturar patrones sospechosos. El estudio evidencié que las mas pre-
dictivas fueron:

= 7 min.

» 7 atipicos.

= [empel-Ziv Complexity (LZC) 9 bins.
= Time Series Length Factor (TSLF).

n N° atipicos moderados.

» N° atipicos extremos.

» Curtosis consumo.

m Delta brusco.

2. METODOLOGIA PROPUESTA PARA EL MODELO DE ANOMALIAS

La siguiente metodologia se basa exclusivamente en los resultados y conclusiones obtenidos en el
analisis de anomalias del estudio. Su propdsito es ofrecer un procedimiento estandar que permita a la
empresa refrescar, evaluar y mejorar periddicamente su modelo de detecciéon de anomalias, consideran-
do las limitaciones reales identificadas en el trabajo y las variables que demostraron mayor relevancia
predictiva.

Paso 1: Actualizacion de datos y preprocesamiento

» Obtener la base de consumos mensuales de los Gltimos 12—24 meses por cliente, o la periodicidad
definida por la compaiiia.

m Actualizar la informacién estructural del medidor: afo de fabricacion o instalacion, clase metro-
|6gica, diametro, marca, transmision y reemplazos recientes.

» Depurar datos: Eliminar consumos negativos o inconsistentes, identificar y codificar explicita-
mente casos con errores de digitacion.
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= Aplicar la imputacién en consumos faltantes.

» Georreferenciar direcciones nuevas o corregidas.

Paso 2: Extraccion automatica de caracteristicas
A partir de las series mensuales se deben generar las variables que demostraron ser relevantes en la
prediccion de anomalias segln este trabajo:

Estadisticos derivados del consumo:

= Consumo minimo estandarizado (Z min.).

Desviacion estandar mensual.

Curtosis y asimetria.

N° atipicos moderados.

n N° atipicos extremos.

Variables de complejidad y forma de la serie:

Entropia SAX, altamente relevante en los resultados.

Cambios de simbolo, asociados a variaciones abruptas.
Lempel-Ziv Complexity (LZC 9 y 99 bins).
Time Series Length Factor (TSLF).

Variables espaciales:

» [atitud y Longitud del cliente, que mostraron patrones espaciales no aleatorios en los modelos
basados en arboles.

Estas variables ayudaron a diferenciar anomalias de consumos normales.

Paso 3: Entrenamiento y seleccion de modelos
De acuerdo con los resultados del estudio y considerando tanto desempefio técnico como interpreta-
bilidad los modelos recomendados para anomalias son:

= Modelos recomendados:

e Random Forest: (til como modelo complementario para capturar interacciones y evaluar
importancia de variables.

e Regresion Logistica (potencialmente aplicable): aunque no fue posible ajustar un mo-
delo de regresion logistica para anomalias con la informacién disponible en este estudio
debido a la baja frecuencia del evento y a las limitaciones derivadas de la lectura men-
sual del consumo. Este tipo de modelo podria resultar Gtil en escenarios donde la empresa
disponga de una base de datos mas robusta. En particular, si se amplia el nGmero de ano-
malias confirmadas, la regresién logistica podria emplearse como un modelo interpretable
que permita identificar predictores significativos y complementar la detecciéon temprana de
anomalias.

= Modelos no recomendados como base operativa:
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e DBSCAN: no fue adecuado para anomalias debido a su baja sensibilidad y dificultad para
separar la clase minoritaria (limitacion mencionada en el documento).

Paso 4: Uso operativo y priorizacion técnica
Con base en las probabilidades de anomalia generadas por los modelos supervisados:

Obtener la probabilidad estimada de anomalia para cada medidor.

Ordenar los clientes segin dicho puntaje.

Establecer un umbral operativo basado en la capacidad real de atencién técnica (por ejemplo,
top X% de anomalia).

Priorizar inspecciones preventivas o revisiones técnicas en los casos mas criticos.

El documento enfatiza que, dada la limitacién de la lectura mensual, la utilidad del modelo en este
momento es principalmente como herramienta de alerta temprana y apoyo para priorizacion técnica.

Paso 5: Validacion continua y retroalimentacion
Cada periodo definido por la empresa (por ejemplo, trimestral):

m Reentrenar los modelos con nuevas etiquetas provenientes de revisiones técnicas realizadas.
» Evaluar variaciones del AUC-ROC, AUC-PR, F1-Score, Brier Score y calibracion.

» Revisar la estabilidad espacial de las anomalias detectadas, conforme a resultados previos del
estudio.

= |dentificar si existen cambios estructurales en los datos (por ejemplo, reemplazos masivos de
medidores o variaciones en la red que puedan afectar la sefial del consumo).

» Ajustar politicas de generacién de variables si las métricas muestran deterioro consistente.
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Se concluye que el modelo desarrollado es efectivo y financieramente sostenible para la deteccién
de fraudes, logrando transformar los datos histéricos de facturaciéon en un activo estratégico. La
investigacion determiné que el algoritmo Random Forest con ponderacién de clases es la solucion
definitiva, superando a técnicas tradicionales y garantizando la viabilidad econémica:

= Impacto econémico: Al operar con una capacidad de inspeccion del 1% de la cartera (bolsén
de riesgo), el modelo genera una ganancia neta proyectada de $1.760.000 CLP por lote y un
ROI del 78,57 %, superando el umbral de rentabilidad operativa.

= Gestion de recursos: La integracion de matrices de costos en la funcion de optimizacidén permitié
priorizar inspecciones con alto retorno, cumpliendo con la necesidad de gestionar eficazmente
los recursos de la empresa.

Conclusion respecto al objetivo especifico 1

Se concluye que la metodologia propuesta logrd sistematizar el procesamiento de datos y la modelacién
predictiva con éxito, validando empiricamente qué técnicas son viables para la operacién y cuales no:

1. Superioridad del Random Forest (RF)

La comparacion exhaustiva de algoritmos determiné que el Random Forest es el modelo mas compe-
tente para este dominio.

= En fraude: Super6 a XGBoost tanto en métricas técnicas (F1-Score de 0,315 vs. 0,302) como
en desempefio econémico (mROI del 64,3 % frente al 59,9 % de XGBoost). Su arquitectura de
ensamblaje demostré ser méas robusta frente al ruido y al desbalance extremo de clases (1,65 %
de prevalencia), ofreciendo una calibracion de probabilidades mas estable.

= En anomalias: El Random Forest también se posicioné como lider, alcanzando un F1-Score
promedio de 0,573, superior al 0,503 de XGBoost, lo que confirma su capacidad para generalizar
mejor ante patrones de consumo irregulares.
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2. Ineficacia de los enfoques alternativos

El estudio aportd evidencia critica para descartar métodos tradicionales y no supervisados en este
contexto especifico:

= Regresion logistica: En el caso de anomalias, a pesar de su interpretabilidad, se demostré su
inviabilidad técnica debido al incumplimiento sistematico de los supuestos de linealidad en el logit
y bondad de ajuste. Esto confirma que la relacién entre las variables de consumo y anomalias
es altamente no lineal y compleja.

= DBSCAN: El enfoque no supervisado, aunque conceptualmente atractivo por no requerir eti-
quetas, fallé en la practica operativa. No logré separar eficazmente la clase minoritaria de fraude
debido a la superposicién de densidades con los consumos normales, resultando en una sensibi-
lidad cercana a cero para la deteccién de fraude.

3. Validacién de la metodologia integral

Se validé que el éxito del modelo depende de una metodologia de preprocesamiento rigurosa que incluya
limpieza, imputacién, georreferenciacién y, crucialmente, la extracciéon de caracteristicas temporales
complejas. La combinacién de este tratamiento de datos con una estrategia de validacién cruza-
da estratificada y calibracion permitié mitigar el sesgo del desbalance, entregando una herramienta
predictiva que no solo es estadisticamente valida, sino econémicamente rentable para la empresa.

Conclusion respecto al objetivo especifico 2

Se concluye que la capacidad predictiva del modelo no reside en variables demograficas generales, sino
en la ingenierfa de caracteristicas. La identificacién de las variables criticas fue producto del calculo
cuantitativo de la importancia de caracteristicas del modeo Random Forest, el cual revelé una dualidad
fundamental en los fenémenos estudiados:

= Para el fraude: Las variables mas influyentes resultaron ser la Clase metrolégica simplificada
(17,44 %) y el Afo simplificado (12,96 %). Esto concluye que el fraude no es aleatorio, sino que
explota la vulnerabilidad fisica de medidores antiguos o de tecnologias especificas, concentran-
dose ademas en bolsones geograficos.

= Para las anomalias: La jerarquia de importancia cambié drasticamente, priorizando la Curtosis
del Consumo (13,6 %) y el Z-minimo (11,59 %). Esto indica que las fallas técnicas (no inten-
cionales) se manifiestan mediante la deformacién de la distribucion y la introduccion de ruido,
independientemente de la marca del medidor.
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Propuesta de variables criticas

Basado en lo anterior, la empresa debe construir obligatoriamente las siguientes 15 variables para
replicar el modelo:

= Variables metrolégicas: Clase metrolégica simplificada y Afo simplificado.
» Variables espaciales: Latitud, Longitud y Localidad simplificada.

= Comportamiento de consumo: Z-min. y Curtosis consumo como estadisticas robustas y va-
riables de complejidad temporal tales como Entropia SAX, Complejidad de Lempel-Ziv (LZC)
y Time Series Length Factor (TSLF).

Conclusion respecto al objetivo especifico 3

La evaluacion en la muestra real revel6 una dicotomia en el rendimiento segln el tipo de irregularidad,
exponiendo las limitaciones intrinsecas de la base de datos:

= Deteccion de fraude: El modelo es altamente efectivo para rankear prioridades de inspeccién
(Top-K), permitiendo inspecciones dirigidas con alta probabilidad de éxito.

= Deteccion de anomalias técnicas: Para las anomalias (fallas no intencionales), el enfoque actual
es insuficiente (Precision < 35%). Se concluye que la baja frecuencia de muestreo (lectura
manual mensual) impide detectar anomalias transitorias con precision.

= Recomendacion final: Se recomienda a la empresa utilizar este modelo como herramienta
de fraude y solo como sistema de alerta temprana (revision manual) para anomalias técnicas,
reconociendo que el desbalance extremo impone un techo técnico que impide la automatizacién
completa sin verificacién en campo.



TRABAJO FUTURO

El presente estudio deja abiertas varias lineas de investigacion que podrian fortalecer la capacidad pre-
dictiva y operativa del sistema de deteccién de fraude. En primer lugar, la incorporacién de datos con
mayor resolucién temporal, provenientes de medidores digitales o telemedidos, permitiria modelar con-
sumos horarios o diarios y mejorar la deteccion de anomalias transitorias que no pueden identificarse
con registros mensuales. Asimismo, futuros desarrollos podrian integrar modelos espaciales explicitos
o técnicas de aprendizaje profundo, con el fin de capturar dependencias territoriales y patrones no
lineales que exceden las capacidades de los modelos utilizados en este trabajo.

Desde la perspectiva operativa, una linea relevante consiste en articular los puntajes de riesgo del
modelo con herramientas de planificacién de inspecciones, optimizacion de rutas y sistemas de alerta
temprana. Finalmente, la validacion externa del modelo en otras regiones o configuraciones de parque
de medidores permitiria evaluar su transferibilidad y robustez, ampliando su utilidad como herramienta
estratégica para la gestion de activos y la reduccién de pérdidas comerciales.
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ANEXQOS

11.1. Correlaciéon de variables: Mapa de calor

= Fraude:

LZC 29 bins

LZC 4 bins

LZC % bins

LZC 2 bins

Cambios desimbolo
Entropia SAX
Longitud

Latitud

Secuencias cero
Delta brusco
Zatipicos

Zmin.

Zmix.

M= atipicos extremos
N° atipicos moderados
Curtosis consumo
Asimetria consumao
Rango consumo
Consumo ceros
Min. consumo

Max. consumao
Mediana consuma
CVconsumao

SD consumo

Media consumo
Clase metrologica
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Figura 11.1: Mapa de calor correlaciones para la deteccién de fraude
Fuente: Elaboracién propia.
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= Anomalias:

LZC 99 bins

LZC 4 bins

LZC 9 bins

LZC 2 bins
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Clase metroldgica
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Fuente: Elaboracién propia.

Figura 11.2: Mapa de calor correlaciones para la deteccién de anomalias
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11.2. Curvas GAM

Modelacion de fraude:

0,02 -+ L
0,018 ~ -
0,016 ~ L
0,014 ~ -
0,012 ~ L

0,01 + L

Probabilidad (plogis)

0,008 - -
0,006 -
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Curtosis consumo (t)

Figura 11.3: Curva GAM fraude: Curtosis consumo () vs. Probabilidad (plogis).
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 11.4: Curva GAM fraude: N° atipicos moderados () vs. Probabilidad (plogis).
Fuente: Elaboracién propia.
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Probabilidad (plogis)

Probabilidad (plogis)

0,018
0,016
0,014 ~
0,012

0,01 +
0,008 ~
0,006 ~
0,004

T T
-0,5 0 0,5 1 1,5 2 2,5

N° atipicos extremos (t)

Figura 11.5: Curva GAM fraude: N° atipicos extremos (*) vs. Probabilidad (plogis).
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 11.6: Curva GAM fraude: Z min (!) vs. Probabilidad (plogis).
Fuente: Elaboracién propia.
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