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Resumen

En el sector energético, la atencion presencial a clientes presenta desafios operativos debido a la
alta variabilidad en los tiempos de espera y la afluencia diaria de usuarios. En la oficina principal
de una electrificadora, se identificaron tiempos de espera de hasta cuatro horas y una incapacidad
para anticipar la demanda, lo cual afecta la satisfaccion del cliente y la eficiencia en la
asignacion de recursos. Este estudio abordd la problematica mediante el analisis de méas de
100.000 registros historicos y la aplicacion de la metodologia CRISP-DM para desarrollar dos
modelos predictivos: uno basado en XGBoost para estimar el tiempo de espera de cada usuario, y
otro mediante el modelo Prophet para prever la demanda diaria. Los resultados mostraron que
XGBoost alcanzo6 un buen equilibrio entre precision y generalizacion (RMSE = 13 minutos),
mientras que Prophet logré un MAPE inferior al 20%, identificando patrones semanales y el
efecto de dias festivos. Estos hallazgos permiten establecer una base sélida para mejorar la
planificacién operativa, optimizar la distribucién del personal y reducir la incertidumbre en la
experiencia de atencion al cliente.

Palabras clave: Modelo predictivo, Machine Learning, Metodologia CRISP-DM,

Tiempo de espera, Series temporales.



Abstract

In the energy sector, in-person customer service presents operational challenges due to the high
variability in waiting times and daily user demand. At the main office of an electric utility
company, wait times of up to four hours were observed, along with a lack of demand forecasting,
which negatively impacts customer satisfaction and resource allocation efficiency. This study
addressed the issue through the analysis of over 100,000 historical records and the application of
the CRISP-DM methodology to develop two predictive models: one using XGBoost to estimate
individual waiting times, and another using Prophet to forecast daily demand. The results
showed that XGBoost achieved a good balance between accuracy and generalization (RMSE =
13 minutes), while Prophet achieved a MAPE below 20%, effectively capturing weekly patterns
and the impact of holidays. These findings provide a solid foundation for improving operational
planning, optimizing staff allocation, and reducing uncertainty in the customer service
experience.

Keywords: Predictive model, Machine Learning, CRISP-DM methodology, Waiting time,

Time series.
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Introduccion

Los tiempos de espera son un factor determinante en la experiencia del cliente y en la
percepcion de calidad del servicio en entornos de atencion presencial. Diversos estudios han
evidenciado que esperas prolongadas o inciertas generan insatisfaccion, afectan la fidelizacion
del usuario y deterioran la imagen institucional (Caruelle et al., 2023). En respuesta a esta
problematica, numerosas organizaciones han implementado modelos predictivos que permiten
anticipar flujos de usuarios, optimizar recursos y mejorar la planificacion operativa (Kyritsis &
Deriaz, 2019; Fernandez Lopez et al., 2020).

En el contexto de una empresa del sector energético, se identificé una alta variabilidad
tanto en los tiempos de espera como en la afluencia diaria de usuarios, que oscila entre 200 y 300
personas, en el periodo comprendido entre enero del 2023 hasta febrero del 2025. En casos
extremos, los tiempos de espera superan las cuatro horas, generando afectaciones tanto en la
experiencia del usuario como en la eficiencia del servicio. Esta situacion se ve agravada por la
ausencia de herramientas que permitan anticipar la demanda y gestionar adecuadamente el
recurso humano.

Para abordar esta situacion, se desarroll6 una propuesta basada en la metodologia CRISP-
DM, orientada al disefio de dos modelos predictivos: uno de regresion para estimar el tiempo de
espera individual, y otro de series temporales para anticipar la demanda diaria. La eleccién de los
algoritmos se fundamentd en su efectividad comprobada en contextos similares. Por ejemplo,
Random Forest y XGBoost han mostrado un desempefio superior en la prediccién de tiempos de
atencion en entornos clinicos y de transporte (Joseph et al., 2023; Tai et al., 2023), mientras que
Prophet y ARIMA han sido ampliamente utilizados en la estimacion de patrones de demanda en

sectores con fuerte estacionalidad (Menculini et al., 2021; Fierro Torres et al., 2022). Asi mismo,
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se explord el uso de redes neuronales recurrentes (RNN) para capturar relaciones temporales
complejas, particularmente atiles en la prediccion de series con alta variabilidad.

Los modelos fueron evaluados mediante métricas de precision como RMSE, MAE y R?,
las cuales cuantifican el desempefio del modelo desde distintas perspectivas, 1o que permitid
identificar las soluciones mas robustas para cada tarea. Los resultados obtenidos no solo
permiten mejorar la asignacion de recursos en la oficina principal de atencion, sino que
constituyen un aporte replicable para organizaciones con dinamicas operativas similares en el

sector publico o privado.
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Descripcion del Problema

En los entornos de atencion al cliente, los tiempos de espera son un factor critico que incide
directamente en la satisfaccion del usuario y en la percepcion del servicio ofrecido. En la oficina
principal de una electrificadora, se ha evidenciado una alta variabilidad en dichos tiempos, con
registros que oscilan entre un minuto y mas de cuatro horas. Este fendmeno genera incomodidad,
insatisfaccion y dificultades operativas para la empresa, que no cuenta con mecanismos para
anticipar el comportamiento diario de la demanda.

A este panorama se suma la imprevisibilidad en la afluencia de usuarios, la cual varia
significativamente segun el dia, la hora o el ciclo de facturacion. Esta falta de visibilidad impide
una adecuada planificacion del recurso humano y la distribucién eficiente de los puntos de atencion
(Caruelle et al., 2023). Sin un sistema que permita estimar la cantidad de usuarios esperados y su
tiempo probable de espera, tanto la experiencia del cliente como la eficiencia institucional se ven
afectadas.

La literatura reciente ha mostrado que el uso de modelos predictivos, en particular aquellos
basados en técnicas de aprendizaje automatico y analisis de series temporales, puede ofrecer
soluciones eficaces ante estos desafios. Herramientas como Random Forest y XGBoost han sido
empleadas en el sector salud y servicios para predecir tiempos de atencion con resultados
satisfactorios (Joseph et al., 2023), mientras que modelos como Prophet y ARIMA han demostrado
utilidad en la proyeccién de demanda bajo condiciones de estacionalidad (Fernandez Lépez et al.,
2020).

En este contexto, la presente investigacion plantea el disefio de dos modelos predictivos
complementarios: uno para estimar los tiempos de espera individuales a partir de variables

operativas, y otro para prever la cantidad diaria de usuarios en la oficina. La implementacién de
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estos modelos permitira fortalecer la toma de decisiones operativas y reducir la incertidumbre tanto
para los usuarios como para la empresa.

No obstante, este desafio implica resolver aspectos técnicos fundamentales como la calidad
y limpieza de los datos histdricos, la seleccion de variables relevantes, y la evaluacion comparativa
de algoritmos. Para ello, se adopta la metodologia CRISP-DM, reconocida por su enfoque
estructurado en proyectos de ciencia de datos, que guiara todo el proceso desde la comprension
del problema hasta la validacion de los modelos.

¢ Como se puede desarrollar un modelo predictivo basado en Machine Learning, utilizando
la metodologia CRISP-DM, para estimar con precision los tiempos de espera y la demanda de

usuarios en la oficina principal de una electrificadora?
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Sistematizacion del Problema

Pregunta General

¢Como desarrollar un modelo predictivo del tiempo de espera y de la demanda de los
usuarios en la oficina principal de una electrificadora?
Preguntas Especificas

¢ Qué patrones y tendencias pueden inferirse a partir del analisis exploratorio de los datos
historicos de atencion en la oficina?

¢Cuales son las variables operativas mas significativas que afectan los tiempos de espera
en la atencion al cliente de la electrificadora?

¢Qué técnicas de Machine Learning pueden utilizarse para desarrollar un modelo
predictivo del tiempo de espera en este contexto?

¢Cual de los modelos evaluados presenta la mejor precision para la prediccion de tiempos
de espera?

¢ Como puede evaluarse la efectividad del modelo predictivo en términos de métricas de
precision y validacion cruzada?

¢ Cuales son los patrones temporales mas relevantes en la demanda de usuarios de la oficina
principal de la empresa de energia?

¢ Qué modelos de series temporales pueden aplicarse para predecir la cantidad de usuarios

en distintos periodos de tiempo?
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Justificacion

En el entorno actual, Thiongane et al. (2022) mencionan que garantizar una experiencia
de atencion al cliente eficiente y predecible es un desafio clave para las empresas de servicios
publicos. En la oficina principal de la electrificadora, los tiempos de espera de los usuarios son
altamente variables, oscilando desde pocos minutos hasta casos extremos de varias horas, esta
situacién genera insatisfaccion y afecta tanto la percepcién del servicio como la fidelizacién de
los clientes. Ademas, la incapacidad de prever estos tiempos y la afluencia de usuarios limita la
capacidad operativa de la empresa para gestionar sus recursos de manera Optima. Por tanto,
existe una necesidad urgente de desarrollar soluciones tecnol6gicas que permitan anticipar estas
dinamicas.

El desarrollo de un modelo predictivo basado en Machine Learning es una respuesta
innovadora y practica a esta problematica. Este estudio propone dos enfoques: (1) la estimacion
de los tiempos de espera en funcién de variables operativas y (2) la prediccion de la cantidad de
usuarios que asistiran en determinados periodos. La combinacion de ambos modelos permitira
optimizar la experiencia del cliente y mejorar la gestion operativa de la electrificadora, segun
Loureiro et al. (2023) a través del analisis de datos historicos y del uso de técnicas avanzadas de
aprendizaje automatico, estos modelos pueden proporcionar estimaciones precisas, permitiendo
anticiparse a escenarios de alta demanda y mejorar la asignacion de recursos.

La implementacidn de estos modelos tiene un impacto significativo tanto para la empresa
como para sus usuarios. Para los clientes, contar con informacion confiable sobre los tiempos de
espera reducira la frustracion asociada a la incertidumbre y mejorara su experiencia general. Asi
mismo, la prediccion de la demanda permitird que la empresa realice ajustes en su planificacion

operativa, asegurando una distribucion eficiente del personal y evitando congestiones en los
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horarios de mayor afluencia. Dado que la variabilidad en la cantidad de usuarios puede estar
influenciada por factores externos como dias de pago, condiciones climaticas o eventos locales,
la combinacion de distintos enfoques de modelado permitira capturar tanto patrones estacionales
como fluctuaciones imprevistas. En sectores como el energético, donde el acceso a la
informacion y la agilidad en la atencidn son esenciales, estas mejoras pueden traducirse en una
mayor confianza y satisfaccion del usuario.

Desde el punto de vista académico, este proyecto tiene un alto valor formativo. Su
desarrollo se basa en la metodologia CRISP-DM, ampliamente utilizada en proyectos de ciencia
de datos, garantizando un enfoque estructurado desde la comprension del problema hasta la
evaluacion del modelo. Ademas, integra técnicas avanzadas de aprendizaje automatico con
analisis exploratorio de datos, fortaleciendo el conocimiento en modelos de regresion,
clasificacion y series temporales. Se evaluaran diversos algoritmos, incluyendo Random Forest,
XGBoost, Regresion Lineal, ARIMA, Prophet y RNN, lo que permitira comparar el desempefio
de metodologias tradicionales y avanzadas en prediccion de tiempos de espera y demanda. Este
analisis contribuira a la identificacion del enfoque méas adecuado para la electrificadora,
facilitando futuras implementaciones y mejoras en la gestion operativa.

Finalmente, el desarrollo de un modelo predictivo para los tiempos de esperay la
demanda de usuarios en la electrificadora es una solucion alineada con las necesidades tanto de
la empresa como de sus clientes. Su impacto potencial incluye una mejora sustancial en la
satisfaccién del usuario, una mayor eficiencia operativa y el fortalecimiento de la imagen
institucional. Al mismo tiempo, este estudio representa una aplicacion real de herramientas

analiticas avanzadas, contribuyendo tanto al &ambito académico como empresarial, y ofreciendo



un marco de referencia para futuras implementaciones en organizaciones con dinamicas de

atencion similares.
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Objetivos

Objetivo General

Desarrollar un modelo predictivo del tiempo de espera y demanda de usuarios en una
electrificadora.
Objetivos Especificos

Analizar los datos historicos de atencidén al cliente en la oficina principal de la
electrificadora, utilizando técnicas de andlisis exploratorio de datos, e infiriendo patrones y
tendencias que influyan en los tiempos de espera y la demanda de usuarios.

Construir modelos predictivos utilizando técnicas de Machine Learning, siguiendo la
metodologia CRISP-DM, determinando el de mayor precision.

Evaluar el desempefio del modelo predictivo seleccionado mediante métricas de precision

y validacion cruzada.
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Marco de Referencia
Estado del Arte

El analisis de antecedentes para este estudio se enfoca en investigaciones previas que han
abordado la prediccion de tiempos de espera y la estimacion de la demanda en contextos de
atencion al cliente, aplicando técnicas de Machine Learning y modelos de series temporales. A
continuacion, se presentan los aportes mas relevantes, agrupados segun la problematica abordada
y los métodos utilizados.

1. Prediccion de tiempos de espera en la atencion al cliente: Diversos estudios han
evidenciado que la incertidumbre sobre el tiempo de espera afecta negativamente la experiencia
del usuario. Caruelle et al. (2023) demostraron que la discrepancia entre el tiempo esperado y el
tiempo real incide en la satisfaccion del cliente, siendo las esperas superiores a lo previsto
especialmente perjudiciales. En el mismo sentido, Kyritsis y Deriaz (2019) desarrollaron un
modelo basado en redes neuronales para predecir tiempos de espera en sistemas multicanal,
logrando reducir la incertidumbre percibida.

En contextos similares, Joseph et al. (2023) aplicaron los algoritmos Random Forest y
XGBoost para estimar tiempos de espera en clinicas ambulatorias, obteniendo una mejora del 15%
en la precision frente a métodos tradicionales. Tai et al. (2023), por su parte, compararon Decision
Trees, Random Forest y XGBoost en entornos de soporte técnico, encontrando que XGBoost era
mas robusto frente a multiples factores dinamicos.

stos estudios justifican el uso de modelos como Random Forest y XGBoost en este
proyecto para predecir el tiempo de espera. Sin embargo, también se incluye regresion lineal como
modelo de base comparativa, por su simplicidad y facilidad de interpretacién, lo que permite

establecer una linea de referencia clara en la evaluacion de modelos predictivos. Este enfoque ha
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sido validado en estudios donde la regresion lineal, aunque con menor precision, se emplea como
punto de partida para comparar modelos mas complejos como XGBoost y Random Forest
(Ayyalasomayajula et al., 2021).

2. Modelos de prediccion de demanda: La literatura también ha abordado la estimacién de
la demanda en servicios de atencién al cliente. Fernandez Lopez et al., (2020) demostraron que el
uso de modelos hibridos, combinando aprendizaje profundo y métodos estadisticos, puede superar
a los enfoques tradicionales en escenarios con estacionalidad.

Modelos como ARIMA han sido ampliamente utilizados para capturar patrones lineales y
estacionales en series temporales (Ayala & Bucio, 2020), mientras que Prophet, desarrollado por
Facebook, ha destacado por su flexibilidad para manejar irregularidades y detectar tendencias con
mayor precision (Fierro Torres et al., 2022). Las redes neuronales recurrentes (RNN),
especialmente las variantes LSTM, han mostrado un alto desempefio en series con patrones no
lineales y ruidos aleatorios.

3. Aplicacion en el sector energético y evaluacién comparativa: Garcia et al. (2023)
desarrollaron un modelo para estimar los tiempos de atencion a fallas eléctricas mediante técnicas
de regresion multivariable y Random Forest, logrando una mejora del 18% en la eficiencia
operativa. Aunque el estudio no se centr6 en atencion al cliente, su enfoque destaca la aplicabilidad
de modelos predictivos en el contexto energético.

Asimismo, Thiongane et al. (2022) utilizaron distribuciones condicionales de tiempo en
call centers multihabilidades, resaltando la importancia de variables como la urgencia del servicio
o la cantidad de agentes disponibles. Su estudio refuerza el papel de la ingenieria de variables en

la mejora del rendimiento predictivo.
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4. Enfoques metodologicos en ciencia de datos: En cuanto a la estructura del proceso
analitico, Loureiro et al. (2023) destacaron la utilidad de la metodologia CRISP-DM para
proyectos predictivos, dado su enfoque progresivo desde la comprension del negocio hasta la
evaluacion de modelos. Patel et al. (2023) complementan esta vision al mostrar como la
automatizacion en el analisis exploratorio y la seleccion de variables acelera el desarrollo de
soluciones aplicadas.

En resumen, la literatura revisada respalda la aplicacion de modelos de aprendizaje
automatico y series temporales para mejorar la planificacion operativa en entornos de atencion al
cliente. Este estudio se alinea con estos enfoques, adaptandolos al contexto particular de una
electrificadora en Colombia, caracterizada por una alta variabilidad en la afluencia de usuarios y
tiempos de espera. Al integrar estas metodologias, se busca desarrollar soluciones predictivas que
optimicen la asignacion de recursos y mejoren la experiencia del usuario.

Marco Contextual

Las empresas del sector energético desempefian un papel fundamental en la distribucién y
comercializacion de energia eléctrica, garantizando la prestacion del servicio con altos estandares
de calidad y eficiencia. Para atender a sus clientes, estas compafiias cuentan con multiples oficinas
de atencidn, donde se gestionan solicitudes relacionadas con facturacion, conexiones, financiacion
de deudas y reclamos, entre otros tramites. En la sede principales de la electrificadora en estudio,
se registra un alto flujo de usuarios diariamente, convirtiéndola en un punto clave para la
interaccion con los clientes.

Esta oficina atiende entre 200 y 300 personas por dia, lo que representa un desafio
significativo en términos de operatividad y asignacién de recursos. La demanda de atencion varia

en funcién de maltiples factores, incluyendo la hora del dia, la cantidad de usuarios en cola y la
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disponibilidad del personal. Ademas, ciertos tramites requieren tiempos de gestion mas
prolongados que otros, lo que contribuye a la variabilidad en los tiempos de espera. En algunos
casos, los clientes pueden ser atendidos en pocos minutos, mientras que en otros la espera puede
extenderse hasta cuatro horas, generando insatisfaccion y estrés.

Actualmente, la empresa no cuenta con una herramienta que permita predecir con precision
los tiempos de espera ni anticipar la afluencia de usuarios. Esto dificulta la optimizacion de la
distribucion del personal y la planificacion operativa, afectando la capacidad de respuesta ante
picos de demanda. La falta de informacion sobre el tiempo estimado de atencion también limita la
capacidad de los clientes para tomar decisiones informadas sobre si permanecer en la sede o
regresar en otro momento.

Ante esta problematica, el presente estudio propone el desarrollo de un modelo predictivo
basado en Machine Learning para estimar los tiempos de espera y anticipar la cantidad de usuarios
que acudiran en distintos periodos. Al analizar datos histéricos y variables operativas clave, esta
herramienta permitird optimizar la gestion de recursos sin necesidad de incrementar costos
operativos. Para los clientes, la posibilidad de conocer tiempos estimados de espera reducira la
incertidumbre y mejorara su experiencia de servicio. Para la empresa, contar con un modelo de
prediccidn facilitara la asignacion estratégica de personal, evitando congestiones y mejorando la
eficiencia operativa.

El uso de técnicas de Machine Learning en la gestién de la atencién al cliente ha
demostrado ser una estrategia efectiva en distintos sectores, permitiendo a las organizaciones
anticiparse a fluctuaciones en la demanda y optimizar la distribucion de sus recursos. Empresas en

diversas industrias han implementado soluciones similares para gestionar la afluencia de usuarios
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y mejorar la asignacién de personal, logrando una reduccion significativa en los tiempos de espera
y un aumento en la satisfaccion del cliente.

Este estudio se enmarca dentro de los esfuerzos por mejorar la eficiencia operativa de la
electrificadora y la experiencia del usuario mediante el uso de herramientas analiticas avanzadas.
Los hallazgos obtenidos podran servir como base para futuras estrategias de optimizacion en la
planificacion de atencion al cliente, proporcionando un modelo replicable en otros contextos con

dindmicas de servicio similares.
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Marco Teorico

El presente estudio se fundamenta en diversas teorias y enfoques relacionados con los
tiempos de espera, la satisfaccion del cliente, la prediccion de demanda, los modelos de Machine
Learning y series temporales, asi como la metodologia CRISP-DM. A continuacion, se presentan
los principales aspectos tedricos que sustentan esta investigacion.

Tiempos de Espera y Satisfaccion del Cliente

En el contexto de la gestion de servicios, el tiempo de espera se define como el intervalo
transcurrido entre la solicitud del servicio por parte del usuario y el momento en que este es
atendido. Este puede clasificarse en tiempo real (medido objetivamente) y tiempo percibido, el
cual depende de la subjetividad del usuario y sus expectativas. La literatura ha identificado que
estos dos componentes pueden diferir notablemente, impactando de manera significativa la
satisfaccion del cliente.

Los estudios mas recientes coinciden en que la percepcion del tiempo influye tanto como
el tiempo medido. Las organizaciones que logran gestionar adecuadamente las expectativas del
usuario durante la espera tienden a mejorar sus niveles de satisfaccion y fidelizacion. En este
sentido, comprender la relacion entre tiempos de espera y percepcion del servicio es esencial para
disefiar estrategias de mejora en la atencion presencial, especialmente en sectores con alta carga
operativa como el energético.

Este efecto es aln més notable en entornos de atencion al cliente con alta variabilidad en
la demanda. Konrad y Liu (2023) analizaron sistemas multicanal de atencion al cliente y
concluyeron que la incertidumbre en los tiempos de espera afecta la confianza del usuario en la

organizacion. De manera similar, Correa (2023) destaca que el uso de algoritmos como Random
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Forest y XGBoost permite anticipar patrones en los tiempos de atencién, lo que facilita la
planificacion operativa y reduce la insatisfaccion del cliente.

En contextos como el de la salud Shin et al. (2024) estudiaron el impacto de los tiempos
de espera en la atencién medica, demostrando que la implementacion de modelos de prediccion
basados en Machine Learning permite mejorar la experiencia del cliente al reducir la incertidumbre
y minimizar las quejas.

Prediccion de Tiempos de Espera con Machine Learning

El uso de modelos predictivos basados en Machine Learning ha mostrado resultados
prometedores en diversos sectores. Sanit-in y Runapongsa Saikaew (2019) aplicaron Random
Forest en servicios centralizados, obteniendo un desempefio superior a los métodos tradicionales
en la prediccién de tiempos de espera.

Por otro lado, Marifio (2022) comparé modelos estadisticos con técnicas avanzadas de
Machine Learning, concluyendo que redes neuronales como LSTM pueden ser altamente eficaces
en la prediccion de series temporales. Castro Pinzon (2023) evalu6 la efectividad de Random
Forest y XGBoost en entornos industriales, encontrando que estos algoritmos permiten manejar
multiples variables y realizar estimaciones precisas.

Xiao (2023) implementd Random Forest, KNN y XGBoost para la prediccion de la
duracion de incendios forestales, resaltando la capacidad de estos modelos para manejar alta
variabilidad e incertidumbre, un aspecto clave para su aplicacion en la prediccion de tiempos de
espera en atencion al cliente.

En el sector del transporte, Vassallo et al. (2024) aplicaron Random Forest y KNN para

estimar tiempos de espera, resaltando la importancia del analisis de datos historicos para mejorar
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la precision del modelo. Estos enfoques pueden adaptarse a la atencién al cliente, donde la
disponibilidad de datos histdricos permite la construccion de modelos predictivos robustos.
Prediccion de Demanda con Modelos de Series Temporales

Ademas de la estimacion de tiempos de espera, la literatura ha abordado la prediccion de
la demanda de usuarios, lo que permite a las empresas anticiparse a los picos de atencidon y mejorar
su planificacion operativa. Fernandez Ldpez et al. (2020) realizaron un analisis comparativo entre
modelos tradicionales y modernos para la prediccion de la demanda, destacando que los modelos
hibridos (combinacion de modelos estadisticos y aprendizaje profundo) logran un mejor
desempefio que los métodos convencionales.

Para la prediccion de demanda, se han utilizado diversos modelos en funcién de la
naturaleza de los datos y la necesidad de captura de patrones. Los modelos estadisticos, como
ARIMA, han sido ampliamente aplicados en distintos sectores, destacandose por su eficacia en la
identificacion de tendencias y estacionalidades en series temporales (Ayala & Bucio, 2020). En el
ambito del Machine Learning, Prophet, se ha consolidado como una alternativa flexible y robusta
a ARIMA, permitiendo una mejor deteccion de patrones estacionales y la prediccion de tendencias
de demanda (Fierro Torres et al., 2022). Por otro lado, las RNN, en particular LSTM (Long Short-
Term Memory), han demostrado ser altamente eficaces en la prediccion de datos secuenciales,
ofreciendo mejoras significativas en la precision en escenarios con alta variabilidad, como la
estimacion de la demanda de usuarios en sectores turisticos (Fernandez Lépez et al., 2020).

Dada la importancia de contar con estimaciones precisas sobre la cantidad de usuarios que
asistiran en distintos momentos del dia y la semana, este estudio implementara y comparara
ARIMA, Prophet y RNN (LSTM) para determinar cual de estos modelos ofrece la mejor capacidad

predictiva en el contexto de la electrificadora.
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Comparacién de Algoritmos y Modelos

La literatura especializada destaca la importancia de comparar distintos algoritmos para
seleccionar el mas adecuado en un contexto especifico. Tai et al. (2023) analizaron Decision Trees,
Random Forest y XGBoost en la prediccion de tiempos de resolucion de tickets, concluyendo que
XGBoost ofrece la mayor precision en escenarios con multiples variables dinamicas.

De manera similar, Marifio (2022) identifico que modelos como LSTM y Random Forest
superan los métodos tradicionales en la prediccion de series multivariadas. Castro Pinzon (2023)
destac6 que XGBoost y Random Forest son herramientas clave en la prediccion de eventos
industriales debido a su capacidad para manejar multiples factores operativos.

En entornos de call centers multihabilidades, Thiongane et al. (2022) utilizaron modelos
de aprendizaje automatico basados en distribuciones de tiempo condicional, lo que permitié ajustar
las predicciones a contextos con alta variabilidad en la demanda de atencién.

Relevancia de la Metodologia CRISP-DM

La metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) es
ampliamente reconocida en proyectos de ciencia de datos por su enfoque estructurado y su
aplicabilidad en multiples industrias. Loureiro et al. (2023) aplicaron esta metodologia en la
prediccidn de tiempos de espera en distintos sectores, destacando la importancia de la fase de
comprension y preparacion de los datos para garantizar la calidad del modelo final.

Correa (2023) enfatiza que una metodologia estructurada, como CRISP-DM, es esencial
para asegurar que los datos sean procesados de manera eficiente, especialmente cuando se manejan

grandes volumenes de informacidn y multiples variables operativas.
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Marco Conceptual

Tiempos de Espera :Se refiere al tiempo que transcurre entre la llegada de un usuario a un
servicio y el momento en que recibe atencion. En entornos de atencién al cliente, la gestion de los
tiempos de espera es un factor determinante en la percepcion del servicio y la satisfaccion del
usuario.

Satisfaccion del Cliente: Concepto que mide la percepcion del usuario respecto a la calidad
del servicio recibido. Segun Caruelle et al. (2023), la relacion entre los tiempos de espera y la
satisfaccion del cliente es clave en la evaluacion de la eficiencia del servicio.

Machine Learning: Area de la inteligencia artificial que permite a los sistemas aprender
automaticamente a partir de datos sin ser explicitamente programados. Se utiliza en este estudio
para desarrollar modelos predictivos de tiempos de espera.

CRISP-DM: Metodologia estandar utilizada en la mineria de datos, estructurada en fases
que incluyen comprension del negocio, analisis y preparacién de datos, modelado, evaluacion y
despliegue. Es ampliamente empleada en proyectos de ciencia de datos para garantizar un enfoque
riguroso en el desarrollo de modelos.

Random Forest: Algoritmo de aprendizaje supervisado basado en la construccion de
multiples arboles de decisidn para mejorar la precision y reducir el sobreajuste. Se ha utilizado en
la prediccidn de tiempos de espera en diversos sectores debido a su robustez en el manejo de datos
heterogéneos (IBM, s.f.).

XGBoost: Extension del algoritmo de boosting que mejora iterativamente la precision de
predicciones a partir de modelos previos. Segun Bentéjac et al. (2020), XGBoost es reconocido
por su eficiencia en tareas de regresion y clasificacion, superando a otros algoritmos en

competiciones de ciencia de datos.
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ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average): Modelo estadistico utilizado para
el analisis y prediccion de series temporales. Se basa en la combinacion de autoregresion (AR),
diferenciacion integrada (I) y media movil (MA) para identificar patrones en datos secuenciales y
proyectar tendencias futuras.

Prophet: Modelo desarrollado por Facebook para la prediccion de series temporales. Se
caracteriza por su flexibilidad en la deteccion de patrones estacionales y tendencias, permitiendo
realizar ajustes automaticos para mejorar la precision de las predicciones. Es ampliamente
utilizado en aplicaciones comerciales por su facilidad de implementacion y capacidad para manejar
datos con irregularidades.

Redes Neuronales Recurrentes (RNN): Arquitectura de redes neuronales disefiada para
procesar datos secuenciales, como series temporales. A diferencia de las redes neuronales
tradicionales, las RNN tienen conexiones ciclicas que les permiten mantener informacién sobre
patrones previos, lo que resulta Util para la prediccion de demanda y la identificacion de tendencias
a lo largo del tiempo.

LSTM (Long Short-Term Memory): Variante de las RNN que incorpora mecanismos de
memoria a largo plazo, lo que permite retener informacién relevante durante periodos prolongados
y evitar problemas como el desvanecimiento del gradiente. Este modelo es particularmente eficaz
en la prediccion de datos secuenciales con alta variabilidad, como la demanda de usuarios en un
servicio de atencion.

Meétricas de Evaluacion (RMSE, MAE y R?); Indicadores utilizados para medir la precision
de los modelos predictivos.

RMSE (Root Mean Squared Error): Mide la diferencia entre los valores predichos y los

valores reales, penalizando errores grandes.
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MAE (Mean Absolute Error): Representa el error promedio en términos absolutos, sin
considerar la direccion del error.

R2 (Coeficiente de determinacion): Indica qué proporcion de la variabilidad de los datos es
explicada por el modelo.
Marco Normativo

El Marco Normativo establece las disposiciones legales y reglamentarias que rigen la
prestacion del servicio de atencion al cliente en las empresas del sector energético en Colombia,
asi como aquellas que regulan el manejo de datos y la calidad del servicio. Estas normativas son
fundamentales para garantizar que la implementacion de modelos predictivos de tiempos de espera
y demanda de usuarios cumpla con los principios de eficiencia, transparencia y proteccion de datos
personales.

La Ley 142 de 1994, que regula los servicios publicos domiciliarios en Colombia, establece
en su Articulo 133 la obligacion de las empresas prestadoras de garantizar un servicio eficiente y
brindar informacién clara y oportuna a los usuarios sobre los procedimientos y tiempos de
atencion. En este sentido, la implementacion de modelos predictivos para estimar los tiempos de
espera y la demanda de usuarios en el servicio de atencion al cliente esta alineada con este marco
normativo, ya que proporcionaria a los usuarios informacién anticipada sobre la gestion de sus
turnos, optimizando la transparencia y percepcion del servicio.

La Resolucion CREG 108 de 1997, emitida por la Comision de Regulacién de Energia 'y
Gas (CREG), establece estandares de calidad en la prestacion del servicio de energia eléctrica,
incluyendo indicadores sobre la atencion al usuario y tiempos de respuesta en las solicitudes de
servicio. Un modelo predictivo de tiempos de espera y demanda contribuiria a mejorar el

cumplimiento de estos estandares, permitiendo a la empresa optimizar sus procesos operativos,
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anticiparse a los momentos de alta afluencia y gestionar eficientemente la distribucion del personal
de atencion.

A nivel internacional, la Norma 1SO 9001:2015 establece estandares para la gestion de la
calidad en los procesos organizacionales, promoviendo la mejora continua en la atencion al cliente
y la eficiencia operativa. La aplicacion de modelos de Machine Learning en la prediccion de
tiempos de espera y demanda se encuentra alineada con este enfoque, ya que permite optimizar los
procesos de atencién mediante la identificacidn de patrones en la afluencia de usuarios y la gestion
de recursos en funcion de las tendencias historicas.

En el ambito de la proteccion de datos personales, la Ley 1581 de 2012 establece el marco
legal en Colombia para la recoleccion, tratamiento y almacenamiento de informacion de los
ciudadanos. Dado que los modelos predictivos se basaran en datos historicos de atencion al cliente,
es fundamental asegurar que la informacion utilizada cumpla con los principios de
confidencialidad, anonimizacién y uso legitimo de los datos. Para garantizar el cumplimiento de
esta normativa, el desarrollo del modelo se enfocara en la exclusion de datos personales y en la
utilizacién de informacién anonimizada, asegurando que el andlisis de tiempos de espera y
demanda se realice sin comprometer la privacidad de los usuarios.

El Cddigo de Procedimiento Administrativo y de lo Contencioso Administrativo — Ley
1437 de 2011 regula la relacion entre los ciudadanos y las entidades prestadoras de servicios
publicos, estableciendo derechos y deberes de los usuarios, incluyendo el derecho a recibir
informacién clara y precisa sobre tiempos de atencion y procesos administrativos. La
implementacién de un modelo predictivo contribuiria a garantizar este derecho, proporcionando a
los usuarios una herramienta que les permita conocer con mayor precision los tiempos de espera 'y

facilitando la toma de decisiones sobre su permanencia en el establecimiento.
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El desarrollo de modelos predictivos para la estimacion de tiempos de espera y demanda
en el servicio de atencion al cliente de una empresa del sector energético se encuentra alineado
con diversas normativas vigentes en Colombia. Desde la Ley 142 de 1994, que regula la prestacion
de servicios publicos domiciliarios, hasta estandares internacionales como la 1ISO 9001:2015, estas
regulaciones enfatizan la importancia de mejorar la calidad en la atencién al usuario y garantizar
la eficiencia operativa. Ademas, el cumplimiento de la Ley 1581 de 2012 sobre Proteccién de
Datos Personales serd un aspecto clave en la implementacion del modelo, garantizando que la
informacidn utilizada respete los principios de privacidad y confidencialidad. En este contexto, la
integracion de herramientas tecnologicas basadas en Machine Learning y modelos de prediccién
de series temporales no solo representa una innovacion en la gestion operativa, sino que también

contribuye al cumplimiento de los estandares regulatorios en el sector de servicios publicos.
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Metodologia

El desarrollo del presente estudio se enmarca dentro de la metodologia CRISP-DM (Cross-
Industry Standard Process for Data Mining), ampliamente adoptada en proyectos de ciencia de
datos por su enfoque estructurado y progresivo. Esta metodologia permite abordar desde la
comprension del problema hasta la validacion de los modelos, asegurando una alineacion constante
con los objetivos definidos: estimar los tiempos de espera y predecir la demanda de usuarios en la
oficina principal de una electrificadora.

En la fase inicial de comprension del negocio, se identificaron las principales necesidades
operativas de la empresa, enfocadas en mejorar la planificacion del recurso humano y reducir la
incertidumbre en la atencidén presencial. Se establecieron las preguntas clave del proyecto,
incluyendo la identificacion de variables que influyen en los tiempos de espera y los patrones de
comportamiento diario en la afluencia de usuarios.

Posteriormente, se desarrollé la comprensidn de los datos disponibles a través del analisis
de los registros histéricos suministrados por la electrificadora, correspondientes al periodo enero
de 2023 a febrero de 2025. Para la prediccion del tiempo de espera, se consideraron variables como
la hora del dia, el tipo de servicio y la cantidad de turnos en sala. En el caso de la demanda, se
utilizo la fecha como variable temporal, con el fin de modelar el nimero de usuarios atendidos por
dia.

En la fase de preparacidn, se aplicaron técnicas de limpieza, transformacién y codificacion
de variables, se eliminaron registros con valores nulos o inconsistentes, y se excluyeron dias
atipicos relacionados con caidas de sistema que afectaban la distribucion general. Las variables

categdricas se codificaron utilizando One-Hot Encoding y Label Encoding, segun las
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caracteristicas del modelo, y se realizd un analisis de correlacion para seleccionar las variables
predictoras mas relevantes.

El proceso de modelado incluy6 el entrenamiento de diferentes algoritmos de aprendizaje
supervisado para la prediccion del tiempo de espera, como Regresion Lineal, Random Forest y
XGBoost. Aunque inicialmente se consideré el uso de redes neuronales recurrentes (RNN) para
esta tarea, su aplicacion fue descartada al no ajustarse a la naturaleza no secuencial de la variable
dependiente. Para la prediccion de la demanda de usuarios, se opté por modelos de series
temporales como ARIMA, Prophet y RNN (en su variante LSTM), dada su capacidad para capturar
patrones estacionales, fluctuaciones no lineales y efectos de dias festivos en los datos.

Durante la fase de evaluacion, se aplicaron métricas de desempefio adecuadas para cada
tipo de modelo. En el caso del tiempo de espera, se utilizaron RMSE, MAE y R2. Para la demanda,
se incluyeron ademéas métricas como el Mean Absolute Scaled Error (MASE) y el Mean Squared
Logarithmic Error (MSLE), lo que permitié evaluar el comportamiento de los modelos incluso en
presencia de picos o caidas abruptas en la afluencia de usuarios.

Finalmente, los modelos desarrollados fueron documentados en un entorno reproducible
mediante Jupyter Notebook, incluyendo visualizaciones interpretables y codigo estructurado.
Aunque este prototipo no serd implementado en produccién, se deja como base para futuras
pruebas piloto dentro de la empresa, con potencial para fortalecer la toma de decisiones operativas.
Método

La investigacién adopta un enfoque estructurado basado en la metodologia CRISP-DM,
ampliamente validada en proyectos de ciencia de datos. Esta metodologia permite abordar de
manera ordenada la comprension del problema, la exploracion y transformacién de los datos, el

desarrollo de modelos predictivos y su evaluacién mediante métricas estandarizadas. A través de
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este proceso, se garantiza una alineacién constante con los objetivos especificos del proyecto y se
asegura la reproducibilidad del analisis.
Tipo de Estudio

El presente trabajo se clasifica como una investigacion de tipo aplicada, con un enfoque
cuantitativo y predictivo. Su propoésito es construir modelos que permitan anticipar
comportamientos operativos en un entorno real, especificamente en el proceso de atencion al
cliente de una empresa del sector energético. Dado que no busca intervenir directamente en el
sistema estudiado, sino generar insumos analiticos para futuras decisiones, se enmarca dentro de
un disefio experimental no aplicado con orientacion préactica.
Recoleccion de Datos

Los datos analizados provienen de los sistemas de gestion interna de la electrificadora y
abarcan el periodo comprendido entre enero de 2023 y febrero de 2025. Tras aplicar procesos
rigurosos de limpieza, filtrado y transformacion, se consolidé una base final compuesta por
106.389 registros, correspondiente a los turnos generados por usuarios que ingresaron a la sala de
espera en la oficina principal de atencion.

El dataset incluye variables operativas relevantes como zona, sede, grupo o tipo de turno,
tipo de servicio solicitado, canal de atencion, hora de impresién del turno, tiempo de espera y
tiempo de atencion. Ademas, se dispone de variables temporales como fecha y hora de impresion,
Ilamado y atencion, lo que permite reconstruir el flujo de usuarios. Para el modelo de prediccién
del tiempo de espera, la variable objetivo se definié como el tiempo transcurrido entre la
generacién del turno y el inicio efectivo de la atencidn, en el caso del modelo de demanda, la

variable objetivo corresponde al nimero total de turnos generados por dia.
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El procesamiento incluyo la eliminacion de registros nulos o inconsistentes, asi como la
exclusion de eventos atipicos como dias con interrupciones operativas, las variables categoricas
fueron codificadas mediante técnicas como One-Hot Encoding y Label Encoding, y se derivaron
variables adicionales como “turnos esperando” para enriquecer la capacidad predictiva de los
modelos. Cabe resaltar que durante todo el tratamiento de la informacion se garantizo el
cumplimiento de lo dispuesto en la Ley 1581 de 2012, asegurando la anonimizacion de los datos

personales y la proteccion de la informacion sensible.
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Resultados

El anélisis de los datos permitio identificar patrones relevantes en la atencion al cliente,
tanto en los tiempos de espera individuales como en la demanda diaria. A partir de los 106.389
registros consolidados, se realiz6 un diagndstico exploratorio que sirviéo como base para el
desarrollo de los modelos predictivos. En las siguientes secciones se presentan los hallazgos
obtenidos en la fase de analisis exploratorio, asi como el comportamiento de los modelos
entrenados para cada una de las variables objetivo.

Analisis Exploratorio de los Datos (ADE)

La base de datos utilizada contiene 106.389 registros (filas), correspondientes a turnos
generados entre enero de 2023 y febrero de 2025 en la oficina principal de la electrificadora.
Estos registros fueron depurados a partir de una base original de 164.299 filas, eliminando
aquellos que no correspondian a servicios del sector eléctrico o que presentaban inconsistencias,
valores nulos o formatos erroneos.

Es importante sefialar que cada fila representa un identificador Unico de turno-servicio, ya
que un mismo turno puede incluir maltiples servicios solicitados por el usuario, esto permite
distintos niveles de analisis: individual por servicio o consolidado por turno.

Se identificd que de estos 106.389, 26.267 (24,69%) correspondian a turnos donde se
solicitaron mas de un servicio, lo que indica que al menos uno de cada cuatro usuarios realiza
multiples gestiones por visita y donde los turnos con dos servicios alcanzan una cifra notable de
21.335 casos, siendo la segunda frecuencia mas alta después de los turnos con un dnico servicio.

Durante esta fase se construyo6 una variable derivada clave denominada “turnos
esperando”, la cual representa cuantos turnos estaban activos en la sala al momento en que un

nuevo usuario generaba el suyo. Esta variable no estaba disponible originalmente en el sistema,
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por lo que fue calculada a partir de las marcas temporales registradas. Para cada turno, se
identificaron todos aquellos generados previamente que aun no habian sido Ilamados,
restringiendo la comparacion al mismo dia de atencién. Esta I6gica permitid estimar de manera
precisa la saturacion operativa al momento de llegada del usuario, siendo una de las variables
con mayor correlacion con el tiempo de espera observado.

La distribucidn de esta variable evidencié una alta concentracion de observaciones por
debajo de los 40 turnos esperando. Sin embargo, se identificaron valores extremos en dias
especificos, como el 9 de enero de 2024, en los que se registraron mas de 80 turnos
simultaneamente en sala, posiblemente debido a caidas del sistema u otras contingencias
operativas. Para mitigar el impacto de estos eventos atipicos, se revisaron los casos y se
excluyeron del conjunto de entrenamiento aquellos dias que presentaban desviaciones andmalas
sostenidas, con el fin de mejorar la calidad del modelo y su capacidad de generalizacion.

En cuanto al andlisis de correlacion entre variables, se destacan las relaciones que se
pueden ver en la Figura 1.

La Figura 1 muestra la matriz de correlaciones entre las principales variables numéricas
del conjunto de datos. Se destaca una fuerte correlacion positiva entre la variable derivada
“turnos esperando” y el tiempo de espera (r = 0.83), lo que confirma que la saturacion en sala al
momento de llegada del usuario es un factor determinante en la duracién de su espera.
Asimismo, se observa una alta correlacion entre el tiempo de atencién y el tiempo de servicio (r
=0.86), lo cual es coherente dado que ambas variables representan distintas fases del mismo
proceso operativo. También se identifica una relacion moderada entre el nimero de servicios
solicitados y el tiempo de atencion (r = 0.47), lo que sugiere que los usuarios que realizan

maultiples gestiones tienden a requerir mas tiempo en ventanilla. Estas relaciones fueron tenidas
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en cuenta durante la seleccién de variables para el entrenamiento del modelo predictivo del

tiempo de espera.

Figura 1

Matriz de Correlaciones Entre Variables Numéricas del Dataset Depurado
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Respecto al andlisis de arribos, la Figura 2 presenta la evolucién de la cantidad diaria de
turnos durante el periodo 2023-2025. Se evidencia una tendencia general decreciente, aunque
con alta variabilidad. Existen épocas con mayor intensidad operativa, especialmente al inicio de

cada mes, relacionadas con los ciclos de facturacion.
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—— Cantidad de Turnos

== Tendencia

Figura 2
Evolucién Diaria de la Cantidad de Turnos Generados (Enero 2023 - Febrero 2025)
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En este sentido, la Figura 3 muestra el patron horario de llegada de usuarios, destacando dos

picos: uno en la mafiana entre las 8 y 10 a.m. y otro mas moderado hacia las 2 p.m., indicando un

comportamiento claramente bimodal.

Figura 3
Distribucion de la Cantidad de Turnos Generados por Hora del dia
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Complementariamente, la Figura 4 representa la distribucion diaria de turnos por mes,
evidenciando que los mayores voliumenes de atencion se concentran en los primeros 15 dias de
cada mes, especialmente entre los dias 4 y 10. Este patrén respalda la hipétesis del impacto de
los ciclos de facturacion en la demanda del servicio.

Figura 4

Distribucién Diaria de Turnos por dia del mes

En nuestro contexto, los grupos de atencion corresponden a categorias predefinidas que
clasifican el motivo principal por el cual un usuario solicita un turno. Estos grupos son visibles
para el cliente al momento de registrarse, y su eleccion permite dirigir la solicitud hacia las
ventanillas adecuadas segun la especialidad del tramite. Entre los grupos mas frecuentes se

encuentran: Atencion General, Financiacion, Atencion Prioritaria, Constructoras, entre otras.

40
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Desde esta perspectiva, “el grupo “Atencion General” acumula la mayoria de los turnos
registrados (54.305), seguido por “Financiacion” con 19.335 y “Atencion Prioritaria” con
11.261. Esta distribucion podria explicarse, en parte, por una posible falta de claridad del usuario
al clasificar su tramite, optando por la categoria mas genérica. La Figura 5 presenta la
distribucién del tiempo de espera por grupo, destacandose que “Atencion Prioritaria” exhibe la
mediana mas alta. Este comportamiento sugiere que, podria no estar recibiendo una gestion
diferencial, lo que obliga a los usuarios de este grupo a esperar en condiciones similares al resto.
Figura 5

Distribuciéon del Tiempo de Espera por Grupo de Atencién
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En contraste, en la Figura 6, se visualiza que los grupos “Constructoras” y
“Vinculaciones” presentan los tiempos de atencién mas altos, con medianas que superan los 35
minutos. Esto es comprensible, dado que sus trdmites tienden a ser mas complejos y extensos,

requiriendo una mayor dedicacion por parte del personal.



Figura 6

Distribucién del Tiempo de Atencidn por Grupo de Atencion

Tiempo de atencién (minutos)

En términos de eficacia en la atencién, se identifico un 5,5% de turnos abandonados
frente a un 94,5% atendidos. Este porcentaje de abandono se analiza con mayor detalle en la

Figura 7, donde se muestra la distribucion del tiempo de espera de los turnos abandonados. La
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mediana se sitla en torno a los 60 minutos, mientras que los valores extremos alcanzan hasta 270

minutos (Linea roja corresponde y=29 min, y la gris y=94 min). Algunos registros con tiempos

cercanos a cero podrian corresponder a errores de sistema o cancelaciones inmediatas por parte

del usuario.



Figura 7

Distribucion del Tiempo de Espera en los Turnos Abandonados, con Referencia a Cuartiles
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El comportamiento del tiempo de espera se representa en la Figura 8, mediante un
histograma que muestra una distribucion asimétrica con sesgo a la derecha. La mayoria de los
turnos tienen tiempos de espera inferiores a 50 minutos. La linea verde indica la mediana, y la
roja la media, desplazada hacia la derecha por valores extremos. Esta diferencia confirma un
sesgo positivo, tipico en sistemas donde algunos usuarios experimentan esperas notablemente
superiores al promedio.

Figura 8

Distribucién del Tiempo de Espera con Referencia a Mediana y Media
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La Figura 9 profundiza en cdmo varia el tiempo de espera a lo largo del dia. Se observa
que las horas entre las 9:00 a.m. y 12:00 m. tienden a registrar los mayores tiempos de espera
promedio, lo que puede relacionarse con los picos de afluencia mostrados previamente.

Figura 9

Distribucién del Tiempo de Espera por Hora del dia con Promedio Suavizado
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Finalmente, la Figura 10 analiza la cantidad de turnos atendidos por cada taquilla junto
con su tiempo de atencién promedio. Las taquillas 1y 2, que atienden trdmites de constructoras,
presentan los tiempos mas altos debido a la complejidad de sus gestiones. Asimismo, la taquilla
10, asignada a atencion prioritaria, muestra un comportamiento diferenciado. Es importante
destacar que las taquillas 11y 12, aunque habilitadas, han permanecido inactivas durante varios
meses, y que el personal suele rotar entre ventanillas, lo que diluye la posibilidad de hacer un

analisis por agente individual.
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Figura 10

Cantidad de Turnos Atendidos y Tiempo Promedio de Atencion por Taquilla
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En resumen, el analisis exploratorio permitio identificar patrones relevantes en la
dindmica operativa del servicio de atencion al cliente, destacando variaciones por hora del dia,
grupo de atencion, taquilla y comportamiento de abandono. La construccion de variables
derivadas como turnos esperando y la identificacion de eventos atipicos fortalecieron la
comprension del sistema y permitieron preparar un conjunto de datos robusto para el
entrenamiento de modelos predictivos. A continuacion, se presentan los resultados obtenidos en
el proceso de modelado, comenzando por la estimacidn del tiempo de espera a partir de variables
explicativas observadas al momento del ingreso del usuario.

Modelado del Tiempo de Espera

Previo al entrenamiento de los modelos predictivos, se realizé un analisis exhaustivo para

identificar las variables con mayor capacidad explicativa sobre el tiempo de espera. La seleccion

se baso en el analisis de correlaciones (como se mostrd en la Figura 1), en observaciones de
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comportamiento empirico durante la fase exploratoria, asi como en criterios operativos basados
en la Idgica del proceso de atencion. Dado el tipo de datos y la naturaleza del problema, no se
aplicaron pruebas como ANOVA o chi-cuadrado, priorizandose un enfoque basado en
transformacion y evaluacion empirica del desempefio de los modelos con distintas
combinaciones de variables.

En el modelo final, se incluyeron variables numéricas como: hora de llegada, nimero de
servicios, tiempo medio del grupo, desviacion estandar del grupo, nimero de turnos esperando,
tiempo desde la apertura, flujo previo, afio, mes, dia del mes, dia de la semana y semana del afio.
A su vez, se codificaron variables cualitativas como el grupo de atencién utilizando técnicas de
One-Hot Encoding, lo cual gener6 columnas binarias para categorias como Atencién General,
Financiacion, Prioritaria, entre otras. Este conjunto de variables resultd ser el mas eficaz en
términos predictivos, permitiendo capturar tanto patrones temporales como caracteristicas
operativas del entorno de atencion.

Tras la seleccion y transformacion de variables explicativas, se procedio a la construccion
y evaluacion de los modelos para predecir el tiempo de espera. Inicialmente se entrenaron tres
algoritmos de referencia: regresion lineal, Random Forest y XGBoost. El propdsito fue
establecer una linea base de comparacion, observar su comportamiento sin ajustes y seleccionar
los modelos méas prometedores para optimizacion posterior.

Los resultados iniciales, obtenidos tras aplicar ambos métodos de codificacion (One-Hot
Encoding y Label Encoding), se resumen en la Tabla 1. En general, se observo que el tipo de
codificacion no gener6 diferencias significativas en el rendimiento de los modelos. No obstante,
en algunos casos, como en Random Forest y XGBoost, la codificacién por etiquetas mostro

ligeras mejoras en la métrica MAE.



Tabla 1

Resultados Iniciales de Modelos Predictivos Segun Tipo de Codificacion
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Modelo Codificacion RMSE MAE R2
Random Forest One-Hot Encoding 11.99 7.33 0.8759
Random Forest Label Encoding 12.01 7.37 0.8754

Regresion Lineal One-Hot Encoding 18.41 12.58 0.7178
Regresion Lineal Label Encoding 18.37 12.14 0.7084
XGBoost One-Hot Encoding 13.78 8.86 0.8449
XGBoost Label Encoding 13.45 8.56 0.8438

La Figura 11 muestra la curva de aprendizaje del modelo XGBoost sin ajuste de

hiperparametros. Se observa una tendencia decreciente del error de validacion conforme aumenta

el tamafio del conjunto de entrenamiento, con una diferencia moderada frente al error de

entrenamiento, lo que sugiere un buen equilibrio entre capacidad de aprendizaje y

generalizacion.

Figura 11

Curva de Aprendizaje de XGBoost (Modelo Base)
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Posteriormente, se aplico una busqueda aleatoria de hiperparametros sobre los modelos
mas prometedores, particularmente Random Forest y XGBoost. Para el caso de Random Forest,
los mejores pardmetros encontrados fueron: n_estimators = 200, max_depth = 30,
min_samples_split = 2, min_samples_leaf = 1, max_features ='log2'. Con estos ajustes, el
modelo obtuvo:

RMSE: 11.45 minutos

MAE: 6.96 minutos

R2:0.89

No obstante, como se aprecia en la Figura 12, la curva de aprendizaje de Random Forest
muestra una marcada diferencia entre los errores de entrenamiento y validacion, indicando
posible sobreajuste.

Figura 12

Curva de Aprendizaje del Modelo Random Forest Optimizado
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En el caso de XGBoost, la optimizacion mediante RandomizedSearchCV arrojé los

siguientes hiperparametros: n_estimators = 200, learning_rate = 0.3, max_depth =9, gamma = 5,
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subsample = 1.0, colsample_bytree = 1.0, reg_alpha = 1, reg_lambda = 2. Con esta
configuracién, el modelo logro:

RMSE: 11.62 minutos

MAE: 7.21 minutos

R2: 0.8834

Sin embargo, tal como lo evidencia la Figura 13, este modelo también mostré una mayor
varianza entre el error de entrenamiento y el de validacion, lo que compromete parcialmente su
capacidad de generalizacion.

Figura 13
Curva de Aprendizaje del Modelo XGBoost Optimizado
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Por comparacion, la regresion lineal fue descartada como modelo viable. Su curva de
aprendizaje, ilustrada en la Figura 14, evidencio errores constantes y relativamente altos tanto en
entrenamiento como en validacion, con escasa capacidad de mejora incluso al aumentar el

tamafo del conjunto de entrenamiento.
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Figura 14

Curva de Aprendizaje del Modelo de Regresion Lineal
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En sintesis, a pesar de que Random Forest obtuvo las mejores métricas de ajuste, su
tendencia al sobreajuste lo convierte en una opcion menos confiable. XGBoost, en cambio,
ofrecié un desempefio competitivo con una curva de aprendizaje mas estable, lo que lo posiciona
como el modelo més adecuado para la prediccién del tiempo de espera en este caso de estudio.
Modelado de la Demanda

Para el modelado de la demanda diaria de usuarios, fue necesario transformar la base de
datos a una serie temporal continua con frecuencia diaria. En la Figura 15 se observa la
evolucion de la demanda a lo largo del tiempo, donde se evidencia una tendencia general a la
baja y una variabilidad consistente con los ciclos mensuales observados en el anlisis

exploratorio.
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Figura 15
Evolucidn Diaria de la Demanda de Turnos (2023-2025)
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Con el fin de explorar la viabilidad de aplicar modelos clasicos de series temporales, se
realizd una descomposicion estacional (Figura 16). Esta confirmd la presencia de una tendencia
decreciente, estacionalidad semanal pronunciada (dado que el servicio opera en dias habiles) y
residuos aparentemente aleatorios. Ademas, se aplico la prueba de Dickey-Fuller aumentada para
validar estacionariedad, arrojando un valor p > 0.05, lo que confirmé la necesidad de diferenciar

la serie para estabilizarla. Tras una primera diferenciacion (d = 1), la serie resultd estacionaria
conunp <0.01.
Figura 16

Descomposicién de la Serie Temporal Diaria de Turnos
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Modelado con ARIMA

52

Posteriormente, se aplico el modelo ARIMA. En la Figura 17 se presentan los graficos

de autocorrelacion (ACF) y autocorrelacion parcial (PACF), que guiaron la seleccion de los

parametros del modelo. EI mejor desemperio fue obtenido con ARIMA(5,1,2), donde se compara

el prondstico con los datos reales. Las métricas obtenidas para diferentes combinaciones de

parametros se resumen en la Tabla 2:

Figura 17

Funciones de Autocorrelacion (ACF) y Autocorrelacion Parcial (PACF)
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Tabla 2
Desempefio del Modelo ARIMA para Diferentes Configuraciones
Modelo RMSE MAE MAPE (%) R2 Score
ARIMA(5,1,2) 40.40 30.14 25.95 0.0218
ARIMA(2,1,2) 40.62 30.45 26.28 0.0110
ARIMA(2,1,1) 48.32 39.06 35.11 -0.3995
ARIMA(L,1,1) 48.32 39.06 35.11 -0.3995
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Los resultados muestran que el modelo ARIMA presento limitaciones importantes para

capturar la variabilidad de la demanda diaria. Aunque el RMSE se mantuvo por debajo de 41, el

coeficiente de determinacion (R?2) apenas super0 el 0.02, lo cual evidencia que el modelo explica

muy poco de la variabilidad total de la serie. Las métricas MAPE también fueron elevadas

(cercanas o superiores al 25%), indicando errores relativos considerables.

Modelado con Prophet

A continuacion, se aplicé el modelo Prophet, primero sin ajustar festivos (Figura 18), y

luego incorporando una lista de dias no laborales como variable de entrada (Figura 19). Esto

permitio ajustar mejor la estacionalidad semanal, ya que los dias festivos suelen reducir la

afluencia de usuarios.

Figura 18

Pronostico de Demanda con Prophet: Ajuste al Conjunto de Entrenamiento
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Figura 19

Pronostico de Demanda con Prophet: Teniendo en Cuenta los dias Habiles
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Los resultados se comparan en la Tabla 3:

Tabla 3

Comparacion del Desempefio del Modelo Prophet con y sin Festivos

Modelo RMSE MAE MAPE(%) R2 Score
Inicial 43.26 34.13 20.20 0.3319
Festivos 40.13 31.86 18.16 0.4240

La incorporacion de los festivos mejoré de forma clara el desempefio del modelo. Se
logro reducir tanto el RMSE como el MAE, y el MAPE descendid por debajo del 20%, un
umbral considerado muy bueno para predicciones relativas. EI R2 aumentd hasta 0.424, lo cual
indica que Prophet es capaz de capturar una porcién significativa de la variabilidad de la serie.

Finalmente, los componentes aprendidos por Prophet (Figura 20) permiten interpretar las

principales influencias del modelo: una tendencia decreciente (trend), impacto de los festivos



(holidays), patron semanal (weekly) donde los lunes presentan mayor demanda y sabados la

menor, y una estacionalidad anual moderada con picos a mitad de afio.

Figura 20

Componentes del Modelo Prophet: Tendencia, Festivos y Patrones Estacionales
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Con el fin de explorar métodos de aprendizaje profundo para la prediccion de la demanda

diaria, se implementaron modelos RNN utilizando distintas secuencias de entrada (ventanas

temporales) para evaluar su impacto en la precision de los resultados. Se probaron ciclos de 7,

15, 21y 30 dias. La siguiente Tabla 4 resume los resultados obtenidos:



Tabla 4

Desempefio de Modelos RNN con Diferentes Ciclos de Entrada
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Modelo RMSE MAE MAPE (%) R2 Score
RNN 7 dias 45.95 37.45 33.34 -0.2533
RNN 15 dias 40.95 32.04 28.67 0.0044
RNN 21 dias 37.60 27.60 24.62 0.1493
RNN 30 dias 40.19 31.63 28.50 0.0321

La configuracion de 21 dias demostro ser la més eficaz, con el menor RMSE y MAE, asi

como el mejor R2 de todos los modelos RNN evaluados. En la Figura 21 se presenta la

comparacion entre los valores reales y las predicciones generadas por este modelo, donde puede

observarse una mejor adaptacion a la forma de la serie respecto a los otros experimentos.

Figura 21

Prondstico de Demanda con RNN:Comparacion Real vs Prediccion

300 4

250 A

100

50 4

— Real
Prondstico

o U\/\J “/\VW/\\/\/\U ”A\A\/\u/\/\“ww w

T
100




S7

La grafica ilustra como el modelo de RNN logra seguir parcialmente la tendencia de la
demanda diaria, aunque presenta dificultades para capturar los picos mas abruptos. Aun asi, su
comportamiento es claramente superior a los otros ciclos evaluados, haciendo de la
configuracion de 21 dias la méas favorable dentro de esta familia de modelos.

Con el propdsito de mejorar los resultados obtenidos con RNN, se exploraron
arquitecturas mas complejas. Se aplicé una red LSTM de dos capas con funcién de activacion
tanh, Dropout para evitar sobreajuste y el optimizador RMSprop. Los resultados obtenidos
fueron:

- RMSE: 41.07

- MAE: 32.82

- MAPE: 28.75%

- R2?Score: -0.0107

Posteriormente, se implementd una red LSTM bidireccional con ventana de 15y 21 dias.
La variante con ventana de 15 dias arrojo mejores resultados:

- RMSE: 39.55

- MAE: 29.26

- MAPE: 25.75%

- R2?Score: 0.0715

A continuacion se presenta la Tabla 5 comparativa consolidada con todos los modelos de

predicciéon de demanda diaria:
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Tabla b

Comparacion General de Modelos para la Demanda Diaria

Modelo RMSE MAE MAPE(%) R2 Score
ARIMA (5,1,2) 40.40 30.14 25.95 0.0218
Prophet (sin festivos) 43.26 34.13 23.19 0.3319
Prophet (con festivos) 40.13 31.86 18.16 0.4240
RNN 7 dias 45.95 37.45 33.34 -0.2533
RNN 15 dias 40.95 32.04 28.67 0.0044
RNN 21 dias 37.60 27.60 24.62 0.1493
RNN 30 dias 40.19 31.63 28.50 0.0321
Bidireccional 15 dias 39.55 29.26 25.75 0.0715
Bidireccional 21 dias 40.61 32.31 28.46 0.0077
ARIMA (2,1,2) 40.62 30.45 26.28 0.0110

De todos los modelos aplicados, el modelo Prophet con ajuste por dias festivos resulto ser
el mas preciso y robusto. No solo alcanz6 el menor MAPE (18.16%), sino que logré un R2
superior a 0.42, superando al resto de alternativas, incluidas las redes neuronales. Ademas, es el
Gnico modelo que mantuvo un equilibrio adecuado entre la capacidad explicativa y la estabilidad
ante nuevas observaciones, sin necesidad de gran complejidad computacional.

Validacion Cruzada

Tanto en el modelo de Prophet como en el de XGBoost se aplicaron técnicas de
validacion cruzada para medir el desempefio generalizado de los algoritmos. Para Prophet, se
definieron ventanas de entrenamiento y prediccidn con periodos de 60 dias de horizonte y 90 de
intervalo. El resultado mostré que el MAPE (y las demas métricas) minimo se obtuvo en el dia
27 de horizonte (Ver Figura 22), respaldando su utilidad operativa. Para el modelo XGBoost, se
utiliz6 validacién cruzada con 5 particiones, obteniendo un RMSE promedio estable de 13.21

minutos. Estos métodos confirmaron la consistencia de los modelos elegidos.



Figura 22

MAPE por Horizonte de Prediccion con Modelo Prophet
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Conclusiones

Este proyecto permitio desarrollar modelos predictivos para anticipar el tiempo de espera
individual de los usuarios y la demanda diaria de atencion en una oficina principal de una
electrificadora. A partir de un conjunto de datos histéricos con mas de 100.000 registros, se
aplicaron técnicas avanzadas de analisis exploratorio, transformacion de variables y multiples
metodologias de machine learning y series temporales, siguiendo la metodologia CRISP-DM.

En cuanto al tiempo de espera, se identificaron variables con alta correlacién como el
numero de turnos esperando, el numero de servicios solicitados y el grupo de atencién. Estas
fueron fundamentales en la construccion de los modelos. Entre los algoritmos evaluados
Regresion Lineal, Random Forest y XGBoost, se destaco el modelo XGBoost por su equilibrio
entre precision y estabilidad, alcanzando un RMSE de 13.21 minutos en validacion cruzada.
Aunque el modelo optimizado de Random Forest presenté menor error (RMSE = 11.45), su
curva de aprendizaje evidencid un sobreajuste considerable. En cambio, XGBoost mostré una
curva mas estable, lo que motivo su eleccion como el modelo més robusto para esta tarea.

Respecto a la prediccion de la demanda diaria, se evaluaron distintos enfoques: modelos
ARIMA, Prophet y redes neuronales recurrentes (RNN). El desempefio general reflejo la
complejidad inherente de capturar los patrones de afluencia diaria, influenciados por factores
exogenos como ciclos de facturacion, eventos climaticos, festivos y posibles interrupciones del
servicio. En este contexto, el modelo Prophet que incorpord la estacionalidad semanal y los dias
festivos logro el mejor desempefio global (RMSE = 40.13, MAPE = 18.16%, R2 = 0.4240),
superando ampliamente a los demas.

Si bien el coeficiente de determinacién R2 no alcanzo valores cercanos a 1, es importante

resaltar que en modelos de series temporales donde el comportamiento de la variable objetivo
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puede estar influenciado por ruidos, estacionalidades abruptas o factores no observados, métricas
como RMSE y MAPE adquieren mayor relevancia practica. Un MAPE por debajo del 20%,
como el alcanzado por Prophet, se considera un resultado bastante aceptable en el ambito de
predicciones operativas.

Por su parte, los modelos RNN y LSTM maostraron progresos significativos al aumentar
el tamafio de las secuencias (ventanas de tiempo), alcanzando sus mejores metricas con ventanas
de 21 dias (RMSE = 37.60, MAPE = 24.62%), aunque sin superar en consistencia al modelo
Prophet. EI modelo ARIMA, a pesar de sus fundamentos estadisticos, presento limitaciones tanto
en precision como en capacidad de capturar estacionalidades relevantes.

Finalmente, la validacion cruzada implementada en ambos frentes (regresion y series
temporales) permitié evaluar la estabilidad de los modelos y su capacidad de generalizacion,

reforzando la confiabilidad de los resultados obtenidos.
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Recomendaciones

Desde el punto de vista metodoldgico, se recomienda que futuras investigaciones sobre la
prediccion del tiempo de espera y la demanda de usuarios en entornos de atencion al cliente
consideren el uso de metodologias mixtas o hibridas. Aunque el presente estudio logro resultados
satisfactorios empleando modelos como XGBoost y Prophet, existe potencial en combinar
enfoques como redes neuronales recurrentes (RNN) con métodos estadisticos tradicionales.
Asimismo, seria valioso explorar la integracion de variables exdgenas o contextuales (como el
clima, fallas en el sistema o campafias institucionales) para fortalecer la capacidad explicativa de
los modelos.

Por otra parte, en el &ambito académico, se recomienda fomentar el desarrollo de
proyectos aplicados que integren problematicas reales con herramientas de analisis predictivo,
como se hizo en este estudio. La experiencia desarrollada demostré que modelos como Random
Forest y XGBoost, al igual que técnicas de series temporales como Prophet y RNN, son capaces
de predecir con alta precision variables operativas como el tiempo de espera y la demanda diaria
de usuarios. Este tipo de ejercicios permite a los estudiantes comprender la aplicacion concreta
de algoritmos de Machine Learning en contextos reales, especialmente en sectores como el de
servicios publicos donde la optimizacion de recursos y la mejora de la atencion son objetivos
criticos. Por tanto, se propone utilizar este caso como insumo didactico en cursos de modelado
predictivo, analisis de series temporales y gestion de proyectos analiticos, incentivando una
formacion orientada a la solucion de problemas del entorno.

Asimismo, desde el enfoque practico, se recomienda a la electrificadora evaluar la
posibilidad de implementar progresivamente el modelo XGBoost como herramienta de apoyo

para la gestion operativa del flujo de usuarios en sala. Este modelo ha demostrado una alta
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capacidad de prediccion del tiempo de espera, lo cual podria traducirse en una mejora de la
experiencia del usuario mediante la anticipacion de congestiones y la redistribucion estratégica
de recursos. Asi mismo, se sugiere incorporar el modelo Prophet con ajuste de dias festivos
como guia para prever la demanda diaria de atencidn, especialmente en periodos de facturacion o
cierre de mes. Estas recomendaciones practicas pueden apoyar la planificacion del talento
humano, la apertura de taquillas y la preparacion de infraestructura para atender con eficiencia.
Finalmente, se recomienda que tanto la institucion como los desarrolladores del modelo
mantengan procesos continuos de validacion, retroalimentacion y ajuste de los algoritmos,
considerando que el comportamiento del usuario puede cambiar con el tiempo. En ese sentido, se
sugiere la institucionalizacion de un sistema de monitoreo de predicciones y su comparacion con

los datos reales como parte del proceso de mejora continua en la gestion de atencion al cliente.
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