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1. Entendimiento del negocio
Generacién Movil es una compaiiia dedicada al desarrollo e implementacién de las ZER (Zonas de
Establecimiento Regulado) en Colombia. Este trabajo lo vienen realizando por varios afos en
conjunto con las entidades gubernamentales de cada municipio donde se encuentran estas zonas.
Cada municipio es el encargado de reglamentar las ZER y en el pais se encuentra en ciudades
principales como Medellin y Cali.

El objetivo principal del programa ZER es mejorar la movilidad urbana, recuperando de manera
Optima el espacio publico y la desincentivacidon a la utilizacidn de la calle como zona de parqueo;
ademas de motivar a las personas a utilizar medios de transporte mds ecoldgicos y sostenibles, que
el uso de vehiculos. Las ZER son zonas demarcadas en las vias del municipio, que permiten el
estacionamiento de vehiculos con pago de tarifa por hora o fraccion, la cual es recolectada por un
promotor, este por lo general tiene varias zonas a cargo dentro de un municipio, las cuales recorre
durante el transcurso del dia n cantidad de veces.

Para efectos de este proyecto, se analizard las ZER del municipio de Caldas — Antioquia, el cual
reglamentd las Zonas de Estacionamiento Regulado en el decreto 144 en septiembre del 2017, con
19 zonas de acuerdo con puntos de referencia y una capacidad de 202 celdas para carros y 254
celdas para motocicletas. Un promotor tiene asignadas entre 4 y 6 zonas a su cargo, cada zona tiene
minimo una cuadra de celdas demarcadas, el horario es de 7 am a 7 pm y se trabaja de lunes a
sabado.

Actualmente la concesion encargada de las ZER en el municipio de Caldas presenta perdidas en su
ejercicio contable, ya que los costos, entre ellos la nédmina de promotores, comparados a los
ingresos percibidos por el uso de las celdas no compensan ni generan excedentes para garantizar
estabilidad financiera de la actividad. Generacién Movil ha estado trabajando en las posibles causas
o efectos que estén impactando negativamente en la utilidad y ha encontrado que la emisién de un
tiquete en ocasiones no se genera al momento de que el vehiculo llega a la celda, si no cuando el
promotor llega a la zona y percibe el ingreso de un nuevo vehiculo; por esto hay un desfase de
tiempo entre el inicio real y transaccional del evento. De igual manera, al momento de finalizar un
evento, puede que no se encuentre el promotor y los propietarios de los vehiculos se retiren de la
ZER sin pagar.

Siendo asi, el objetivo de negocio principal es apoyar en la toma de decisiones en cuanto a la
programacion de rutas de los promotores, de manera que se minimicen los problemas mencionados
en el parrafo anterior: tiempo muerto entre llegada real de un vehiculo a la ZER e inicio de la
transaccion y retiro de la ZER sin pagar. Para llevar a cabo el analisis, se cuenta con cuatro
consultores especializados en analitica de datos, plataformas como anaconda, Google Collaboratory
y Power BI, datos transaccionales, de clima y otros brindados por el cliente. Para lograr el objetivo
de negocio planteado, como objetivos de analitica de datos se proponen: predecir de manera
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oportuna los ingresos y salidas de las ZER, predecir la duracién de un vehiculo en la ZER y, por ultimo,
identificar los clientes que tienen probabilidad de retirarse de la ZER sin pagar.

El plan para lograr los objetivos de analitica de datos se basara en 4 pasos generales: entendimiento
y limpieza de los datos suministrados por el cliente y su integracién con fuentes de datos externas,
desarrollo de series de tiempo a partir de los datos suministrados por el cliente para realizar
predicciones basadas en tiempo, desarrollo de modelo de aprendizaje supervisado para predecir
duracion de estadia de un vehiculo en la ZER y desarrollo de modelo de clasificacion binaria para
identificar los clientes que incurren en fraude en el uso de la ZER. Con estos cuatro pasos
mencionados, el cliente estara en posicidn de optimizar las rutas de los promotores.

2. Exploracién de datos

Generacion Movil proporciond una base de datos transaccionales, dividida en dos tipos de registros:
los tiquetes pagos y los no pagos. El grupo de tiquetes pagos tiene 501530 registros y el grupo de
tiquetes no pagos consta de 32661 registros. La base de datos tiene las siguientes columnas:

o ID del registro: nimero Unico identificador de la transaccién.

o Caddigo Zona: ldentificacion de la ZER. La base de datos contiene 20 zonas diferentes.

o Nombre del promotor: Nombre de la persona que trabaja para la ZER emitiendo y cobrando

tiquetes.

Placa del vehiculo: |dentificador del vehiculo

Tipo de vehiculo: Automdviles o motos.

Tipo de ingreso: Pago al ingreso, normal o prepago.

Fecha/hora de ingreso: Estampa de tiempo del inicio de la transaccion.

Tipo de cobro: Tiquete pago, cartera recuperada o cobro adicional. Cartera recuperada se

refiere a un cliente que no pago el tiquete cuando se retird de la ZER pero tiempo después

volvid y pagé el tiquete pendiente; cobro adicional se causa para algunos clientes con tarifa

especial.

o Tipo de pago: Muy relacionada con el tipo de tarifa, los tipos son normal, tiquete no pago,
salida de otra zona, tiempo de gracia y cobro prepago.

o Tarifa: Existe la tarifa normal denominada ZER CALDAS y adicionalmente hay tres tarifas

especiales que son prepago, pospago y convenio general. Cada una de estas tarifas se

diferencian para carros y motos.

Valor: Valor en COP de la transaccion.

Numero de factura: Identificador de la factura.

Fecha/hora de factura: Estampa de tiempo de la emisidn de la factura.

Operador salida: Nombre del promotor en sitio al momento de la salida del vehiculo.

Fecha/hora de salida: Estampa de tiempo del cierre de la transaccion.

Tiempo total: Tiempo total de la estadia en horas, minutos y segundos.

Numero de personal: Nimero identificador del promotor.

Posicion de la celda: Numero identificador de la celda de parqueo.

O O O O O

0O 0O O 0O O O O ©O

A continuacidn, se presenta un analisis exploratorio inicial de los datos.



Generacl' 6n Pontlﬂcxa Umvcrsldad

Gvil JAVERIANA

Registros por ZER ¥ EL -
Afic ©2018 2019 ©2020 2021
140 mil

120 mil
100 mil
80 mil
60 mil

40 mil

B I I I I I
o Qw e @0 @0 oo

o o > = - 2 s
O ‘AOSQ & @\\;%”v e 0\3\" 0 \-x\‘* &V 05‘4 &C &
™ o ] Al P \)\> S o @ aa N S
9 &- O\}O P@ B3y 5o*‘ xv v\ @f\v RC v“Q iﬁ\c G«
o S o .~ ot o E o I
of & o S RS
W o o
S o

Figura 1. Distribucion de registros de la base transaccional por ZER.

En la Figura 1 se presenta cémo se distribuyen los registros de la base de datos transaccional entre
las diferentes ZER. En total hay 19 zonas, de las cuales, las mas utilizadas son Parque Caldas, Mi
Vaquita y Paches-Casona. Adicionalmente, se logra un primer acercamiento al impacto del efecto
COVID19. Para zonas como Edificio San Francisco, La Estacién, Notaria Unica, Olaya Herrera Caldas
y Optica Boston se observa cesacién de registros para el 2020, lo que indica un posible cierre
temporal o permanente de la zona. Por otro lado, las zonas que si presentan registros en el 2020,
se observa un decremento respecto al afio 2019. En la Figura 3 se presenta con mayor claridad el
impacto del efecto COVID19.

Tipo de cobro v B2 e Tipo de pago

4,16 mil (0.78%)
70,39 mil (13.2%)

31,72 mil (5,95%)

38,68 mil (7.25%)

Tipo de pago

Tipo de cobro ®Normal

®Tiquete pago

®Tiquete no pago
@ Cartera Recuperada

@ Tiempo de Gracia
®Tiquete no pago

@ Cobro Prepago
®Cobro Adicional

®Segunda Fac NP
®@5egunda Fac NP

®Salida de otra zona

460,66 mil (86,37%) 457,63 mil (85.8%)

Figura 2. Relacion entre variables Tipo de cobro y Tipo de pago.

En la Figura 2 se observan las diferentes clases de tipos de cobro y pago para las ZER. Se evidencia
la correlacion entre los tiquetes que se generan normalmente y son pagados por los clientes.
Adicional se puede ver la porcidn de la cartera recuperada, la cual se genera por los tiquetes no
pagados.
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Figura 3. Evolucidn de ingresos a las ZER a través del tiempo. Granularidad mensual.

En la Figura 3, se evidencia el efecto COVID19 en la ocupacion de las ZER, ya que a partir del mes de
marzo de 2020 (declaracidon de emergencia sanitaria en Colombia e inicio de cuarentena general) se
ve el bajo nivel de ocupacién y su recuperacion poco a poco desde el mes de junio. Sin embargo, es
interesante que a pesar del efecto COVID19, el afio 2020 terminé de manera similar al afio anterior
(2019), se podria decir que el municipio se ha estado movilizando de manera similar.
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Figura 4. Distribucidn de la duracidn de ocupacion.

En la Figura 4 se puede observar como la mayoria de los usuarios de las ZER ocupan esos espacios
por un periodo corto de 0 a 8 minutos aproximadamente, esto se debe al tipo de negocio ya que no
se especializa en usuarios de largo plazo. En cambio, su principal foco son clientes que buscan
estacionarse por pocos minutos para realizar algun tipo de diligencia y retirarse lo mds pronto
posible. El comportamiento descrito, hace que la distribucion de la duracidn tenga una asimetria
positiva, marcada por un modelo de negocio long-tail.

Por ultimo, en la Figura 5 se identifica la cantidad de placas Unicas presentes en la base de datos:
98.967 placas diferentes, pero de éstas 50.858 sélo tienen una transacciéon. La que mas
transacciones tiene cuenta con 737 seguida de una placa con 329 transacciones (las que siguen no
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estan tan alejadas de la segunda). En la vista de la Figura 5 se hace un zoom-in a la Figura 4, y se
observa que la duracion mas comun es de 4 minutos, con un total de 5116 transacciones con esta
duracién. Sin embargo, el promedio de duracién de toda la base de datos es de 45.26 minutos.
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Figura 5. Andlisis de duracion y placas.

3. Preparacién de datos

Una vez explorada la base de datos inicial, entregada por el cliente, se procede a hacer las
respectivas transformaciones para desarrollar los modelos analiticos. Como se explicé al final de la
seccion 1 del presente documento, se desarrollaran 3 modelos de analitica diferentes para abordar
los 3 objetivos de analitica: predecir cuantos ingresos y salidas habra para los siguientes 5 minutos
en cada zona, predecir la duracion en la celda de parqueo de un nuevo cliente y predecir si un cliente
pagard o no pagara el servicio de parqueo. La Figura 1 se muestra que la base de datos inicial
contiene 19 zonas de parqueo, sin embargo, en conversaciones sostenidas con el cliente, en la
actualidad existen 12 zonas. Inicialmente se unen los listados de transacciones de tiquetes pagos y
no pagos. Después, la primera modificacion realizada entonces es la reclasificacion de las zonas
como se muestra en la Tabla 1.

La segunda modificacidon fue remover aquellas transacciones con problemas claros de calidad de
datos haciendo las siguientes validaciones: todas las transacciones inician y finalizan el mismo dia 'y
deben tener una hora de finalizacién mayor a la de inicio. Con estas revisiones de calidad se eliminan
191 transacciones de la base de datos, que corresponde al 0.03% de todas las transacciones.

Después de actualizar los nombres de las zonas de parqueo y hacer la verificacién de calidad de
datos segln el conocimiento de negocio se presenta la preparacidn de datos realizada para obtener
las bases a utilizar en cada uno de los modelos.

JAVERIANA
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Tabla 1. Reclasificacion de zonas de parqueo.
Zonas BD original Zonas modificadas
EL ABUELO Y SON & SORBO | EL ABUELO Y SON & SORBO
CENSA | CENSA
LA CANOA | LA CANOA
FULLHOGAR | FULLHOGAR
PARQUE CALDAS | PARQUE CALDAS
DOMICILIOS/CARGUE | DOMICILIOS/CARGUE
MI VAQUITA | MI VAQUITA
CASA DE LA CULTURA
CASA DE LA CULTURA 2
EDIF. LATINO
EL CARRUSEL
NOTARIA UNICA
PACHES-CASONA
OPTICA BOSTON
TORRE OASIS
ED. SAN FRANCISCO
LA ESTACION
OLAYA HERRERA CALDAS
OLAYA HERRERA Y SAN FRANCISCO

CASA DE LA CULTURA_mod
LATINO Y CARRUSEL
CASONA Y NOTARIA

BOSTON Y OASIS

LOCERIA

3.1. Preparacion de datos para prediccion de ingresos y salidas en los

proximos 5 minutos para cada zona
Este objetivo se abordard mediante dos tipos de modelos analiticos: series de tiempo y
caracterizacion mediante estadistica descriptiva. Sabiendo esto, lo principal es transformar la base
de datos transaccional a series de tiempo con frecuencia 5-minutal. Teniendo en cuenta que el
objetivo es lograr predecir la cantidad de ingresos y salidas en cada una de las zonas y discriminando
por tipo de vehiculo sera necesario desarrollar 48 series de datos en total: 12 zonas, 2 tipos de
vehiculos, ingreso o salida.

Para obtener las 48 series de tiempo, se cred un dataframe en el que las filas corresponden a las
ventanas 5-minutales y las columnas a cada serie de tiempo identificadas de la siguiente manera:
“ZONA:TIPO_VEHICULO:INGRESO/SALIDA”. Para el célculo de ingresos y salidas se utilizaron las
variables originales Fecha/hora ingreso y Fecha/hora salida respectivamente. Sobre estas series de
tiempo se hicieron validaciones de calidad, confirmando que la cantidad de ingresos de cada tipo
de vehiculo en cada zona fuera igual a la cantidad de salidas.

3.2. Preparacion de datos para estimacion de duracion
Para el modelo de aprendizaje supervisado de estimacidon de duracidn, se realizé un analisis de
incidencia de variables sobre la variable objetivo: en este caso la duracién de la transaccidn. Las
variables como nombre de promotory placa de vehiculo tienen una alta cardinalidad por lo que no
influyen en la variable objetivo. Por otro lado, las variables nimero de personal y posicion de la celda
tienen el mismo dato en todas las transacciones por lo que también son eliminadas de la base de
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datos. También, las variables de tiquete pago o no pago, fecha/hora de salida y valor se eliminan
pues por la naturaleza del problema a resolver no estarian disponibles al momento de realizar una
estimacion de duracion. Al final, se utilizan las variables cddigo zona, tipo de vehiculo, tipo de
ingreso, tipo de pago, tipo de cobro, tarifa y duracion (variable objetivo) para el desarrollo del

modelo.

Adicionalmente, se categorizé las horas del dia en mafana (de 7 a.m a 12 m), medio dia (de 12 ma
2 p.m) y tarde (de 2 p.m a 7 p.m). Combinando las placas, las zonas y la jornada de trabajo se
desarrolld un cubo de informacidn, donde cada elemento corresponde al valor de duracion
promedio para una placa, una zona y una jornada especifica. Adicional de los elementos particulares
del cubo, también es posible agregar por placa, para obtener el promedio general de duracién de la
placa; por zona, para obtener el promedio general de duracién de la zona; o por jornada. A
continuacién, en la Figura 6 se presenta graficamente el cubo generado. Cada uno de los datos del
cubo se utiliza para caracterizar cada una de las transacciones.

Promedio
duracién
X Zzona
X jornada ,
Promedio
Z0Nas .,
> duracion
X placa
Promedio
n duracion
(T X placa
o
O X Zzona
Q. X jornada
v Promedio
duracién
X Zzona

Figura 6. Cubo de caracterizacion de placas y zona respecto a duracion de transacciones. Elaboracion propia.

Con este cubo, las variables utilizadas para desarrollar los modelos de regresién de duracién de
transaccion son el promedio de duracién por zona y jornada, el promedio de duracion por placa, la
hora de ingreso (como nimero entero de hora, no confundir con estampa de tiempo), el dia de la
semana de la transaccion y el score de fraude — que serd explicado en la siguiente seccion —.

JAVERIANA
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3.3.  Preparacion de datos para modelo de fraude
Este modelo tiene como objetivo explicar el comportamiento del cliente ante una transaccion, es
decir, modelar si esa transaccion serd paga o no paga. Para el desarrollo de este modelo se resalta
gue para la categorizacion de los clientes es necesario empezar con la definicién de un score capaz
de describir o capturar el comportamiento transaccional de éstos. En este caso, cada cliente esta
identificado por placa dentro de la base de datos transaccional.

TNP
180

160
140
120
100

80

y = 0,0005x2 + 0,0138x + 0,1966

Tiquetes no pagos

60

40

20

0 50 100 150 200 250 300
Total de transacciones

Figura 7. Caracterizacion del score por placa para fraude.

Para la definicion del score se tuvo en cuenta el comportamiento de las transacciones no pagas
dentro del total de transacciones totales de cada uno de los clientes. Teniendo en cuenta esto, en
la Figura 7 se muestra la relacién entre las Transacciones No pagas respecto Transacciones totales
de cada cliente. Se elige hacer una regresién polinomial de grado dos ya que se queria distinguir en
el score aquellos clientes con pocas transacciones respecto a los clientes regulares. La ldgica
aplicada, es que todos los puntos arriba de la curva deben tener un score negativo (implicando un
mal comportamiento en el habito de pago) y viceversa. Para lograr lo anterior, se define el score
como

Scorefrquge = 0.0005Tx? + 0.0138Tx + 0.1966 — TxNP

donde

Tx : Total de transacciones
TxNP:Transacciones no pagas
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Adicionalmente, se realizé una limpieza en términos de negocio a aquellos clientes que no tengan
suficiente historia para tener una calificacién adecuada. Asi, no penalizar a clientes que puedan
tener pocas transacciones y alguna no paga. Por lo tanto, por términos del negocio se eliminaron

los clientes que no cumplan con el minimo de 5 transacciones. En esta reduccién de clientes se pasa
de tener 98967 placas a 20452.

En la Figura 8 se presenta el diagrama de flujo de los datos para ser preparados, explorados y
analizados.

convertir en 48 series de _ Prediccidn o
i —Ii NEresas y zaligas en
tiempo 5-minutal s prévimes 5

minutos para cada

0Nz
Prediccién de

oceupacidn en
R los proximos 5
minutos para cada

zona

Transacciones
figuetes pagos R
- l' BD original BD modificada
Transacciones
tiquetes no pagos O -
a i : l—— Seleccion y creacion R 1.
de variables / pawer 81 ]
Precipitaciones Reclasificacion Estimacion de
de zonas y / duracidgn /
validacion de ® { Y
ﬂ calida de datos —

!
Modelo de /
fraude /

Peswer BI

Seleccion y creacion E’
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Figura 8. Diagrama de flujo de preparacion, manipulacion y exploracion de datos. Elaboracion propia.

4. Modelamiento

Como se mencion6 al final de la seccién 1 del presente documento, se utilizaran modelos de series
de tiempo, modelos de aprendizaje supervisado y modelos de clasificacién binaria para abordar
cada uno de los objetivos de analitica del proyecto. En esta seccion se detallan los modelos
desarrollados, los protocolos de experimentacion y evaluacion de cada modelo.

Para aclarar, en la arquitectura presentada en la Figura 8, se observa una base de datos inicial
llamada “Precipitaciones”. El propdsito de esta base de datos era utilizar datos climaticos como
regresores exogenos a las transacciones. Sin embargo, no fue posible utilizar datos cercanos al area
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geografica donde se ubican las ZER. El lugar mas cercano encontrado fue el Aeropuerto Olaya
Herrera en Medellin, ubicado a 22 km del municipio de Caldas, Antioquia. Dada la lejania geografica
de los datos, se observé en los modelos que esta variable de precipitacién no tenia efecto sobre las
variables objetivo seglin el modelo. Lo anterior no quiere decir que la precipitacion sobre Caldas no
tenga relevancia para lograr los objetivos de analitica planteados, sino que los datos disponibles al
publico que fueron utilizados no tienen relacién con las condiciones reales de Caldas.

4.1. Modelos de series de tiempo para prediccion de ingresos y salidas de los
proximos 5 minutos
Inicialmente, hay que tener presente los sucesos del ultimo afo, cémo la situacién de la pandemia
cambid las dindmicas sociales y organizacionales en todo el mundo. En la Figura 5 se muestra una
vista general de como cambid la dindmica en cuanto a utilizacidn de ZER en el municipio de Caldas
en Antioquia. Se ve que el uso fue a cero durante el periodo de cuarentena general en Colombia, en
este caso del 24 de marzo al 15 de abril del 2020. Posterior a esta fecha sigue un periodo de
reactivacién econdmica en donde el uso de ZER crecid, y hasta agosto del 2020 se puede decir que
alcanzd el punto estable. Dado esto, las series de tiempo desarrolladas en este proyecto utilizaran
datos desde el 1 de agosto hasta el 16 de octubre del 2020 y se utilizardn como datos de prueba los
ltimos 15 dias de octubre del 2020.

Afio, Mes, Dia ZONA

Todas Todas
Ingreso y salida de AUTOMOVILES @ Ingreso ® Salida

B T Ty TSy wrv Y VP ITIY Y rPTT
picil

Valor

Ingreso y salida de MOTOS ®Ingreso ® Salida

b s e

b}

Valor

s Ago 2020

Figura 9. Vista general de la serie de tiempo de ingreso y salida 5-minutal.

Para el modelado de serie de tiempo, es mandatorio establecer las caracteristicas principales de
ésta, caracteristicas tanto de construccion de la serie, como visuales. En la Figura 10 se presenta un
ejemplo del tipo de serie de tiempo que se modela para, posteriormente, realizar los prondsticos.
Este ejemplo en particular es la serie de tiempo de ingreso de motos de la zona PARQUE CALDAS,
con una ventana de dos meses, desde septiembre a octubre del 2020. De la Figura 10 se destacan
dos aspectos: la serie de tiempo tiene una temporalidad de 15 dias, que representa la dindmica
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social de las quincenas de pago, y que la serie de tiempo tiene gran cantidad de ceros. De hecho,
estas series de tiempo son de conteo. Los profesores Rob J. Hyndman y George Athanasopoulos en
el libro Forecasting: Principles and Practice [1] explican por qué este tipo de serie de tiempo debe
abordarse diferente a las convencionales.

Los conteos son numeros enteros y, por lo general, de poca magnitud, en el caso del ejemplo de la
Figura 10, el maximo valor es 20. Lo anterior quiere decir que el fendmeno no estd en un espacio
continto, sino en uno discreto y al ser de baja magnitud la soluciéon de redondear al entero mas
cercano puede agregar error considerable al modelo y al prondstico [1]. Sin Embargo, los modelos
de serie de tiempo de conteo, tales como Croston o Zero-Inflated Models, pronostican la cantidad
de demanda (ingresos o salidas en este caso) acumulada que habra en un tiempo especifico [1]. Por
lo anterior este tipo de modelos no lograria satisfacer el objetivo de analitica planteado.

Por ultimo, una temporalidad de 15 dias, en una serie de tiempo 5-minutal, implica que por
temporada hay 4320 datos (cantidad de ventanas de 5 minutos contenidos en 15 dias). Esto causa
un problema a la hora de modelar la serie de tiempo con ARIMA o ETS ya que estos modelos no
soportan temporalidades mayores a 350 datos [2], que estd muy por debajo de la serie de tiempo
en cuestidn. Para disminuir la cantidad de datos en cada temporada, se sabe que el servicio de ZER
inicia a las 07:00 horas y finaliza a las 19:00 horas, por lo que es viable parametrizar el dia de la serie
de tiempo entre estas horas. Lo anterior hace que la cantidad de datos disminuya al 50%, es decir
2160, que sigue siendo gran cantidad para ser soportada por ARIMA o ETS.

15 dias 15 dias 16 dfas
Ingreso y salida de MOTOS ®Ingreso e

Valor

Figura 10. Ejemplo de caracteristicas de serie de tiempo.

Explicadas las caracteristicas de estas series de tiempo y las restricciones que tienen, a continuacion,
se presentan lo modelos de serie de tiempo desarrollados, como se realizd el protocolo de
experimentacién y la evaluacion de cada uno. El paquete forecast de R permite realizar una
descomposicion temporal y de tendencia y realizar prondsticos sobre esta descomposicion
utilizando la funcidn stlf(). La funcidn hace un prondstico sobre el componente de temporalidad
ajustado utilizando un método definido por el usuario: ETS, ARIMA, naive y random walk [1]; de esta
manera se obtuvo 4 modelos distintos. Por otro lado, también esta la funcién snaive(), que hace un
prondstico ingenuo tomando el mismo valor de la temporada anterior. Adicionalmente, se
implementd el procedimiento prophet() del paquete del mismo nombre. Prophet es un desarrollo
de Facebook para el prondstico de series de tiempo dando la posibilidad al desarrollador de agregar
regresores exogenos a la serie y definir temporalidades segun la necesidad [3]. El dltimo modelo
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realizado se basé en estadistica descriptiva. Tanto para el modelo de estadistica descriptiva como
el de prophet, se utilizaron las siguientes variables exdgenas:

Dia de la semana: de domingo a sdbado

Hora del dia: Ventana 5-minutal de 07:00 horas a 19:00 horas.

Tipo de dia: puede ser dia festivo, dia después de festivo o dia de pago
Temporalidad diaria (sélo en el modelo prophet)

Temporalidad semanal (sélo en el modelo prophet)

Temporalidad quincenal (sélo en el modelo prophet)

O O 0 O O O

El prondstico del modelo de estadistica descriptiva toma como prondstico el promedio de los
ultimos 4 meses (datos de entrenamiento) discriminando por cada uno de los factores descritos
arriba. Por ultimo, la serie de tiempo se construyd en R con la funcién ts() con una frecuencia de
2016 datos (7 dias). Se define la temporada de 7 dias pues la temporada semanal es mas influyente
que la temporada quincenal expuesta en la Figura 10.

Como se explicd mas atras, la base de entrenamiento utiliza datos del 1 de agosto al 16 de octubre
del 2020, y la de pruebas sera del 17 de octubre al 31 de octubre del mismo afio. Para cada base se
calculan las métricas de MAE, MASE, ME y RMSE bajo los mismos pardmetros expuestos en esta
seccidn. En la Figura 11 se presentan las métricas de desempeiio de los 7 modelos desarrollados.
Dado que el MASE no tiene escala, sirve para comparar distintos prondsticos de la misma serie de
tiempo y también se puede promediar los MASE de prondsticos de diferentes series de tiempo para
caracterizar diferentes modelos [4]. Por lo anterior, la métrica MASE se ajusta a la necesidad del
proyecto pues, como se ha explicado, se evaluarad cada modelo sobre 48 series de tiempo distintas.
Las métricas en base de entrenamiento se presentan para mostrar que no hay sobreajuste en los
modelos.

Métricas de desempefio generales (promedio de los resultados de las 48 series
de tiempo analisadas)

train/test SNAIVE STL_ARIMA STL_ETS STL_NAIVE STL_RW STAT PROPHET

[ train
RMSE 0,77 0,50 0,51 0,69 0,69 0,52 0,56
ME 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,04 0,06
MASE 1,00 0,94 0,96 1,18 1,18 0,60 0,62
MAE 0,37 0,30 0,30 0,37 0,37 0,23 0,25
[F] test
RMSE 0,82 0,68 0,68 0,74 0,75 0,58 0,66
ME 0,08 0,00 -0,01 0,12 0,13 0,08 0,10
MASE il 12 1,08 1,08 0,96 1,00 0,60 0,66
MAE 0,39 0,36 0,36 0,40 0,41 0,27 0,31

Figura 11. Métricas de desempeiio para los modelos de prondstico de ingresos y salidas en los proximos 5 minutos.

Se encuentra que el modelo basado en estadistica descriptiva, con informacién exégena como lo es
el tipo de dia, obtiene las mejores métricas de desempefio. Con un MASE de 0,60 en la base de
prueba demuestra ser mejor que el prondstico ingenuo y, ademas, muestra tener menor error
medio cuadratico de 0,52, es decir, mas o menos una persona que entra o sale de la ZER. Cémo se
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menciond previamente, comparando las métricas de entrenamiento y prueba, se puede concluir
que los modelos no presentan sobreajuste.

4.2. Modelos de estimacién de duracién
Para el modelo de regresidn se utilizé el paquete de R gimnet para implementar regresiones lineales.
Con este paquete se desarrollaron 3 modelos: step-wise, regresiéon con regularizacién tipo Lasso y
regresion con regularizacién tipo Ridge. Adicionalmente, utilizando el paquete e1071 de R para
implementar un modelo de Vectores se Soporte Regresores. Por ultimo, similar al modelo de series
de tiempo, se hizo un modelo de estadistica descriptiva que obedece a cada elemento del cubo de
datos mostrado en la Figura 6, es decir, |la regresion se hacia evaluando la placa, la zona y la jornada
de la transaccidn y se buscaba esa posicién en el cubo.

Para el desarrollo de los modelos, se utilizaron variables obtenidas del cubo de informacion
mostrado en la Figura 6, ademas de otras variables sintéticas o disponibles en la base de datos
transaccional. Especificamente, de la base de datos transaccional se utilizd la hora de ingreso del
vehiculo y el dia de la semana de la transaccién; del cubo de informacion se tomé la duracion
promedio de la placa de la transaccién y la duracidon promedio de la zona y jornada correspondiente
y; por ultimo, se utilizd el score de fraude construido y explicado en la seccidn 3.3 del presente
documento.

Antes de presentar los resultados, en la Figura 12 se muestra la distribucién de la variable duracion.
Se observa que presenta una simetria positiva por lo que se recomendaria aplicar una normalizacién
antes de empezar al modelo. También se muestra la misma variable duracién aplicandole la
normalizacidn logaritmica, pareciendo una distribucion mdas normal que la variable original. Sin
embargo, este caso particular, al hacer el modelo con la variable normalizada y evaluar el error de
cada modelo, el error aumenta en lugar de disminuir respecto a los modelos con la variable original.
Por lo anterior, los resultados presentados a continuacion corresponden a modelos que estiman
directamente la duracién, sin transformacién logaritmica.

Histogram of df1$duracion Histogram of df1$logduracion
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2e+04

0e+00
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df1$duracion df1Slogduracion
Figura 12. Histograma de variable original y normalizada.

Para el entrenamiento de los modelos se utiliz el 80% para la base de entrenamiento y el 20% como
prueba. La métrica seleccionada para la comparacion de modelos es el RMSE, ya que es una métrica

14

ANA



I Pontificia Universidad
Movil JAVERTA

Bogotd

gue estd en unidades de la medida, es decir, en minutos. En la Tabla 2 se presentan los resultados
obtenidos.

Tabla 2. RMSE medido en minutos para cada modelo.

Modelo RMSE (minutos)

Step-wise 41,51

Regularizacion Lasso 41,51
Regularizacion Ridge 41,54

Vectores de soporte regresores 69,64
Estadistica descriptiva 32,39

Se encuentra, nuevamente, que el modelo que presenta menor error es el estadistico descriptivo,
con un error de 32 minutos. En términos de negocio, un modelo que representa valor agregado es
aquel que logre un error menor a 5 minutos. Por lo tanto, los modelos encontrados no representan
valor agregado a la organizacion.

4.3. Modelos de Fraude

Luego de la limpieza de datos realizada y de crear la variable de score, se procedié a usar la
visualizacidon de elementos influyentes claves de Power Bl. Esta herramienta implementa una
regresion logistica para obtener la importancia de cada una de las variables predictoras. Con el
coeficiente obtiene los elementos mas influyentes. Después, sobre los tres elementos mas
influyentes empieza a particionar la base de datos hasta encontrar los segmentos que mejor dividan
la variable a predecir, en este caso, si la transaccién fue paga o no [5].

Se agrego al objeto visual de Power Bl, ademas del score, variables como Tipo de Vehiculo, Hora de
ingreso, Total Transacciones, Zonas y Duracion para poder identificar el conjunto de variables que
dan mas probabilidad de que la transaccién no vaya a ser paga. En la Figura 13 se presenta la
visualizacion obtenida de elementos influyentes clave.
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Figura 13. Elementos influyentes calve para ser transaccion no paga.

Por ejemplo, lo que presenta la visualizacién en el primer caso es que una transaccidon que
corresponda a un cliente en el que el score sea menor a —0,0535 tendra 8,36 mas de probabilidad
de que la transaccion sea no paga, en la segunda linea muestra que en caso de que las transacciones
totales de ese cliente sean entre 196 y 197 tiene 23 veces mds de probabilidad de que la transaccidn
sea no paga (en comparacion cuando no cumple esa condicién), y asi con cada uno de los elementos
claves encontrados.

Por otro lado, en la Figura 14 se presentan la cantidad de segmentos principales encontrados segun
la particidon de los elementos mds influyentes y que cantidad de elementos en el segmento son
transacciones no pagas. Por ejemplo, el segmento 1 cuenta con 58,2% de transacciones no pagas
de un total de 4233.

Cabe destacar que para este modelo se tuvo en cuenta la duracién del vehiculo dentro de la ZER ya
que esta variable genera una mejor caracterizacion de los segmentos principales, sin embargo,
sabemos que es imposible obtener esta variable hasta que la transaccién haya terminado.
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Se encontraron 8 segmentos y se clasificaron por % TP_TNP es TNP y el tamario de rellenado. Seleccione un segmento para ver mas detalles.

58.2%
Segmento 1 Segmento 5
Total_TX es menor o igual que 20 Total_TX es mayor que 20
score fraude es menor o igual que -0,0535 duracion (min) es mayor que 28,0y es menor
oigual que 83,0
Segmento 2 i
score fraude es menor o igual que -0,0535
Total_TX es menor o igual que 20
Segmento 6
duracion (min) es mayor que 28,0 y es menor
oigual que 83,0 Total TX es mayor que 20
score fraude es mayor que -0,0535 y es duracion (min) es mayor que 1,0 y es menor
menor o igual que 3,7870 oigual que 28,0
Segmento 3 score fraude es menor o igual que -0,0535
Total_TX es menor o igual que 20 REGENO;
duracion (min) es menor o igual que 2800 Total_TX es mayor que 20
es mayor que 83,0
duracion (min) es menor o igual que 1,0 0 es
score fraude es mayor que -0,0535 y es mayor que 83,0
menor o igual que 3,7870
score fraude es menor o igual que -0,0535
Segmento 1 Segmento 2 Segmento 3 Segmento 4 Segmento 5 Segmento 6
% TP_TNP es TNP. 58.2% 29.7% 21.5% 255% 17.9% 1m1.1%
Recuento de coincidencias 4233 5677 9621 7601 12501 14808

Figura 14. Segmentos principales para que una transaccion sea no paga.

Ahora, para entender los segmentos principales encontrados, en la Figura 15 se muestra el primer
segmento principal. Las caracteristicas de este segmento son: El total de transacciones tiene que ser
menor o igual a 20, el score sea menor o igual a —0,0535. La informacién que da este segmento es
gue, si una transaccion contiene estas caracteristicas, tendra una probabilidad de 58,2% de que la
transaccién sea no paga.

Adicionalmente, es posible encontrar mas informacion que pueda ser relevante para el negocio ya
gue brinda algunas ayudas para la toma de decisiones. Lo que se puede visualizar en las Figura 16 y
Figura 17, es si existe alguna diferencia con respecto con otras variables, en este caso las zonas. La
manera correcta de interpretar estos resultados es si la transaccion del segmento 1 se da en PARQUE
CALDAS hay una mayor probabilidad de que la transaccidn sea paga, en cambio, si la zona es
FULLHOGAR el comportamiento es contrario, ya que al usar esta zona tendra mayor probabilidad
de no pago de la transaccion.
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El segmento 1 cantiene 4,233 puntos de datos (el 1.0 % de los datos).
® Segmento 1
Otros
> Mas informaci6n sobre este segmento
Figura 15. Caracteristicas del segmento 1.
Elementos influyentes clave Segmentos principales 5 G2
Cuando es TP_TNP mds probable que sea  Tnp v 1
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Segmento 1

Profundice en el segmento 1 para ver qué pasaria si lo dividiese en campos adicionales. Las barras punteadas representan la distribucién actual de TP_TNP
dentro del segmento 1. Las barras sélidas muestran la distribucién actualizada con el nuevo segmento incorporado.
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Figura 16. Caracteristicas del segmento 1, diferenciado por zona PARQUE CALDAS.
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Figura 17. Caracteristicas del segmento 1, diferenciado por zona FULLHOGAR
Ahora se procederd a resumir la informacidon para cada uno de los segmentos restantes:

El Segmento 2: Aquellas transacciones cuya placa tiene un total de transacciones menor o igual que
20, la duracién sea mayor que 28 minutos y menor que 83 minutos y que el score sea mayor que -
0,535 y menor o igual que 3,7870. La informacidn que da este segmento es que, si una transaccion
contiene estas caracteristicas, tendrd una probabilidad de 29,7% de que la transaccidn sea no paga.

El Segmento 3: Aquellas transacciones cuya placa tiene un total de transacciones menor o igual 20,
la duracion menor o igual que 28 minutos o mayor que 83 minutos y el score mayor que —0,535 y
menor o igual que 3,7870, si una transaccidn cumple estas caracteristicas tendra una probabilidad
de 27,5% de que la transaccién sea no paga.

El Segmento 4: Aquellas transacciones cuya placa tiene un total de transacciones mayor que 20, la
duracidon menor o igual que 1 minuto o mayor que 83 minutos y el score menor o igual que —0,535.
Una transaccion que cumpla esas caracteristicas tendrd una probabilidad de 25,5% de que la
transaccidn sea no paga.

El Segmento 5: Aquellas transacciones cuya placa tiene un total de transacciones mayor que 20, la
duracién mayor que 28 minutos y menor o igual que 83 minutos y el score menor o igual —0,0535.
Una transaccidon que cumpla esas caracteristicas tendra una probabilidad de 17,9% de que la
transaccion sea no paga.
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El Segmento 6: Aquellas transacciones cuya placa tiene un total de transacciones mayor que 20, la
duracion tiene que ser mayor que 1 minuto y menor o igual que 28 minutos y el score tiene que ser
menor o igual que —0,0535, este segmento es el que menor da probabilidad de no pago, ya que
tiene una probabilidad de 11,1%.

En resumen, cada uno de los segmentos identificados tiene algunas caracteristicas principales que
explican que si la transaccién cumple esas caracteristicas tendra una probabilidad asociada a el no
pago. Adicional a esto, dentro de cada segmento se tiene otras variables que pueden modificar la
probabilidad, tales como la zona de la transaccién o tipo de vehiculo.

5. Evaluacion

El modelo recomendado para abordar el prondstico 5-minutal de ingreso y salida de las ZER es el
basado en estadistica descriptiva. Dado que se trata de estadistica descriptiva, este es un modelo
de baja complejidad computacional y que puede ser parametrizado a medida que se encuentren
mas factures influyentes en el comportamiento de las series de tiempo. Como se presentd en la
Figura 11 el error medio cuadratico es aproximadamente de 1, lo que quiere decir, que en promedio
se sabrd con una certeza de mas o menos una persona que en determinada zona ingresaran o
saldran x # 1 carros o motos. Con esta herramienta, el cliente estara en capacidad de optimizar las
rutas de los promotores de manera que estén en la zona cuando estén llegando o saliendo vehiculos,
ya sea para iniciar la transaccidn o para finalizarla. Por ultimo, se recomiendo al cliente recolectar
informacién hidrolégica que corresponda a la zona geografica de operacién del negocio para ser
utilizada como regresor exégeno en los modelos.

Ahora, para el modelo de duracién, con los datos disponibles y las variables sintéticas creadas no se
encontré un modelo que agregara valor al negocio. Con un error de 32 minutos no seria viable tomar
decisiones de negocio basado en los modelos acd presentados. Por lo anterior, se recomienda al
cliente iniciar a recolectar diferentes variables que puedan aportar a estimar la duracién de un
vehiculo parqueado en una ZER. En particular, se recomienda recolectar informacidn de marca del
vehiculo y estado fisico visual del vehiculo para aprovecharlas como un indicador de capacidad
monetaria. El estado fisico del vehiculo se podria establecer con categorias combinando estados
binarios de golpes y rayones. Otra recomendacién es agregar en la recoleccion de datos el género
del conductor complementando con una variable los tipos de comercios aledafos en las zonas para
ayudar a los modelos a identificar duracién en estos establecimientos.

Por ultimo, para el modelo de fraude hay que tener en cuenta que es un modelo exploratorio y no
un modelo predictivo ya que al no tener variables que pudieran explicar algun tipo de
comportamiento del cliente tales como tipo de carro, modelo de carro o especificamente de la
persona, se tuvo que explicar el comportamiento del cliente mediante las transacciones histdricas,
como se presentd en el modelo y la explicacidon de lectura del Power BIl. Este modelo es muy dutil
para la explicacion del negocio ya que permite a Generacion Mavil hacer uso eficiente de los
promotores al tener ya una base de datos del Score del cliente y ademds variables predictoras como
las zonas, implementar alertas de clientes que por historial tienen un comportamiento de no pago
o algunas zonas en las cuales su decisiéon de no pago aumenta. Por lo tanto, ayudaria a ubicar de
manera analitica sus promotores para reducir la cantidad de transacciones no pagas reduciendo asi
pérdidas monetarias, también es importante resaltar que las variables sintéticas son histéricas y que
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vienen de las transacciones realizadas por cada cliente durante la historia del negocio, por lo tanto,
a mayor historia se genera una mejor caracterizacién de las placas y por lo tanto del Score calculado,
generando que el Score del cliente sea dinamico a través del tiempo.
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