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Resumen

Las pérdidas no técnicas (PNT) de energia eléctrica asociadas principalmente a fraudes y errores
de medicion siguen impactando la rentabilidad de los operadores de red latinoamericanos. La
literatura coincide en que los algoritmos de gradient boosting alcanzan los excelentes resultados
de deteccion; no obstante, esos estudios se han realizado en contextos de datos y condiciones
operativas diferentes a las de la empresa distribuidora colombiana analizada en este proyecto. En
consecuencia, el presente trabajo replica tres modelos de clasificacion tal como: CatBoost
(CGB), LightGBM (LGB) y XGBoost (XGB), utilizando un dataset historico que incluye
lecturas mensuales, asi como variables técnicas de los equipos de medida. Tras aplicar limpieza,
normalizacion, balanceo de clases y generacion de variables derivadas, cada algoritmo sera
optimizado y evaluado con F1 Score, Recall y Precision mediante validacion cruzada
estratificada. El estudio busca comprobar si los altos niveles de desempeiio mostrados en otros
entornos se reproducen en la realidad local, y determinar qué modelo ofrece la mejor capacidad
predictiva para futuras implementaciones de analitica de pérdidas.

Palabras clave: Pérdidas no técnicas, Deteccion de fraude, Aprendizaje automatico,

Gradient Boosting.



Abstract
Non-technical losses (NTL) of electrical energy, primarily associated with fraud and
measurement errors, continue to impact the profitability of power network operators in Latin
America. The literature agrees that gradient boosting algorithms achieve excellent detection
results; however, these studies have been conducted in contexts with different data and
operational conditions compared to those of the Colombian distribution company analyzed in
this project. Consequently, this work replicates three classification models: CatBoost (CGB),
LightGBM (LGB), and XGBoost (XGB), using a historical dataset that includes monthly
readings as well as technical variables from the metering equipment. After applying data
cleaning, normalization, class balancing, and the generation of derived features, each algorithm
will be optimized and evaluated with F1 Score, Recall and Precision, through stratified cross-
validation. The study aims to verify whether the high-performance levels shown in other
environments can be replicated in the local context, and to determine which model provides the
best predictive capability for future loss analytics implementations.

Keywords: Non-technical losses, Fraud detection, Machine learning, Gradient Boosting.
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Introduccion

Las pérdidas no técnicas (PNT) representan uno de los desafios mas significativos para la
rentabilidad y la sostenibilidad de los operadores de red en el sector eléctrico a nivel mundial, y
particularmente en América Latina y Colombia (Moreno Gallon, 2022). Estas pérdidas, que se
asocian principalmente a fraudes, errores de medicion y conexiones ilegales, impactan
directamente la calidad del servicio y la viabilidad econdmica de las empresas distribuidoras
(Arias Marin & Goémez Bravo, 2019; Mohammadi et al., 2020). La magnitud de este problema
ha impulsado la busqueda de soluciones innovadoras y eficientes para su deteccion y mitigacion.

Tradicionalmente, la identificacion de PNT dependia en gran medida de inspecciones
fisicas. No obstante, con la evolucion de los medidores inteligentes y la capacidad de manejar
grandes cantidades de datos de consumo, el uso de técnicas de mineria de datos ha demostrado
ser una estrategia altamente eficaz. (Loya Ayala et al., 2019; Quezada Mateo, 2017; Trejos
Ramirez, 2014). La literatura académica reciente ha explorado extensamente el uso de diversos
modelos de clasificacion para identificar patrones de consumo anémalos que sugieran la
presencia de PNT (Bohani et al., 2021; El-Hamouz, 2018; Imtiaz & Shaikh, 2020; Iskandar et al.,
2021).

Dentro de este panorama, los algoritmos de Gradient Boosting (GB), especificamente
XGBoost (XGB), LightGBM (LGB) y CatBoost (CGB), han demostrado un rendimiento
superior en la deteccion de PNT en diversos contextos internacionales (Singh & Tiwari, 2024;
Sun et al., 2022; Tang et al., 2023; Wang et al., 2021). Estos modelos, basados en el concepto de
aprendizaje por ensamble, construyen secuencialmente multiples arboles de decision, corrigiendo
los errores de los arboles predecesores, lo que les permite capturar relaciones complejas y no

lineales en los datos de consumo energético (Khan et al., 2021; Mahfouz et al., 2021; Majumder
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et al., 2022). La eficacia de los GBMs para manejar conjuntos de datos desbalanceados, un
problema comun en la deteccion de fraude donde los casos de PNT son una minoria, también es
un factor clave en su adopcion (Nabipour et al., 2022). Otros enfoques como las Redes
Neuronales Profundas (Deep Learning), incluyendo CNNs y Autoencoders (Ferreira et al., 2021;
Fuster Gelabert, 2023; Guilherme et al., 2022; Khan et al., 2022; Li et al., 2021), asi como las
Miquinas de Soporte Vectorial (SVM) (Ismail et al., 2018), también han mostrado resultados
prometedores, consolidando el aprendizaje automatico como la principal herramienta en esta
area.

En el contexto colombiano, la Unidad de Planeacion Minero-Energética (UPME), como
entidad central en la planificacion del sector, ha resaltado la importancia de gestionar
eficientemente las pérdidas en el sistema eléctrico nacional (UPME, 2023). Informes y estudios
de la UPME han analizado la situacion actual de la eficiencia operativa y los desafios asociados a
la reduccion de pérdidas, incluyendo las no técnicas, en las redes de distribucion (UPME, 2023b;
UPME, 2022). La necesidad de modernizar la medicién y combatir el fraude eléctrico es un tema
recurrente en las discusiones sobre la optimizacion del balance energético nacional, donde la
UPME proporciona datos y andlisis estadisticos relevantes (UPME, 2021; UPME, 2020).

A pesar de los buenos resultados de estos algoritmos, su efectividad puede variar segiin
las particularidades del mercado y la infraestructura eléctrica local. Por lo tanto, el presente
estudio propone evaluar el rendimiento de los modelos CatBoost, LightGBM y XGBoost
mediante el analisis de métricas de desempefio, con el fin de determinar el clasificador mas
eficaz para la identificacion de consumos anémalos asociados a PNT en un sistema de

distribucion de energia eléctrica en Colombia.
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Planteamiento del Problema

Las Pérdidas No Técnicas (PNT) se configuran como una brecha comercial critica mas
que como un fendmeno fisico. Esta discrepancia entre la energia inyectada y la facturada,
derivada de intervenciones irregulares en la red y anomalias en la gestion de la medida,
compromete directamente el flujo de caja y la sostenibilidad operativa de las empresas del sector.

Esta problemadtica genera una presion financiera constante sobre las empresas
distribuidoras, particularmente en América Latina y Colombia (Arias Marin & Méndez Pefaloza,
2022; Llagua Arévalo, 2023; Quezada Mateo, 2017; Trejos Ramirez, 2014; Tonato et al., 2023).
Esta problematica genera una presion financiera constante sobre las empresas distribuidoras, ya
que los costos asociados a la energia no facturada y al deterioro de la infraestructura deben ser
gestionados en entornos regulatorios cada vez més exigentes.

Tradicionalmente, la deteccion de estas PNT se ha basado en inspecciones fisicas
reactivas, un método que, si bien sigue siendo vital, es costoso y de eficiencia limitada para
cubrir la vasta poblacion de usuarios (Arias Marin & Méndez Pefialoza, 2019; Loya Ayala et al.,
2019). La principal limitacion radica en la falta de precision para priorizar las 6rdenes de
inspeccion, lo que deriva en un alto porcentaje de visitas fallidas y un uso ineficiente de los
recursos operativos en campo.

Con la creciente implementacion de medidores inteligentes y disponibilidad de grandes
voliimenes de datos de consumo de energia, ha surgido la oportunidad de emplear técnicas
avanzadas Machine Learning para una deteccion mas proactiva y eficiente de consumos
andémalos (Fuster Gelabert, 2023; Moreno Gallon, 2022). La literatura académica ha demostrado
que algoritmos de Gradient Boosting Machines (GBM) como XGBoost, LightGBM y CatBoost

ofrecen un rendimiento superior en la deteccion de PNT en diversos contextos (Macao Sanchez
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& Pujota Cuasapaz, 2022). Estos modelos son efectivos por su capacidad de manejar datos
desbalanceados (donde los casos de fraude son minoria), capturar relaciones complejas y no
lineales en los patrones de consumo, y su robustez ante valores atipicos y ruido. Sin embargo, el
problema técnico que persiste es la incertidumbre sobre cual de estas arquitecturas logra el
equilibrio 6ptimo entre sensibilidad y precision bajo las dindmicas de fraude especificas de un
operador de red en Colombia.

En consecuencia, este trabajo busca resolver la ineficiencia en la identificacion de
anomalias mediante la evaluacion comparativa de estos modelos. El objetivo es determinar el
algoritmo que maximice la deteccion de fraudes reales, minimizando los falsos positivos que
encarecen la operacion, proporcionando asi una herramienta de analitica predictiva que sustente
la toma de decisiones estratégicas y mejore la efectividad de los planes de reduccion de pérdidas

del operador de red.
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Justificacion

La justificacion de este proyecto radica en la critica necesidad de abordar eficientemente
las pérdidas no técnicas en el sector eléctrico. Las PNT no solo impactan negativamente los
ingresos de los operadores de red, afectando su rentabilidad y capacidad de inversion, sino que
también pueden generar desbalances de carga, inestabilidad en la red, sobrecargas y una
disminucion en la calidad del servicio para los usuarios legitimos. Ademas, desde una
perspectiva social, el fraude energético implica una transferencia de costos hacia los
consumidores honestos, distorsionando las tarifas y promoviendo la inequidad. La Unidad de
Planeacion Minero-Energética (UPME) de Colombia ha enfatizado repetidamente la importancia
de gestionar eficientemente estas pérdidas para asegurar la viabilidad a largo plazo del sector
eléctrico nacional.

La adopcion de técnicas de Machine Learning, especificamente los algoritmos de
Gradient Boosting, representa una evolucion significativa respecto a los métodos tradicionales de
deteccion. Estos modelos permiten pasar de un enfoque reactivo (inspecciones fisicas) a uno
proactivo y basado en evidencia, analizando grandes volimenes de datos para identificar
patrones de consumo andémalos que indican la presencia de PNT. La eficacia de los GBM ha sido
ampliamente documentada en la literatura, lo que sugiere su potencial para ser una herramienta
poderosa en el contexto colombiano. Sin embargo, es esencial verificar si estos resultados se
mantienen en el contexto operativo y con los datos especificos de los operadores de red local.
Este proyecto busca replicar y evaluar estos modelos en el entorno local, contribuyendo a la toma

de decisiones para mitigar el impacto de las PNT.
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Objetivos
Objetivo General

Evaluar el rendimiento de los modelos CatBoost, LightGBM y XGBoost, mediante el
analisis de métricas de desempefio, para determinar el clasificador mas eficaz en la identificacion
de consumos anomalos asociados a pérdidas no técnicas en un sistema de distribucioén de energia
eléctrica.

Objetivos Especificos

Validar la calidad y consistencia de los datos historicos de consumo eléctrico y atributos
técnicos, mediante procesos de depuracion, tratamiento de valores atipicos, balanceo de clases y
construccion de variables derivadas, con el fin de asegurar su idoneidad para la evaluacion de
modelos de clasificacion.

Argumentar el desempefo de los modelos, mediante la comparacion de métricas como
F1-Score, Recall y Precision, calculadas a partir de modelos ajustados por optimizacion de
hiperparametros, con el fin de sustentar su capacidad para detectar consumos anémalos.

Recomendar el modelo de clasificacion mas apropiado, mediante la jerarquizacion
integral de resultados y la consideracion de criterios de eficiencia computacional, con el fin de

respaldar la toma de decisiones técnicas en una empresa distribuidora de energia eléctrica.
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Marco Tedrico

El presente marco teérico aborda los conceptos fundamentales relacionados con las
pérdidas no técnicas (PNT) en sistemas de distribucion eléctrica y la aplicacion de algoritmos de
clasificacion de Machine Learning para su deteccion. Se estructura en tres secciones principales:
la problematica de las PNT, la evolucion de los métodos de deteccion y el analisis de los
algoritmos de Machine Learning mas relevantes.

Pérdidas No Técnicas (PNT) en Sistemas Eléctricos de Distribucion

Las pérdidas en los sistemas de distribucion de energia eléctrica se clasifican en técnicas
y no técnicas. Las pérdidas técnicas son inherentes al funcionamiento fisico de la red (ej., efecto
Joule en conductores, pérdidas en transformadores), y su minimizacion estd ligada a la
arquitectura y disefio de la red (UPME, 2023b). Por otro lado, las pérdidas no técnicas (PNT) son
aquellas que no tienen un origen fisico en la red y se deben principalmente a factores externos o
actividades irregulares. Estas incluyen el hurto de energia (conexiones ilegales, manipulacion de
medidores), errores en la medicion o facturacion, y fallas administrativas (Arias Marin & Gémez
Bravo, 2019; Mohammadi et al., 2020).

El impacto de las PNT es multifacético. Financieramente, representan una disminucion
directa de los ingresos para los operadores de red, afectando su rentabilidad y capacidad de
inversion (Moreno Gallon, 2022). Operacionalmente, pueden provocar desbalances en la carga,
inestabilidad en la red, sobrecargas en transformadores y lineas, y una menor calidad del servicio
para los usuarios legitimos (Imtiaz & Shaikh, 2020). Desde una perspectiva social y de equidad,
el fraude energético implica una transferencia de costos hacia los consumidores que si pagan sus

facturas, distorsionando las tarifas y generando inequidad (Iskandar et al., 2021).
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En Colombia, la Unidad de Planeacién Minero-Energética (UPME) ha senalado que la
disminucién de las pérdidas representa un reto clave para asegurar la viabilidad a largo plazo del
sector eléctrico. Esta entidad lleva a cabo evaluaciones continuas sobre el desempefio operativo
de las empresas distribuidoras de energia. Asimismo, analiza el impacto de las pérdidas no
técnicas (PNT) en la balanza energética del pais, utilizando los datos presentados en sus informes
estadisticos.

Evolucion de los Métodos de Deteccion de PNT

Historicamente, la deteccion de PNT se basaba en métodos reactivos, como las
inspecciones in situ impulsadas por denuncias o sospechas (Quezada Mateo, 2017). Si bien estas
inspecciones siguen siendo una parte vital del proceso, su costo y eficiencia limitada para cubrir
grandes poblaciones de usuarios han impulsado el desarrollo de técnicas mas sofisticadas (Trejos
Ramirez, 2014).

Con la popularizacion de la infraestructura de medicion avanzada, se ha generado una
gran cantidad de datos de consumo de energia con alta granularidad temporal (Loya Ayala et al.,
2019). Esta riqueza de datos ha sentado las bases para la aplicacion de enfoques basados en
analitica de datos, mineria de datos e inteligencia artificial (El-Hamouz, 2018; Bohani et al.,
2021). Estos métodos permiten identificar patrones de consumo anémalos 0 comportamientos
inusuales que podrian indicar la presencia de PNT, transformando la deteccion en un proceso
mas proactivo y basado en evidencia. La literatura ha explorado diversas técnicas de aprendizaje
supervisado y no supervisado para este fin (Ruiz Sudrez, 2022; Ismail et al., 2018).

Modelos de Clasificacion Basados en Gradient Boosting para la Deteccion de PNT
La deteccion de PNT, cuando se aborda desde una perspectiva de datos de consumo, se

formula cominmente como un problema de clasificacion. El objetivo es etiquetar como fraude -
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no fraude a un consumidor. La literatura académica es vasta en la aplicacion de modelos de
Machine Learning (ML) y Deep Learning (DL) para este proposito (Singh & Tiwari, 2024).

Entre los diversos modelos estudiados, las investigaciones recientes coinciden en el
excelente desempeno de los algoritmos de Gradient Boosting (GB). Estos modelos de ensemble,
que incluyen XGBoost (XGB), LightGBM (LGB) y CatBoost (CGB), han demostrado
consistentemente una alta precision y robustez en la deteccion de PNT en diversos estudios (Sun
et al., 2022; Tang et al., 2023; Wang et al., 2021). La principal ventaja de estos modelos se basa
en su capacidad para:

. Manejo de datos desbalanceados: El fraude es un fendomeno raro, lo que da lugar a
bases de datos con un ntimero limitado de casos positivos. Los GB, a menudo combinados con
técnicas de remuestreo o ponderacion de clases, son eficaces en estos escenarios (Nabipour et al.,
2022).

. Capturar relaciones no lineales y complejas: Los patrones de fraude no suelen ser
simples y pueden involucrar interacciones complejas entre multiples variables (Khan et al., 2021;
Majumder et al., 2022). Los GB construyen una serie de arboles de decisiéon donde cada nuevo
arbol corrige los errores del anterior, permitiendo modelar estas complejidades de forma efectiva
(Mahfouz et al., 2021).

. Robustez frente a valores atipicos y ruido: Aunque el preprocesamiento de datos
es crucial, los GBMs son relativamente robustos a la presencia de ruido y valores atipicos en los
datos (Li et al., 2021).

A continuacion, se presentaran los tres modelos mas utilizados de Gradient Boosting para
la deteccion de pérdidas no técnicas (PNT): XGBoost (XGB), LightGBM (LGB) y CatBoost

(CGB). Cada uno de estos modelos destaca por su capacidad para manejar datos desbalanceados,
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capturar relaciones no lineales y ser robustos frente a valores atipicos, lo que los hace altamente
efectivos en la identificacion de consumos andmalos asociados a fraudes. En los siguientes
subtemas, se detallaran las caracteristicas y ventajas especificas de cada uno.

CatBoost (CGB)

CatBoost (CGB) es un algoritmo de Gradient Boosting desarrollado por Yandex,
especialmente disefiado para manejar variables categoricas de manera eficiente. A diferencia de
otros algoritmos como XGBoost y LightGBM, CatBoost no requiere un preprocesamiento
exhaustivo de las variables categdricas, ya que tiene una técnica incorporada que las transforma
de manera automatica en un formato que puede ser utilizado en los modelos. Esta caracteristica
lo convierte en una opcidn atractiva cuando se trabaja con bases de datos que contienen un alto
nimero de variables categdricas, como es comun en el caso de los sistemas de deteccion de
pérdidas no técnicas (PNT), donde las caracteristicas como la ubicacion, tipo de usuario, y
comportamiento histdérico de consumo son clave (Prokhorenkova et al., 2018).

Ademéds, CatBoost es conocido por su robustez y rendimiento en tareas de clasificacion,
debido a su capacidad para manejar de manera efectiva tanto datos numéricos como categoricos.
Utiliza un enfoque llamado ordered boosting, que ayuda a reducir el sobreajuste al optimizar el
proceso de construccion de los arboles, especialmente en datos desbalanceados, como los
encontrados en la deteccion de fraudes. Su capacidad para manejar grandes voliimenes de datos y
su eficiencia en términos de tiempo de entrenamiento, junto con la calidad de las predicciones, lo
convierte en una de las opciones preferidas en muchos problemas de machine learning, incluidos

los relacionados con la deteccion de PNT (Li & Lin, 2020).
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LightGBM (LGB)

LightGBM (LGB) es un algoritmo de Gradient Boosting desarrollado por Microsoft,
disefiado para ser mas eficiente y escalable en comparacion con otros modelos de boosting. A
diferencia de otros métodos como XGBoost y CatBoost, LightGBM emplea una técnica de
histogram-based learning que permite agrupar los datos en histogramas para reducir el costo
computacional durante el entrenamiento, lo que lo hace particularmente adecuado para grandes
volumenes de datos. Esta caracteristica le otorga ventajas en tareas de clasificacion y regresion
cuando se enfrentan a conjuntos de datos de gran tamafio, como es el caso de la deteccion de
pérdidas no técnicas (PNT), donde se manejan grandes cantidades de datos de consumo eléctrico
(Ke et al., 2017).

Ademés, LightGBM es conocido por su capacidad para manejar datos desbalanceados de
manera efectiva, gracias a su algoritmo de Leaf-wise growth que optimiza la precision de los
arboles de decision en cada iteracion. Esto lo convierte en una opcion robusta para la deteccion
de PNT, donde los datos suelen estar desbalanceados debido a la baja frecuencia de fraudes en
comparacion con los datos legitimos. Su velocidad de entrenamiento superior y su capacidad
para evitar el sobreajuste, especialmente en escenarios con gran cantidad de caracteristicas,
hacen que LightGBM sea un modelo altamente eficiente y preciso para la clasificacion de
consumos andmalos (Li et al., 2020).

XGBoost (XGB)

XGBoost (XGB) es un algoritmo desarrollado por Tianqi Chen, XGBoost utiliza una
técnica de boosting de arboles de decision que se centra en optimizar la precision del modelo al
corregir los errores de los arboles anteriores en cada iteracion. Este enfoque ha demostrado ser

particularmente efectivo en tareas de deteccion de pérdidas no técnicas (PNT), donde los datos a
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menudo son complejos y contienen patrones no lineales. La capacidad de XGBoost para manejar
tanto datos numéricos como categoricos, junto con su habilidad para evitar el sobreajuste
mediante regularizacion, lo convierte en una opcion ideal para la clasificacion de consumos
andémalos (Chen & Guestrin, 2016).

Una de las caracteristicas clave de XGBoost es su capacidad para manejar grandes
volumenes de datos de manera eficiente, lo que es especialmente util en la deteccion de fraudes,
donde las bases de datos pueden ser enormes y contener miles de registros de consumo. Ademas,
XGBoost incorpora un enfoque de regularizacion L1 y L2 que ayuda a reducir la complejidad del
modelo y mejora su capacidad de generalizacion. Esto es esencial cuando se trabaja con datos
desbalanceados, como los de PNT, donde los casos de fraude son mucho menos frecuentes que
los casos legitimos (Nabipour et al., 2022). Gracias a estas ventajas, XGBoost ha sido un modelo
lider en competencias de machine learning y en aplicaciones industriales de clasificacion de
datos.

Métricas de Rendimiento

La matriz de confusion es un artefacto fundamental para evaluar el rendimiento de los
modelos de clasificacion. Aunque no es una métrica en si misma, permite visualizar como se
distribuyen las predicciones correctas e incorrectas del modelo, facilitando el célculo de diversas
métricas de rendimiento clave. Esta tabla muestra los resultados de las predicciones comparados
con los valores reales, proporcionando cuatro categorias: verdaderos positivos (TP), verdaderos
negativos (TN), falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN). A partir de estos valores, se

derivan métricas como:
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Precision
Mide la proporcion de casos predichos como positivos que realmente son positivos. Es

util cuando se quiere minimizar los falsos positivos.

procisicn — TP
recision = TP T FP
Recall

Mide la proporcion de casos positivos que el modelo detecta correctamente. Es crucial

cuando se quiere evitar los falsos negativos, es decir, no perder ninglin caso positivo.

TP

Recall = TP+—F1V

F1-Score

Es la media armoénica entre Precision y Recall, proporcionando un balance entre estas dos
métricas. Es util cuando se busca un equilibrio entre la capacidad del modelo de detectar
correctamente los casos positivos y evitar los falsos positivos.

Precision x Recall
Fl=2x

Precision + Recall

Etica y Gobierno de Datos en las PNT

En el contexto del desarrollo de modelos de clasificacion para la deteccion de pérdidas no
técnicas (PNT) en el sector eléctrico, el uso de datos sensibles y personales de los clientes
requiere un manejo responsable y ético. De acuerdo con la Ley 1581 de 2012, que regula la
proteccion de los datos personales en Colombia, se deben seguir principios claros y estrictos para
garantizar la confidencialidad, seguridad, transparencia y responsabilidad en el tratamiento de la
informacion. En este sentido, el consentimiento informado para el uso de los datos personales se

otorga por parte del cliente en el momento en que solicita el servicio y realiza su registro ante la



22

empresa distribuidora, instancia en la cual se le informa sobre las finalidades del tratamiento de
sus datos.

La informacion utilizada en este proyecto, como la clasificacion del cliente, codigo de
identificacion, consumos historicos, datos socioecondmicos y detalles del servicio, es esencial
para entrenar y evaluar los modelos de clasificacion. No obstante, para efectos de este trabajo de
grado, estos datos seran previamente codificados, de manera que no permitan la identificacion
directa de los clientes, garantizando asi la proteccion de su privacidad y el cumplimiento de la

Ley 1581 de 2012.
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Metodologia

El presente proyecto se desarroll6 bajo un enfoque aplicado, orientado a la construccion y
evaluacion de modelos de machine learning para la deteccion de consumos anémalos asociados a
pérdidas no técnicas en un sistema de distribucion de energia eléctrica. La metodologia adoptada
se basa en el modelo CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), el cual
estructura el proceso analitico en fases secuenciales e iterativas, garantizando coherencia entre el
problema planteado, el tratamiento de los datos, el modelado y la evaluacion de resultados.

A continuacion, se describen las fases metodoldgicas implementadas.

Comprension del Problema

En esta fase se identifico la problematica asociada a las pérdidas no técnicas en los
sistemas de distribucion de energia eléctrica, las cuales representan impactos econdmicos y
operativos significativos para las empresas distribuidoras. Estas pérdidas se manifiestan, entre
otros aspectos, a través de patrones anomalos de consumo eléctrico, dificiles de detectar
mediante métodos tradicionales.

Con base en este contexto, se defini6 el problema como una tarea de clasificacion binaria,
orientada a identificar registros con comportamiento andmalo a partir de historicos de consumo y
atributos técnicos. Asimismo, se establecid la necesidad de evaluar diferentes algoritmos de
machine learning que permitieran maximizar la capacidad de deteccion de estos eventos,
priorizando métricas que reflejen un equilibrio entre deteccion correcta y control de errores.
Comprension de los Datos

El conjunto de datos utilizado en el proyecto estd conformado por registros historicos de

consumo eléctrico, asociados a usuarios del sistema de distribucion de energia. Inicialmente, el
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conjunto de datos cuenta con 461.509 registros y 11 variables, las cuales incluyen tanto series
temporales de lecturas de consumo como atributos técnicos del suministro.

Las variables de entrada originales se agrupan en dos categorias principales. En primer
lugar, se encuentran las variables numéricas, correspondientes a las lecturas mensuales de
consumo eléctrico, que permiten analizar la evolucion temporal del comportamiento de cada
usuario. En segundo lugar, se incluyen variables categoricas y técnicas, tales como estrato,
ubicacion, tipo de servicio y caracteristicas del medidor, las cuales aportan contexto operativo y
socioecondmico al andlisis.

En esta etapa, se realiz6 una revision general de la estructura de los datos, el tipo de
variables y la distribucion de la variable objetivo, con el fin de identificar posibles
inconsistencias y evaluar la necesidad de aplicar transformaciones posteriores. Asimismo, se
evidencio que la informacion contenida en las series temporales de consumo presenta patrones
que pueden ser aprovechados mediante la generacion de variables derivadas, orientadas a
capturar comportamientos andémalos y caracteristicas estadisticas relevantes del consumo
eléctrico.

Estas variables derivadas, junto con los procesos de limpieza y balanceo de clases, se
describen en detalle en la siguiente fase de la metodologia.

Tabla 1

Variables de Entrada del Conjunto de Datos

ftem Atributo Descripcion

1 PRODUCTO Identificador tnico del cliente o del punto de suministro.

Categoria tarifaria o tipo de facturacion del cliente (p. €j.,
2 FACT CATEGORIA
residencial, comercial, industrial, oficial, entre otros).
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ftem Atributo Descripcion

Clasificacion del entorno del usuario segun su ubicacion (urbano

3 TIPO POBLACION

o rural).

Cddigo del circuito eléctrico al que se encuentra conectado el
4 COD_CIRCUITO

cliente.

Identificador del punto de conexion asociado al suministro
5 COD_CONEXION

(trasformador).

Zona o region operativa donde se localiza el cliente dentro del
6 ZONA_REGION

sistema de distribucion.

Plan o segmento comercial asignado al cliente segtin la
7 PRO PLAN COMERCIAL
clasificacion interna de la empresa.

8 CICLO Ciclo de lectura/facturacion asociada al cliente.

Municipio u ubicacion administrativa donde se encuentra el

9 UBICACION
cliente.
Variable objetivo del modelo: etiqueta que indica la ocurrencia de
10 ANORMAL
consumo anémalo (p. €j., | = andmalo, 0 = normal).
Serie temporal de consumos/lecturas periodicas registradas (5
11-70 LECTURAS

anos).

Preparacion de los Datos

En esta fase se realiz6 el proceso de depuracion, transformacion y enriquecimiento del
conjunto de datos con el fin de garantizar su idoneidad para el entrenamiento y evaluacion de los
modelos de clasificacion. En primer lugar, se definio la ventana temporal de anélisis

correspondiente a las lecturas mensuales de consumo eléctrico y se verifico la consistencia de los
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valores numéricos, realizando conversiones de tipo cuando fue necesario para asegurar que los
calculos estadisticos se ejecutaran correctamente.

Posteriormente, se aplicaron criterios de filtrado orientados a eliminar registros sin
informacion Util o con series temporales insuficientes para caracterizar el comportamiento del
consumo. En particular, se excluyeron: (i) los registros cuya suma de consumos es igual a cero
dentro de la ventana de tiempo analizada, (ii) los registros con menos de 24 meses de lecturas
validas, y (iii) aquellos cuyo consumo promedio en la ventana vélida fue inferior a 70 kWh.
Como resultado de este proceso de depuracion, la muestra pasé de 461.509 registros iniciales a
170.332 registros finales.

A partir de este conjunto depurado, la distribucion de la variable objetivo evidencid
162.768 registros clasificados como no andmalos y 7.564 registros clasificados como andémalos.
Dado el desbalance entre clases, se aplico un procedimiento de balanceo, ajustando la clase
mayoritaria para igualar la cantidad de registros de la clase minoritaria. En consecuencia, se
construyd un conjunto final balanceado de 15.128 registros, compuesto por 7.564 no anémalos y
7.564 anomalos. Este submuestreo se realizo para eliminar el sesgo hacia la clase mayoritaria y
maximizar la sensibilidad de los modelos ante el fraude, permitiendo que los algoritmos
identifiquen patrones criticos de la clase minoritaria sin comprometer la deteccion por el
desbalance original.

El proceso de depuracion y balanceo del conjunto de datos se resume en la Figura 1,
donde se ilustra la reduccion progresiva de la muestra a partir de la aplicacion de criterios de

filtrado y balanceo de clases.
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Figura 1

Proceso de Depuracion y Balanceo del Conjunto de Datos.

Conjunto micial de datos

N =461.509

Filiro 1 - Consumos nulo

Filtrado por consumo promedio = 70kwh v

mimimo 24 meses de lecturas

No anomalo = 162795

Anomalo = 7.564

No anomalo = 7564
Anomalo =7.564

Conjunto final de datos= 15128
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Finalmente, con el propdsito de capturar patrones relevantes del comportamiento del
consumo y mejorar la capacidad predictiva de los modelos, se calcularon variables derivadas a
partir de las series temporales de lecturas. Estas variables resumen propiedades estadisticas
(tendencia central, dispersion y extremos) e incorporan indicadores de variacion del consumo, lo
que permite representar con mayor precision el comportamiento del usuario en el tiempo. La
definicion y seleccion de estas variables derivadas se realizé tomando como referencia los
criterios propuestos por Arias Marin y Méndez Pefialoza (2022), orientados a la caracterizacion
de series de consumo y al soporte de la identificacion de comportamientos andmalos. La Tabla 2
presenta el conjunto de variables derivadas implementadas.

Tabla 2

Variables Derivadas Calculadas a Partir del Historico de Consumo

ftem Atributo Descripcion
71 MEDIA Promedio del consumo en la ventana valida de lecturas.
72 MEDIANA Mediana del consumo en la ventana valida de lecturas.
73 MAX Valor méximo de consumo registrado en la ventana valida.
74 MIN Valor minimo de consumo registrado en la ventana valida.

Diferencia entre el consumo maximo y el consumo minimo

75 RANGO

(MAX — MIN).

Desviacion estandar del consumo en la ventana valida (medida
76 DESV_EST

de dispersion).

Coeficiente de variacion del consumo (DESV_EST / MEDIA),
77 COEF_VAR

indicador de variabilidad relativa.
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ftem Atributo Descripcion

78 MEDIATRIZ Semirango del consumo: RANGO / 2.

Numero de periodos dentro de la ventana valida en los que el
79 NUM_CEROS

consumo fue igual a cero.

Cantidad de periodos en los que el consumo fue mayor que la
80 AU CON

primera lectura valida (comparacion respecto al valor inicial).

Cantidad de periodos en los que el consumo fue menor que la
81 DI CON

primera lectura valida (comparacion respecto al valor inicial).

Cantidad de periodos en los que el consumo fue mayor que la
82 AU CON_MEDIA

83

84

85

DI CON_MEDIA

AU CON_MEDIANA

DI CON_MEDIANA

MEDIA del registro.

Cantidad de periodos en los que el consumo fue menor que la

MEDIA del registro.

Cantidad de periodos en los que el consumo fue mayor que la

MEDIANA del registro.

Cantidad de periodos en los que el consumo fue menor que la

MEDIANA del registro.

Entorno Computacional y Herramientas de Implementacion

Las pruebas se ejecutaron en un computador portatil con procesador Intel Core 15-210H,

16 GB de memoria RAM, almacenamiento SSD de 0.5 TB y una GPU NVIDIA RTX 3050 con 6

GB de memoria dedicada (VRAM), ademés de 7.8 GB de memoria compartida. El entorno de
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ejecucion correspondio al sistema operativo Windows 11, utilizando Python version 3.13.5
dentro de un entorno Anaconda/venv.

Para el desarrollo y entrenamiento de los modelos se emplearon las librerias scikit-learn,
CatBoost, LightGBM y XGBoost, en sus versiones 1.6.1, 1.2.8, 4.6.0 y 3.1.2, respectivamente.
El entrenamiento se realizé en CPU, habilitando paralelismo de hasta 12 hilos (n_jobs = 12). Con
el fin de garantizar la reproducibilidad de los resultados, se fij6 una semilla aleatoria comun
mediante el pardmetro random_state = 42.

Modelado

En la fase de modelado se entrenaron tres modelos de clasificacion basados en técnicas
de gradient boosting: CatBoost, LightGBM y XGBoost. Estos modelos fueron seleccionados
debido a su reconocida capacidad para manejar datos tabulares, capturar relaciones no lineales
complejas y ofrecer un alto desempefio en problemas de clasificacion binaria, particularmente en
escenarios asociados a la deteccion de comportamientos andmalos.

El proceso de entrenamiento se realizo sobre el conjunto de datos balanceado, utilizando
tanto variables originales como variables derivadas obtenidas en las etapas previas de
preparacion de los datos e ingenieria de caracteristicas. Para cada algoritmo se definieron y
ajustaron los hiperparametros mas relevantes asociados al proceso de aprendizaje y a la
complejidad del modelo, tales como el nimero de iteraciones, la profundidad de los arboles y la
tasa de aprendizaje. El ajuste de estos hiperparametros tuvo como objetivo optimizar el
desempefio predictivo de los modelos y reducir el riesgo de sobreajuste. Dicho proceso se realizd
de forma secuencial, ajustando cada parametro de mayor a menor impacto y validando la métrica
de F1 en cada etapa; este procedimiento se aplico especificamente para determinar los valores

optimos del numero de iteraciones, la profundidad de los arboles y el learning rate.
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La Tabla 3 presenta un resumen de los hiperparametros principales considerados para
cada algoritmo y la configuracion final utilizada durante el entrenamiento.

Tabla 3

Resumen de Hiperparametros Utilizados por Modelo

Modelo Iteraciones Profundidad Learning_rate
CGB 100 7 0.1
LGB 50 5 0.1
XGB 50 5 0.1

Con el fin de obtener una estimacion robusta del desempefio de los modelos y minimizar
la dependencia de una tnica particion de los datos, se empled un esquema de validacion cruzada
k-fold, con k = 5. En este enfoque, el conjunto de datos se divide en cinco subconjuntos de
tamafio similar (M1-M5). En cada iteracion, uno de estos subconjuntos se utiliza como conjunto
de validacion, mientras que los cuatro restantes conforman el conjunto de entrenamiento. Este
procedimiento se repite de manera iterativa hasta que cada subconjunto ha sido utilizado una vez
como conjunto de validacion. El esquema general del proceso de validacion cruzada empleado se

ilustra en la Figura 2.
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Figura 2
Esquema del Proceso de Validacion Cruzada k-fold (k = 5) Aplicado Durante el Entrenamiento

de los Modelos.

, . Conjunto de
Conjunto de entrenamiento
prueba

Adicionalmente, durante la fase de entrenamiento se registro el tiempo de entrenamiento
de cada modelo, con el propoésito de analizar su eficiencia computacional y evaluar su viabilidad
para una eventual implementacion en un entorno operativo real. Este analisis permite
complementar la evaluacion del desempefio predictivo con una perspectiva practica relacionada

con los recursos computacionales requeridos por cada algoritmo.
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Evaluacion

La evaluacion del desempeno de los modelos se llevo a cabo utilizando métricas
adecuadas para problemas de clasificacion binaria con énfasis en la deteccion de eventos de
interés. En particular, se emplearon las métricas F1-score, recall y precision, las cuales permiten
analizar de manera integral la capacidad de los modelos para identificar consumos anémalos y
controlar errores de clasificacion.

Las métricas fueron calculadas como el promedio de los resultados obtenidos en los
pliegues de la validacion cruzada. Adicionalmente, se realizd un proceso de optimizacion del
umbral de decision, seleccionando el valor que maximiza el F1-score, con el fin de adaptar la
salida probabilistica de los modelos a las caracteristicas del problema analizado.

Seleccion del Modelo

Finalmente, se realizd una comparacion integral de los modelos entrenados, considerando
conjuntamente las métricas de desempefio predictivo y la eficiencia computacional. Este analisis
permitid jerarquizar los modelos evaluados e identificar aquel que presenta el mejor compromiso
entre capacidad de deteccion de consumos andmalos y costo computacional.

El modelo seleccionado constituye una herramienta potencial de apoyo a la toma de
decisiones técnicas en la empresa distribuidora de energia eléctrica, contribuyendo a la

identificacion temprana de pérdidas no técnicas y a la optimizacion de los recursos operativos.
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Resultados

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos a partir de la evaluacion de los
modelos CatBoost, LightGBM y XGBoost aplicados a la deteccion de consumos andomalos
asociados a pérdidas no técnicas en un sistema de distribucion de energia eléctrica. La
evaluacion se realizo mediante un esquema de validacion cruzada k-fold (k = 5), lo que permitid
estimar el desempefio de los modelos de manera robusta y reducir la dependencia de una tnica
particion de los datos. El andlisis considera métricas de desempefio predictivo y una métrica
complementaria relacionada con la eficiencia computacional, con el fin de soportar la seleccion
del modelo mas adecuado.

Desempeiio Predictivo de los Modelos

El desempefio de los modelos se analiz6 utilizando las métricas F1-score, recall y
precision, calculadas como el promedio de los cinco pliegues de la validacion cruzada. Estas
métricas permiten evaluar de forma integral la capacidad de los modelos para clasificar
correctamente los registros, considerando tanto la deteccion de casos positivos como el control
de errores de clasificacion.

Los resultados del F1-score, presentados en la Tabla 4, muestran que XGBoost alcanza
el mayor valor promedio (0.7572), seguido de CatBoost (0.7518) y LightGBM (0.7496). Este
comportamiento indica que XGBoost logra un mejor equilibrio entre precision y recall en la tarea
de clasificacion. En cuanto a la métrica de recall (Tabla 5), XGBoost vuelve a destacar con el
valor promedio mas alto (0.7777), evidenciando una mayor capacidad para identificar
correctamente los casos positivos, aspecto especialmente relevante en la deteccion de consumos
anomalos. Por su parte, LightGBM y CatBoost presentan valores ligeramente inferiores, aunque

con resultados consistentes a lo largo de los pliegues.



Tabla 4

Resultados de la Validacion Cruzada para Métrica de F1 Score
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Modelo F1 (M1) F1 (M2) F1 (M3) F1 (M4) F1 (M5) Media
CGB 0.7569 0.7474 0.7579 0.7477 0.7494 0.7518
LGB 0.7591 0.7399 0.7571 0.7452 0.7467 0.7496
XGB 0.7659 0.7526 0.7616 0.7560 0.7502 0.7572

Tabla 5
Resultados de la Validacion Cruzada para la Métrica de Recall

Modelo Rec (M1) Rec(M2) Rec(M3) Rec(M4) Re (M5) Media
CGB 0.7759 0.7706 0.7759 0.7534 0.7546 0.7661
LGB 0.7918 0.7587 0.7746 0.7580 0.7566 0.7679
XGB 0.7957 0.7792 0.7805 0.7772 0.7559 0.7777

Respecto a la precision, los resultados consignados en la Tabla 6 indican que CatBoost

obtiene el mayor valor promedio (0.7383), seguido muy de cerca por XGBoost (0.7380), lo que

sugiere un desempeno similar de ambos modelos en la reduccion de falsos positivos. Light GBM

presenta un valor promedio inferior en esta métrica, manteniendo no obstante un

comportamiento estable durante la validacion cruzada.
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Tabla 6

Resultados de la Validacion Cruzada para la Métrica de Precision

Modelo Pre (M1) Pre (M2) Pre (M3) Pre (M4) Pre (M5) Media

CGB 0.7388 0.7255 0.7406 0.7421 0.7442 0.7383
LGB 0.7291 0.7220 0.7403 0.7329 0.7371 0.7323
XGB 0.7381 0.7227 0.7437 0.7359 0.7446 0.7380

Eficiencia Computacional

Adicionalmente al desempeno predictivo, se analizo el tiempo de entrenamiento de cada
modelo como una métrica complementaria, cuyos resultados se presentan en la Tabla 7. Los
valores obtenidos muestran que LightGBM presenta el menor tiempo de entrenamiento promedio
(0.8728 segundos), seguido de XGBoost (1.1294 segundos), mientras que CatBoost registra el
mayor tiempo de entrenamiento (9.7518 segundos). Estos resultados reflejan diferencias
significativas en la complejidad computacional de los algoritmos y son relevantes para evaluar su
viabilidad en escenarios operativos.
Tabla 7

Resultados del Tiempo de Entrenamiento de los Modelos

Modelo Tiempo [s]
CGB 9.7518
LGB 0.8728

XGB 1.1294
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Analisis Comparativo

Como se observa en la Figura 3, los tres modelos presentan un desempefio global muy
cercano en F1, precision y recall. En F1-score, los resultados son: CGB = 0,7518, LGB = 0,7496
y XGB =0,7572, donde XGBoost alcanza el valor mas alto, aunque con una diferencia marginal
frente a CatBoost y LightGBM. En precision, CatBoost registra el mayor valor (0,7383), seguido
muy de cerca por XGBoost (0,7380) y LightGBM (0,7323), lo que indica un comportamiento
practicamente equivalente entre CGB y XGB para esta métrica. En recall, XGBoost obtiene el
mejor desempefio (0,7777), seguido por LightGBM (0,7679) y CatBoost (0,7661). En conjunto,
estas diferencias confirman que, en términos predictivos, no existe una superioridad marcada,
sino variaciones pequefias en el balance entre deteccion (recall) y precision.
Figura 3

Comparacion de Métricas Promedio (FI-score, Precision y Recall) para CatBoost, LightGBM y

XGBoost
0,7777
0,7661 0,7679
0,7572
0,7518 0,7496
0,7383 0,738
0,7323
CGB LGB XGB
EF1 M Precision Recall
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No obstante, la Figura 4 evidencia una diferencia clara en términos de eficiencia
computacional: CatBoost presenta un tiempo significativamente mayor (= 9,7 s), mientras que
LightGBM registra el menor tiempo (= 0,8 s) y XGBoost se ubica en un punto intermedio (= 1,1
s). En consecuencia, dado que las métricas de desempefio son comparables, el tiempo de
entrenamiento se convierte en un criterio técnico-practico determinante para la implementacion.
Bajo este enfoque, XGBoost se perfila como la alternativa mas conveniente por su mejor balance
entre desempefio y costo computacional, mientras que LightGBM constituye una opcion
preferente cuando la organizacion requiere ciclos de entrenamiento mas agiles y rapida iteracion
del modelo. Por su parte, CatBoost, aunque competitivo en desempefio, resulta menos favorable
cuando el tiempo de procesamiento es un factor critico.

Figura 4

Comparacion del Tiempo de Entrenamiento (Segundos) para CatBoost, LightGBM y XGBoost

9,7518

CGB LGB XGB
H Tiempo

La implementacion de estos modelos permite la transicion de una gestion de PNT

reactiva hacia un enfoque predictivo, impactando directamente en la optimizacién del OPEX de
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la empresa. Al alcanzar una precision cercana al 74%, el operador de red garantiza que la
mayoria de las 6rdenes de servicio generadas culminen en el hallazgo efectivo de una anomalia,
lo que reduce drasticamente el gasto en cuadrillas y logistica desperdiciada en inspecciones
fallidas o falsos positivos. Simultaneamente este cambio de paradigma favorece la recuperacion
de ingresos mediante el fortalecimiento del balance energético. El nivel de recall alcanzado por
XGBoost indica que la organizacion podria capturar casi el 78% de los fraudes existentes en la
muestra analizada, traduciéndose de forma inmediata en una reduccién del indice de pérdidas y

en un incremento de la energia facturada.
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Conclusiones

Los resultados obtenidos demuestran que la aplicacion de técnicas de limpieza de datos,
balanceo de clases y generacion de variables derivadas a partir de los historicos de consumo
eléctrico permitié conformar un conjunto de datos adecuado para el entrenamiento de modelos
de clasificacion. La estabilidad observada en las métricas de desempefio a lo largo de la
validacion cruzada evidencia que el tratamiento previo de los datos fue determinante para
garantizar la calidad del proceso de modelado y la confiabilidad de los resultados.

El analisis comparativo de CatBoost, LightGBM y XGBoost evidencia un desempefio
global muy similar entre los tres modelos, con un equilibrio comparable entre la capacidad de
deteccion y el control de falsas alarmas (F1 = 0,75). Esta evaluacion se fundament6 en modelos
ajustados mediante un muestreo y seleccion secuencial de los hiperparametros de mayor
impacto. Dado que no se observan diferencias sustanciales en el rendimiento predictivo, el
tiempo de entrenamiento se consolida como un criterio técnico-practico relevante para orientar la
seleccion e implementacion del modelo en un entorno operativo. En conjunto, los resultados
respaldan la pertinencia de los algoritmos de gradient boosting como herramientas efectivas para
apoyar la deteccion de consumos anémalos asociados a pérdidas no técnicas en sistemas de
distribucion de energia eléctrica.

Al integrar las métricas de desempefio predictivo con el andlisis del tiempo de
entrenamiento, se concluye que la eleccion del modelo no debe fundamentarse inicamente en su
capacidad de clasificacion, sino también en criterios de eficiencia computacional y viabilidad de
implementacion. Bajo este enfoque, XGBoost se perfila como la alternativa mas conveniente
para su aplicacion practica al mantener un rendimiento competitivo y estable, con un costo

computacional equilibrado que favorece su escalabilidad. Por su parte, LightGBM constituye una
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opcion igualmente valida cuando la organizacion requiere ciclos de entrenamiento mas agiles y
una rapida iteracion del modelo, especialmente en escenarios donde la actualizacion frecuente

del clasificador sea un factor prioritario para la empresa distribuidora de energia eléctrica.



42

Recomendaciones

Para trabajos futuros, se recomienda ampliar el conjunto de variables del analisis
incorporando informacion técnica y operativa adicional, como eventos de mantenimiento,
historial de inspecciones en campo, caracteristicas de la red de distribucion y variables
socioeconomicas del entorno. Con ello, se busca fortalecer la capacidad explicativa del modelo y
validar su utilidad practica como herramienta de apoyo a la toma de decisiones dentro de una
empresa distribuidora de energia eléctrica.

Desde la perspectiva de la organizacion involucrada, se sugiere evaluar la
implementacion del modelo seleccionado como herramienta de soporte para la toma de
decisiones, integrandolo con los sistemas de informacion existentes. Esta integracion permitiria
priorizar inspecciones en campo, optimizar la asignacion de recursos y reducir los costos
asociados a las pérdidas no técnicas, incrementando la eficiencia operativa y maximizando el
impacto de la solucion desarrollada.

Como linea de profundizacion, se recomienda incorporar herramientas de Sistemas de
Informacion Geografica (GIS) al proceso de analisis, con el fin de incluir la dimension espacial
del consumo eléctrico. La integracion de informacion georreferenciada facilitaria la
identificacion de patrones espaciales de consumo atipico, la deteccion de zonas criticas con
mayor incidencia de pérdidas no técnicas y el analisis de relaciones entre el comportamiento del
consumo y la ubicacion dentro de la red de distribucion, fortaleciendo asi la capacidad analitica y

predictiva de los modelos.
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