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Resumen

El acceso y uso ilegal de la electricidad, conocido como robo de electricidad, representa
una amenaza significativa para la industria energética y la sociedad en su conjunto. Este
fendmeno fraudulento socava la integridad del sistema eléctrico, afecta negativamente a
los proveedores de servicios y tiene graves consecuencias econdémicas, sociales y
ambientales. Ademas, los consumos andmalos de electricidad también plantean desafios
importantes en términos de deteccion temprana de irregularidades y optimizacion del
consumo energético. En esta investigacion, se analizaron las causas y motivaciones que
impulsan el robo de electricidad. Asimismo, se examino los diversos métodos utilizados
por los infractores para manipular los medidores de energia y ocultar sus actividades
fraudulentas, poniendo de relieve la necesidad de soluciones innovadoras para combatir
esta problemética. De todas las soluciones existentes nos focalizamos en el andlisis y
prediccion de consumos mediante técnicas de Machine Learning. EI empleo de modelos
algoritmicos de aprendizaje automatico se explora como una herramienta clave para
detectar y prevenir el robo de electricidad y consumos andmalos. Presentando una mejora
importante en la deteccion del hurto de la energia eléctrica.

Palabras claves: Machine Learning, algoritmicos de aprendizaje automatico, robo de
electricidad.

Abstract

Illegal access and use of electricity, known as electricity theft, represents a significant
threat to the energy industry and society as a whole. This fraudulent phenomenon
undermines the integrity of the electrical system, negatively affects service providers and
has serious economic, social and environmental consequences. Furthermore, abnormal
electricity consumption also poses significant challenges in terms of early detection of
irregularities and optimization of energy consumption. In this research, the causes and
motivations that drive electricity theft were analyzed. Likewise, the various methods used
by offenders to manipulate energy meters and hide their fraudulent activities were
examined, highlighting the need for innovative solutions to combat this problem. Of all
the existing solutions, we focus on the analysis and prediction of consumption using
Machine Learning techniques. The use of algorithmic machine learning models is
explored as a key tool to detect and prevent electricity theft and anomalous consumption.
Presenting a significant improvement in the detection of electrical energy theft.

Keywords: Machine Learning, machine learning algorithms, electricity theft.
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INTRODUCCION

La presente investigacion se centra en la prediccion y
deteccidn del robo de electricidad y consumos andémalos
mediante técnicas avanzadas de andlisis de datos y
aprendizaje automatico. El objetivo principal es desarrollar
un modelo de deteccidon proactiva que permita a las
companiias eléctricas identificar patrones sospechosos y
comportamientos inusuales en tiempo real, con el fin de
prevenir pérdidas financieras y salvaguardar la integridad
del sistema.

En este documento, se analizaran las causas y motivaciones
gue impulsan el robo de electricidad, incluyendo la falta de
acceso a servicios legales de energia, la creciente demanda
no satisfecha y la bisqueda de beneficios econémicos
ilicitos.

Asimismo, se examinaran los diversos métodos utilizados
por los infractores para manipular los medidores de energia
y ocultar sus actividades fraudulentas, poniendo de relieve
la necesidad de soluciones innovadoras para combatir esta
problematica.

El andlisis y prediccion de consumos anémalos también
seran abordados en este estudio. La deteccion temprana de
patrones inusuales de consumo energético puede ayudar a
los usuarios y proveedores de servicios a identificar
posibles fallas en equipos, fugas de energia y malos habitos
de consumo, contribuyendo a una gestién mas eficiente y
sostenible de la electricidad.

El desarrollo de modelos algoritmicos de aprendizaje
automatico se explorara como una herramienta clave para
detectar y prevenir el robo de electricidad y consumos
anomalos. La utilizacion de datos historicos, técnicas de
analitica de datos como series de tiempo permitird
identificar patrones sutiles y anomalias que puedan indicar
actividades fraudulentas o ineficiencias en el uso de la
energia.

Formulacién del Problema
Problema General

¢En qué medida el uso de un modelo empirico y analitico
predictiva mejorard la deteccion del hurto de energia
eléctrica?

Problemas Especificos

» ¢En qué medida la definicién de un modelo empirico
mejorara la deteccion del hurto de energia eléctrica

* ¢En qué medida la definicion de los modelos de
analitica predictiva mejorara la deteccion del hurto de
energia eléctrica?
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Justificacion e importancia
Conveniencia:

El desarrollo de la presente investigacion servird para que,
a partir de definir un modelo empirico y analitico
predictivo para la deteccion del hurto de la energia
eléctrica, se evitaran cortes totales o parciales de energia
eléctrica, el uso de recursos naturales escasos, permitiendo
una menor contaminacion ambiental.

Relevancia Social:

Mediante la aplicacion del modelo empirico y analitico
predictivo para el hurto de la energia eléctrica, se tendra un
menor incremento en las tarifas eléctricas, e incendios
originados por malas conexiones.

Implicaciones Précticas:

A través de la presente investigacion se pretende resolver
problemas précticos que se derivan de la deteccion de la
pérdida no técnica de la energia eléctrica, permitiendo a las
empresas prestadoras del servicio eléctrico, ser proactivos
en la ejecucidn de las actividades de visita y focalizacion
de los usuarios que estan involucrados en el robo de energia
eléctrica.

Valor Tedrico:

El modelo planteado, combinara enfoques orientados a
mejora de procesos (el uso de criterios estadistico de 1-
sigma y 3-sigma), y el empleo de modelo de Machine
Learning y Deep Learning, proponiendo un nuevo modelo
de deteccién de las pérdidas no técnicas de energia
eléctrica.

Aportes:

Con la presente investigacion se podra mejorar la deteccion
de las personas que hurtan energia eléctrica, permitiendo
una mejor usabilidad de recursos naturales escasos, reducir
la contaminacién, aumento de tarifas eléctricas, incendios
entre otros.

Objetivos
Objetivo General

Determinar el grado de mejora en la deteccion del hurto de
energia eléctrica, al implementar un modelo empirico y
analitico predictiva.

Obijetivos Especificos

« Definir el modelo empirico, para mejorar la deteccion
en el hurto de la energia eléctrica.

« Definir los modelos de analitica predictiva, para
mejorar la deteccion del hurto de la energia eléctrica.
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MATERIALES Y METODOS

Se toma en consideracion los siguientes puntos:
a) Ambito espacial y temporal del estudio

+ Ambito Espacial: La investigacion se realizara para los
usuarios de la empresa Distriluz-Perd.

« Ambito Temporal: El periodo de tiempo del cual se
tienen los datos es desde el 2010 hasta el 2023, teniendo
en cuenta que las mediciones de los medidores
eléctricos son realizadas en forma mensual.

b) Universo o la muestra del estudio

Universo: Empresa Distriluz, que cuenta con una cobertura
de 3 millones de suministros.

Figural

Procedimiento Propuesto pata la Investigacion

Preprocesamiento de o

EC LN T ST

Normalizacion de la data Varianza
Generacion de Desviacidn Estandar
Caracteristicas 1

Remover Outliers oo
tecnica de :

1-sigma y 3-sigma

1. Pre-Procesamiento de datos

a. Datos del consumo de electricidad
Tabla 1l

Variables del Dataset

Caracteristica

n = 150,000 (muestra inicial de las unidades de negocio de
Chimbote, Conchucos, Huaraz y La Libertad)

c) Unidad de analisis

» Deteccién de las pérdidas no técnicas: Eficacia en la
deteccion del modelo

d) Técnicas de recoleccién de datos o Instrumento

 Anaélisis documental

« Anaélisis de Pareto

» Histogramas

* Muestreo

 Recoleccion de datos

» Tabulacién de datos

» Mejora de procesos

Modelos de Machine Learning
Modelos de Deep Learning

Extraccion de o

Feature

Extraction
VGG-16 Precision
l Recall

F1 Score

XGBoost

MCC
RandomForest
LogisticRegression ROC-AUC
CatBoost Accuracy
Descripcion

FLAG

Nombre Unidad Negocio

Indicador binario que sefiala si el servicio eléctrico ha sido objeto de hurto (1) o no (0).

Nombre de la unidad de negocio responsable del suministro eléctrico.

IdNro Servicio Identificador Unico del servicio eléctrico.
SED Identificador de la Subestacién de Distribucion.
alimentador Identificador del alimentador eléctrico.
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abreviatarifa
Tipo Conexion
Sector Tipico
Periodolnicio

consumo

a) Procedimiento:

El procedimiento propuesto para la siguiente investigacién
es el siguiente:

Cada caracteristica contiene informacion relevante sobre
los servicios eléctricos y su consumo en diferentes periodos
de tiempo. La caracteristica "FLAG" es el objetivo del
modelo, ya que indica si un servicio eléctrico ha sido
victima de hurto o no. Las caracteristicas como
"NombreUnidadNegocio”, "ldNroServicio", "SED" vy
"alimentador" proporcionan informacién sobre la
ubicacion y el servicio especifico. La "abreviatarifa" indica
la tarifa eléctrica aplicada al servicio, mientras que "Tipo
Conexion" y "Sector Tipico" ayudan a categorizar el tipo
de conexion eléctrica y el sector del cliente,
respectivamente. La caracteristica "Periodolnicio" marca la
fecha de inicio del periodo de consumo. Por dltimo, las
caracteristicas "consumo" representan el consumo de
electricidad registrado en cada periodo mensual.

b. Data Cleaning

Se llevaréa a cabo la limpieza y preparacién de los datos de
consumo de electricidad antes de proceder con el analisis y
modelado. El objetivo principal es asegurar que el conjunto
de datos esté libre de errores, valores faltantes y registros
invalidos. A continuacion, se describen los puntos
relevantes a realizar en esta fase:

+ ldentificacion de Datos Faltantes: Se identificaran las
celdas del conjunto de datos que contengan valores
nulos o faltantes. Estos valores pueden ser causados por
diversos factores, como fallos en la medicién o
problemas en la recoleccion de datos.

* Manejo de Datos Faltantes: Se seleccionara una
estrategia para manejar los datos faltantes, que puede
incluir la eliminacion de registros con valores faltantes,
la imputacidn de valores utilizando técnicas estadisticas
o el uso de algoritmos de imputacién mas avanzados.

« Eliminacién de Registros Invalidos: Se eliminaran
registros invalidos que no aporten informacion til o
que puedan afectar negativamente el andlisis.

c. Generacidn de caracteristicas

Los datos se prepararan para el andlisis y modelado
especifico. ~ Se  realizaran  transformaciones vy
manipulaciones en las caracteristicas para mejorar la
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Abreviatura de la tarifa eléctrica del servicio.

Tipo de conexion eléctrica (por ejemplo, monofasica o trifasica).
Categorizacion del sector seglin su consumo eléctrico tipico.
Fecha de inicio del periodo de consumo.

Consumo eléctrico registrado en cada uno de los periodos mensuales desde enero de 2010 hasta julio de 2022.

calidad de los datos y garantizar la eficacia del modelo de
prondstico de hurto de electricidad. A continuacion, se
describen los puntos relevantes a realizar en esta fase:

» Seleccion de Caracteristicas Relevantes: Se analizaran
todas las caracteristicas disponibles para identificar
aquellas que tienen mayor relevancia para el pronéstico
de hurto de electricidad. La seleccion de caracteristicas
ayuda a mejorar la eficiencia computacional y reducir el
riesgo de overfitting.

Correlacion, La correlacion puede medirse utilizando el
coeficiente de correlacién de Pearson.

G -DO-P)
(I -0t - 9

Donde:

* x_iyy_ison los valores de las caracteristicas del hurto
para el i-ésimo registro.

* X yy son las medias de las caracteristicas y del
hurto de electricidad.

LDA (Reduccién de Dimensionalidad)

Z=X-W

Donde
* Z es la matriz de caracteristicas proyectadas.
* X es la matriz de caracteristicas centrada.

* W es la matriz de auto-vectores correspondientes
a los autovalores méas grandes.

ANOVA, permite realizar la comparacion de las medias de
dos 0 mas grupos para determinar si hay diferencias
significativas entre ellos.

M SBetween

F =
Mswithin

Donde:
* F es le estadistico de prueba ANOVA.
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* MSBetween es la media de cuadrados de las
diferencias entre los grupos (variabilidad explicada por el
factor categdrico).

* MSWithin es la medida de cuadrados de las
diferencias dentro del dato grupos (variabilidad no
explicada por el factor categérico)

» Transformacion de Datos: Se aplicaran
transformaciones a las caracteristicas si es necesario,
como logaritmos, exponentes u otras funciones que
ayuden a linealizar relaciones no lineales en los datos.

Escalado, se utiliza para escalar las caracteristicas a un
rango comun, generalmente entre 0y 1, o a una distribucién
especifica.

x — min(x)
max(x) — min(x)

anTm -

Donde:
* x es el valor original de la caracteristica.
*xnorm es el valor normalizado

Logaritmica, se utiliza para reducir la variabilidad de datos
que presentan una distribucion sesgada o exponencial

Xiog = log(x)

Donde:
* x es el valor original de la caracteristica.
*xlog es el valor transformado

» Caodificacién de Variables Categoricas: Si existen
variables categodricas, se convertirdn en variables
numéricas para su inclusion en el modelo.

» One-Hot Encoder: técnica de codificacion utilizada para
convertir variables de tipo categ6ricas en una
representacion numérica. Para cada valor Unico en la
variable definida como categorica, se crea una nueva
columna binaria, donde el 1 representa la presencia de
la categoria y un 0 representa la ausencia.

{1,si X;j = Categoriay
0,en otro caso

Donde:

* X_ij es el valor de la variable caregorica para la
i-ésima fila y j-ésima categoria.

* Caegoriak es la k-ésima categoria Gnica en la variable
categorica.
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 Division del Conjunto de Datos: Se dividira el conjunto
de datos, en conjuntos de datos de entrenamiento y
conjunto de datos de prueba para evaluar la eficacia del
modelo en datos no vistos.

* Manejo de Desequilibrio de Clases: Si existe un
desequilibrio significativo entre las clases (hurto y no
hurto), se aplicarén técnicas de balanceo de clases para
mejorar el performance del modelo.

SMOTE  (Synthetic  Minority  Over-sampling
Technique), técnica de sobremuestreo que genera
muestras sintéticas de las clases minoritarias para igualar la
cantidad de muestras en cada clase

Agintetica = Xi + rand(vecino — x;)

Donde:
* X_i es una muestra de la clase minoritaria A.
*Vecino es uno de los vecinos cercanos de X_i.

* rand nimero aleatorio entra 0 y 1 que controla el
equilibrio entra x_i y Vecino.

2. Logica de Proceso

a. Analisis de los datos empleando la técnica de 1-sigma
y 3-sigma

Se realizard un andlisis exhaustivo de los datos de consumo
de electricidad utilizando la técnica de 1-sigmay 3-sigma.
Esta técnica es util para identificar y manejar valores
atipicos (outliers) en el conjunto de datos. Los outliers
pueden afectar negativamente el rendimiento y la precision
del modelo de pronéstico de hurto de electricidad, por lo
que es esencial identificarlos y tratarlos adecuadamente.

» Calculo de Media y Desviacion Estandar: Se calculara
la media (p) y la desviacion estandar (o) para cada
caracteristica del conjunto de datos. Estos valores son
fundamentales para determinar el rango dentro del cual
la mayoria de los datos se encuentra.

« Definicion de Limites: Utilizando la técnica de 1-sigma
y 3-sigma, se definiran los limites inferior y superior
para cada caracteristica. Los valores que caigan fuera de
estos limites se consideraran outliers.

« ldentificacion de Outliers: Se identificaran los valores
atipicos en cada caracteristica del conjunto de datos.
Estos outliers pueden ser causados por errores en la
medicion, registros incorrectos 0  situaciones
excepcionales.

» Tratamiento de Outliers: Los outliers identificados
pueden tratarse de diferentes maneras, como
eliminacion, imputacion o ajuste a los limites. La
eleccion del método dependerd del analisis y del

conjunto de datos especifico.
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La regla establece lo siguiente para un conjunto de datos
que sigue una distribucién normal:

» Aproximadamente el 68% de los datos se encuentran
dentro de una desviacion estandar (o) de la media
(promedio).

» Aproximadamente el 95% de los datos se encuentran
dentro de dos desviaciones estandar (2c) de la media.

» Aproximadamente el 99.7% de los datos se encuentran
dentro de tres desviaciones estandar (3o) de la media.

En términos matematicos, si X representa la variable
aleatoria en un conjunto de datos que sigue una distribucion
normal, con media (i) y desviacion estandar (o), la regla se
puede expresar como:

P(u-o<X<u+o)=0.68
P(u-26<X<p+20)=0095
P(u-3c<X<pu+30)~0.997

Varianza
Varianza; = (Consumo; — Consumo;_,)?
Promedio
P di 1271 C
romedio = — onsumo;
Nédi=;
Desviacion Estandar

Desviacion Estandar

1 n
= \/r_zz (Consumo; — promedio)?
i=1

1. Extraccion de caracteristicas

VGG16 es una red neuronal convolucional profunda
disefiada para clasificar imagenes. Consiste en 16 capas,
incluyendo capas de convolucion y capas completamente
conectadas. En lugar de trabajar directamente con las
caracteristicas extraidas en la fase anterior, VGG16 puede
procesar directamente las imagenes originales como
entradas. Durante el entrenamiento, la red aprende
automaticamente las caracteristicas relevantes a partir de
los datos de consumo. La prediccion final se obtiene a
través de la capa del vector unidimensional, que asigna
probabilidades a cada clase y elige la clase con la
probabilidad més alta como la prediccion final.

2. Clasificacion
Random Forest:

Random Forest es un algoritmo de aprendizaje que
combina varios arboles de decision buscando mejorar la
precision y reducir el sobreajuste. Cada &rbol en Random
Forest se entrena con una muestra aleatoria de los datos de
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entrenamiento, y durante la clasificacion, cada arbol vota
por la clase final. La prediccién del Random Forest se
obtiene promediando las predicciones de todos los arboles.
La ventaja de este enfoque es que evita la
sobreoptimizacion y tiene una alta precision en la
clasificacion.

XGBoost (Extreme Gradient Boosting):

XGBoost es un algoritmo de aprendizaje supervisado
basado en arboles de decision que se enfoca en mejorar la
velocidad y el rendimiento del modelo. A diferencia de
Random Forest, XGBoost utiliza arboles de decision
débiles de forma secuencial, donde cada nuevo arbol se
ajusta a los errores cometidos por los arboles anteriores.
Utiliza una funcion de pérdida especifica (como regresién
logistica para clasificacion) para cuantificar los errores del
modelo y ajustar los pesos de las instancias en cada
iteracion. XGBoost también incorpora regularizacion para
controlar la complejidad del modelo y prevenir el
sobreajuste. Su capacidad para manejar datos faltantes y su
eficiencia lo convierten en una eleccion popular para
problemas de clasificacion y regresion.

Logistic Regression:

Es un modelo lineal para la clasificacion, que utiliza la
funcidn logistica para estimar la probabilidad de que una
instancia pertenezca a una clase particular. Se ajusta a los
datos de entrenamiento utilizando el método de méxima
verosimilitud, minimizando la funcién de pérdida
logaritmica. La salida de la regresion logistica se
transforma mediante la funcién logistica, que produce
valores en el rango [0, 1], representando las probabilidades
de pertenencia a la clase positiva. Para tomar decisiones de
clasificacion, se establece un umbral, y las instancias con
probabilidades superiores al umbral se clasifican como
positivas, mientras que las inferiores se clasifican como
negativas. A pesar de su simplicidad, la regresion logistica
es eficaz en problemas lineales y es especialmente Uutil
cuando se desea interpretar el impacto de cada
caracteristica en la prediccion.

CatBoost:

CatBoost es un algoritmo de aprendizaje automatico
basado en arboles que esta disefiado para manejar de
manera eficiente variables categdricas sin requerir una
codificacion previa. Utiliza una estrategia de propagacion
de la gradiante que optimiza la funcion de pérdida a lo largo
de las direcciones de los gradientes estimados, mejorando
asi la convergencia del modelo. CatBoost también
incorpora técnicas de regularizacion para prevenir el
sobreajuste. Su capacidad para manejar datos categoricos
de manera nativa y su rendimiento robusto en una variedad
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de conjuntos de datos lo hacen destacar en comparacion
con otros algoritmos.

Figura 2

Modelos y su configuracion

Modelo learning rate n_estisators max_depth
A5 XGBoost 0.1 125 15
Modelo  learning_rate iterations depth
CatBoost 0.1
Modelo n_estimators sax_depth
Random Forest
Random Forest 200
Modelo € max_iter
Regresidn Logistica — -

3. Evaluacion del desempefio en el campo

Una vez que hemos desarrollado y entrenado nuestros
modelos utilizando técnicas de clasificacién y agrupacién
para el pronostico de hurto de electricidad, es crucial
evaluar su desempefio en un entorno real o campo para
asegurar que sean efectivos y puedan ser implementados
con éxito en la deteccion de hurto de electricidad en la
operacion diaria de la compafiia eléctrica.

Monitoreo del rendimiento:

Una vez implementados, es esencial monitorear
constantemente el rendimiento de los modelos en un
entorno de produccion. Esto implica registrar y analizar las
predicciones realizadas por los modelos en comparacion
con los casos reales de hurto de electricidad detectados y
confirmados por la compafiia. Esto nos permitira evaluar la
Acuraccy, precision y recall de los modelos en situaciones
reales y realizar ajustes si es necesario.

DISCUSION Y RESULTADOS

Marco de Trabajo y Preprocesamiento de Datos:

El enfoque empirico y analitico para la deteccion de
pérdidas no técnicas de energia eléctrica se basé en un
proceso integral de preprocesamiento de datos. El
preprocesamiento incluy6 la normalizacion de datos para
estandarizar las caracteristicas, la generacion de nuevas
caracteristicas relevantes y la eliminacion de outliers para
mejorar la calidad de los datos. La aplicacion de técnicas
basadas en la varianza y la desviacién estandar,
especialmente la técnica de 1 y 3 sigma, permitid
particionar eficazmente los datos, identificando posibles
casos de hurto de electricidad.
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Modelo de Deteccién:

Se implementaron varios modelos para la deteccién de
pérdidas no técnicas, cada uno con su enfoque Unico en la
extraccion y clasificacion de caracteristicas. EI modelo
VGGL16 fue utilizado para la extraccion de caracteristicas,
seguido por algoritmos de clasificacion como XGBoost,
Random Forest, Logistic Regression y CatBoost.

Validacién y Métricas de Evaluacion:

La validacion del rendimiento de los modelos se llevo a
cabo mediante la evaluacion de métricas clave, siendo esta
precisién, recall, F1-Score, MCC (Coeficiente de
Correlacion Matthews), ROC-AUC y exactitud (accuracy).
Estas métricas proporcionan una vision exhaustiva de la
capacidad predictiva de los modelos en la identificacion de
casos de hurto de electricidad y la distincion entre las
clases.

Figura 3
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Figura 5
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En el marco de la investigacién comparativa de modelos,
el anlisis revela que el Random Forest emerge como la
opcion mas destacada debido a sus solidas métricas de
rendimiento. Con una impresionante exactitud del 95.0%,
el modelo logra un alto porcentaje de predicciones
correctas, indicando su eficacia general. EI Coeficiente de
Correlacion Matthews (MCC) sobresale con un valor del
90.9%, demostrando un rendimiento excepcional y
equilibrado en la clasificacion.

El Area bajo la Curva ROC (AUC) del 95.1% subraya la
excepcional capacidad del modelo para discriminar entre
clases, un aspecto critico en problemas de clasificacion. El
F1-Score, que alcanza un impresionante 94.3%, refleja un
equilibrio notable entre precision y recall, fortaleciendo la
confianza en la validez general de las predicciones
realizadas por el modelo.
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En términos de sensibilidad (Recall), el modelo Random
Forest identifica el 95.1% de los casos positivos,
subrayando su capacidad para capturar eventos relevantes.
La precision del 94.2% destaca la exactitud en las
predicciones positivas, consolidando la posicion del
Random Forest como el modelo més destacado en esta
evaluacion comparativa.

CONCLUSIONES

Inicialmente, los datos reales del medidor, que se recopilan
de una empresa Distribuidora de luz (empresa peruana) en
donde se tiene varios valores atipicos; con lo cual se
procedid a realizar un preprocesamiento exhaustivo, de la
regla de las tres sigmas y los métodos de normalizacion,
aplicar una modelo variedad de modelos, dentro de los
cuales Random Forest emerge como la opcion mas
destacada debido a sus sélidas métricas de rendimiento.
Con una impresionante exactitud del 95.0%, el modelo
logra un alto porcentaje de predicciones correctas,
indicando su eficacia general. El Coeficiente de
Correlacion Matthews (MCC) sobresale con un valor del
90.9%, demostrando un rendimiento excepcional y
equilibrado en la clasificacion. EI Area bajo la Curva ROC
(AUC) del 95.1% subraya la excepcional capacidad del
modelo para discriminar entre clases, un aspecto critico en
problemas de clasificacion. EI F1-Score, que alcanza un
impresionante 94.3%.
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