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Resumen

Las pérdidas no técnicas es uno de los principales desafios que afrontan las empresas
eléctricas. Sin embargo, la deteccion de este fenémeno es sumamente complicado debi-
do a la variedad de factores que las producen. En este trabajo, se implement6é métodos
de minerfa de datos no supervisado para detectar pérdidas no técnicas presentes en
redes de distribucion. La metodologia consistio, primero, en generar artificialmente un
conjunto de datos de registros de medidores inteligentes mediante modelos ocultos de
Markov (HMM). Luego, se aplico un modelo que altera los perfiles de carga diario de los
usuarios para simular distintos tipos de pérdidas. Después, se procedio a la fase de en-
trenamiento donde se compard tres algoritmos de agrupamiento: K-medias, K-medianas
y Jerarquico Aglomerativo Ward para seleccionar el que mayor cantidad de pérdidas
detecte, a través de los indicadores de validacion de grupos MIA (Indice de Adecuacion
de la Media) y Silueta. Ademas, se defini6 una serie de criterios para caracterizar a los
grupos que diferenciaban a usuarios benignos de los usuarios con pérdidas. Los resul-
tados obtenidos en la fase de prueba evidencian que es posible detectar a usuarios que
presentan irregularidades en su patréon de consumo, reconociendo aproximadamente al
68 % de las pérdidas aplicadas. Por tanto, es de suma importancia contar con métodos
computacionales inteligentes y eficaces para resolver esta problemaética.

Palabras claves: Mineria de Datos, HMM, Perfiles de Carga, Algoritmos de
Agrupamiento
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Capitulo 1

PLANTEAMIENTO Y
ESTRUCTURA DE LA TESIS

1.1. Planteamiento del proyecto

Entre los principales problemas que afrontan las empresas eléctricas estan las pér-
didas no-técnicas o comerciales presentes en las redes de distribucion, vinculadas espe-
cialmente con el consumo de electricidad del usuario final que no es parcial o totalmente
facturada debido a la ejecucion de practicas fraudulentas como: alteracion del sistema
de medida, conexiones directas, o por la manipulaciéon de las instalaciones. Este pro-
blema produce pérdidas econdémicas por los consumos no facturados que afectan en el
desarrollo de la empresa eléctrica. Asi mismo origina un rapido deterioro de las redes
e instalaciones, comprometiendo la fiabilidad del sistema de distribucion.

En las subregiones de América Latina y el Caribe (ALC), las pérdidas de electricidad
son un problema importante. Segin indica el Banco Interamericano de Desarrollo (BID)
[1], 1a tasa promedio de pérdidas por subregion variaron entre el 17% y 19 % en el ano
2012. Las pérdidas se concentran mayormente en el sistema de distribucién, y su causa
principal es debido a los factores no técnicos mencionados.

El Plan Maestro de Electricidad 2016-2025 (PME) emitido por el Ministerio de
Electricidad y Energia Renovables (MEER) de Ecuador, senala que las pérdidas de
energia eléctrica han tenido una atencion prioritaria. Dicho plan contempla indices de
pérdidas a nivel nacional del 12,2 % equivalente a 2690,94 GWh, en el ano 2016. Ade-
mas, establece como meta para el ano 2025, una reduccion de pérdidas en el pais del
8,79 % mediante lineamientos y estrategias. Una de las directrices a seguir en el PME,
es la implementacion de sistemas de medicion inteligente a nivel de red de distribu-
cion, centros de transformacion y usuario para alcanzar niveles 6ptimos de pérdidas de
energia en el sistema de distribucion.

De manera concreta, se estima que Guayaquil en el ano 2018 tuvo 609 MWh /ano
(11,10%) de energia perdida, correspondiendo a un aproximado de 60 millones de
dolares, de acuerdo con los datos de la Agencia de Regulacion y Control de Electricidad
(ARCONEL). Para este mismo ano en Guayaquil, el total de pérdidas comerciales
fueron alrededor de 184 MWh/ano (3,34 %), valor que representa cerca de 18 millones de
dolares. Para hacer frente a esta problematica, la Corporacion Nacional de Electricidad
(CNEL) ha aplicado segtn lo establecido en el PME;, el cambio y modernizacion de los
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equipos de medicion presentando grandes mejoras en cuanto a la reducciéon de pérdidas
comerciales. En la actualidad, Guayaquil cuenta con aproximadamente 700 mil clientes
registrados, de los cuales 100 mil disponen de medidores inteligentes [2].

La implementacion de una infraestructura de mediciéon avanzada conlleva a la gene-
racion de grandes cantidades de datos medidos y recolectados de los consumidores, que
con un adecuado procesamiento y analisis pueden convertirse en informaciéon til para
la toma de decisiones. El manejo de grandes datos en el sistema energético requiere
la integracion de técnicas y herramientas especificas para la adquisicién y almacena-
miento de datos, analisis de correlacion de datos, control de datos de multiple fuentes
y visualizacion de datos. Entre ellos la adquisicion y almacenamiento de datos son los
elementos principales.

Las técnicas para el procesamiento y analisis de los grandes volimenes de informa-
cion involucran el desarrollo de algoritmos avanzados basados en modelos estadisticos,
inteligencia artificial y aprendizaje automatico. La minerfa de datos engloba estas tres
disciplinas y su objetivo es explorar las bases de datos en busqueda de patrones re-
petitivos, tendencias o reglas que permitan extraer informacion valiosa del conjunto
de datos para predecir resultados. Con el uso de la informaciéon historica de consumo
de carga se puede determinar patrones de consumo que reflejan el comportamiento de
los usuarios, los patrones se pueden aglomerar para crear perfiles de consumo que nos
permitiria identificar anomalias en el consumo de manera automatica.

1.2. Objetivos del proyecto

1.2.1. Objetivo General

Evaluar técnicas de mineria de datos aplicado a registros de medidores inteligentes
para detectar fuentes de pérdidas no técnicas en redes de distribucion.

1.2.2. Objetivos especificos

= Identificar los diversos algoritmos de mineria de datos para procesar la informa-
cion recolectada de los medidores inteligentes y obtener los patrones de consumos
de los usuarios.

» Examinar técnicas o métodos para la deteccion de usuarios fraudulentos a partir
de sus patrones de consumo.

= Analizar y comparar el nivel de pérdidas detectadas en el conjunto de datos.

1.3. Justificacién del proyecto

Uno de los objetivos que toda empresa distribuidora de energia eléctrica se plantea
ano tras ano es la reducciéon de las pérdidas no técnicas, de modo que, desarrollan
estrategias, métodos o técnicas viables para mejorar el control y reducciéon de pérdidas.
Sin embargo, las contravenciones para evadir el registro y la facturaciéon del consumo
eléctrico son cada vez mas refinadas y técnicamente realizadas, de distinta naturaleza y
de mucha creatividad; por ello, las medidas que tienen que tomar las empresas eléctricas
para enfrentar esta problemética deben ser igual de creativas y eficaces. Por esto, un
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estudio que permita la identificacion de usuarios que consumen la energia, la cual no les
sea parcial o totalmente facturada, representa una mejora en los ingresos econémicos
de las empresas distribuidoras, garantiza un servicio mas confiable, seguro y continuo al
usuario. Finalmente, se obtienen beneficios técnicos-econémicos tanto para la empresa
como para los consumidores.

1.4. Estructura del proyecto
El contenido del trabajo esta conformado en los siguiente capitulos:

= Capitulo 2: Pérdidas de energia eléctrica e Infraestructura de Medicién
Avanzada
En este capitulo se realiza una introduccién acerca de los fundamentos de las
pérdidas eléctricas y su clasificacion. Se presenta con mayor énfasis las de tipo
no técnicas, sus posibles causas y consecuencias. Ademaés, se presenta una bre-
ve descripcion respecto a la estructura, tecnologias y beneficios que conlleva la
implementacion de una infraestructura de medicién avanzada.

= Capitulo 3: Mineria de datos
Este capitulo aborda los conocimientos generales del proceso de mineria de datos.
Adicionalmente, se describe los métodos, técnicas o estrategias para el analisis de
grupos.

= Capitulo 4: Generacion sintética de patrones de consumo de energia y
modelo de pérdidas no técnicas
En este apartado se expone los conceptos relacionados a los modelos de Markov
para su posterior desarrollo en la generaciéon sintética de patrones de consumo
eléctrico. De la misma manera, se detalla el modelo empleado para la simulacion
de usuarios con pérdidas no técnicas.

= Capitulo 5: Deteccion de pérdidas no técnicas utilizando métodos de
agrupamiento
En este capitulo se realiza una seleccion de algoritmos y criterios basados en el
analisis de agrupamiento que permitan detectar o identificar grupos de usuarios
con pérdidas no técnicas.

= Capitulo 6: Conclusiones y lineas futuras
Por tltimo, este apartado presenta las resoluciones de los capitulos anteriores y
se sugiere lineas futuras de implementacion.



Capitulo 2

PERDIDAS DE ENERGIA
ELECTRICA E
INFRAESTRUCTURA DE
MEDICION AVANZADA

Las pérdidas eléctricas que se producen en el transporte de la energia a lo largo
del sistema de potencia representan la diferencia entre la energia suministrada a la red
y la energia entregada al consumidor final. El concepto de pérdidas incluye también
la energia eléctrica consumida por el usuario final pero no facturada por la empresa
eléctrica, que se deriva a pérdidas financieras de la misma [3].

Por otro lado, la continua expansion de la demanda en el sector eléctrico requiere un
cambio en la forma que se maneja la energia a una maés eficiente y ¢éptima. La evolucion
del sistema de distribuciéon hacia redes inteligentes proporciona mayor inteligencia al
sistema mediante una infraestructura de mediciéon avanzada, incorporando las tecno-
logias de la informacién y la comunicacién a fin de mejorar la gestion de la energia
eléctrica. [4]. La implementacion de esta nueva infraestructura es un paso vital para
la modernizacion del sistema. Desde el punto de vista tecnologico, esta infraestructura
facilita las funciones de comunicacion y control necesarias para activar servicios criti-
cos de gestion de energia, como esquemas de precios detallados, lectura automatica de
medidores, respuesta a la demanda y gestion de la calidad de la energia [5].

Actualmente, las empresas distribuidoras de energia eléctrica se inclinan hacia la
implementacion de un sistema de mediciéon avanzada, debido a que brinda muchos
beneficios como la reduccién del impacto técnico y econémico que ocasionan las altas
pérdidas de energia en las empresas eléctricas y por ende, la mejora en los ingresos por
la comercializacion de la misma.

En este capitulo se presenta una definiciéon precisa de las pérdidas eléctricas, en
particular, las de tipo no-técnicas. Para entrar més en contexto se presenta el origen
de estas pérdidas y su clasificacion. Asi mismo, se detalla sus consecuencias tanto para
el bienestar de la empresa, como para la sociedad y para el sistema eléctrico como
tal. Ademas, se presenta los métodos efectivos que se aplican para su reduccién y
mitigacion. Para finalizar, se aborda las definiciones acerca de una infraestructura de
medicion avanzada, su estructura y beneficios de su aplicacion en los sistemas eléctricos
de distribucion.

10



2.1. Pérdidas de energia eléctrica

2.1. Pérdidas de energia eléctrica

2.1.1. Definiciéon

Las pérdidas de energia en el flujo del sistema eléctrico se definen como la diferencia
de la electricidad inyectada a las redes y la electricidad suministrada a los usuarios
finales, y es una imagen del indice de eficiencia asi como de la sostenibilidad financiera
del sector eléctrico. Las pérdidas eléctricas se presentan principalmente como calor
disipado, pero no se aprovecha la energia eléctrica originadas de ellas pese a que forma
parte de la energia generada en el sistema. En lineas generales, las pérdidas se refieren
a la cantidades de energia disponible en las redes de transmision y distribucion, que
los usuarios no pagan [6]. La Figura 2.1 sefiala las pérdidas que se producen en cada
etapa del sector eléctrico.

En la etapa de generacion se consideran las pérdidas durante la transformacion de
la energia que representan aproximadamente dos tercios del total de insumos. Cabe
senalar, que las pérdidas debido al consumo propio de la central depende de su nivel
de eficiencia, su factor de planta y su antigiiedad.

A continuacioén, las pérdidas en la transmision se determinan primordialmente por
aspectos técnicos y condiciones externas como geograficas y climatologicas . Los sis-
temas de distribucién, en cambio, responden a pérdidas de tipo no técnicas. Puesto
que, el suministro y comercializacion de la electricidad requiere otras funciones como
la conexion, medicion y facturacion del servicio [1]

IS GENERACION: Energia Disponible =
I i . - Pérdida de Transformacion Produccion+Exportaciones
' - Consumo Propio - Consumo Propio

- Pérdida de Transmision
Energia Entregada

Pérdidas de Transmisidn

Entregada DISTRIBUCION:

- Pérdida de Distribucion

Electricidad Facturada

Pérdidas de Distribucion I
r I \ - Residencial
Técnicas + No Técnicas
Industrial
Comercial

Figura 2.1 — Pérdidas en cada subector del sistema eléctrico -generacion, transmision y
distribucién-.
Fuente: Tomado de [1]
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2.1.2. Clasificaciéon de pérdidas en sistemas eléctricos

El primer tipo de pérdidas de un sistema eléctrico correspondientes a fenémenos
fisicos se califican como pérdidas técnicas. Estas pérdidas ocurren en las lineas de trans-
misiéon y distribucién debido a las limitantes propias de conduccién y transformacion
de la energia.

El segundo tipo son las pérdidas no técnicas que se refiere a la cantidad total
de pérdidas menos las pérdidas técnicas. Estas pérdidas se produce principalmente
en el suministro de la energia al usuario final. La Figura 2.2 muestra en esquema la
clasificacion de las pérdidas.

2.1.3. Pérdidas técnicas

Las pérdidas técnicas estan relacionadas a las pérdidas a causa de las condiciones
propias del uso y conducciéon de la electricidad. Estas pérdidas se vinculan mayormente
al estado de las propiedades fisicas del sistema y sus partes. Existen muchas maneras
de clasificar las pérdidas técnicas, sin embargo, la Organizacién Latinoamericana de
Energia (OLADE) las clasifica en funcion del componente y las causas que las originan.
También se pueden dividir en fijas y variables como se detalla a continuacion [6].

Por la funcién del componente
= Pérdidas por transporte

En lineas de transmision

En lineas de subtransmision

En redes de distribucién primaria

En redes de distribucién secundaria

» Pérdidas por transformacion

e En transmision/subtransmision
e En subtransmision /distribucion

e En transformadores de distribucion

Por causa de pérdidas

» Pérdidas por efecto corona

= Pérdidas por efecto Joule

» Pérdidas por corrientes de Foucault e histéresis

Las pérdidas técnicas totales del sistema es la sumatoria de las pérdidas menciona-
das anteriormente.
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2.1.3.1. Pérdidas técnicas fijas

Son aquellas pérdidas cuya cantidad es aproximadamente independiente de la de-
manda del sistema. También, denominadas pérdidas en vacio, son proporcionales a las
variaciones de voltaje. Se originan en maquinas eléctricas y transformadores, debido a
las corrientes parésitas y ciclos de histéresis resultantes de las corrientes de excitacion.
Ademas, estas pérdidas se producen en las lineas de transmision por el efecto corona
6]

Puesto que las variaciones de voltaje en un sistema eléctrico son bajas, las pérdidas
de vacio son tratadas como una constante y se calcula en funciéon de la variacion de la
tension de la siguiente manera:

P =Py (V7 [V) (2.1)
donde:
P . Pérdidas en vacio (W) a un valor de tension V* (V).
V3 . Valor de tension al cual se desea conocer las pérdidas (V).

2.1.3.2. Pérdidas técnicas variables

Estas pérdidas responden a las variaciones de demanda designadas como pérdidas
6hmicas. Son causadas por las corrientes que circulan en los componentes relacionados
al transporte de la energia como cables, lineas y transformadores. Son pérdidas que se
disipan en calor (efecto Joule) y son proporcionales al cuadrado de la corriente.

P, =1I’R (2.2)
P;, . Pérdidas en el componente del sistema (W).
I . Corriente que circula por el componente (A)
R : Resistencia en el elemento (2)

2.1.4. Pérdidas no técnicas

La pérdidas no técnicas se estiman como la diferencia entre las pérdidas totales de
una red eléctrica y las pérdidas técnicas calculadas para la misma [6]. Este tipo de pér-
didas son originadas, en particular, en las redes de distribucién como consecuencia del
aprovechamiento ilicito de la energia, que se convierten en pérdidas financieras directas
para la empresa distribuidora. Por este motivo, las pérdidas no-técnicas se designan
regularmente como pérdidas comerciales, puesto que la apropiada medicién y factura-
cion de la electricidad forma parte integral de la gestion comercial y administrativa de
la empresa eléctrica.

Las pérdidas no técnicas o comerciales se definen, también, como la energia entre-
gada al usuario final y que no es facturada por parte de la empresa que la distribuye
a causa de alteraciones, manipulaciones y/o anomalias en las instalaciones de los con-
sumidores, en casos singulares son producto de errores administrativos de la propia
empresa. A continuacién se muestra las potenciales variables, pero no limitantes, que
determinan las pérdidas no-técnicas [7]:

= Manipulaciéon del medidor para no registrar el total de la energia consumida.
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2.1. Pérdidas de energia eléctrica

= Evadiendo los medidores abasteciendo energia directamente de la linea.

» Lecturas de medidores falsas, arregladas sobornando a los lectores de medidores.
» Medidores defectuosos o rotos.

= Suministro no medido.

= Fallas técnicas y humanas en lecturas de medidores, procesamiento de datos y
facturacion.

e Técnicas

| Por Tipo | — Transporte

» Transmision

» Subtransmision

» Circuito Primario
» Circuito Secundario

— Transformacion

> Transmisién/Subtransmision
» Subtransmisién/Distribucién
> Distribucién

* No Técnicas

— Fraude

— Error en medicién

— Consumo de usuarios no suscriptores

— Errores en consumo propio de la empresa

e Fijas (Corona, parasitas, histéresis)
| Por Causa |
L

Variables (Joule)

Figura 2.2 — Clasificacion de pérdidas eléctricas.
Fuente: Tomado de [6]

2.1.5. Fuentes de pérdidas no técnicas

Las pérdidas no técnicas son producto de factores externos a los sistemas eléctricos.
El alcance de estas pérdidas dependera de una variedad de factores, desde los socia-
les hasta la manera en que se gestiona la empresa de energia. En todas las redes de
distribucion predominan cuatro tipo de fuentes de pérdidas no técnicas [§]:

= Fraude: se refiere cuando el consumidor intencionadamente trata de enganar a
la empresa eléctrica. Una practica habitual es la modificacién de los equipos de
medicion para que se refleje una lectura de uso de energia mas baja que la real.

= Hurto: se refiere cuando el consumidor se apropia ilicitamente de la energia
mediante conexiones directas a la red sin pasar por un medidor.

= Irregularidades de facturacion: se presenta cuando la empresa eléctrica pre-
senta deficiencias en el registro efectivo del consumo de electricidad. Pueden ser
irregularidades deliberadas por parte de los propios integrantes de la organiza-
ciéon, por ejemplo, aceptando sobornos para arreglar facturas mucho mas bajas
que por la energia realmente utilizada.
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= Facturas sin pagar: algunos usuarios y organizaciones no pagan lo que de-
ben por la electricidad. Consumidores residenciales o comerciales pueden haber
abandonado la ciudad o una empresa quebro.

2.1.6. Clasificaciéon de pérdidas no técnicas

Las pérdidas no técnicas se pueden clasificar segtin su fuente de la siguiente manera

[9]:

» Pérdidas administrativas: Es equivalente a la energia no contabilizada por
errores administrativos por parte de los empleados de esta area.

» Pérdidas fraudulentas: Son pérdidas generadas por la manipulacién de los
medidores o por el hurto de energia, son las comunes en los sistemas eléctricos
de paises en desarrollo.

» Pérdidas no identificadas: Incluyen pérdidas por conexiones indebidas en un
horario o un transcurso de tiempo del dia que no se puedan detectar, normalmente
durante la noche.

» Pérdidas accidentales: Implica errores en los medidores por defectos de los
mismos, falta de mantenimiento o envejecimiento del equipo.

= Pérdidas por consumo estimado: Estas pérdidas ocurren cuando los consu-
midores se encuentran suscritos en la empresa distribuidora y no cuentan todavia
con un equipo de medicion.

2.1.7. Consecuencias de las pérdidas no técnicas

Los niveles de pérdidas no técnicas constituyen una importante medida de eficiencia
operativa de una empresa distribuidora y comercializadora de electricidad; por lo que,
es indispensable comprender y evaluar las consecuencias que generan en diferentes
aspectos [10], que se presentan enseguida.

2.1.7.1. En la gestiéon técnica-econémica de la empresa

La falta de regulaciones y politicas sobre las pérdidas produce varios efectos en la
gestion empresarial, tales como:

= Mayor dano de las redes e instalaciones, presionando a las empresas eléctricas
a realizar fuertes gastos en ampliaciones como en renovaciones que posterior-
mente no rinden correctamente, ya que son sobredimensionadas para tolerar el
incremento excesivo de los consumos.

» Pérdidas comerciales por el consumo de energia no facturada, con un aumento
de costos de producciéon o entrega de la electricidad, igual que los de aprovecha-
miento, causado por el incremento del mantenimiento a las redes e instalaciones
debido a las précticas ilicitas sobre las mismas.
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Cuando no existen las debidas medidas regulatorias para controlar y reducir los
indices de pérdidas, cominmente se presenta una mayor aceleracion de su tasa de
crecimiento que el impacto de las medidas que se toman. De cierta manera esto provoca
un grado de impotencia en la organizaciéon de la empresa que con el tiempo no es de
interés, que favorece la degeneracion de los procedimientos y controles, lo cual conduce
a un fuerte deterioro funcional dando lugar a:

= Una formacion deficiente en los responsables de control y supervision.

= Encubrimiento de acciones ilegales por parte del mismo personal de la empre-
sa asi sea en beneficio propio o de terceros, que afectan econdémicamente a la
corporacion.

= Origen de un sentido de impunidad entre los usuarios, que conlleva a un constante
crecimiento del fraude o robo de la energia.

2.1.7.2. En el aspecto social

Muchos factores como la crisis econémica de un pais, la falta de regulaciones adecua-
das, la ausencia de accion policial correctiva, la falta de resoluciones administrativas,
la baja predisposicién a pagar por servicios publicos, y otros contextos han creado una
cultura de impunidad total en la sociedad consumidora ante las practicas ilicitas para
apropiarse de la energia eléctrica.

Esto acarrea a que los consumidores que cumplen regularmente con sus respon-
sabilidades y pagos, incitados por aquellos que realizan acciones fraudulentas, opten
también por emularlos y procedan a no pagar las facturas, para luego conectarse direc-
tamente a la red, o se motivan a alterar los equipos de medicion evitando los registros
reales, generalizandose asi las actividades ilegales.

2.1.7.3. En el aspecto ético y moral

El robo de electricidad mediante conexiones directas ilicitas en las redes y las ma-
nipulaciéon de las mediciones para registrar falsas lecturas, realizado de manera indis-
criminada y con una elevada impunidad, a més de generar perjuicios econémicos a la
empresa distribuidora del servicio, influye en gran medida sobre la ética y la moral de
la poblacion.

En ciertas zonas marginales puede ser comin que se apropien de la energia sin
pagar por minima que sea, aunque no es justificable, pero por ser personas de escasos
recursos no cuentan con los medios para pagar las tarifas impuestas incluso podria
deberse a la incapacidad de conexién debido a falta de titulos de propiedad. No lo
es tanto para zonas residenciales, comerciales e industriales, los cuales si disponen de
los recursos necesarios, que convierte a este accionar en una contravencion totalmente
sancionable, pues persigue fines de lucro, alentando la competencia desleal y la evasion
fiscal incidiendo sobre la sociedad.

2.1.7.4. En los aspectos de seguridad

Para apropiarse de la energia eléctrica ilicitamente, los usuarios ocasionan graves
agresiones sobre las instalaciones, lo cual conduce a un acelerado dano de la mismas
con verdaderas repercusiones para la seguridad publica. Por ejemplo, el procedimiento
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para conectarse ilegalmente a la red presenta riesgos de seguridad para la persona que
lo realiza, como electrocutarse e incluso la muerte.

2.1.8. Meétodos para reducir las pérdidas No Técnicas

Las siguientes métodos suelen ser efectivos para reducir las pérdidas no técnicas [8],
en especial para afrontar el conjunto de problemas que adjudica al fraude eléctrico.

2.1.8.1. Meétodos técnicos/ de ingenieria

Las innovaciones que se producen en el sector eléctrico permiten instalar y mante-
ner sistemas muy eficientes. Muchos sistemas energéticos dedican recursos y esfuerzos
inadecuados a los sistemas de transmision y distribuciéon, pero no utilizan las tltimas
tecnologias. La inversion necesaria para reducir las pérdidas incluyen la renovacion de li-
neas eléctricas, transformadores, sistemas de monitoreo de tecnologia de la informacion
e instalaciéon y mantenimiento de sistemas de medicién modernos que se encuentran en
la interfaz de la organizacion y los consumidores de electricidad.

Se ha producido un avance tecnologico significativo en la medicion. Dado que gran
parte del robo se deben a la manipulacion del medidor, es indispensable reemplazar los
antiguos medidores y faciles de manipular. Los nuevos medidores sellados de alta tecno-
logia que no se pueden alterar de ninguna forma y se pueden leer automaticamente son
costosos, sin embargo pueden reducir el robo cuando lo requieran los usuarios modera-
dos a intensos. La inversion en medicion de alta tecnologia requiere una infraestructura
solida y compleja para que el sistema funcione de manera eficaz.

2.1.8.2. Meétodos administrativos

Las corporaciones de energia son entidades muy grandes que operan como burocra-
cias, aunque muchas son organizaciones del sector privado. La combinaciéon de fuertes
mejoras técnicas con un programa antirrobo inteligente y activo puede resultar en me-
joras significativas [§].

El monitoreo y la inspecciéon de los usuarios de energia en periodos regulares es
esencial para reducir este tipo de pérdidas, dando especial atencion a aquellas zonas o
instalaciones que presentan mayor potencial en lo que respecta al hurto de energia.

La corrupciéon es una de las problematicas mas dificiles de enfrentar para las em-
presas eléctricas, pues el robo de electricidad se desarrolla con la complicidad de los
empleados de la empresa. Es de suma importancia detectar y sancionar a aquellos ele-
mentos corruptos, incluso si estos pertenecen a puestos gerenciales de la organizacion.
Una medida para evitar la corrupcion es mantener bien salariado a los empleados para
que no tengan que recurrir a sobornos.

Para afrontar el robo de energia diversos paises han renovado leyes obsoletas por
nuevas leyes, recibiendo atencion especial y logrando que las sanciones o penalizaciones
sean mucho mas faciles de implementar para impedir futuros robos.

Por otro lado, una cultura de impagos puede ser un problema que compromete la
viabilidad financiera de la empresa. La contrataciéon de la recaudacion de facturas a
una agencia privada puede promover cierta eficacia en la recaudacion de ingresos.

Para reducir este inconveniente es preciso promocionar métodos alternativos como
facilidades de pago, convenios o concesiones, mayor accesibilidad a agencias de pago. No
obstante, el problema de los atrasos o impagos no tiene soluciones sencillas. En casos
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particulares, las empresas estatales son las que deben més dinero, y la recaudacion
puede enfrentar obstaculos legales y politicos.

2.2. Infraestructura de Mediciéon Avanzada

Un sistema con infraestructura de medicién avanzada AMI (por sus siglas en in-
glés, Advanced Metering Infraestructure) se encarga de la medicion, almacenamiento,
recopilacién y transferencia remota de los datos relacionados al consumo energético de
los usuarios; para su posterior presentacion, analisis, gestion y toma de decisiones [11].
Este sistema evita efectuar exhaustivos procedimientos como: la medicién en el lugar
de consumo, acciones de conexiéon y desconexiéon del servicio asi como la gestion de
rehabilitacion del servivio. AMI permite implementar un control directo en la gestion
de la demanda y responder rapidamente a sus variaciones con el monitoreo en tiempo
real de los precios de la energia. AMI es la evolucion de los sistemas AMR (Automatic
Meter Reading). En sintesis, el Instituto de Energia Eléctrica (EPRI, Electric Power
Research Institute) define un sistema AMI como:

“Un sistema completo de medicion y recopilacion que incluye medidores inteli-
gentes (Smart Meters) en el predio del cliente; redes de comunicacion entre el
cliente y el proveedor de servicios; y un sistema de recepcion y gestion de datos
que facilite la informaciéon para el proveedor de servicios.”

2.2.1. Arquitectura de un AMI

La estructura de un sistema AMI es jerarquico y estd compuesto por hardware
y software de avanzada tecnologia la cual combina la mediciéon de la informaciéon en
intervalos con las comunicaciones remotas [12]. Generalmente, se constituye de tres
principales componentes: medidores inteligentes, redes de comunicacion y sistemas de
gestion de datos de medicion (MDMS). La Figura 2.3 presenta la arquitectura de un
sistema AMI.

En la arquitectura AMI los usuarios estan equipados de un medidor electrénico de
estado so6lido que recopila los datos del consumo energético en tiempo real. Estos medi-
dores pueden transmitir la informacion recopilada mediante redes fijas continuamente
disponibles, como banda ancha sobre linea eléctrica (BPL), comunicaciones por linea
eléctrica, radiofrecuencia fija; al igual que redes publicas teléfonos fijos, celulares y bus-
capersonas. Los datos de consumo medidos son receptados por el sistema host de AMI.
Por ultimo, se remite al centro de control (MDMS) que administra el almacenamiento
y anélisis de datos y brinda la informacion de manera eficaz para la empresa eléctrica
[14]. Cabe recalcar que, la comunicacion de un sistema AMI es bidireccional.

2.2.2. Equipos de recolecciéon de datos

Estos equipos poseen la capacidad de registrar la informaciéon de consumo de los
usuarios, asi como la capacidad de emitirlos a un nivel jerarquico superior del sistema.
Estan compuesto por los medidores inteligentes y los concentradores de datos.
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Red de comunicaciones
(Access & Core) WAN

Enlace de
comunicacién

le= a8
Red de Medidores Eléctricos Concentradores de|
Inteligentes (Mls) Datos (DCs)

Figura 2.3 — Arquitectura general de un sistema AMI.
Fuente: Tomado de [13]

2.2.2.1. Medidores Inteligentes

El medidor inteligente (ver Figura 2.4) es el equipo que realiza la medicion, registro
y almacenamiento de la informacién de consumo de energia, verifica el estado del
suministro del servicio, ademas registra eventos y datos de variables eléctricas; todos
estos datos son transmitidos en tiempo real hacia concentradores y seguidamente al
centro de gestion de la empresa distribuidora, a fin de llevar a cabo un anélisis de
ingenieria que faciliten la optimizacion de procesos y la gestion operativa. Hay varias
funcionalidades basicas que los medidores deben tener independientemente del tipo o
cantidad de su medida. Estas funcionalidades comprenden [14]:

= Medicién cuantitativa: el medidor debe ser capaz de medir con exactitud la
cantidad de consumo utilizando diferentes principios fisicos, topologias y métodos.

= Control y calibraciéon: aunque varie segin el tipo, por lo regular, el medidor
deberia lograr nivelar las pequenas variaciones.

= Comunicacion: enviar informacion almacenada y recibir comandos operativos,
al igual que la cualidad de recibir actualizaciones de firmware.

= Gestion de energia: si la fuente de energia primaria falla o se apaga, el sistema
debe ser capaz de mantener su funcionalidad.

= Pantalla: los usuarios son capaces de ver la informaciéon del medidor, ya que esta
informacion es la base para la facturacion. También se necesita una pantalla, ya
que la gestion de la demanda en el extremo del usuario no serd posible sin el
conocimiento del consumo del usuario en tiempo real.
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= Sincronizacion: la sincronizaciéon del tiempo es primordial para una fiable trans-
misioén de datos al concentrador central u otros sistemas de recopilacion para el
analisis de datos y la facturacion. La sincronizacion de tiempo es atin mas rele-
vantes cuando se trata de comunicacion inalambrica.

Las caracteristicas mas importantes de los medidores inteligentes eléctricos se es-
pecifican a continuacion [12]:

= Precios basados en tiempo.

= Datos de consumo para consumidores y empresa distribuidora.

= Medicion neta.

= Notificacion de pérdida de energia (y restauracion).

» Operaciones de encendido/apagado remoto .

= Limitacion de carga para propositos de respuesta de demanda o de “mala paga”.
= Pago anticipado de energia.

= Supervision de la calidad de la energia.

= Deteccion de fraude y hurto de energia.

» Comunicaciones con otros dispositivos inteligentes en el hogar.
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Figura 2.4 — Un medidor inteligente de estado s6lido moderno.
Fuente: Tomado de [15]

2.2.2.2. Concentradores de datos

Los concentradores de datos cuentan con mayor capacidad de almacenamiento de
informacion y proveen la infraestructura de conectividad entre los medidores y el soft-
ware de gestion de lectura dispuestos en el centro de control. Por lo general, estos
equipos se comunican con los medidores inteligentes via radio frecuencia o la tecnolo-
gia PLC (Power Line Communication), y normalmente se conectan al lado secundario
de los transformadores de distribucion. El esquema de la Figura 2.5 presenta la ubi-
caciéon de este equipo dentro de una estructura de mediciéon avanzada. Los principales
servicios que brindan los concentradores de datos son los siguientes [16]:
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Deteccion automatica de medidores.

Deteccion de fase del equipo de medicién.

Adquisicién de los datos de facturacion.

Mantenimiento de los ajustes de tiempo de los medidores.
Adquisicién de informes de la manipulacion de medidores.

Deteccion de fallos (pueden ser errores individuales de los equipos o cortes de
linea).

Detecciéon de inversion de fase del medidor.

Control remoto de medidores (conexion, desconexion, limitacion de la capacidad
temporal, etc).

Adaptacién automatica a cambios en la topologia de la red.

Indican automaticamente el conjunto 6ptimo de medidores que deben actuar
como repetidores contadores para asegurar la fiabilidad de comunicaciéon completa
con todos los medidores.

Seguridad de datos: encriptacion y validacion.

Soportar varias tecnologias y medios de comunicacion.
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Figura 2.5 — Localizacion del concentrador de datos.
Fuente: Tomado de [17]
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2.2.3. Redes de comunicacion

La comunicaciéon es uno de los desafios tecnologicos primordiales para un sistema
AMI. Todo medidor es capaz de transmitir de manera segura y fiable los datos recolec-
tados a un receptor central, no obstante, considerando los diversos lugares y entornos
en los que se ubican los medidores, se muestran distintos inconvenientes, de modo que,
se optan por soluciones tecnolégicas de comunicacion tales como: comunicaciones por
linea eléctrica (PLC), banda ancha sobre lineas eléctricas (BPL), cobre o fibra optica,
celular, WiMax, bluetooth, servicio general de radio por paquetes (GPRS), internet,
satélite, Peer-to-Peer, Zigbee, etc., existiendo variedades de configuraciones de red [18|.
Adicionalmente, se requiere que los sistemas de comunicacioén sean altamente confiables
para transferir los grandes volimenes de datos considerando la cantidad de usuarios y
medidores.

Un sistema AMI tiene una estructura jerarquica compuesta por varias redes dife-
rentes que se comunican entre si, como se visualiza en la figura 2.6, y estas redes se
describen enseguida: red de area doméstica (HAN), red de area vecinal (NAN) y red
de area extensa (WAN)[19].

La red de drea doméstica es la red de sensores que se conectan a los electrodomésti-
cos en los predios del usuario y se comunican con las puertas de enlace de los usuarios
o directamente con los medidores inteligentes en areas residenciales e industriales. Las
tecnologias sugeridas para esta red son aquellas con pila de protocolo Zigbee y Wifi.

La red de area vecinal es una red compuesta por medidores inteligentes cercanos
que se comunican con los nodos colectores para transferir los datos recolectados a un
nivel superior. La tecnologia de comunicacion que se utiliza habitualmente para esta
red es el WiFi, pero se pueden incluir otras como WiMax y 3G /4G celular.

La red de area extensa es una red multipropoésito que proporciona conectividad a
los colectores NAN con las cabeceras en el centro de control de la empresa. Dada la
gran cantidad de datos que se transfieren, se requiere de un amplio ancho de banda,
muy alta confiabilidad y usualmente se constituye de tecnologias como fibra oéptica,
WiMax, celular, sateltal, Metro Ethernet, y comunicacién por linea eléctrica.

La seleccion y el diseno del adecuado sistema de comunicacién es un riguroso proceso
que debe cumplir con los siguientes requerimientos fundamentales:

» Gran cantidad de transferencia de datos.

= Restriccion en el acceso de datos.

= Confidencialidad de datos sensibles.

= Mostrar el estado de la red.

= Representar la informacion. completa del consumo del cliente.

= Autenticidad de los datos y precisiéon en la comunicaciéon con el dispositivo de
destino.

= Rentabilidad.
= Soporte a la expansiéon futura.

» Capacidad para alojar funciones modernas mas alla de los requisitos AMI.

22



2.2. Infraestructura de Medicién Avanzada

o 12
g E = E
£13 E&
EZ A
A
( MDMS&GIS )
, Wind
_: — . R LR AR > Turbine
= ¢ Ve " PEV/PHEV
—
onfiguration @
e b‘l
7/
_ y A
e (\ HAN
LANN ZigBee/PLC
_. mm  Fiber optic™ Energy

Fiber Optic, WiMAX,
Satellite, Cellular, DSL

Cable, Wi- N\

. N
Collection Fi A\

Cellular,
Wi-Fi, PLC

(?"' "N Storage
{ 1*/ 'S Other
% Meters )

L o I A e . —_———_ ﬂ
— =]
L] 0.k == g
—rt =820 |
_ . '\ Monitoring and el el \—__.\ e Smart
security Smart Home
AMI IHD Thramostat

Appliances

Figura 2.6 — Infraestructura tipica de comunicaciéon en sistemas AMI.

Fuente: Tomado de [20]

2.2.4. Sistema de Gestion de Datos

En el centro de control de la empresa proveedora del servicio se establece un sistema
de gestion de datos para almacenar y analizar los datos recolectados de los medidores
inteligentes con fines de facturacion. Ademas, el manejo de la respuesta de la demanda
(DR), perfiles de consumo y reacciones en tiempo real a los cambios e imprevistos en
la red. Este sistema por su diversas capacidades de analisis permite la incorporacion de
otros sistemas de servicios publicos, tal como se muestra en la Figura 2.7 y se enlistan
a continuacion [14]:

» Sistema de gestion de datos de medicion (MDMS).

» Sistema de informacion al consumidor (CIS), sistema de facturacion y sitio web
de la empresa de servicios publicos.

» Sistema de gestion de interrupciones (OMS).

» Planificacion de recursos empresariales (ERP), gestion de la calidad de la energia
y sistemas de pronostico de carga.

» Gestion de la fuerza de trabajo (MWM).
» Sistema de informacion geogréfica (SIG).

» Gestion de carga de transformadores (TLM).

El MDMS se considera el modulo central del sistema de gestion con las herramientas
analiticas necesarias para la comunicaciéon con otros sistemas integrados en el. De igual
manera, tiene la responsabilidad de realizar la validacion, edicién y estimacion de los
datos de AMI para garantizar un flujo preciso y completo de informaciéon desde el
cliente a los sistemas de gestion ante posibles interrupciones en las capas inferiores.
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Los datos recopilados son enormes y se denominan “Big Data” cuando la recopilacion
de datos en AMI son en intervalos de 15 min, estan en el orden de los terabytes.

La puesta en marcha de un sistema de gestion de datos tendra que estar sincronizado
con la implementacion del sistema AMI y tendré que ejecutarse en el inicio o cerca,
con el objetivo de establecer debidamente las interfaces con otros sistemas y lograr la
eficiencia operativa de las funcionalidades de AMI al gestionar las grandes cantidades
de datos de las mediciones.

B Meter g\! Billing g
-— R -
reads determinants
- S
L

Provisioning meter

reads events

AMI DC Systems

gﬂ!

Manual Read Systems

oy
&
&

&

Figura 2.7 — Integracion de MDMS en un sistema AMI con otros sistemas empresariales
como: CIS, GIS, OMS, etc.
Fuente: Tomado de [21]

2.2.5. Beneficios de los sistemas AMI

El sistema AMI proporciona beneficios a los consumidores, las empresas de servicios
publicos, y la sociedad en su conjunto [12].

2.2.5.1. Beneficios para el consumidor

Para el consumidor, esto representa més alternativas sobre precios y servicios, menos
irregularidades y mas informaciéon para gestionar el uso de la energia, los gastos y otras
decisiones. Ademas significa una mayor confiabilidad, mejor calidad de la energia y
una facturacion mas rapida y precisa. También, AMI ayudarid a mantener bajos los
costos de los servicios publicos, de modo que los precios de la energia seréan bajos. Asi,
como miembros de la sociedad, los consumidores obtienen todos los beneficios que se
acumulan para la sociedad en general, como se describe més adelante.

2.2.5.2. Beneficios para la empresa distribuidora

Los beneficios para la empresa de servicios publicos se puede categorizar principal-
mente en facturacion y operatividad.
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AMI ayuda a la empresa a evitar lecturas estimadas en el predio del usuario, pro-
porcionar facturas precisas y oportunas, operar de manera mas eficiente y confiable, y
ofrecer un servicio al consumidor significativamente mejor. AMI elimina el vehiculo, la
capacitacion, el seguro médico y otros gastos generales de la lectura manual del medi-
dor, mientras que el tiempo mas corto de lectura para pagar avanza el flujo de efectivo
de la empresa, creando un beneficio tnico.

Desde la perspectiva operativa, con AMI, la empresa sabe de inmediato cuando y
donde ocurre una interrupcion para poder enviar equipos de reparacion de una manera
mas adecuada y eficiente. La informaciéon de interrupcioén y restauracion a nivel de
medidor acelera el proceso de restauracion de interrupciones, que incluye notificar a
los consumidores sobre cuando es probable que vuelva la energia.

Con AMI, la empresa puede recibir importantes beneficios al poder administrar las
cuentas de los clientes de manera mas rapida y eficiente, empezando con la capacidad
de conectarse y desconectar el servicio de forma remota sin tener que enviar personal
al sitio del cliente. De manera similar, muchos problemas de mantenimiento y servicio
al cliente se pueden resolver de forma mas réapida y rentable a través de diagnosticos
remotos.

AMI también proporciona grandes cantidades de informaciéon sobre el uso de ener-
gia y el estado de la red que los consumidores pueden utilizar para tomar decisiones
de consumo mas informadas y las empresas para tomar mejores decisiones sobre las
mejoras del sistema y las ofertas de servicios.

En lugar de depender de estimaciones aproximadas, los ingenieros armados con el
conocimiento detallado de AMI sobre las cargas de distribucion y la calidad eléctrica
pueden dimensionar con precision los equipos y los dispositivos de proteccion, y com-
prender mejor el comportamiento del sistema de distribucion. Este enorme aumento de
informacion valiosa ayuda a la empresa a:

= Evaluar el estado del equipo.

Maximiza la utilizacion y vida de los activos.

Optimizar los gastos de capital, operaciéon y mantenimiento.

Identificar problemas de cuadricula.

Mejorar la planificacion de la red.

Localizar e identificar problemas de calidad de energia.

Detectar y reducir el hurto de energia.

2.2.5.3. Beneficios para la sociedad

La sociedad, en general, se beneficia de AMI de muchas formas. Una manera es
mediante una mayor eficiencia en el suministro y uso de energia, produciendo un im-
pacto ambiental favorable. Puede acelerar el uso de la generacion distribuida, lo que
a su vez puede fomentar el uso de fuentes de energia renovables. Y es probable que
las capacidades de registro y medicién detalladas de AMI permitan el comercio de
emisiones.

Un beneficio importante de AMI es que facilita la respuesta a la demanda y tarifas
energéticas innovadoras. Durante los periodos de alta demanda de energia, una pequena
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reduccion de la demanda produce una reduccion relativamente grande en el precio de
mercado de la electricidad. Y una demanda reducida puede evitar apagones continuos.

También existe un problema de equidad social que aborda AMI. El despliegue com-
pleto de AMI da como resultado la eliminaciéon de medidores electromecanincos viejos
y obsoletos que tienden a disminuir a medida que envejecen. Los medidores inteligentes
AMI mantienen su precision a lo largo del tiempo, lo que resulta en una situacion mas
equitativa para todos los consumidores. Ademas, los medidores inteligentes son auto-
monitorizados, lo que facilita la identificacién de mediciones inexactas, instalaciones
incorrectas y, especialmente, hurto de energia eléctrica.
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Capitulo 3

MINERIA DE DATOS

El constante crecimiento de los datos en los tultimos treinta anos es resultado de
la digitalizacion de la sociedad y la continua evoluciéon de potentes herramientas de
recopilaciéon y almacenamiento de datos. Cada dia se generan enormes cantidades de
datos, que van desde el orden de terabytes hasta petabytes almacenados en grandes
y complejas bases de datos. Ante la inminente situacion de: riqueza en la informacion
pero pobreza en conocimiento, es necesario el desarrollo de nuevos métodos cientificos
y herramientas especializadas para que el procesamiento y analisis de datos sea mucho
més efectivo y productivo, con el fin de obtener informaciéon valiosa y constructiva para
la toma de decisiones.

La mineria de datos estd compuesta de herramientas poderosas y versatiles que
sirven para descubrir automaticamente informaciéon ttil de los grandes volimenes de
datos y convertir dichos datos en conocimientos organizados [22]. Hoy en dia toda
empresa o entidad requiere de la utilizaciéon de métodos de mineria de datos para
analizar eficientemente las grandes cantidades de datos almacenados, en vista de que
resulta imposible hacerlo con los métodos clasicos. Las técnicas de mineria de datos
desarrollan modelos y algoritmos sofisticados que se basan en campos de estudios como
estadisticas, inteligencia artificial y aprendizaje automético; se aplican sobre el vasto
conjunto de datos reconociendo patrones o tendencias para asi extraer informacion
relevante que permita implementar estrategias de decision segin las necesidades de la
empresa.

Los dos principales objetivos de la mineria de datos suelen ser la descripciéon y la
prediccion. La descripcion, se concentra en descubrir patrones que representen los da-
tos que pueden ser analizados por humanos. La prediccion, por otra parte, involucra
el empleo de algunas variables del grupo de datos para predecir valores futuros o des-
conocidos. Estos objetivos se logran con la ayuda de diversas técnicas de mineria de
datos, a fin de cumplir las siguiente tareas primarias de mineria de datos [23]:

» Clasificacion: encontrar un modelo de aprendizaje predictivo que clasifique un
elemento de datos en una de varias clases predeterminadas.

= Regresion: encontrar un modelo de aprendizaje predictivo que asigne un elemento
de datos a una variable de prediccién de valor real.

= Agrupacion: una comin tarea descriptiva en la cual se busca reconocer un con-
junto finito de grupos o categorias para describir los datos.
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» Resumen: una tarea descriptiva adicional que incluye métodos para encontrar
una descripcion compacta para un conjunto de datos.

= Modelado de dependencia: encontrar un modelo local que describa dependencias
significativas entre variables o entre los valores de un atributo en un conjunto de
datos o en una parte de un conjunto de datos.

= Deteccion de cambios: encontrar los cambios més significativos en el conjunto de
datos.

3.1. Proceso de Mineria de Datos

La mineria de datos es un proceso iterativo de descubrimiento de varios modelos,
resumenes y valores derivados de una determinada coleccién de datos, mediante méto-
dos automaéticos, semiautomaticos o manuales. El procedimiento general aplicado a los
problemas de mineria de datos implica los siguientes pasos:

1) Planteamiento del problema y formulacién de la hipétesis. Es posible
que se formulen varias hipotesis para un solo problema en esta etapa.

2) Recoleccion de datos: En este paso se generan y se recopilan los datos.

3) Preprocesamiento de datos. Transformacion de la data bruta en datos que
presenten un formato mas sencillo de utilizar.

4) Estimacién del modelo. La tarea principal en esta fase es la seleccion e imple-
mentacion de la técnica apropiada de mineria de datos.

5) Interpretacion del modelo. Los modelos deben ser interpretables para que
sean tutiles en la toma de decisiones.

Cada de una de las fases del proceso, en particular, la fase de extraccion de datos,
son altamente iterativos, como se ilustra en la Figura 3.1. Si importar cuan poderoso
y complejo llegue a ser el método de extraccion de datos, empleado en el paso 4, si
los datos no son recopilados y preprocesados debidamente o si el planteamiento del
problema no es significativo, el modelo resultante no sera valido.

El proceso de mineria de datos implica la integracion de métodos y técnicas inter-
disciplinarias como tecnologias de base de datos, aprendizaje de méaquina, estadistica,
reconocimiento de patrones, computaciéon de alto desempeno, visualizacion de datos,
procesamiento de imagenes, recuperacion de la informacion, entre otros [24].

Por 1dltimo, cabe destacar la considerada importancia que esta tomando la mineria
de datos en los sistemas de informacion y base de datos, a la par, es una de las ciencias
multidisciplinarias més sobresaliente en las tecnologias de la informacion.

3.2. AnaAlisis de grupos

El analisis de grupos es el estudio formal de métodos y algoritmos para el agru-
pamiento natural, o clustering, de objetos de datos con similares caracteristicas, en
los que se desconoce el nimero de grupos y sus formas. La forma del grupo se refiere
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Figura 3.1 — Proceso de mineria de datos.
Fuente: Tomado de [23]

a los parametros de las agrupaciones, es decir, a sus medias, varianzas y covarianzas
especificas que también tienen una interpretacion geométrica.

A diferencia de la clasificacion y la regresion, que analizan conjuntos de datos eti-
quetados por clase (entrenamiento), la agrupacion analiza los objetos de datos sin
consultar las etiquetas de clase. En muchos casos, es posible que los datos con etiqueta
de clase simplemente no existan al principio. La agrupacion en clusters se puede uti-
lizar para generar etiquetas de clase para un grupo de datos. Los objetos se agrupan
o se agrupan segin el principio de maximizar la similitud intraclase y minimizar la
similitud interclase. Es decir, los grupos de objetos se forman de modo que los objetos
dentro de un grupo tienen una gran similitud entre si, pero son bastante diferentes a
los objetos de otros grupos. Cada grupo asi formado puede verse como una clase de
objetos, de los cuales se pueden derivar reglas. La agrupacion también puede facilitar
la formacion de taxonomias, es decir, la organizacién de observaciones en una jerarquia
de clases que agrupan eventos similares.

En este sentido, diversas técnicas de agrupamiento pueden generar diversas agru-
paciones en el mismo conjunto de datos. La particion la realizan los algoritmos de
agrupamiento, mas no los humanos. Por lo tanto, la agrupacion en clusters es tutil por-
que puede conducir al descubrimiento de grupos previamente desconocidos dentro de
los datos. Cabe mencionar que no existe un método de agrupamiento que sea gene-
ralmente aplicable para descubrir la variedad de estructuras presentes en conjuntos de
datos multidimensionales. Los mejores criterios para seleccionar el método adecuado
estaran dados por la compresion del usuario del problema y los tipos de datos corres-
pondientes. En teoria, hay dos puntos de vista para la mayoria de algoritmos en la
metodologia de agrupaciéon en clusters [25]:

= Agrupamiento jerarquico
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» Agrupamiento no jerarquico/particional

El agrupamiento jerdrquico presenta aglomeraciones sucesivas utilizando aglomera-
ciones previamente determinadas, formando asi una jerarquia de agrupaciones (produ-
ciendo un dendrograma o un diagrama de arbol) y no solamente una simple particion
de objetos. El ntimero de grupos no se requiere como condiciéon de entrada del algorit-
mo, mientras que se puede utilizar una condiciéon preestablecida para finalizarlo. Por
ejemplo, un nimero predeterminado de grupos. Por tanto, se puede obtener el namero
deseado de grupos “cortando” el dendrograma al nivel adecuado. El agrupamiento no
jerdrquico consiste en la divisién inicial de objetos en subconjuntos no superpuestos,
por lo que cada objeto pertenece a un solo grupo. Los algoritmos no jerarquico inten-
tan obtener la particion que minimiza la dispersiéon dentro del grupo o maximiza la
dispersion entre grupos.

El procedimiento de agrupamiento depende del tipo de medida de similitud esco-
gido para la segmentacion de objetos. Por consiguiente, se pueden agrupar de varias
formas, considerando el tipo de similitud entre ellos. Tomando en cuenta las anteriores
consideraciones, los pasos principales a examinar en el proceso de agrupamiento son
los siguientes:

1. Formulacion de problemas - la selecciéon de objetos para agruparlos

2. Seleccion del modelo de agrupamiento

3. Seleccion del ntimero de grupos

4. Tustracion grafica e interpretacion de grupos (sacar conclusiones)

5. Evaluar la validez y solidez del modelo utilizando varios métodos, tales como:

= Repeticion del proceso utilizando otras medidas de similitud correspondien-
tes al contexto

= Repetir el proceso utilizando otras técnicas de agrupacion apropiadas

= Repetir el proceso varias veces, pero ignorando en cada iteraciéon uno o més
objetos

3.2.1. Medidas de similitud

El primer paso efectivo para el anélisis de grupos es la mediciéon de la similitud
entre objetos. Al respecto del proceso de agrupamiento, la similitud es una medida
de correspondencia que indica que tan similares son dos objetos. No obstante, con
frecuencia, en vez de usar la similitud, se puede considerar la disimilitud puesto que
es mas conveniente para la idea de medir la distancia entre objetos [25]. La similitud
entre objetos puede ser medida de muchas maneras, pero resaltan tres métodos para
aplicaciones de agrupamiento: medidas de correlacion, medidas de asociacion y medidas
de distancia |26].

Los algoritmos de agrupamiento que se desarrollan en este proyecto se basan en me-
didas de distancia para observar la similitud entre objetos, a continuaciéon explicaremos
en detalle.
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= Medidas de distancia: Es la medida de similitud mas utilizada en el anéalisis de
grupos, que indica la similitud como la adyacencia de los objetos con relacion a
los otros objetos del grupo. Son mediciones de disimilitud, entre més alto valores
que se tengan mayor seré la distancia entre los objetos [26].

Enseguida se presenta algunas de las medidas de distancia mas populares, que
se aplican en casi todos los casos. Pero antes, tenemos que especificar que, para
medir la similitud entre dos objetos, consideraremos el par de vectores: x =
(x1,29,...;xn), ¥y = (Y1,Y2,---,Yn), con la misma dimensiéon n por términos de
simplicidad [25].

1. Distancia Minkowski

n l/p
dp(xay) = <Z ’l’l - yz|p> ) D € N (31)
i=1
2. Para p = 1 se obtiene la distancia Manhattan

n

dep(,y) =Y i — uil (3.2)

=1

3. Para p = 2 se obtiene la distancia Fuclidiana

" 1/2
dg(z,y) = (Z |z — yi|2> (3.3)

4. Para p = 0o se obtiene la distancia Chebychev

de(z,y) = m?ﬂ% — il (3.4)

Cuando se aplica estas distancias resulta una matriz diagonal llamada también
matriz de similaridad, donde las entradas de la matriz son las distancias entre
cada objeto y los demaés.

3.2.2. Meétodos de Agrupamiento

Hay una gran diversidad de métodos desarrollados para realizar las tareas de agru-
pamiento, sean jerarquicos o particional. Con el fin de lograr los objetivos, en este
proyecto se han seleccionado tres algoritmos por su sencillez pero a su vez por su
eficiente funcionalidad para el agrupamiento de datos, segin la revision literaria. El
més conocido de ellos es el algoritmo K-medias, el siguiente es una variacion del antes
mencionado, K-medianas, y por dltimo se utiliz6 el método jerarquico de Ward.

3.2.2.1. K-medias

Tal y como se mencion6 anteriormente, el algoritmo K-medias es uno de los algo-
ritmos més simples, comparados y mas conocidos, que se aplica principalmente para
resolver problemas de agrupamiento. Es un algoritmo iterativo donde se establece pre-
viamente K, el nimero de grupos o clusters deseado. Cada objeto pertenece a un solo
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grupo. Intenta hacer que los objetos de un mismo grupo sean lo mas similares posibles y
al mismo tiempo mantiene los objetos inter-cluster los mas diferente (separado) posible.
El algoritmo pretende que la suma de la distancia al cuadrado (distancia euclidiana)
entre los objetos de un grupo y su centroide sea minima. Entre menos variaciéon haya
dentro de los grupos, mas homogéneos (similares) seran los puntos de datos dentro
del mismo grupo. El proceso (flujograma en Figura 3.2) del algoritmo K-medias es el
siguiente:

1. Especificar el nimero K de grupos.

2. Inicializar los centroides barajando primero el conjuntos de datos y luego selec-
cionando aleatoriamente K objetos para los centroides sin reemplazo.

3. Seguir iterando hasta que no haya cambios en los centroides, es decir, la asignacion
de los objetos a los grupos no estéd cambiando.

= Calcular la suma de la distancia al cuadrado entre los objetos y todos los
centroides.

= Asignar cada objeto al grupo mas cercano (centroide).

= Calcular los centroides de los grupos tomando el promedio de todos los
puntos de datos que pertenecen a cada grupo.

Aunque el agrupamiento de K-medias sigue siendo de los algoritmos mas utilizados,
hay ciertas limitaciones asociadas que incluyen (a) no existe método eficiente y universal
para identificar las particiones iniciales y el nimero optimo de grupos K, y (b) K-medias
es sensible a los valores atipicos y al ruido. Incluso si un objeto esta bastante lejos del
centroide del grupo, todavia es forzado a formar un grupo y, por lo tanto, distorsiona
las formas del grupo [27].

3.2.2.2. K-medianas

El algoritmo K-medianas es una variante de K-medias, presenta el mismo proce-
dimiento para asignar los objetos a K grupos. La diferencia se halla en la medida de
similitud. K-medianas utiliza la distancia Manhattan. Ademaés, para asignar el centro
de un grupo respecto a los objetos del mismo, se reemplaza el calculo de la media por
el célculo de la mediana, lo cual permite al algoritmo ser més robusto ante valores
atipicos [28]. La figura 3.3 muestra el diagrama de flujo que se us6 para desarrollar la
funcion kmedians en este proyecto.

3.2.2.3. Jerarquico Aglomerativo - Método de Ward

El agrupamiento aglomerativo es el tipo mas comun de agrupamiento jerarquico
utilizado para agrupar objetos en grupos en funciéon de su similitud. El algoritmo
empieza por tratar cada objeto como un grupo tnico. Luego, los pares de grupos se
fusionan sucesivamente hasta que todos los grupos se fusionan en un un grupo grande
que contiene todos los objetos. El resultado es una representacion basada en érboles
de los objetos, denominada dendrograma. La Figura 3.4 muestra un ejemplo de un
dendrograma resultante de un proceso de agrupamiento jerarquico.

La mayoria de los algoritmos de agrupamiento jerarquico aglomerativos son varian-
tes de los algoritmos de enlace tinico o de enlace completo. Estos dos algoritmos béasicos
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Figura 3.2 — Flujograma general de K- Figura 3.3 — Flujograma de la funcién
medias. kmedians.
Fuente: Realizado por el autor. Fuente: Tomado de [28]

difieren solo en la forma en que caracterizan la similitud entre un par de grupos. En
el método de enlace tinico, la distancia entre dos conglomerados es el minimo de las
distancias entre todos los pares de muestras extraidas de los dos conglomerados (un
elemento del primer conglomerado y el otro del segundo). En el algoritmo de enlace
completo, la distancia entre dos grupos es el méximo de todas las distancias entre todos
los pares extraidos de los dos grupos [23].

El método de Ward es otra variante de métodos de agrupamiento aglomerativo
que se basa en un criterio clasico de suma de cuadrados, produciendo grupos que
minimizan la dispersiéon dentro del grupo en cada fusién binaria. Es un enfoque que
minimiza la varianza y, en este contexto, es similar a la funcién objetivo de K-medias,
pero se plantea con un enfoque jerarquico aglomerativo. Ademas, el método de Ward
es interesante porque busca grupos en el espacio euclidiano multivariado [29].

3.2.3. Evaluacion de grupos

Uno de los més importantes desafios que presenta el anélisis de conglomerados es
determinar el nimero 6ptimo de grupos que se ajuste al conjunto de datos. Puesto
que los algoritmos de agrupamiento es un procedimiento no supervisado, es decir, el
numero de grupos se descubriré de forma natural, la particion final de los datos precisa
de algin tipo de evaluacion. La validacion del agrupamiento es el proceso para describir
esta evaluacion y los indices de validez de grupos son utilizados para la evaluacion.
Las investigaciones [31; 32| proponen varios indices del cual destacaremos el indice
MIA para el fin de este proyecto. Ademas, utilizaremos el indice Silueta planteado
en|33; 22; 34]. A continuacién se expone cada uno de ellos.

» Indice MIA
Para obtener este indice, considere que el proceso de clustering ha formado K
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Hierarchical Clustering Dendrogram

30 4

25 A

204

15 A

10

(7) (8) 41 (5)(10)(7) (4) (8) (9)(15)(5) (7) (4)(22)15)23)
Number of points in node (or index of point if no parenthesis).

Figura 3.4 — Dendrograma de una agrupacién jerarquica.
Fuente: Tomado de [30]

grupos de usuarios con k = 1,..., K, y cada grupo esta formado por un L(k)
subconjunto de curvas de carga y r(k) es un patrén asignado al grupo k. MIA
se obtiene del promedio de las distancias medias entre cada patréon asignado al
grupo y su centro. Se define como:

K
1
MIA=,|—= d?(rk), C'k) 3.5
7 2 0,00 (35)

Este valor muestra que tan diferentes son los grupos entre si. Mientras més pe-
queno sea, mas eficaz es el algoritmo. En aplicaciones que se requiera grupos bien
diferenciados, este indice es de gran utilidad para seleccionar el algoritmo con
mejores resultados.

Indice de Silueta

El analisis de silueta sirve para determinar la cantidad de grupos dentro de un
conjunto de datos. Suponga que los datos se han agrupado en k grupos y para
cada objeto i, a(i) es la disimilitud promedio de i con otros objetos dentro del
mismo grupo. También b(i) es la menor disimilitud promedio de i con cualquier
otro grupo. El valor de silueta, s(i) se define como:

. b(i) — a(i)
= 3.6
0= S {ai) o)) 20
El promedio de s(i) sobre todas los objetos dentro de un grupo muestra qué tan

cerca estan los objetos en el grupo, y el promedio de todo el conjunto de datos
muestra cuan correctamente estan agrupados los datos.

Los coeficientes de silueta tienen un rango de [—1, 1], los valores cercanos 1 indica
que la muestra esta lejos de los grupos vecinos. Un valor de 0 indica que la
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3.2. Analisis de grupos

muestra estd muy cerca del limite de decision entre dos grupos vecinos y los
valores negativos indican que esas muestras podrian haber sido asignado al grupo
incorrecto.

Este indice sirve para tener informacion a cerca de la homogeneidad de los grupos
formados.

Por lo dicho antes, cabe recalcar que la validacién es una de las tareas principales
a realizar en todo proceso de agrupamiento, y determinar el nimero 6ptimo de K de
grupos es la cuestion mas relevante. Por lo tanto, aplicar estos dos indicadores nos
permitird reconocer que tan diferentes y compactos seran los grupos entre si, para
luego seleccionar un algoritmo que mejores resultados presente. Para ambos indices
se puede utilizar un grafico que contenga los valores de MIA y de Silueta para una
serie sucesiva de nimeros de grupos K = [1,.., N], el resultado sera una curva de
amalgamiento; para el caso de MIA es conocido como curva del codo utilizado con
frecuencia para establecer el namero ideal de grupos en K-medias, y para el caso del
Silueta se conoce como grafico de siluetas. Ambas graficas nos ayudara a determinar
el niimero 6ptimo de grupos mediante la apreciaciéon visual, que consiste en observar
el punto donde la curva comience a variar de forma menos significativa. La Figura 3.5
representa la curva caracteristica del indice MIA que se obtuvo en este estudio para la
validacion del algoritmo K-medianas aplicado al conjunto de datos de la empresa de
servicio eléctrico de New Yersey [35]. La Figura 3.6 muestra el gréafico de silueta para
el mismo algoritmo y conjunto de datos.

Indice MIA

Score
r~

# de Clusters

Figura 3.5 — Curva del codo representativa del indice MIA para K = [2,98] grupos.
Fuente: Realizado por el autor.
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Score

Indice Silhoutte

# de Clusters

Figura 3.6 — Curva representativa del indice Silueta para K = [2, 98] grupos.
Fuente: Realizado por el autor.
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Capitulo 4

GENERACION SINTETICA DE
PATRONES DE CONSUMO DE
ENERGIA Y MODELO DE
PERDIDAS NO TECNICAS

Los datos son la materia prima en todo proceso de analisis de datos. Sin embargo,
se presenta grandes inconvenientes cuando no se cuenta con los suficientes datos para
revelar informacion significativa, de manera que resulta poco efectivo aplicar técnicas
o algoritmos de minerfa de datos. Los datos sintéticos o artificiales son una representa-
cion de eventos reales generados de forma algoritmica a partir de informaciéon historica
y tienen como propdsito servir de soporte para pruebas de modelos estadisticos, mate-
maticos , y progresivamente, para entrenar modelos de aprendizaje automatico.

En el sector eléctrico, los datos de consumo de energia cuentan con una politica
de privacidad y confidencialidad por parte de la empresa distribuidora del servicio y
de los usuarios, que dificulta el libre acceso a estos datos. Por consiguiente, en este
proyecto se han desarrollado modelos probabilisticos generativos basados en cadenas
de Markov, llamados también modelos ocultos de Markov (HMM), para generar datos
sintéticos. Por otro lado, la ausencia de medidores inteligentes y el hecho de que las
pérdidas no técnicas son dificiles de detectar ha ocasionado una carencia de muestras de
esta naturaleza. Ante la falta de muestras resulta imprescindible simular las pérdidas
mediante un modelo de alteracion de los datos “benignos”. En este capitulo se explica en
detalle la ejecucion de estos modelos en el proyecto. Primero se entra en contexto con los
conceptos relacionados con el generador de datos, los modelos ocultos de Markov y su
aplicacion mediante la libreria hmmlearn de Python. Por tltimo, se detalla la estructura
conceptual a seguir para modelar las pérdidas. El desarrollo de estos modelos son de
suma importancia ya que permitirdn el desenvolvimiento eficiente de los algoritmos
propuestos més adelante.
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4.1. Procesos de Markov

4.1. Procesos de Markov

4.1.1. Cadenas de Markov

Una cadena de Markov es un proceso estocastico y una extension del automata finito
determinista donde las transiciones representan las probabilidades de ir de un estado
a otro y dado el estado actual del proceso, los estados futuros son independientes de
los estados pasados. En otras palabras, no se afectan las probabilidades de cambiar de
un estado actual al siguiente sino sabemos como se llegd a este estado, es suficiente
con tener la informacion del estado presente del proceso. Formalmente, una cadena de
Markov se define como [36]:

Una cadena de Markov de N estados es un triplete (S, A, 7), donde

= Conjunto de N estados

S ={51,52,....,5n5} (4.1)
= Distribucion de probabilidad estacionaria sobre los estados S

m= {7T177T2a"'77TN} (42)

El cual cumple con la siguiente propiedad

iﬂ'i =1 (4.3)

= Distribuciéon de probabilidad de transicién de estado

A={a;;}, aij=Plg=Sjlgg-1 =195, 1<i,j<N (4.4)

Donde los coeficientes de la matriz de transicion tienen las propiedades de
aij 2 0 (4.5)
N
j=1

Ademés,

TA=m (4.7)

Entonces, se cumple con la propiedad de que la probabilidad de estar en un estado
¢ depende solamente del estado anterior i — 1. A esta propiedad se la conoce como
propiedad markoviana o de Markov [37]:

P[Qt = Sj|Qt—1 = Si, qi—2 = Sk, ] = P[Qt = Sj|Qt—1] (4-8)

Este proceso estocastico se lo denomina modelo observable de Markov, puesto que
la salida del proceso es el conjunto de estados en cada instante de tiempo, en el que
cada estado corresponde a un evento observable. Ademas, resulta tutil para calcular la
probabilidad de una secuencia de eventos observables.
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4.1. Procesos de Markov

4.1.2. Modelos ocultos de Markov (HMM)

Los modelos ocultos de Markov son una extension del proceso antes mencionado,
que incluye el caso en el cual las observaciones se consideran causales del modelo
probabilistico, dicho de otra manera, este modelo intenta establecer la relacion entre
el proceso estocéstico donde los eventos son no observables (estados ocultos), pero que
se pueden observar mediante otro proceso que producen la secuencia de observaciones
[36]. La definicién completa de un HMM necesita de los siguientes cinco elementos:

N =

Conjunto de N estados del modelo S = {S}, Sa, ..., Sn }

Conjunto de M simbolos observables

V= {Ul,Ug,...,UM} (49)

. Distribuciéon de probabilidad de transiciéon de estado A = {a;;}, donde

aij = Plgy1 = Sjlas = Si], 1<4,j<N (4.10)

Siendo ¢; el estado actual. Esta matriz es equivalente a lo definido en cadenas de
Markov.

. Distribucién de probabilidad de observacion de simbolo en el estado j, B =

{b;(k)}, donde
bi(k) = Plo;=wla=5;], 1<j<N, 1<k<M (4.11)

Se denota vy como el k-ésimo simbolo del alfabeto, y o; el actual vector de ob-
servaciones.

. Distribucién de probabilidad del estado inicial © = {m;}, donde

Figura 4.1 — Ejemplo de un modelo oculto de Markov.
Fuente: Tomado de [38]

El modelo de Markov se denota con frecuencia como:
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4.1. Procesos de Markov

A= (A, B, ) (4.13)

Teniendo los valores del modelo A se puede generar una observacién de secuencia

O:{Ol,OQ,...,OT} (414)

(donde cada observacion O,es uno de los simbolos de V', y T es el nimero de
observaciones en la secuencia) de la siguiente manera [36]:

1. Elegir un estado inicial ¢; = S; segtun el vector de probabilidad de estado inicial
TT.

2. t=1.

3. Elegir una observacion O, = vy, segun el vector de probabilidad de observacion
del simbolo en el estado S;. Por ejemplo, b;(k).

4. Cambio a un nuevo estado g;+1 = S; segtin la matriz de probabilidad de transicion
de estado S;. Por ejemplo, a;;.

5. Ajustar t =t + 1. Si t <T regresar al paso 3. Caso contrario el procedimiento
finaliza.

4.1.3. Problemas basicos de HMM y algoritmos de solucién

Existen tres problemas fundamentales que se presentan en un modelo HMM al tratar
de implementarlo en aplicaciones reales, a continuaciéon se mencionan estos problemas
y su algoritmo de solucién:

Problema 1: Evaluacion. Dado el modelo A = (A, B, 7) y una secuencia de obser-
vaciones O = {01, O,, ..., O7}, calcular cuél es la probabilidad P(O|\) de que O
haya sido generado por el modelo .
Algoritmo de solucion: Para resolver este problema se aplica el algoritmo
Backward-Forward.

Problema 2: Estimaciéon. Dado el modelo A y una secuencia de observaciones O,
estimar cudl es la secuencia de estados ocultos més probable. Es decir, se trata
de descubrir la parte oculta del modelo.

Algoritmo de solucién: Este problema se puede resolver computacionalmente
con el algoritmo de Viterbi.

Problema 3: Aprendizaje. Dada la se secuencia de observaciones O, determinar
cual debe ser el mejor ajuste de los parametro del modelo A\ para maximizar
P(OIN).

Algoritmo de solucién: Esto tiene solucion aplicando el algoritmo Baum-
Welch, o llamado como algoritmo de Espezanza-Maximizacion (EM).

Para mas detalle acerca del desarrollo de los algoritmos que solventan estos proble-
mas, puede referirse a [36; 39).
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4.2. Generacion de patrones de consumo de energia utilizando la libreria hmmlearn

4.1.4. Modelos Gaussianos ocultos de Markov (GHMM)

Las observaciones de un modelo continuo son una funciéon de densidad continua,
en vez de un conjunto de probabilidades discretas. Y lo que se especifica es el conjun-
to de pardmetros de la funciéon de densidad, aproximada como una sumatoria de M
distribuciones Gaussianas (GHHM) [38],

M
bj(ot) = Z cij(/'ija ij7 Ot) (415)

m=1

Donde los parametros ¢jm, fjm, 3, son los pesos, los vectores de medias, y las ma-
trices de convarianza, respectivamente. Se observa que el coeficiente cj,, debe satisfacer
las restricciones estocasticas cj,, >0, 1<m <My

M
Y tim=1 1<j<N (4.16)
m=1

Para el modelo GHMM las observaciones presentan una distribuciéon multivarian-
te Gaussiana de dimension L, diferente para cada estado. Es decir, si tenemos K
estados diferentes, cada uno de ellos se relaciona a una distribucién de pardmetros
(i, 3,), 1 <1 < K; donde p; es el vector de medias y - la matriz de covarianzas
para el estado i.

Como se trata de un modelo continuo hay una infinidad de simbolos existentes
(V' = R). La probabilidad de la observacién o, dado un estado i se denota como
bj(or) =Plog]gp =1), 1<j<N, 1<t<M.

Se debe tener en cuenta que la funcion de densidad respecto al estado 7 es:

1 —05(z—pi) 5 e —po)*
Newws £) = o pee (117)

de modo que,

bi(o(t)) =Y ciuN(z, 1y, ¥°) (4.18)

k=1

4.2. Generacion de patrones de consumo de energia
utilizando la libreria hmmlearn

Para la generacion artificial de los patrones de consumos de energia se utilizo la
libreria hmmlearn de Python, la cual tiene disponible los modelos HMM. En particular,
para este proyecto, se implementé el modelo oculto de Markov con emisiones Gaussianas
hmmm. GaussianHMM, dado que los datos de mediciones de energia son continuos.
Cabe recalcar, que los algoritmos de Viterbi y EM vienen preestablecido en el modelo.

4.2.1. Seleccion y preparacion de la muestra

El modelo generativo que se ha disenado replica el comportamiento de un conjunto
de datos, es decir, a partir de estos datos se generaréan datos analogos. Asi pues, los datos
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4.2. Generacion de patrones de consumo de energia utilizando la libreria hmmlearn

requeridos se han obtenido de la data piblica y de libre acceso de la empresa eléctrica
PSEG con frecuencia horaria. Los datos representan el perfil de consumo diario de los
usuarios durante un ano; en varios sectores, sean residencial, comercial e industrial. Sin
embargo, se recopilé la muestra como un conjunto completo de estudio para emular
una mayor densidad poblacional. En todo caso, la secuencia de observaciones esta dado
por la medicién de potencia de los datos, en cambio, se determina los estados ocultos
como los posibles niveles de potencia a alcanzar por cada elemento del modelo en cierto
intervalo de tiempo.
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100
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(a) 8am (b) 17pm (c) 22pm

Figura 4.2 — Histograma del dataset PSEG a tres horas distintas del dia. Eje x: Kilowatts
por unidad. Eje y: Ntmero de usuarios
Fuente: Realizado por el autor.

4.2.2. Desarrollo del modelo

El primer paso para desarrollar este algoritmo es definir el modelo como un objeto,
el cual se le debe ingresar los parametros de entrada para que funcione correctamente.
Empezamos con determinar el nimero de componentes (estados), por lo que se utiliza
el mismo procedimiento realizado en [28], el cual consiste en escoger el nimero de
estados basado en el mismo procedimiento que sirve para establecer el niimero 6ptimo
de grupos mencionado en el capitulo anterior. Por lo tanto, se utiliza la curva del codo
del indice MIA resultante para el algoritmo K-medias aplicado al conjunto de datos,
que agrupa los niveles de potencia repetidos con mayor recurrencia; tal como se muestra
en la Figura 4.3. De esta manera se establecio el ntimero de estados para el modelo, el
cual se seleccion6 70 posibles estados o niveles de potencia para la secuencia dada.

Lo siguiente a la estimacion de los estados es fijar los demas parametros de entrada
para establecer el modelo. La informaciéon a cerca de estos pardmetros se encuentra en
la libreria hmmlearn y la mayoria vienen preestablecidos o por “default”. La Figura 4.4
muestra la estructura del modelo.

Una vez establecido el modelo se pasa a la fase de entrenamiento mediante la funcion
Jit() cuyo argumento de entrada es el conjunto de datos. Mediante esta funcion se logra
la estimacion de los parametros A(A, B, ) de los datos observados. Por definicion se
emplea el algoritmo Esperanza-Maximizacion (EM).

Cuando el modelo esta entrenado se obtiene la mejor representacion de la secuencia
de observaciones dada a través del algoritmo de Viterbi predefinido en el modelo. Asi,
se puede obtener a la vez la matriz de transicion de estados vista en la Figura 4.5 .
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Indice MIA

Score

# de Clusters

Figura 4.3 — Curva del codo respectiva a la secuencia de observaciones.
Fuente: Realizado por el autor.

model = hmm.GaussianHMM(n components=7@, covariance type='diag’,
min_covar=0.801,startprob_prior transmat_prior=1.0,
means_prior=0, means weight=0 s_prior 1,

covars_weight=1, algorithm="viterbi’, random_state=None,
n_iter tol , verbose params="s
init_params="'

Figura 4.4 — Modelo Gaussiano de Markov para generar data sintatica.
Fuente: Realizado por el autor.

matrixlrans

[©.00000000e+200
1.01515608e -06€
[9.27558674e - .
0 .00000000e+000

Figura 4.5 — Parte de la matriz de transiciéon de estados obtenida.
Fuente: Realizado por el autor.
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4.3. Modelo de Pérdidas No Técnicas

4.2.3. Generacion artificial

Por ultimo, ya definido y entrenado el modelo, para generar una muestra aleatoria
de patrones de consumo de energia basta con utilizar el atributo sample(), el cual se le
indica la cantidad de curvas a generar. Para el caso, se le atribuye a los intervalos de
tiempo en que se caracteriza la medicion.

A modo de comparacion, se observa cierta similitud entre los histogramas del con-
junto de datos original (Figura 4.2) y de los datos generados con el modelo Gaussiano
de Markov (Figura 4.6) correspondiente a tres horas distintas del dia. Los valores de las
mediciones de potencia de la data original se encuentran normalizados, pero en el caso
de la data artificial tenemos que se han generado pequenos valores fuera de los rangos
de normalizacion [0, 1]; para algunos casos hay valores negativos de potencia. De todas
formas, esto significa que el modelo gener6 valores cercanos a 0 y valores cercanos a 1
y al tratarse de un modelo probabilistico, existe esta posibilidad. Posteriormente, para
efectos de este estudio los valores negativos los convertimos en positivos mediante una
funcion de valor absoluto.
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(a) 8am (b) 17pm (c) 22pm

Figura 4.6 — Histograma de la muestra aleatoria generada con hmmlearn. Eje x: Kilo-
watts por unidad. Eje y: Ntmero de usuarios
Fuente: Realizado por el autor.

4.3. Modelo de Pérdidas No Técnicas

El modelo de pérdidas no técnicas aplicado simula los consumos del usuario final
que no le es parcial o totalmente medido. Es decir, se representa a usuarios fraudulentos
que de alguna manera alteran o evitan los registros de los equipos de medicién. Los
usuarios fraudulentos tienden a reducir la cantidad de electricidad facturada.

El método para representar este tipo de pérdidas es a través de la manipulacion de
los datos de consumos registrados por usuario. Por lo tanto, el modelo se define por
muestras “maliciosas” generadas a partir de la modificacién de una muestra “benigna”
aleatoria del conjunto de datos, para el caso, el conjunto de datos PSEG con datos
recolectados desde medidores inteligentes. Este método se sustenta en [34; 40; 41|. En
sintesis, los autores desarrollan seis tipos generales de pérdidas que, en pocas palabras,
son seis diferentes maneras de alterar el patréon de consumo de energia de los usuarios.
Si tenemos que el registro diario de consumo eléctrico de cada usuario esta dado por,
x = {x1,...,x94}, por motivos de simplicidad en este proyecto se han adoptado los
siguientes cuatro tipo de pérdidas para t = 1,...,24 [34]:
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4.3. Modelo de Pérdidas No Técnicas

» Tipo 1: pi(z:) = axy, «=rand(0.2,0.8) Vt

= Tipo 2: py(2) = By

B . { rcmd(O.Z, 08), Si tinicial < T < tfmal

1, sino

Linicial = TCLTLd(O, 23)
Ay = rand(1,24 — tinicial)
tfinal = tinicial T At

= Tipo 3: ps3(x;) =y

— 07 si tz’nicial <t < tfinal
" 1, sino

» Tipo 4: py(z;) = 0yzy, 0y = rand(0.2,0.8) Vt

Dicho lo anterior, p;() es un factor multiplicativo aleatorio que reduce el consumo
del consumo de manera constante para todo el tiempo. Con py() también se tiene un
multiplicador, en cambio, se disminuye el consumo continuamente durante un intervalo
de tiempo definido de forma aleatoria. Usando ps() se emula el caso en que el usuario
evita el medidor inteligente y éste registra un consumo igual a cero, igualmente para
un periodo aleatorio. Por tltimo, p4() multiplica cada lectura del medidor por un valor
aleatorio diferente.

Para desarrollar el modelo, primero se selecciona una muestra de usuarios del con-
junto de datos donde suponemos que en su totalidad estan compuestos de usuarios
benignos. Para este proyecto se escogié al 10% de la poblacién. Después, se aplica
aleatoriamente algtn tipo de pérdidas de las mencionadas a cada uno de los usuarios,
que los convierte en usuarios con pérdidas (fraudulentos), de mayor o menor intensidad
depende de la clase de pérdidas designada. Finalmente, se reemplaza la muestra modi-
ficada en el conjunto original de datos. La Figura 4.7 muestra el grafico de la cantidad
de usuarios asignado a cierto tipo de pérdidas. De igual manera, las Figuras 4.8 y 4.9
muestran el patron de consumo de un usuario normal antes de aplicar las pérdidas y
luego de tener los cuatros tipos de pérdidas, respectivamente.
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Figura 4.7 — Gréfico de barras de usuarios con algtin tipo de pérdidas.
Fuente: Realizado por el autor.
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Patrén de Consuma de un Usuario
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Figura 4.8 — Patrén de consumo eléctrico de un usuario sin pérdidas.

Fuente: Realizado por el autor.
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Figura 4.9 — Patrones de consumo eléctrico de un usuario con varios tipos de pérdidas.

Fuente: Realizado por el autor.

46



Capitulo 5

DETECCION DE PERDIDAS NO

TECNICAS UTILIZANDO
METODOS DE AGRUPAMIENTO

El método maés factible de identificar a los consumidores fraudulento es por medio
del analisis de los datos o los parametros del sistema eléctrico que representan una
situacion en el confin del usuario. El consumo instantaneo de energia es el parametro
mas significativo que mejor representa las irregularidades o anomalias en en el consumo
de energia del usuario. Ademas, analizar los patrones de consumo de energia es uno de
los mecanismos esenciales que llevan a cabo las empresas eléctricas para comprender
claramente el estado de la red en el extremo de los clientes.

En este estudio se presenta un método de agrupamiento con el fin de obtener la
mayor cantidad de usuarios fraudulentos agrupados. Este trabajo se desarrollo en el
lenguaje de programacion de software libre Python 3.7. Las librerias y herramientas de
visualizacién que se utilizaron son las siguientes:

= pandas

= numpy

= hmmlearn

» sklearn.cluster

» sklearn.metrics

» sklearn.model selection

» plotly.graph objs: Scatter, Pie, Box, Figure
= plotly.offline:plot

= matplotlib.pyplot

El procedimiento para descubrir patrones de usuarios con posibles pérdidas no
técnicas se puede dividir en 2 fases: fase de entrenamiento y fase de prueba.
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9.0.

El algoritmo desarrollado empieza con la normalizaciéon y posterior aplicacion del
modelo de pérdidas no técnicas sobre los datos generados en el capitulo anterior para asi
pasar a la fase de entrenamiento. En esta etapa el conjunto de datos se fracciona en un
50 % para la evaluacion de los tres diferentes métodos de agrupamiento mencionados en
el Capitulo 2. El algoritmo seleccionado es aquel que agrupe con mayor concentracion
los consumidores irregulares. Asi pues, se identifica las caracteristicas distintivas de
este grupo respecto a los deméas para formar criterios a partir de ellas. Por tltimo,
en la fase de prueba se examinan los criterios propuestos sobre la data restante y se
validan para verificar la deteccion de patrones de consumos con pérdidas. El algoritmo
planteado se presenta en la Figura 5.2.

- )

IMICIO

-

Datos Generados

v

Normalizacion

v

Aplicar modelo de
pérdidas

v

Entrenamiento
(0.5* M) usuarios

Kmedias, Kmedianas,
Ward
MIA |, Silueta

Curvas
MIA, Silueta

Figura 5.1 — (a) Flujograma de deteccion de pérdidas no técnicas
Fuente: Realizado por el autor.
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5.1. Entrenamiento
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Figura 5.2 — b) Flujograma de deteccion de pérdidas no técnicas
Fuente: Realizado por el autor.

Antes se menciond que un paso necesario para procesar el algoritmo es la normali-
zacion de los datos. Esto se establece para tener los valores de potencia medida en un
rango entre 0 y 1, siendo la potencia maxima de cada usuario el valor de normalizacion.
Ademés, permite el analisis de los patrones, de lo contrario, si se utiliza las medidas
de similitud; estas medirian la diferencia de energia entre los usuarios en lugar de la
distancia entre ellos, que los relaciona en funciéon de la energia que consumen sin tomar
en cuenta el perfil que se relaciona a la labor que ejercen. El siguiente paso fundamental
a realizar es la agregacion de los tipos de pérdidas a una muestra del conjunto de datos,
que en porcentaje representa el 10 % de la poblacion. La finalidad del algoritmo sera
detectar los usuarios con pérdidas antes aplicada, a modo de evaluacion, en el gran
conjunto de datos.

5.1. Entrenamiento

La fase de entrenamiento inicia con el proceso iterativo de hallar los valores de indice
MIA y Silueta para cada k = [2,40] y para cada distinto método de agrupamiento: K-
medias, K-medianas y Ward; los resultados se muestran en las tablas comparativas 5.1
y 5.2. Al final de las iteraciones se visualizan las curvas de los indicadores como en las
Figuras 5.3 y 5.4.

En lineas generales, de manera gréafica en las curvas representativas de los indica-
dores se puede observar que a partir de la aglomeracion de 8 grupos las variaciones
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5.1. Entrenamiento

son menos significativas (codo), ademas hay mucha similitud entre la eficiencia de los
métodos de agrupamiento. No obstante, K-medianas es el algoritmo que a simple vista
presenta mayor variacion respecto a los demas, tanto en el grafico MIA y Silueta.

El caso importante a analizar es en el que un algoritmo aglomere o agrupe de manera
homogénea y compacta los usuarios con pérdidas en interés, mas no que distorsione
las aglomeraciones tomando a a las pérdidas como valores atipicos. Debido a esto, la
K-medianas resalta mas cambios en diferentes valores de k£ pues como ya se ha dicho,
K-medianas es un algoritmo robusto ante estos valores. Por otro lado, K-medias y
Jerarquico Ward por su propiedad aglomerativa realiza grupos bien diferenciados entre
si, y al encontrar un usuario con valores atipicos lo asocie un tnico estrato que es
precisamente lo deseado, desagregar grupos de usuarios normales a grupos especificos
de usuarios con pérdidas.

Tabla 5.1 — Valores de indice MIA, de 8 a 20 grupos

MIA
K Grupos | K-medias | K-medianas Ward

8 0.14456259 | 0.215631128 | 0.34034709
9 0.087434 0.279469735 | 0.26167691
10 0.08802213 | 0.149528993 | 0.21038816
11 0.12507975 | 0.043768182 | 0.17178601
12 0.0948285 | 0.091456542 | 0.12172772
13 0.09110828 | 0.245991773 | 0.1427455
14 0.08756286 | 0.117893078 | 0.17301505
15 0.07828465 | 0.022935545 0.143423

20 0.08314391 | 0.047970593 | 0.08246893

Tabla 5.2 — Valores de indice Silueta, de 8 a 20 grupos

Silueta
K Grupos | K-medias | K-medianas Ward
8 0.26954412 | 0.089875704 | 0.26795862
9 0.2572513 | 0.074421387 | 0.27505189
10 0.22356781 | 0.074783922 | 0.27906376
11 0.22183078 | 0.094571968 | 0.28305261
12 0.22806884 | 0.083355512 | 0.27391376
13 0.23063788 | 0.022550366 | 0.27343636
14 0.2301308 | 0.108385309 | 0.19942923
15 0.20298579 | 0.090345978 | 0.19249233
20 0.18884809 | 0.037859353 | 0.1623031
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5.1. Entrenamiento
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Figura 5.3 — Curva de indice MIA para data de entrenamiento
Fuente: Realizado por el autor.
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Figura 5.4 — Curva de indice Silueta para data de entrenamiento
Fuente: Realizado por el autor.
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5.1. Entrenamiento

Con los indices se tiene un punto de partida de que algoritmo es méas eficaz entre que
valores de k, sin embargo, falta destacar la cuestiéon més importante y es: ;Qué valor
de K grupos es el ideal para detectar mayor cantidad de pérdidas?. Esto se responde
con los resultados de la Tabla 5.3 que muestra que los mejores algoritmos para agrupar
usuarios con pérdidas es efectivamente K-means y Ward, siendo este tdltimo el que
mayor cantidad de usuarios fraudulentos aglomera con K = 11 grupos con 74,14 %. El
resto de usuarios fraudulentos se estratifican con los usuarios normales debido a que no
presentan algin tipo de pérdidas significativa en su patrén de consumo, posiblemente
porque la intensidad y la duracion del fraude son muy bajas.

Tabla 5.3 — Porcentaje de pérdidas

Porcentaje de pérdidas
K Grupos | K-medias | K-medianas | Ward
8 59.48 56.03 62.07
9 62.93 52.59 68.97
10 65.52 63.79 71.55
11 59.48 41.38 74.14
12 64.66 43.10 74.14
13 72.41 57.76 74.14
14 73.28 56.90 74.14
15 73.28 43.97 74.14
20 69.83 48.28 81.03

Cabe indicar que el criterio para detectar las pérdidas fue obtenido mediante la
relacion del ntimero de usuarios con pérdidas y el ntimero total de usuarios por grupos,
si esta relacion era igual o superior al 80 % entonces se considera a este grupo un estrato
de alta concentracion de fraude.

Para el valor de grupos K = 11 y el algoritmo Ward seleccionados como mejor
opcién para deteccion de usuarios con pérdidas en esta fase de entrenamiento se logré
determinar cinco grupos exclusivamente de usuarios con fraude. Estos resultados se
presentan en los siguientes figuras. Por ejemplo, la Figura 5.6 muestra tres tipos de
graficos; primero el diagrama de caja o llamado boxplot que muestra la distribucion y
la distorsion de los datos para cada hora. La segunda grafica utiliza la varianza como
indice de medida para observar que tan cerca o lejos se encuentran los valores de la
media del subconjunto de datos que se ha formado. Y la tercera grafica, presenta una
curva central que representa el patréon de consumo promedio o central caracteristico
del grupo donde las capas superior e inferior que sombrean alrededor de la curva es
producto de la desviacion estandar +o. Otro resultado que se presenta es el de cantidad
de usuarios con pérdidas detectados en cada grupo (Figura 5.11).
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5.1. Entrenamiento
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Figura 5.5 — Perfiles de demanda de usuarios con pérdidas no técnicas por grupos.
Fuente: Realizado por el autor.
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5.2. Entrenamiento
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Figura 5.11 — Usuarios fraudulentos por grupos.
Fuente: Realizado por el autor.

En la figura de arriba se observa que aunque hay usuarios con pérdidas ademés
de los ya mencionados y a excepcion del grupo 5 que no presenta ningtin usuario con
perdidas, estos usuarios no representan ni el 10 % de los usuarios total por grupo, asi
que no se han considerado como grupos fraudulentos.

En esta tltima instancia de la fase de entrenamiento se intenta diferenciar los grupos
fraudulentos de los grupos benignos mediante medidas descriptivas estadisticas como
la media, mediana, desviacion estandar de la distribuciéon de grupos. También se utiliza
la distancia educlidiana entre el centro y la varianza del grupo que pertenecen para
limitar a los usuarios que se encuentre entre este espectro. Si bien cierto hemos definido
los criterios para 11 grupos, tendremos en cuenta criterios también para valores £1, es
decir para K = 10 y K = 12, esto para darle mas soporte al algoritmo en el momento
de decidir por la opcién més 6ptima. Con esto se definen y establecen criterios que
puedan detectar usuarios con las mismas cualidades de los grupos ya formados y asi
ser aplicado en la posterior fase. El resumen de criterios resultantes se muestran en la

Tabla 5.4.

Tabla 5.4 — Valores de indices y medidas descriptivas, de 10 a 12 grupos.

WARD
K=10 | K=11 | K=12
MIA 0.21039 | 0.17179 | 0.12173
Silueta 0.27906 | 0.28305 | 0.27391
Media 127.8 116.18 106.5
Mediana 97 58 29
Desv. Estandar | 132.74 | 130.91 | 128.65
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5.2. Prueba

5.2. Prueba

En esta fase se realiza la evaluacion de los criterios establecidos en la fase de en-
trenamiento sobre la data de prueba. El algoritmo se desarrolla de tal manera que no
se base solamente en el proceso iterativo de hallar las curvas de amalgamiento para
escoger el nimero 6ptimo de K, sino también utilizando las siguientes pautas. El indice
MIA esté determinado para valores menores 0.21039 hasta 0, recordemos que el valor
de MIA entre més pequeno indica mayor heterogeneidad entre grupos. El indice Silue-
ta, por lo contrario, si el valor es cercano a 1 representa mayor homogeneidad de los
elementos de un grupo, por eso se plantea este valor desde 0.27391 hasta 1. Las medidas
estadisticas media y desviacion estandar no aportan mucho al anélisis, pero, en cambio
el analisis de la mediana proporciona informaciéon tutil como el que los grupos formados
con tamano menor al valor de la mediana son grupos con usuarios fraudulentos. El
ultimo valor de criterio es la distancia euclidiana que permite la integracion a un grupo
solo usuarios con pérdidas que se encuentre mas cercanos al centro del grupo. La Tabla
5.5 presenta las pautas principales para seleccionar K.

Tabla 5.5 — Criterios principales para seleccionar K

WARD
K=10 | K=11 | K=12
MIA 0.15030 | 0.12014 | 0.16444
Silueta | 0.26666 | 0.26345 | 0.24725
Mediana 98.5 82.0 79.0

Finalmente, definidos los criterios el algoritmo presenta como resultado el valor
de K para el agrupamiento que obtenga mayor porcentaje de pérdidas detectadas e
imprime los grupos que en efecto representan a los usuarios con pérdidas. Las figuras de
la parte inferior exponen los resultados para el algoritmo que ha seleccionado 11 grupos
y ha extraido los grupos con posible fraude. Se detectd en total 67.96 % de usuarios
con pérdidas en grupos bien diferenciado tal como en el caso de entrenamiento.
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tectados en fase de prueba.
Fuente: Realizado por el autor.
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Capitulo 6

CONCLUSIONES Y LINEAS
FUTURAS

6.1.

Conclusiones

La metodologia propuesta en este trabajo permite la detecciéon de pérdidas no téc-
nicas mediante los registros de consumo eléctrico de los usuarios. Este proposito
se llevo a cabo empleando algoritmos de agrupamiento. Los resultados obtenidos
en la fase de prueba evidencian que es posible detectar a usuarios que presentan
irregularidades en su patréon de consumo, reconociendo aproximadamente al 68 %
de las pérdidas aplicadas. Por tanto, es de suma importancia contar con metodo-
logias alternativas computacionales para la soluciéon de problemas, para el caso
de estudio, la deteccion de perdidas no técnicas en los sistemas de distribucion.

Se examinaron diferentes algoritmos de agrupamiento y se plantearon varios cri-
terios de evaluacion para detectar uno o varios grupos de usuarios con pérdidas
no técnicas, de los cuales sobresale Jerarquico-Ward ya que mostré alta diferen-
ciacion entre los grupos de usuarios benignos y con pérdidas.

El conjunto de datos aleatorio generado a partir de modelos de Markov presenté
un muy buen rendimiento frente a los objetivos perseguidos, logrando resolver la
problemética de la insuficiencia de datos.

Debido a la ausencia de registros de patrones de consumo con pérdidas no técnicas
se desarroll6 un modelo para simular el comportamiento de usuarios con irregu-
laridades o anomalias. Su aplicacién fue fundamental para probar la metodologia
propuesta.

La detecciéon de un grupo de usuarios con posibles pérdidas no técnicas permitira
a la empresa eléctrica manejar de mejor manera los recursos tanto técnicos como
econdmicos, por ejemplo, optimizando las campanas de inspecciones en sectores
especificos.

El gran problema que manifiesta esta metodologia es su baja adaptabilidad, es
decir, se tiene que crear diferentes criterios para cada conjunto distinto de datos.
Lo cual disminuye su nivel de eficiencia.
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6.2.

Otro problema que se presenta es la falta de automatizacion en los procesos de
agrupamiento, puesto que requiere de un experto para el analisis de los datos y
para la obtencién de resultados satisfactorios.

Lineas futuras

En el transcurso de este trabajo se ha logrado identificar diferentes técnicas de
mineria de datos que pueden ser aplicadas a los registros de los sistemas eléctricos
de distribucion. Una de las propuestas para continuar esta linea de investigaciéon
es desarrollar algoritmos més sofisticados y adaptables basados en aprendizaje
supervisado que permitan la deteccion y prediccion del fraude energético utili-
zando otras variables de los usuarios junto a los perfiles de carga como: tipo de
contrato, ubicacién geografica, nimero de inspecciones realizadas en el predio,
etc. De esta manera se caracteriza al usuario no tan solamente por su nivel de
potencia consumida.

Otro aspecto que se puede agregar a este trabajo es la utilizaciéon de un conjunto
de datos con registro de medidores inteligentes con frecuencias de muestreo mas
bajas, por ejemplo, mediciones de consumo eléctrico cada cinco o quince minutos
y durante un periodo superior a seis meses. El empleo de data real en su totalidad
proporciona mayor validez a los modelos implementados.
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