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RESUMEN EJECUTIVO.

Las pérdidas de energia eléctrica son un problema que no se han logrado reducir en su
totalidad en los sistemas eléctricos de potencia. Estas pérdidas se pueden presentar durante
las etapas de Generacion, Transmision o Distribucion de energia eléctrica. El presente
proyecto de investigacion se desarroll6 en el area de distribucion eléctrica, con el objetivo
de analizar las razones y posibles soluciones que generan pérdidas no técnicas en las

unidades de negocios, mediante la implementacion de software inteligente.

Las pérdidas técnicas se producen desde la etapa de generacidn eléctrica y representan la
energia que no es aprovechada o que se pierde durante la transmision, subtransmision y
distribucion de energia eléctrica las cuales son ocasionadas debido al efecto Joule, corrientes
Foucault o histéresis. No obstante, este tipo de pérdidas no pueden ser eliminadas en su
totalidad, debido a los fendmenos fisicoquimicos que se presentan en los nucleos

ferromagneéticos, calentamiento en los conductores, que no pueden ser eliminados.

Las pérdidas de tipo no técnicas en el area de distribucion se generan por las siguientes
razones: 1.- Administrativas: Usuarios sin medicion de consumo, lecturas erroneas, sistemas
informaticos imprecisos y cultura del “no pago”. 2.- Operacion deficiente: Mantenimiento
deficiente, descalibracion del equipo de medicién y desbalance entre fases. 3.- Fraudulentas:
Acometidas no autorizadas, conexion de carga antes del medidor, intervencién en la base de
datos, medidor intervenido o manipulado siendo como tal "hurto de energia”, resultando esta

ultima, irrecuperable para la unidad de negocio.

Reducir las pérdidas técnicas, implica una gran inversion econdémica ya que se deberia
realizar un redimensionamiento y reemplazo de conductores y transformadores. Las
empresas distribuidoras de energia eléctrica han buscado eliminar las pérdidas no técnicas
implementando acometidas antihurto, reemplazando los medidores electromecanicos por
medidores digitales, sin embargo, ciertos usuarios utilizan diferentes métodos, dispositivos
0 mecanismos para vulnerar dichas acometidas y aparatos de medicién, con el objetivo de
disminuir fraudulentamente su consumo eléctrico, y de esta forma evitar el pago de la factura

eléctrica total o parcialmente.
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En la actualidad la Inteligencia Artificial (1A), se usa en un amplio rango de &reas, una de
ellas es el sector eléctrico. Por medio de la IA, se puede analizar gran cantidad de datos
obtenidos en las etapas de generacion, transmision, subtransmisién y distribucion de energia
eléctrica, mediante la 1A se puede encontrar una solucién optima a los problemas de una

manera logica y razonable.

El presente proyecto de investigacion fue aplicado al area de distribucion, para analizar
mediante algoritmos de Machine Learning (ML), el comportamiento de las pérdidas no
técnicas en los diferentes tipos de usuarios de la unidad de negocios Santo Domingo con el

objetivo de encontrar posibles infractores (usuarios que hurtan de energia).

Palabras claves: Pérdidas técnicas y no técnicas, inteligencia artificial, machine learning,

hurto de energia, algoritmos, aprendizaje de maquina.
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ABSTRACT.

Electrical energy losses are a problem, which have not been completely resolved in electric
power systems. These losses may happen during the stages of generation, transmission and
distribution of electrical energy. This research project was developed in the area of electrical
distribution, with the aim of analyzing the reasons and possible solutions that generate non-

technical losses, through the implementation of intelligent software.

Technical losses occur from generation and they represent the energy that is not used or that
is lost during transmission, sub-transmission and distribution, caused by the Joule effect,
Eddy currents (Foucault’s currents) or hysteresis. However, this type of loss cannot be
completely eliminated, due to the physicochemical phenomena that occur in ferromagnetic

nuclei, heating in the conductors, which cannot be eliminated.

Non-technical losses in the distribution of energy are generated due to the following reasons:
1.- Administrative: Users without metering, erroneous readings, inaccurate computer
systems and a culture of “non-payment”. 2.- Poor operation: Poor maintenance, poor
accuracy of measurement equipment and phase unbalance. 3.- Fraudulent: Unauthorized
connections, intervention in the database, meter intervened or targeted, being as such

"energy theft".

Reducing technical losses implies a large economic investment since a resizing of
conductors and transformers should be carried out. Electricity distribution companies have
sought to eliminate non-technical losses by implementing anti-theft connections, replacing
electromechanical meters with digital meters, but people use any method, device or
mechanism to violate those connections and measurement devices, to seek their personal

good that is, not paying in full monthly electricity consumption.

Currently Artificial Intelligence (Al) is used in a wide range of areas, one of them is the
electricity sector. Through Al, a large amount of data obtained in the stages of generation,
transmission, sub-transmission and distribution of electric power can be analyzed, and with
help of Al algorithms an optimal solution to problems can be found in a logical and

reasonable way.
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This research project was applied in the distribution area, to analyze through Machine
Learning (ML) algorithms, the behavior of non-technical losses in the different types of users
of the Santo Domingo electrical company with the aim of finding possible offenders (users

who steal energy).

Keywords: Technical and non-technical losses, artificial intelligence, machine learning,

energy theft, algorithms, machine learning.

Revision:

el

MSc. Gardenia Vélez
1709104234
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INTRODUCCION.

La energia eléctrica es un pilar fundamental para el desarrollo tecnoldgico y socioeconomico
de un pais, ayudando a aumentar la produccion industrial y comercial, en la actualidad la
mayoria de productos son fabricados por industrias las cuales necesitan como fuente

principal la energia eléctrica.

El servicio de energia eléctrica se divide en cuatro etapas: generacién, transmision,
distribucion y comercializacion. La primera etapa se basa en el proceso mediante el cual se
utilizan fuentes de energia primaria para convertirla en energia eléctrica, la segunda etapa es
la parte del sistema que se encarga en transportar la energia eléctrica a grandes distancias a
los puntos de consumo, la distribucion por su lado es la cual lleva la energia eléctrica desde
las subestaciones de las centrales hasta el consumidor final y la tltima etapa es la venta de

la energia eléctrica a los clientes siendo estos industriales, comerciales y residenciales.

Todos los componentes instalados para el servicio de energia eléctrica sirven para
suministrar, transferir y usar dicha energia, desde la etapa de generacion hasta la etapa de
comercializacion, en donde se presentan pérdidas las cuales son; técnicas que se basa en el
efecto Joule que es el calor que se produce cuando la corriente pasa a través de las redes
eléctricas debido a las largas distancias y las pérdidas no técnicas son causadas por alguna
actividad fraudulenta de usuarios que puedan o no estar conectados a la red tomando del
sistema sin que el medido de energia registre su consumo, ademas puede ser por una

incorrecta facturacion o equipos de medicion en mal estado o alterados.

Las pérdidas del tipo no tecnicas tendieron al aumento en los Gltimos 5 afios a nivel nacional,
(segun los reportes del informe estadistico anual y multianual del sector eléctrico ecuatoriano
2021). Este problema representa pérdidas millonarias al pais y una de sus principales
causantes es la conexion indebida de usuarios al sistema y los equipos de medicion en

controversia.



El hurto de energia eléctrica se presenta cuando el medidor no registra el consumo del
usuario debido a equipos de medicion en controversia o de los sistemas de facturacion, se
propone en este proyecto de investigacion detectar a los posibles usuarios que hurtan energia

eléctrica por medio del uso de algoritmos basados en inteligencia artificial.

Para la deteccidn de los posibles usuarios que infringen pérdidas comerciales a la empresa
distribuidora, se usan datos de los 12 Gltimos meses de consumo de energia eléctrica, datos
que son provistos por el departamento de control de energia de la CNEL EP Santo Domingo,
conformado por los cantones: El Carmen, Flavio Alfaro, La Concordia, Pedernales, Santo
Domingo y la 14. Ademas, con la utilizacion del software ArcGIS, sectorizar a los posibles

infractores para evidenciar en que sector existen mayores pérdidas por el hurto de energia.



CAPITULO |

CONTEXTUALIZACION DE LA INVESTIGACION



1.1. Problematizacion.

1.1.1. Diagnéstico.

En la provincia de Santo Domingo de los Tsé&chilas, las pérdidas no técnicas tienen
relevancia debido al hurto de energia por usuarios que se conectan a la red ilicitamente para
disminuir su consumo, presentandose en zonas rurales y urbanas. En el canton Flavio Alfaro,
el cual posee 8261 clientes y una disponibilidad de energia de 22494 MWh, presenta un total
de 7062 MWh en pérdidas de energia, lo cual indica que existe una pérdida del 31,4% de
energia eléctrica, siendo éste el cantdén en presentar mayor perjuicio econémico para la

unidad de negocios CNEL EP Santo Domingo durante el mes de junio del 2021.

Por ejemplo, en el canton Santo Domingo, donde existen 148608 clientes con una
disponibilidad de 478887 MWh, presenta pérdidas de 48090 MWh, lo cual representa el
10,0% de pérdidas de la energia eléctrica total, comparando con el canton Flavio Alfaro, se
toma como referencia estos dos cantones, en el cual se puede evidenciar que el canton que
tiene menor nimero de usuarios, presenta un mayor porcentaje de pérdidas de energia con

respecto al cantén con mayor nimero de usuarios.

Considerando, que, si se habla de energia eléctrica en MWh entregada a los usuarios
pertenecientes a cada cantén, Santo Domingo presenta 48090 MWh en pérdidas de energia
siendo el 46.22%, a comparacién con Flavio Alfaro que posee 7062 MWh con 6,79%, siendo
asi el cantdn con mayor porcentaje, lo que implica pérdidas econdmicas importantes para la

empresa distribuidora.



1.1.2. Formulacion del problema de investigacion.

Las pérdidas en el sector eléctrico desde sus inicios no se han logrado corregir en su
totalidad, debido a que siempre existirdn pérdidas durante la transmision, subtransmision,

distribucion y comercializacion.

Para poder mitigar este tipo de pérdidas se debe tener en cuenta los siguientes parametros
como es: el estado actual del sistema, conocer la proyeccion de la carga y realizar estudios
de flujos de carga para optimizar la operacién de lineas y redes, siendo de esta manera que

solo se pueden reducir las pérdidas técnicas a través del mejoramiento de la red.

Las pérdidas no técnicas por su parte se basa en que no toda la energia eléctrica generada se
vende y se factura, debido a que los dispositivos de medicion no contabilizan como
entregado a los usuarios y por lo tanto las empresas suministradoras de electricidad no
reciben un pago por la prestacion del servicio, ademas que los usuarios cometen actos
fraudulentos manipulando los dispositivos de medicién o en los sistemas de facturacion,
necesitando asi realizar una inversién muy alta para minimizar estos actos ilicitos es por
ellos que en este proyecto nos enfocamos en las pérdidas no técnicas basandonos en la
inteligencia artificial para detectar a los usuarios que hurtan la energia eléctrica.

Las personas que cometen actos fraudulentos a las empresas distribuidoras, buscaran de una
u otra manera su bien personal sin conocer las consecuencias legales que seran sancionadas
por el delito de hurto a robo, en el articulo 8 de la ley de Régimen del Sector Eléctrico
reformado mediante la ley 2006-65 asi lo establece, ademas estarian limitando el crecimiento

de la empresa en beneficio de los clientes [40].



1.1.3. Sistematizacion del problema.

¢Como ayudara la implementacion de un algoritmo basado en inteligencia artificial en el

control de pérdidas por hurto de energia?

¢Qué algoritmo de inteligencia artificial es el 6ptimo para analizar las pérdidas no técnicas
en la CNEL EP de Santo Domingo de los Tsachilas?

¢Determinar la categoria de los usuarios que incurren en hurtar energia en la CNEL EP de

Santo Domingo de los Tsachilas?



1.2. Objetivos.

1.2.1. Objetivo General.

Desarrollar un algoritmo basado en Inteligencia Artificial que permita detectar a los posibles

clientes que hurtan energia eléctrica distribuida por la empresa CNEL EP Santo Domingo.

1.2.2. Objetivos Especificos.

e Desarrollar un algoritmo mediante técnicas de Machine Learning que permita detectar

a los posibles infractores que hurtan energia.
e Aplicar el algoritmo de inteligencia artificial mediante el uso del software Python.
e Detectar los sectores donde se produce el hurto de energia mediante el software ArcGIS.
e Clasificar a los posibles infractores de acuerdo a la ubicacion geogréafica, basandose en

datos reales obtenidos por la unidad de control de energia de la CNEL EP Santo

Domingo.



1.3. Justificacion.

El presente proyecto se realizara con la finalidad de identificar a los usuarios que hurtan
energia eléctrica distribuida por la unidad de negocio CNEL EP Santo Domingo, usuarios
que vulneran los instrumentos de medicién y de esta manera ocasionan pérdidas econémicas

a la empresa eléctrica.

La inteligencia artificial ha tomado en los ultimos afios una gran relevancia en el sector
eléctrico desarrollando una gran cantidad de aplicaciones como: Mantenimiento predictivo
en donde la Al, mejora la eficiencia en el sector de energias renovables, ademas de reducir
los costos de mantenimiento en sus instalaciones. Planificacion y ajuste de oferta y demanda,
la Al en este caso optimiza la capacidad de monitorizacion, operacion y control de la red.
Otra aplicacion es la Relacion ‘Inteligente’ con el consumidor, indica que la Al permite
aportar nuevos servicios y capacidades Smart, la tecnologia y el analisis y monitorizacion

de sus consumos esta aportando grandes ahorros en su factura eléctrica.

A través de algoritmos de inteligencia artificial se va detectar a los posibles usuarios
infractores que eluden el pago por su consumo de energia eléctrica , para que la CNEL EP,
realice una inspeccion a la instalacion de los equipos de medicién, en donde usuarios podrian
haber realizado manipulaciones, con el objetivo de disminuir su consumo eléctrico

fraudulentamente.

En el marco legal el hurto de energia es sancionado con el 300% del valor emitido por la
factura real, se pretende llegar a los clientes y concienciar que, al pagar el valor real de su
consumo, contribuye econémicamente a la empresa distribuidora, permitiéndole desarrollar

mas proyectos eléctricos, ademas mejorando la calidad del servicio.



CAPITULO II

FUNDAMENTACION TEORICA DE LA INVESTIGACION



2.1. Marco Teorico.

2.1.1. {Qué es un algoritmo?

Se define un algoritmo como una secuencia de pasos ordenados y finito de operaciones, con
una particularidad Unica puesto que nos permite hallar la solucion de un problema, ademas

que siguen una secuencia en base a los datos para cumplir un objetivo [1].

A lo largo del tiempo los algoritmos han ganado un amplio terreno en la humanidad, ya que
ahora por medio de ellos, es posible desarrollar software que tengan la capacidad de realizar

tareas complejas, por lo general dichas tareas antes eran asignadas a los seres humanos [1].

2.1.1.1. { Qué es un algoritmo inteligente?

Un algoritmo es una secuencia de pasos matematicos que produce un resultado. Se utilizan
para la exploracion de datos, para descubrir ideas y patrones, para construir modelos, para
generar predicciones, recomendaciones e incluso razonamiento y toma de decisiones
automatizados. Los algoritmos utilizan técnicas avanzadas como: Big Data, inteligencia

artificial, aprendizaje automatico y automatizacién de procesos robéticos [2].

Datos — Informacién — Informacion — Inteligencia — Accion

2.1.2. Estadistica.

La estadistica es la ciencia que se ocupa del desarrollo y estudio de métodos para recopilar,
analizar, traducir y brindar una presentacion de datos de EMP Factos. La estadistica nos
permite cuantificar datos para analizarlos y mejorar la comprension a partir de la informacién
disponible. Al desarrollar métodos y estudiar la teoria que subyace a los métodos, la
estadistica recurre a una diversa metodologia de facil acceso de herramientas matematicas y

computacionales [3].

La estadistica aplicada se ocupa de la aplicacion de la metodologia general a problemas
especificos. Esto a menudo requiere el uso de técnicas de analisis de datos. Estos son algunos

ejemplos de problemas estadisticos [3]:
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o |Interpretar la evidencia de una conexion entre los factores ambientales y la
enfermedad.

o Disefiar experimentos para evaluar la eficacia farmacéutica,

e Extraer datos para encontrar segmentos objetivo de la poblacién,

e Estudios de mercado para estimar la demanda de nuevos productos,

¢ Significado en politica,

e Tamafio estimado de la poblacion animal para ayudar a establecer reglas de
conservacion,

e Estudios de confiabilidad para determinar garantias,

e Mejorar la calidad de un servicio o producto de produccion,

e Prondstico del tiempo,

e Prediccidn de los precios del mercado de valores.

2.1.2.1. Estadigrafos.

Los estadisticos analizan e interpretan datos numéricos para permitir una planificacién y una
toma de decisiones informadas. Recopilan datos, aplican técnicas estadisticas y analiticas a
los datos e identifican tendencias en funcidn de los resultados de sus célculos y prondsticos.
Pueden trabajar en organizaciones publicas o privadas, empresas 0 como consultores

independientes [3].

Figura 2. 1. Gréficos utilizados en estadistica.
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Fuente: (M. Valentina Marquez y Daniela Solano, 2018)
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2.1.2.1.1. Media aritmética.

El promedio o0 media aritmética corresponde a un conjunto de datos de los cuales definimos
su valor caracteristico de la serie de datos como la suma de todos los valores u observaciones

dividido por el nimero total de datos [4].

Algunas caracteristicas de la media o promedio son:

e Considera todas las puntuaciones.
e El numerador de la formula es la cantidad de datos u observaciones.
e Cuando hay puntuaciones extremas, no tiene una representacion exacta de la

muestra.

2.1.2.1.2. Desviacion Estandar.

La desviacion estandar se usa para reconocer valores atipicos en un conjunto de datos,
simplemente observando cuantas "desviaciones estandar"; es un valor del conjunto apartado
de la media. Cualquier valor que esté a mas de una desviacion estandar de la media puede

considerarse anormal [5].

Figura 2. 2. Caracteristicas de la desviacion estandar.
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Fuente: (Galvanize, 2019)
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2.1.2.1.3. Mediana.

La mediana de un conjunto de nameros es el nimero del medio en un conjunto de datos. Sin
embargo, los datos deben ordenarse numéricamente (de mayor a menor o de menor a mayor)
antes de encontrar este promedio. Si el nUmero del medio esta entre dos nimeros, encuentra

la media de esos dos (simalos y divide por 2) [6].

2.1.2.2. Conjunto de datos.

Un conjunto de datos es una lista o tabulacion ordenada de datos. Como sabemos, una
coleccioén de informacion obtenida a través de la observacién, medicion, encuesta o analisis
se llama datos. Puede contener informacion como hechos, cifras, ilustraciones, nombres o

incluso descripciones basicas de objetos [7].

Un elemento es un conjunto de nimeros o valores que son especificos de un tema. Los
registros generalmente estan etiquetados para ayudar a comprender lo que representan los
datos. Sin embargo, cuando se trabaja con conjuntos de datos, no siempre se sabe qué
significan los datos y no necesariamente se necesita comprender qué representan los datos
para resolver el problema [7].

Tenemos diferentes conjuntos de datos para diferentes tipos de informacién entre los cuales

se destacan a continuacion:

¢ Registros numéricos.

o Datos bilaterales.

e Datos con variables multiples.

e Entradas categoricas o absolutas.

e Consignacion de correlacion.
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Tabla 2. 1. Conjunto de datos con variables maltiples.

TABLA DE CONTENIDO DE USUARIOS DE LA CNEL EP SANTO DOMINGO.

CLICOD MDENUMFAB SGCORX SGCORY USOCOD CLIPRVCODP | CLICANCODP
3 1001661413 703451,036 9971964,85 Cco 23 1
5 1001193561 703466,052 9971965,92 Cco 23 1
7 1001149404 703466,512 9971970,44 Cco 23 1
9 1001196309 703468,425 9971984,18 Cco 23 1

11 1001190561 703469,271 9971990,18 RD 23 1
12 1001181073 703469,271 9971990,18 Cco 23 1
13 1001181074 703470,981 9972000,19 co 23 1
14 1001196310 703471,674 9972005,3 RD 23 1
15 1001196316 703472,332 9972009,94 Co 23 1
16 1001181056 703472,386 9972010,58 Co 23 1
18 6087807 703473,653 9972023,33 Co 23 1
19 50210701 703457,563 9972025 Co 23 1
20 12729964 703454,09 9972025,27 Cco 23 1
21 50211102 703466,668 9972029,19 Cco 23 1
22 50211103 703452,421 9972025,32 RD 23 1
26 13093400 703437,314 9972031,4 RD 23 1

Fuente: CNEL EP Unidad de Negocios Santo Domingo.
Elaborado por: Pujota E. — Macao R. (2022).

2.1.2.2.1. Valores fuera de rango.

Son valores que pueden afectar a los algoritmos de Machine Learning, pueden dar
predicciones no convincentes, datos que normalmente se encuentran alejados de un conjunto

de datos para ello se debe normalizar los datos de la Data set [8].

2.1.2.2.2. Valores Nulos.

Son valores desconocidos, valores que, al momento de ingresar los datos en una hoja de
calculo, algunas de las celdas suelen quedar vacias, dichos valores pueden ocasionar una

alteracion al momento de realizar una operacion o programacion [9].

2.1.2.2.3. Normalizacién de datos.

La normalizacién de datos es una técnica que se aplica como parte de la preparacién de datos
para Machine Learning permitiéndole que funcione mejor el algoritmo, con el objetivo de

cambiar los valores del conjunto de datos para utilizar una escala comdn [10].
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La normalizacion es necesaria para que el algoritmo modele los datos correctamente, una
mala aplicacion o eleccion erronea del método de normalizacion puede arruinar los datos y

en general el analisis final [10].

La normalizacion permite evitar estos problemas mediante la creacion de nuevos valores que
mantienen la distribucion general y las relaciones en los datos de origen, manteniendo los
valores dentro de una escala que se aplica a todas las columnas numéricas utilizadas en los

datos de los modelos [10].

La normalizacién de datos ofrece varias opciones para transformar los datos numéricos:

e Permite cambiar todos los valores a la escala de 0 a 1, también puede transformar
los valores para representarlos como percentiles en lugar de valores absolutos.

e La normalizacion se puede aplicar a una sola o varias columnas en el mismo
conjunto de datos.

e Puede guardar los pasos de transformacion de normalizacion y aplicarla a otros
conjuntos de datos que posean el mismo esquema y asi poder repetir varias veces

como desee en los valores con dicha normalizacion [10].

2.1.2.2.4. Reduccién de la dimensionalidad.

Los problemas de aprendizaje de la méaquina se resuelven a través de métodos y dependen
de muchos factores, siendo estos Ilamados caracteristicas que son las variables de los datos.
Cuantas mas caracteristicas proporcione el algoritmo, mas dificil sera entender los conjuntos
de entrenamiento que se le esté dando al algoritmo. La reduccion de la dimensionalidad lo
que hard es reducir las variables aleatorias obteniendo de esta manera un principio para estas

variables, dividiendo asi en diferentes caracteristicas y extraccion de seleccién [11].

2.1.2.2.4. Series Temporales.

Las series temporales son un conjunto de datos etiquetados temporalmente de acuerdo con
el orden secuencial en el que se generan, y ademas analizar su comportamiento a corto

mediano y largo plazo para poder hacer una prediccién a futuro en funcién del tiempo [12].
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Figura 2. 3. Series temporales en proyeccion de la demanda.

PROYECCION DE LA DEMANDA EN POTENCIA ACTIVA(EXCEL).

Fuente: (Excel).
Elaborado por: Pujota E. (2021).

2.1.2.3. Gréficas estadisticas.

Los problemas de aprendizaje de la maquina se resuelven a través de métodos y dependen
de muchos factores, siendo estos Ilamados caracteristicas que son las variables de los datos.
Cuantas mas caracteristicas proporcione el algoritmo, mas dificil sera entender los conjuntos

de entrenamiento que se le esté dando al algoritmo [13].

Lareduccion de lax lo que hara es reducir las variables aleatorias obteniendo de esta manera
un principio para estas variables, dividiendo asi en diferentes caracteristicas y extraccion de

seleccion [13].

2.1.2.3.1. Diagrama de caja o Boxplot.

El diagrama de caja o caja de bigotes se crea para mostrar un conjunto de dispersion de datos,
pueden ayudar a obtener rapidamente una idea del rango de valores minimos y maximos
ademas de la mediana para especificar de mejor manera los datos. La caja de bigotes tiene
las siguientes propiedades que son el: minimo, primer cuartil, mediana, tercer cuartil y
maximo. Las lineas que se extienden y que sobresalen de la caja paralelamente se llaman
bigotes [14].
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Boxplot es una herramienta muy importante para el analisis de datos en Python al momento
de crear diagramas de caja, es asi que ayuda a entender los datos, puesto proporciona la
informacidn sobre la posicion del minimo el primer cuartil el medio el tercer cuartil ademas
los valores maximos de los datos, es asi que en la grafica se puede observar el resumen de

un conjunto de datos [14].

El matplotlib.pyplot mddulo de la biblioteca matplotlib proporciona una boxplot()funcién

con la ayuda de la cual podemos crear diagramas de caja [14].

Figura 2. 4. Representacion de una caja de bigotes con sus partes.

Escala
1004 % Valor atipico extremo (outlier)

80+ : Valores atipicos leves (outliers
Cuartil superior (Q3)

60+ Extremo superior

Rango

40 Int;fgt;}\rtil Mediana

20 Cuartil inferior (Q1)
Bigote
Extremo inferior

0

Fuente: (PArapa, 2019)

2.1.2.3.2. Histograma de frecuencia.

Permite analizar datos por medio de una grafica, de una forma muy resumida, para poder
interpretar la frecuencia de un conjunto de datos. Se utiliza para saber si los valores de la
disposicion de una variable se repiten frecuentemente ademas que por medio de estas
gréficas estadisticas podemos determinar si una variable estd o no en funcién del tiempo,

permitiendo ademas agregar especificaciones o caracteristicas al histograma [15].
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2.1.2.3.3. Diagrama de densidad.

La gréfica de Density PLot es un instrumento de visualizacion de datos, es una variacion
continua del histograma a partir de los datos, de esta manera también se la conoce como
densidad de kernel, la cual consiste en dibujar una curva continua en cada punto de los datos
individuales, al final todas las curvas se suman para obtener una Unica estimacion de
densidad uniforme la region méas alta es donde encontramos los datos maximos, tiene una
ventaja que se pueden analizar las gréaficas de una manera mas clara, puesto que no dependen

del tamafio de la columna [16].

Figura 2. 5. Diagrama de densidad utilizado para visualizar datos.

Fuente: (Matplotlib, 2022)

2.1.3. Lenguaje de programacion.

Lenguaje de programacion informatica, cualquiera de los diferentes lenguajes utilizados para
expresar un conjunto de instrucciones detalladas para una computadora digital. Dichas
instrucciones se pueden implementar directamente cuando estan en forma numérica
especifica de computadora conocida como lenguaje de maquina, después de un proceso de
reemplazo simple cuando se expresan en un lenguaje de compilacién correspondiente, o
después de la traduccion de un lenguaje "avanzado". Aunque hay muchos lenguajes de

programacion, relativamente pocos son ampliamente utilizados [17].

Ejemplos de lenguajes de programacion: FORTRAN, ALGOL, Pascal, Logo, C Y C++,
Ada, Java, Visual Basic, Python , PROLOG, entre otros [17].
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2.1.3.1. Python.

Python es un lenguaje de programacion de computadoras que asiduamente se usa para crear
sitios web y software, automatizar tareas y realizar analisis de datos. Python es un lenguaje
de propdsito general, lo que significa que puede usarse para crear muchos programas
diferentes y no esté especializado para ningin problema en particular [18].

Usos de Python.

Python permite a los ingenieros implementar sistemas SCADA (vigilancia y recopilacion de
datos) de cddigo abierto que pueden sincronizar proyectos industriales sin problemas. El
lenguaje de cddigo puede manejar grandes conjuntos de datos en los que los ingenieros
pueden crear algoritmos para cumplir con los objetivos que necesitan para su configuracion
[18].

Figura 2. 6. Aplicaciones con Python.
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Fuente: (Romina Méndez, 2021)

2.1.3.1.1. Listas.

Una lista es un conjunto de estructuras de datos en Python, que permite trabajar con varios
elementos a la vez, un conjunto de componentes de orden volatiles o mutuamente
organizados. Cada elemento o valor de una lista se denomina elemento. Las oraciones se
definen como caracteres en las referencias; una lista se crea colocando elementos entre
corchetes [ ] cada uno de los elementos deben ir separados por una coma. Ademas, una lista

puede contener otra lista como elemento para utilizar segun se requiera [18].
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2.1.3.1.2. Matrices.

Una matriz de Python es una coleccion de tipos comunes de estructuras de datos que tienen
elementos con el mismo tipo de datos los cuales estan almacenados en filas y columnas Se
utiliza para almacenar colecciones de datos. En la programacion de Python, las matrices son
manejadas por el modulo "matriz". cuando se crean matrices utilizando el médulo de matriz,

los elementos de la matriz deben ser del mismo tipo numérico [19].

2.1.3.1.3. Arreglos.

Un arreglo es una estructura, es decir, es un conjunto de variables que se citan y manejan
con el mismo nombre, empleandose para almacenar maltiples valores en una sola variable,
y que ademas permite el uso individual de sus elementos, es decir un arreglo es simplemente

un conjunto finito de datos del mismo tipo [20].

2.1.3.1.4. Diccionarios.

Es la ejecucion de Python de una estructura de datos que se conoce generalmente como una
matriz asociativa se utilizan para almacenar datos, ademas los diccionarios en Python estan
ordenados y no admiten duplicados, los diccionarios se escriben con corchetes y tienen
clavesy valores, estos tienen una cualidad muy importante ya que son cambiables esto quiere
decir que se puede agregar, cambiar o en peor de los casos eliminar elementos una vez que

se haya creado el diccionario [20].

2.1.3.1.5. Librerias.

Python utiliza diferentes tipos de librerias que permite codificar, con el objetivo de crear una
interfaz tanto para el proceso de los datos como los es; Numpy, Pandas, entre otros, siendo
asi que para la visualizacion requiere de otro tipo de librerias como los son; Matplotlib,
Seaborn lo cual permite realizar las funciones que tiene el software Python en base a lo que

se quiera realizar [21].
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Figura 2. 7. Librerias de Python para el aprendizaje automatico.

* Numpy * Keras

* Pandas * Tensorflow

* Scipy * SciKit-Learn

* Matplotlib e Scrapy

* Plotly ¢ Beautiful Soup
e Seaborn e Selenium

Fuente: (Romina Méndez, 2021)

2.1.3.1.5.1. Pandas.

Pandas se basa en dos bibliotecas principales de Python: matplotlib para visualizacion de
datos y NumPy para operaciones matematicas permite trabajar con series temporales, analiza

la estructura de datos estas estructuras se construyen a partir de arrays la libreria NumPy.

Pandas actia como un envoltorio sobre estas bibliotecas, lo que le permite acceder a muchos

de los métodos de matplotlib y NumPy con menos cédigo [21].

2.1.3.1.5.2. Numpy.

NumPy es una libreria de Python que se especializa para trabajar con matrices y vectores,
en el andlisis de datos y en el calculo numérico, para un gran volumen de datos, Incorpora
una nueva clase de objetos llamados arrays que permite representar colecciones de datos de

un mismo tipo en varias dimensiones, y funciones muy eficientes para su manipulacion [21].

2.1.3.1.5.3. Sklearn.

Es una biblioteca clave para el lenguaje de programacion y aprendizaje automatico mas Util
e indispensable en Python, incluyendo algoritmos matematicos y estadisticos. Proporciona
una gama de herramientas efectivas de aprendizaje automatico y modelado estadisticos que
incluyen clasificacion, regresion, agrupacion y reduccion de dimensiones a través de una
interfaz de coherencia en Python. Basandose en la libreria SciPy, NumPy y Matplotlib para

la utilizacion en Machine Learning [21].
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2.1.4. ArcGIS.

ArcGIS es un sistema informacion geografica (SIG) completo para la recopilacion,

organizacion, gestion, analisis, de informacion geogréfica. es la plataforma pionera en

mundo para construir y usar sistemas de informacion geografica (SIG), ArcGIS para aplicar

el conocimiento geografico al gobierno, los negocios, la ciencia, la educacién y los medios.

ArcGIS permite publicar informacidn geogréafica de forma accesible para todos [22].

Figura 2. 8. Ejemplo de una data set en ArcGIS con su ubicacion geografica.
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Fuente: (ArcGIS).

Elaborado por: Macao R — Pujota E. (2022).

2.1.4.1. ArcMap.

ArcMap también le permite agregar otros estilos y simbolos definidos o generados por el

usuario. ArcMap incluye una gran cantidad de estilos predefinidos para diferentes tipos de

geometria, ofreciendo una amplia gama de opciones para mostrar datos [23].
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2.1.5. Inteligencia Artificial.

La inteligencia artificial (Al), se basa en la combinacién de algoritmos planteados con el
propdsito de crear una maquina con las capacidades similares a la de un ser humano,
permitiendo de esta manera optimizar el trabajo en base al tiempo, siendo mas eficiente y
que exista menor error en la produccion. Realiza tareas frecuentes controladas por

computadora de gran volumen de manera confiable y sin fatiga [24].

2.1.5.1. Machine Learning (ML).

El aprendizaje automatico (ML) es un tipo de inteligencia artificial (AI) que permite que
las aplicaciones de software predigan resultados con mayor precision sin estar
programadas explicitamente para hacerlo. Los algoritmos de aprendizaje automatico
se clasifican normalmente en supervisados y no supervisados, utilizando como base datos
histéricos como entrada para encontrar patrones que como resultado predigan nuevos

valores de salida [25].

Figura 2. 9. Algoritmos de aprendizaje automatico.
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2.1.5.2. Deep Learning.

El aprendizaje profundo es un subgrupo del aprendizaje automatico, que es esencialmente
una red neuronal con tres 0 mas capas. Estas redes neuronales intentan simular el
comportamiento del cerebro humano, aunque lejos de igualar sus capacidades, para que
pueda "aprender"” a partir de grandes cantidades de datos. Si bien una red neuronal de una
sola capa aun puede hacer predicciones aproximadas, varias capas ocultas pueden ayudar a
ajustar y refinar la precision. El aprendizaje profundo ejecuta muchas aplicaciones y
servicios de inteligencia artificial (Al) que mejoran la automatizacion al realizar tareas

analiticas y fisicas sin intervencion humana [25].

2.1.5.3. Ingenieria del conocimiento.

Es una técnica que se basa en la teoria de (actor-red), ubicando de manifiesto redes en
funcién de datos historicos y creando nuevas en base a la informacion emulando la mente de
una persona para solucionar problemas en un campo especifico. Ademas, se debe limitar una
parte del total de la base de datos para que el ser humano pueda estudiar y analizar
transformando de esta manera los datos en conocimiento con el objeto de captar e interiorizar

mentalmente las relaciones que existe entre todos los elementos [26].

2.1.5.4. Tipos de Aprendizaje.

Figura 2. 10. Tipos de Machine Learning.
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2.1.5.4.1. Aprendizaje supervisado.

El aprendizaje supervisado es un conjunto de técnicas que permiten realizar predicciones
futuras en base a datos histdricos o etiquetados para obtener como resultado una salida que
es de tipo numérico en problemas de regresion y de tipo categoérico en problemas de
clasificacion [27].

Regresion lineal.

Es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se utiliza en Machine Learning, para
predecir el valor de una variable segln el valor de la otra encontrando los mejores parametros
como son la variable pendiente y la independiente. La regresion lineal se ajusta a una linea
recta midiendo el error con respecto a los puntos de entrada y el valor de salida real, el
algoritmo debe minimizar el coste de la funcidn de error cuadratico. La variable que se va a
predecir se la denomina como dependiente, mientras que la variable que se esta utilizando

para predecir el valor de la otra se la conoce como independiente [28].

Clasificacion.

La clasificacion en Machine Learning tiene la tarea de asignar una clase entre un numero
limitado de clases, es decir que se utiliza cuando el resultado es una etiqueta discreta,
comprendiendo que los datos discretos tienen limites conocidos y definibles en un conjunto
finito de resultados, en general predice a que categoria pertenece un conjunto de datos [29].

2.1.5.4.2. Aprendizaje no supervisado.

En esta técnica no es necesario compartir o supervisar los datos etiquetados con el modelo.
En su lugar el algoritmo toma sus propias decisiones y comienza a aprender de los datos sin
guia. El aprendizaje no supervisado encuentra maneras de clasificar variables y comprobar
si se ajustan a lo que se quiere obtener, ademas con este método se puede obtener nueva
informacién y que no haya sido identificada previamente, funcionan sin ningln

entrenamiento adecuado y responden tan pronto como reciben los datos [29].

25



2.1.5.4.2.1. Tareas que se pueden realizar en el aprendizaje no supervisado.

Data Mining.

El Data Mining nos permite analizar una gran cantidad de datos, de esta manera se puede
sacar mayor provecho a la informacién, de hecho, la mineria de datos, sondea, prepara, y

explora los datos mas relevantes [29].

Agrupacion.

Es una de las técnicas mas utilizadas por el aprendizaje no supervisado, este algoritmo
encuentra el patron y categoriza la recoleccién de los datos, también identifica los grupos a
partir de la informacion. Esta técnica se divide en diferentes grupos que son: Exclusivo

Aglomerado, Superposicién y Probabilistico [29].

Clusterizacion.

Clustering de los datos nos permite agrupar en procesos de machine Learning datos no
etiquetados en conjuntos, para asi construir subconjuntos de datos, estos datos resultan ser
similares entre si con elementos diferentes de esta manera se puede segmentar datos en
grupos de dimensiones similares basandose en las caracteristicas, para encontrar posibles
desaciertos dentro de su funcionamiento, es un proceso fundamental que le permite a los
algoritmos de aprendizaje automatizado comprender los datos con el cual ellos van a

desarrollar sus actividades [30].

Figura 2. 11. Diferencia entre clasificacion y Clusterizacion.
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Fuente: ( Héctor Klie, 2017)
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2.1.6. Algoritmos de Clusterizacion.

Hay varios tipos de algoritmos de agrupacion que manejan todos los tipos de datos unicos.

2.1.6.1. Algoritmos de clusterizacion basados en la densidad.

La agrupacion en clusteres basada en densidad se refiere a métodos de aprendizaje
automatico desatendidos que identifican distintos clusteres en los datos, basados en la idea
de que un cluster/grupo es una sala de objetos en particular como ejemplo las computadoras
que serian una region contigua con una alta densidad de puntos, separada de otros clUsteres
de regiones dispersas. Hay muchas familias de algoritmos de agregacion de datos, y es

posible que esté familiarizado con los més populares: k- [31].

2.1.6.2. Algoritmos basados en distribucion.

La agrupacion o clusters basada en la distribucion, elabora clisteres que parten de modelos
matematicos definidos con precision subyacentes a la base de datos. En el agrupamiento
basado en distribucion, todos los puntos de datos se consideran parte de un grupo en funcién
de la probabilidad de que un punto pertenezca a un grupo en particular. La agrupacion en el
algoritmo de distribucion puede ser normal o gaussiana. La distribucion gaussiana es mas
evidente cuando tenemos un numero fijo de distribuciones y todos los datos cercanos se

ajustan de tal manera que se puede maximizar la distribucion de datos [32].

Figura 2. 12. Representacion gréfica de un algoritmo basado en distribucion.

Fuente: (Surya Priy, 2021)
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2.1.6.3. Algoritmo basado en Centroides.

Uno de los algoritmos iterativos de agrupacion en clusteres en los que los clUsteres se forman
segun la proximidad de los puntos de datos al centroide de los clusteres. Estos tipos de
algoritmos son répidos y eficientes, y separan puntos de datos en funcion de mudltiples
centroides en los datos. por lo tanto, cada punto de datos se asigna a un grupo en funcién de
su distancia al cuadrado desde el centroide. Este tipo de algoritmo tiene una desventaja, que

es la de agrupar distribuciones basadas en la densidad [33].

Figura 2. 13. Representacion grafica de un algoritmo basado en centroides.

Fuente: (Surya Priy, 2021)

2.1.6.4. Algoritmo basado en Jerarquias.

Esta técnica es muy utilizada en Machine Learning. se utiliza normalmente en datos
jerarquicos, la extraccién de agrupaciones naturales de objetos de datos similares, la
asociacion Jerarquica se basa en el uso de estas técnicas de agrupacion para encontrar una
jerarquia de agrupaciones dependiendo de la direccion en la que el algoritmo ejecute el
agrupamiento, donde esta jerarquia se asemeja a una estructura de un arbol es decir agrupa
los datos basandose en la distancia entre cada uno y buscando que los datos que estan dentro

de un cllster sean los mas similares entre si [34].
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2.1.6.5. K-Means.

K-Means es un algoritmo iterativo de agrupamiento que intenta dividir el conjunto de datos
en subgrupos, ademas es un metodo no supervisado. Se utiliza cuando tenemos muchos datos
sin etiquetar. El objetivo de este algoritmo iterativo es encontrar grupos "K" (clusters) entre
el conjunto de datos sin procesar. Son agrupados en base a la similitud de sus columnas los
grupos se van ajustando en posicion en cada iteracion del proceso hasta que converge el

algoritmo [35].

Identificar similitudes: Se basa en identificar a las variables que tengan similitudes, o
caracteristicas que se asemejen a las diferentes variables con el fin de que permita

clasificarlas segun su similitud [36].

2.1.6.5.1. Método del codo.

Probablemente el método méas conocido, el método del codo, en el que calcula y grafica la
suma de cuadrados en cada numero de grupos, y alli buscas un cambio en la pendiente de
empinada poco profunda, un codo, para determinar el nimero 6ptimo de grupos. Este

método es inexacto, pero aun potencialmente Gtil [37].

El método de la curva del codo es Gtil porque muestra como aumentar el numero de
conglomerados contribuye a separar los conglomerados de manera significativa, no
marginal. La curva indica que los grupos que se adicionaron y se encuentran sobre 0 mas
alla del tercero tienen poco valor. EI método del codo es bastante bueno, pero es una solucion
ingenua basada en la varianza intracluster. La estadistica de brecha es un método mas

sofisticado para manejar datos que tienen una distribucion sin agrupamiento obvio [37].
Este método funciona de la siguiente manera: se calcula la suma de los errores al cuadrado

dentro del cluster para diferentes valores de “K”y se elige la “K” para la cual la suma de los

errores al cuadrado comienza a disminuir. Esto es visible como un codo [37].
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Figura 2. 14. Representacion gréfica del método del codo en Machine Learning.
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Fuente: CNEL EP Unidad de Negocios Santo Domingo.
Elaborado por: Pujota E. — Macao R. (2022).

2.1.6.5.2. Distancia euclidiana.

La distancia euclidiana son calculos de distancia que se utilizan tanto en el aprendizaje
supervisado como no supervisado, generalmente para calcular la similitud entre los puntos
de datos. Un calculo de distancia efectivo mejora el rendimiento de nuestro modelo de

aprendizaje automatico, ya sea para ordenar o agrupar tareas [38].

La distancia euclidiana suele ser la distancia "estandar” utilizada, p. B. en K-medias mas
cercanas (clasificacion) o K-medias (agrupacion) se utiliza para encontrar "k puntos mas
cercanos™ a un punto de prueba dado. Otro ejemplo notable es el agrupamiento jerarquico,
el agrupamiento aglomerativo (unién completa y Unica) donde se quiere encontrar la

distancia entre clusters [38].
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2.2. Marco referencial.

2.2.1. El articulo 314 de la constitucion de la Republica del Ecuador
preceptula.

El estado sera el responsable de la provision de los servicios publicos de agua y de riego,
saneamiento, Energia eléctrica, telecomunicaciones, vialidad, infraestructuras portuarias y

aeroportuarias y los de mas que determine la ley [39].

El Estado garantizara que los servicios publicos y su provisién respondan a los principios de
obligatoriedad, generalidad, uniformidad, eficiencia, responsabilidad, universalidad,

accesibilidad, regularidad, continuidad y calidad. El Estado dispondra que los precios y

tarifas de los servicios publicos sean equitativos, y establecera su control y regulacion [39].

2.2.2. Ley Organica del servicio publico de energia eléctrica (LOSPEE).

El articulo 17 de la LOSPEE faculta al directorio de la ARCONEL entre otros aprobar los
pliegos tarifarios para el servicio publico de energia eléctrica y para el servicio de alambrado
pablico general [40].

El articulo 71 de la LOSPEE. - Establece la suspension de servicio, La empresa eléctrica
podré suspender el suministro de energia eléctrica al consumidor o usuario final, por

cualquiera de los casos siguientes [40]:

1. Por falta de pago oportuno del consumo de energia eléctrica, al dia siguiente de la
fecha maxima de pago previamente notificada al consumidor o usuario final;

2. Cuando se detecte consumos de energia eléctrica, a través de instalaciones
clandestinas, directas y/o similares, que alteren o impidan el normal funcionamiento
del medidor;

3. Cuando la acometida del usuario final no cumpla con las condiciones técnicas
establecidas para el efecto;

4. Cuando se compruebe el consumo de energia eléctrica en circunstancias que alteren

lo estipulado en el contrato respectivo;
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5. Cuando la empresa eléctrica previo aviso, mediante adecuados medios de
comunicacion, comunique oportunamente al usuario final que por motivos de
mantenimiento o reparacion se producira una suspension de energia eléctrica;

6. Cuando se consuma energia eléctrica sin haberse celebrado el respectivo contrato de
suministro de electricidad;

7. Cuando existan conexiones al sistema de la empresa eléctrica sin contar con su
autorizacion;

8. Por causas de fuerza mayor o caso fortuito.

2.2.2.1. El articulo 159 de la LOSPEE.

Anadlisis y determinacion de costos del servicio pablico de energia eléctrica establece que:

Corresponde al ARCONEL, elaborar anualmente el anélisis para determinacion de los costos
del servicio publico de energia eléctrica a partir de los costos de las actividades de
generacion, transmision, distribucion y comercializacion de energia eléctrica, y en
conformidad con las politicas que para efecto defina el Ministerio de Energia y Recursos

Naturales No Renovables [40].

2.2.3. Categorias al consumidor regulado.

2.2.3.1. Categorias tarifarias:

La distribuidora tiene la responsabilidad de aplicar correctamente las tarifas al consumidor
regulado para aplicar dicha tarifa la distribuidora debe hacer una evaluacién de la carga y el
uso de la energia que el usuario le dara a esta, con base a la informacion otorgada se establece

la tarifa y el tipo de consumidor regulado [41].

2.2.3.2. Categoria residencial:

Es la energia que se entrega exclusivamente al servicio doméstico, es decir la vivienda de
una familia independiente del tamafio de la carga, es una de las categorias donde se incluye
a los consumidores de bajos consumo, de escasos recursos econémicos, en cuyos domicilios

tienen una minudscula activad econémica, como puede ser comercial o artesanal [41].
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2.2.3.3. Categoria general:

Esta categoria se diferencia de la categoria residencial, en esta categoria la energia eléctrica
abarca al comercio, la industria y la prestacion de los servicios publicos y privados, Se

considera dentro de esta categoria entre otros a los siguientes [41]:

Locales y establecimientos comerciales publicos o privados:

Tiendas, almacenes, salas de cine o teatro, restaurantes, hoteles y afines;
Plantas de radio, television y cualquier otro servicio de telecomunicaciones;
Clinicas y hospitales privados

Instituciones educativas privadas;

Vallas publicitarias;

Organismos internacionales, embajadas, legaciones y consulados;

Asociaciones civiles y entidades con o sin fines de lucro; vy,

vV V V V V V VYV V

Camaras de comercio e industria tanto nacionales como extranjeras; entre

otros.

2.2.4. Tarifas en el servicio eléctrico.

Subsidio del adulto mayor.

Es un beneficio que estd contemplado en la constitucion de la Republica el otorga un
descuento del 50% del pago del servicio de energia eléctrica hasta 138KWh/mes, para las
instituciones sin fines de lucro las cuales desarrollen actividades como, atencién a las
personas adultas mayores, como: asilos, albergues, comedores e instituciones gerontologicas
[41].

Tarifas de la dignidad.

Estos usuarios continuaran pagando 4cUSD por KWh. esta tarifa se aplica a los usuarios
residenciales en la region sierra cuyos consumos de energia no sobrepasen los 110 KWh/
mes en la region sierra, y cuyos usuarios de las empresas distribuidoras de las Regiones

Costa/oriente y region insular nos sobrepasen los 130KWh/mes [41].
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Tarifas en el sector eléctrico.

Las tarifas promedio de consumo en 2021 en Ecuador son de USD 0,1031 para el sector
residencial; USD 0,1044 para el comercial; USD 0,799 para el industrial; y USD 0,712 para
otros, que constituyen los recursos con los cuales se cubren los costos de todo el sector
eléctrico [41].

2.2.5. Reducir las pérdidas de electricidad para garantizar la seguridad
energética.

Son inevitables prevenir las pérdidas de energia en cualquier sistema eléctrico, a pesar de
esto, 20 de los 26 paises de Latinoamérica y el Caribe presentan pérdidas mayores al 10%
del total de la energia eléctrica generada. En términos econdmicos, estas pérdidas de energia
se traducen en un costo anual de entre US$11 y US$17 mil millones para las empresas
eléctricas a nivel de América Latina. Este costo tiende hacer el 0.3% del PIB (Producto
Interno Bruto) de la region, Siendo asi comparado con el monto destinado a programas
sociales como lo es Oportunidades (hoy Prospera) en México o la Bolsa Familia en Brasil
[42].

2.2.5.1. ;Dbnde se pierde esta energia?

Las pérdidas de energia se dan en dos etapas, durante el transporte de energia esto se debe a
largas distancias de transmision, y en las distribuidoras atreves del consumidor final no
medido y a la vez no facturado, esto se debe a que los medidores de energia son manipulados
por los clientes y de esta manera crean un perjuicio econoémico a la empresa distribuidora, o

a la vez existen personas inescrupulosas que se conectan directamente a la red.

2.2.6. Pérdidas de energia eléctrica.

2.2.6.1 Clasificacion de las pérdidas.

En las pérdidas de energia se registran dos categorias de manera general para los sistemas

eléctricos siendo estas: las pérdidas técnicas y no técnicas [43].
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2.2.6.2 Pérdidas de energia eléctrica no - técnicas:

Se basa en la energia eléctrica entregada a los usuarios y que no son canceladas por el
consumo que estos presentan, siendo por motivos como la manipulacién de los elementos

de medicion ocasionando pérdidas financieras directas a la empresa o proveedor [43].

Las pérdidas no técnicas son causadas por factores externos tales como los climatologicos o
econdémicos en los sistemas eléctricos, pero relativos a la gestion de las empresas

generadoras y factores institucionales del sector energético [43].

Hurto: Esto se da cuando el usuario no a suscrito un contrato con la empresa distribuidora,
y se conecta directamente a la red de baja tension y asi elude el pago de la planilla de energia

eléctrica mensual [43].

Fraude: Se da cuando el usuario esta suscrito como cliente de la empresa distribuidora y
manipula intencionalmente los aparatos de medicion para eludir su pago de la planilla de

energia eléctrica [43].

Electricidad no contabilizada: En este caso se toma como referencia los errores de los
lectores y errores de medicién, el alumbrado publico y como ultimo las sefialéticas de
transito [43].

Problemas de gestion: Son los errores que se abarca en la contabilidad y el mantenimiento

deficiente de los registros de usuarios [43].

Las Empresas Distribuidoras del servicio de energia eléctrica pierden ingresos economicos
por el consumo de electricidad que no pueden identificar por los diferentes factores que se
puedan presentar 0 a la vez que sean pérdidas técnicas. Sin embargo, existen situaciones en
las que, al no cobrar por el servicio, este se registra también como pérdida. Es decir, aunque
el consumo tenga la medicion correcta y se factura correctamente, se le considera como

pérdida debido al bajo costo de cobro que tiene establecida la empresa distribuidora [43].
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2.2.6.3 Pérdidas de electricidad técnicas:

Se denomina a las pérdidas que se propagan en las lineas de transmision y distribucion. Estas
son propias al transporte de la electricidad, y se agrupan de manera significativa a las
caracteristicas que presenta la infraestructura en los sistemas de energia eléctrica. De esta
manera se dividen en fijas y variables [43]:

2.2.6.4. Pérdidas de energia técnicas fijas.

Estas pérdidas son ocasionadas solo por el simple hecho de energizar un circuito, ademas
que se presentan en el transformador en el cual se producen por deficiencias fisicas, siendo
estas como pérdidas en el ndcleo, por histéresis y el efecto corona en las lineas de
transmision. Estas pérdidas técnicas fijas, son proporcionales a la tension e independientes
del flujo de electricidad [43].

El voltaje varia relativamente poco respecto de su valor nominal, estas pérdidas de energia
son tratadas como una constante que depende sobre todo de la calidad de la linea. Estos tipos
de pérdidas representan entre 20% y 40% del total de las pérdidas técnicas en las lineas de
transmision y que no pueden ser eliminadas produciéndose en el sistema, aunque la carga

conectada fuera igual a cero [43].

2.2.6.5. Pérdidas técnicas variables.

De facto estas pérdidas se relacionan con el transporte, puesto que la energia se pierde

durante la transmision. y es casi imposible eliminarlas en su totalidad [43].

2.2.6.6. ¢ Cudl es la diferencia entre pérdidas técnicas y no técnicas?

Las pérdidas técnicas son ocasionadas debido a la corriente que fluye en los conductores
produciendo deficiencias fisicas. No se puede evitar, pero si disminuir mediante una
instalacion eléctrica adecuada. Las pérdidas no técnicas se basan en la energia eléctrica
consumida y que no es facturada o cobrada por las empresas distribuidoras. Ademas, las

perdidas técnicas se pueden calcular [43].
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Pérdidas debidas a la induccion de campos electromagnéticos.

Pérdidas dieléctricas debido al material de aislamiento entre los conductores.

Pérdidas por distorsion armonica.

Pérdidas por mala conexion a tierra.

Las pérdidas no técnicas son mas dificiles de reducir.

e Manipulacion del medidor.

e Enganchar o evitar el medidor.

¢ Relaciones de transformador de instrumento programadas incorrectas en el
medidor.

e Carga para transformadores de instrumentos demasiado alta.

e Lecturas incorrectas del medidor.

e El medidor esta defectuoso o no esta en la clase de precision.

e Facturas de electricidad impagas.

Las perdidas no técnicas no se eliminaran por completo, puesto que las personas siempre
idearan un plan de como hurtar energia y asi eludir su responsabilidad econémica ante las

empresas distribuidoras [43].

2.2.7. Categorias tarifarias y niveles de tension.

Los niveles de tension en el Ecuador dependen de las caracteristicas propias del consumidor,
puesto este puede ser consumidor residencial, comercial e industrial, de acuerdo al tipo de
consumidor se establece el nivel de tension y estas pueden ser, media, baja y alta tension
[44].

2.2.7.1. Tarifa residencial.
Esta tarifa se aplica a todos los consumidores que estan sujetos a la categoria de tarifa

residencial, siendo independiente el tamafio de consumo de carga conectada a los usuarios
[44].
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El consumidor debe pagar:

a) Un cargo por comercializacion en USD/consumidor-mes, independiente del consumo de

energia que el usuario presente.

b) Cargos incrementales por energia en USD/kWh, en funcion de la energia consumida por

el usuario.

2.2.7.2. Tarifa residencial temporal.

Esta tarifa tiene una particularidad con respecto a las demas tarifas puesto que se aplica a los
consumidores residenciales que no tienen su residencia permanente en el area de servicio de
la distribuidora y utiliza la energia eléctrica de forma asidua es decir los fines de semana, o

cuando la ocasion lo amerite como son las fechas civicas entre otras [44].

El consumidor debe pagar:

a) Un cargo por comercializacion en USD/consumidor-mes, independiente del consumo de

energia.

b) Un cargo Unico por energia en USD/kWh, independiente de la energia consumida.

2.2.8. Facturacion.

La facturacion del servicio pablico de energia eléctrica se da en base a la sumatoria de los
rubros economicos establecidos por la empresa distribuidora siendo estos: potencia, energia,
pérdidas técnicas, comercializacién y penalizacion por el bajo factor de potencia que
presente alguna entidad, de acuerdo a las caracteristicas que debe presentar el consumidor
regulado [44].
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CAPITULO III

METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION



3.1. Localizacion.

La investigacion esta orientada a encontrar los posibles usuarios de la CNEL EP unidad de

negocios Santo Domingo que hurtan energia. La unidad de negocios Santo Domingo segun

reportes del 2014, es abastecida por 10 Subestaciones, que a su vez poseen 12

transformadores de potencia que abastecen la carga de 34 alimentadores de Distribucion.

Tabla 3. 1. Area de servicio de la CNEL EP Unidad de Negocios Santo Domingo.

N° UNIDAD DE SUBESTACION ALIMENTADOR
NEGOCIO

1 Via Quito

2 SIE#1 Centro

3 VIA QUITO Lorena

4 Las Mercedes

5 Sur

6 Circuito # 1

7 SIE#2 Circuito # 2

8 VIA QUEVEDO Circuito # 3

9 Circuito # 4

10 Circuito #5

11 Puerto Quito

12 SIE#3 La Union

13 LA CONCORDIA Pepe Pan

14 Concordia

15 Monterrey

16 Nuevo Israel

17 CNEL SIE#4 Via Ch_one

18 REGIONAL EL CARMEN Por_ve_nlr

19 SANTO Maicito _

20 DOMINGO Luz de América

21 SIE#5 Patricia Pilar

22 PATRICIA PILAR La 14

23 SIE#6 Chiguilpe

24 ALLURIQUIN Tandapi - Faisanes

25 SIE#T7 Epacem

26 VALLE HERMOSO Valle Hermoso

27 Juan Eulogio

28 SIE#8 Rosales

29 EL CENTENARIO GENERAL S/E # 8

30 Santa Martha

31 SIE#9 Rio Verde

32 LA CADENA Rio Toachi

33 S/E # 10 Puerto Limén

34 EL ROCIO Bramahadora
Fuente: CNEL EP Unidad de Negocios Santo Domingo (2014).
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3.2. Tipos de investigacion.

3.2.1. Investigacion exploratoria.

Por medio de este tipo de investigacion se puede analizar informacion especifica que no ha
sido estudiada previamente, con el objetivo de explorarla y posteriormente hacer una

investigacion mas detallada.

Al ser fendmenos poco estudiados y en algunos casos incluso sin estudios previos, no se
apoyan en teorias, sino en la recoleccién de datos, lo cual permite determinar, explicar o
encontrar ciertos patrones para una investigacion méas profunda y minuciosa. En el presente
proyecto de tesis se busca encontrar patrones en los consumos eléctricos de los Gltimos 12
meses de los usuarios de la CNEL EP Unidad de Negocios Santo Domingo, con el propdsito

de encontrar a posibles hurtos, y asi reducir las pérdidas.

3.2.2. Investigacion aplicada.

Su principal objetivo es resolver un determinado problema o tarea, por medio de la basqueda
y consolidacion del conocimiento. Los conocimientos adquiridos durante la carrera, fueron
aplicados en el estudio de los consumos mensuales de energia, para asi solucionar y

minimizar el problema de hurto de energia utilizando técnicas de Inteligencia Artificial.

3.3. Métodos.

3.3.1. Método Deductivo.

Extrayendo conclusiones en base a una premisa 0 a una serie de proposiciones asumidas
como verdaderas, se determina que los usuarios que presentan un consumo normal de
energia eléctrica durante algunos meses y luego este consumo baja drasticamente, y se
mantiene asi durante los meses consecuentes, podria estar infringiendo la ley hurtando

energia eléctrica.
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3.3.2. Método Inductivo.

A partir de la evidencia que se encuentre en este proyecto, los resultados arrojados por el
algoritmo de Inteligencia Artificial y la futura recoleccion y adicion de mas datos se pretende

construir un modelo general de deteccion de infractores.

3.3.3. Método Comparativo.

La comparacion entre consumos de clientes es la piedra fundamental del funcionamiento del
algoritmo a desarrollarse, ya que, para encontrar a los posibles infractores, se debe agrupar
los datos dependiendo de su similitud o diferencias, ademas de encontrar posibles patrones

gque muestren relaciones entre consumos.

3.3.4. Método Analitico.

Por medio de este meta andlisis, se trata de descomponer los datos, separandolos entre si,
con el objetivo de determinar la naturaleza de los consumos de los posibles infractores, lo

cual podria prevenir que se siga cometiendo ilegalidades y reducir pérdidas.

3.4. Fuentes de recopilacion.

La informacién fue obtenida de fuentes secundarias como: libros, articulos y tesis
relacionadas a encontrar patrones en una gran cantidad de datos, especialmente en series
temporales. En adicién se recopilo informacion en técnicas y modelos empleados para la

optima limpieza de datos y el descubrimiento de patrones.

Los datos analizados fueron obtenidos de fuentes primarias, siendo provistos por la CNEL

EP Unidad de Negocios Santo Domingo.

3.5. Disefio de la investigacion.

El objetivo principal de la investigacion, radica en el descubrimiento o identificacion de
posibles hurtos de energia eléctrica por parte de los usuarios, lo cual causa grandes pérdidas

econOmicas a las empresas distribuidoras de energia.
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Para la identificacion de los posibles usuarios quienes hurtan energia, se ha hecho uso del
programa Python, el cual permite manipular, analizar y visualizar datos, ademas de proveer
potentes librerias para el desarrollo e implementacion de algoritmos de Inteligencia

Artificial, en donde se realizaron las siguientes tareas:

e (Carga de datos al programa.
e Limpieza de datos.
e Determinacion de los datos para el analisis.

e Analisis de los datos e identificacion de posibles usuarios que hurtan energia.

3.5.1. Enunciacion del problema de investigacion.

La CNEL EP Unidad de Negocios Santo Domingo utiliza una férmula matematica para la
determinacion de los posibles usuarios que hurtan energia eléctrica, la cual esta basada en el

consumo promedio y el tltimo consumo mensual de energia eléctrica.

Dicha formula se trata de un céalculo sin base cientifica, y en la actualidad no existe una
forma especifica para determinar si un usuario hurta o no energia eléctrica. Por lo tanto, a el
presente estudio, se utilizara el método K-Means, para la deteccion de los usuarios descritos

anteriormente.

3.5.2. Datos.

Para el presente proyecto se utilizé un conjunto de datos provisto por la CNEL EP Unidad
de Negocios Santo Domingo, el cual incluye 264237 filas y 26 columnas. Cada una de las
filas representa un usuario, entre las columnas se encuentran datos como: nombre de usuario,
codigo de cliente, numero de medidor, direccion en coordenadas geograficas y consumo

eléctrico durante los ultimos 12 meses.

3.5.3. Consideraciones para la identificacion de los posibles infractores.

Para el desarrollo del proyecto se tienen en cuenta las siguientes consideraciones:
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Valores fuera de rango; el conjunto de datos sobre el cual se va a trabajar, contiene
datos de clientes de tipo residencial, comercial e industrial. Por lo tanto, existen
mediciones de consumo desde unos cuantos kWh mensuales hasta decenas de miles,
que a su vez representan consumos fuera de rango (outliers). Los valores fuera de
rango pueden afectar el rendimiento del algoritmo a desarrollarse por lo cual, su

deteccidn y eliminacion son pasos necesarios a realizar.

Valores nulos y duplicados; si se encuentran casos en donde no se realizo la
medicién del consumo mensual de energia eléctrica de los usuarios, o en donde se
repiten las filas, no se deben tomar en cuenta dichos usuarios con el objetivo de

desarrollar un algoritmo robusto y con alto rendimiento.

3.6. Descripcion general del algoritmo.

En el siguiente diagrama de flujo se muestra el proceso llevado a cabo para la identificacion

de los posibles usuarios que hurtan energia eléctrica.

Paso 1: Inicio se ejecuta el algoritmo.

Paso 2: Datos en donde se carga la informacion o la data set de los usuarios suscritos
a la CNEL EP Santo Domingo para ser analizados.

Paso 3: Limpieza de datos se refiere a separar datos nulos y en cero de los usuarios
que reportan consumo en los 12 meses. Ademas, en el diagrama de flujo, figura 3.1.
que parte hacia la derecha se puede generar un reporte total de los usuarios antes
mencionados y generar una grafica individual de cada uno con su codigo de cliente
0 en general como caja de bigotes o histogramas.

Paso 4: Seleccion de datos no permite aplicar el algoritmo a la data set que ya queda
sin los usuarios en cero o nulos.

Paso 5: Andlisis de datos se encarga de aplicar los métodos de inteligencia artificial
escogidos para la deteccion de los posibles infractores.

Paso 6: Deteccion de infractores en base al algoritmo de Machine Learning aplicado
se detecta a los posibles infractores.

Paso 7: Reporte y graficas nos permite obtener un documento en formato Excel de
los posibles usuarios infractores ademas de generar graficas de consumo en kWh

individual.
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Figura 3. 1. Diagrama de flujo para la identificacion de posibles infractores.
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Fuente: (Word).
Elaborado por: Macaco R. — Pujota E. (2022).

3.6.1. Interfaz gréfica.

En orden de mejorar la experiencia y facilidad de uso del algoritmo, se decidid crear una
interfaz grafica que nos permite visualizar de manera grafica los datos generados ademas de
diagramas para una mejor interpretacion de los datos, siendo Python un lenguaje sencillo y

facil de aprender, la interfaz se muestra en la figura 3.2.
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Figura 3. 2. Interfaz gréfica para visualizacion de datos e identificacion de infractores.

DETECCION DE POSIBLES INFRACTORES CNEL EP SANTO DOMINGO

¢

CONSUMOS POR CLIENTE

Nimero Céd. Cliente Ndm. Medidor Nombres y Apellidos Mes01  Mes02 Mes03 Mes04 Mes05 Mes06 Mes07 Mes08 Mes09 Mes10 Mes1l  Mes12
1 3 1001661413 367.0 340.0 337.0 283.0 1100 169.0 96.0 81.0 790 73.0 69.0 84,0
2 5 1001193561 359.0 3470 347.0 400.0 399.0 4350 470 4490 4740 463.0 4230 4730
3 7 1001149404 126.0 188.0 256.0 2870 305.0 3320 298.0 268.0 207.0 167.0 171.0 187.0
4 9 1001196309 183.0 161.0 160.0 166.0 173.0 137.0 167.0 158.0 176.0 164.0 149.0 162.0
5 " 1001190561 200 170 280 280 1.0 9.0 70 70 39.0 80 80 0.0
6 12 1001181073 561.0 619.0 519.0 456.0 489.0 4840 450.0 400.0 125.0 4110 333.0 3430
7 13 1001181074 8.0 70.0 820 81.0 730 760 7o 790 820 70.0 730 80.0
8 14 1001196310 57.0 310 280 39.0 340 750 280 31.0 26.0 26.0 320 66.0
9 15 1001196316 4240 407.0 385.0 409.0 3740 3700 400.0 4000 4120 397.0 3390 4250
10 16 1001181056 286.0 321.0 3280 392.0 555.0 551.0 405.0 375.0 436.0 4110 340.0 4170

Mostrar Datos 264237 Filas Cargadas. Tiempo requerido: 6.845675992965698 seg. Limpiar Datos | Generar Reporte
‘CnnsumoporUsuario v Generar Graficas

Ingrese el codigo de cliente: 3
Cliente No:3. Med. No:1001661413.
-@- Consumo Mensual
0 —f— Consumo Promedio
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c
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50

Clusterizar Aplicar Método 1 Aplicar Método 2 Aplicar Método 3 Identificar infractores y Reportar

Fuente: (Python).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).

3.6.2 Importacion de datos.

Los datos con un tamario aproximado de 42 MB fueron importados dentro de PYTHON, una
vez importados, los datos son mostrados en una tabla, como se describio anteriormente, el
conjunto de datos posee 26 columnas, por lo cual, para su visualizacion, se escogieron las
columnas mas representativas: codigo de cliente, nimero de medidor, nombres y apellidos

y los consumos de energia eléctrica durante los ultimos 12 meses.
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Tabla 3. 2. Datos cargados en Python y mostrados en forma de tabla.

DATA SET DE USUARIOS PERTENECIENTES A CNEL EP SANTO DOMINGO

f

CONSUMOS POR CLIENTE

Nimero  Cad. Cliente Nim. Medidor  Nombres y Apellides MesOT  MesQ2  Mes03 MesMd Mes03  Mes06  Mes0T Mes0B Mes09 Mes0 Mest Mestl
13 1001661413 B0 M0 W0 830 Mmoo e %0 MO T BOO60 M0
2 5 1001193361 00 W0 M 400 W0 850 A0 MO0 4D 430 480 430
I T 1001148404 160 1880 560 2470 W0 H20 20 B0 W w0 0 80
49 1001196309 180 610 1600 160 T30 13D 0 1580 16D 10 1480 1620
i 1001190361 00 Wy A0 B0 M0 W 1) 0 008 0 00
i1 1001181073 510 6190 390 40 4300 40 400 4000 150 4110 B0 0
[t 100180 571 V) 1V 1 I ) 1 A ) T 1V A1) Y Y| B 11
i 1001196310 50 W0 A0 W0 M0 0 B0 N0 %) A0 320 66l
9 % 100196316 40 470 W0 400 WD W0 400 00 420 WD B0 4D
n 1% 1001181036 260 0 MW R0 B0 WD 450 TA0 460 40 M0 4T

Mastrar Datos 164237 Filas Cargadas. Tiempo requerido: 8.7346682434882 seg. Limpiar Datos | Generar Reporte

Fuente: CNEL EP Unidad de Negocios Santo Domingo, (Python).

Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).

3.6.3. Limpieza de datos.

Una vez seleccionadas las columnas, es necesario realizar la limpieza de datos, lo cual nos

permitira encontrar datos andmalos, que a su vez podrian afectar el rendimiento del

algoritmo desarrollado.

3.6.3.1. Identificacion de valores nulos y duplicados.

Para identificar los valores nulos y duplicados, debemos encontrar usuarios cuyas

mediciones de consumo de energia electrica no han sido realizadas, o no han sido registradas

en el conjunto de datos y también nos da la oportunidad de encontrar casos en los que se

repitan usuarios.
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Tabla 3. 3. Ejemplo de usuarios con datos nulos.

REPRESENTACION DE USUARIOS CON DATOS NULOS

CLICOD MDENUMFAB 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1
85 1810243028 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 [ 0.0 | 00 | 0.0
103 139842 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 [ 0.0 | 00 | 0.0
178 2110710781 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 | 00 ] 00 | 0.0
224 809005996 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 [ 0.0 | 0.0 | 0.0
328 1001151983 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 [ 0.0 | 00 | 0.0
339 1001189545 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 [ 0.0 | 00 | 0.0
A0Q 1001210014 [aNa) [aNa) [aNa) nn [aNa) nn [aNa) nn nn 0N [aWa) 0N
461 7100116412 Nan Nan Nan Nan Nan | Nan | Nan Nan Nan | Nan | Nan | Nan
609 1001216741 Nan Nan Nan Nan Nan Nan Nan Nan Nan | Nan | Nan | Nan
612 1001216734 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 [ 0.0 | 0.0 | 0.0
663 1001212796 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 [ 0.0 | 00 | 0.0
701 1001209394 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 [ 0.0 | 0.0 | 0.0

Fuente: CNEL EP Unidad de Negocios Santo Domingo, (Python).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).

Como se muestra en la figura 3.4, dentro del conjunto de datos existen valores nulos, por lo
cual se procedio a eliminarlos. Se encontraron 22162 datos nulos, datos con consumo en 0y

datos repetidos, por lo cual nuestro conjunto de datos se redujo de 264237 a 242075 usuarios.
3.6.3.2 Consumos en cero.
Existen usuarios que registran un consumo energético mensual de cero, durante los Gltimos

doce meses, estos datos no aportan valor al desarrollo del algoritmo desde el punto de vista
del analisis de datos, por lo cual se decidi6 eliminarlos.

Tabla 3. 4. Representacion grafica de usuarios con datos de consumo en cero.

USUARIO CON DATOS EN CERO

Cad Mes Mes Mes Mes Mes Mes Mes Mes Mes Mes Mes
Clienet | Nan Medidor | 01 02 03 04 05 06 07 Mes 08 09 10 11 12

7590 1001197406 | 283.0 | 294.0 | 292.0 | 295.0 | 300.0 | 287.0 | 309.0 | 286.0 | 301.0 | 297.0 | 277.0 | 274.0
7592 1001229865 140 200 180 16.0 21.0 140 16.0 200 1720 180 140 13.0
7593 1001187089 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

7595 1001166445 | 462.0 | 475.0 | 428.0 | 449.0 | 436.0 | 340.0 | 383.0 | 3432.0 | 285.0 | 307.0 | 317.0 | 325.0
7597 1810251694 | 111.0 | 128.0 | 135.0 | 162.0 | 170.0 | 145.0 | 173.0 | 180.0 | 162.0 | 159.0 | 169.0 | 145.0
7598 1001187445 | 46.0 | 650 | 84.0 | 60.0 | 77.0 | 67.0 | 47.0 41.0 37.0 | 103.0 | 141.0 | 122.0
7599 1001187449 | 126.0 | 107.0 | 126.0 | 116.0 | 121.0 | 111.0 | 107.0 | 118.0 | 117.0 | 112.0 | 125.0 | 135.0

Fuente: CNEL EP Unidad de Negocios Santo Domingo, (Excel).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).
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Se encontraron 5230 usuarios, cuyas mediciones de consumo de energia eléctrica son igual
a cero durante los dltimos 12 meses. Luego de la eliminacion de estos datos, por tanto, el

conjunto de datos se redujo a un total de 236845 usuarios.

3.6.3.3. Valores fuera de rango.

Para nuestro andlisis los clientes con un consumo mensual promedio mayor o igual a 1000
kWh no fueron tomados en cuenta, debido a que solo un grupo minino de 2882 usuarios
registra consumos superiores, por lo cual luego de su eliminacion contamos con un total de
233963 usuarios.

El diagrama de densidad e histograma de frecuencia presentados en la figura 3.6 (a) y figura
3.6 (b) respectivamente, son un buen indicador de la distribucion de datos, por medio de un
analisis visual de las graficas es claro que los datos estan mayormente concentrados
alrededor de un consumo mensual promedio de 100 kWh, y conociendo que la desviacion

estandar es igual a 120 kWh, se puede concluir que existen valores fuera de rango.

Figura 3. 3. De izquierda a derecha: a — Diagrama de densidad, b — Histograma de
frecuencia.
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Fuente: CNEL EP Unidad de Negocios Santo Domingo, (Python).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).
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Los valores fuera de rango o “outliers”, pueden interferir y reducir el rendimiento y precision
de los algoritmos de Inteligencia Artificial, uno de los métodos més efectivos y de menor
complejidad para la deteccién de valores fuera de rango son los diagramas de caja o
“boxplots”. En la figura 3.7 se muestra el diagrama de caja del consumo promedio mensual

de los usuarios.

Figura 3. 4. Diagrama de caja del consumo promedio mensual.

DIAGRAMA DE CAJA DE BIGOTES

=

200 400 600 200 1000
Consumo en k\Wh

Fuente: CNEL EP Unidad de Negocios Santo Domingo, (Python).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).

Como se observa en la figura 3.7, existe una gran cantidad de valores fuera de rango, por lo
cual se el anélisis se enfoco a usuarios con consumos mensuales promedios menores que 260
kWh y mayores que 5 kWh. Debido a ello, los usuarios que no cumplen estos requerimientos
fueron eliminados del conjunto de datos, resultando en la remocién de 31246 usuarios, dando
como resultado un Dataset con 202717 usuarios. En la figura 3.8 (c) se observa que, al

eliminar estos usuarios, ya no existen valores fuera de rango.
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Figura 3. 5. Gréaficas nuevas luego de la limpieza de datos; a — Diagrama de densidad, b -
Histograma de frecuencia y ¢ — Diagrama de caja.

oo7
17500

0.006
15000
0.005
12500
B
=)
§
0004 3
z 2 10000
2 [
& A
£
0003 0
o002 000
o001 0 I
0.000 (1]
o 50 100 150 200 250 0 50 100

150 200
Consumo en kWwh Consumo en kWh

Namero d
o
=

=

B
2

250

Fuente: CNEL EP Unidad de Negocios Santo Domingo, (Python).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).

3.6.4. Algoritmo de Inteligencia Artificial para el andlisis de datos.

Una vez los datos han sido limpiados y se tiene un conjunto de datos sin valores nulos,
valores duplicados, valores en cero y valores fuera de rango, se puede proceder a desarrollar
el algoritmo para el analisis de datos y consecuentemente para la deteccion de infractores.
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3.6.4.1. Series temporales.

Debido a que los datos son generados mensualmente, es necesario tratarlos como series
temporales, por lo tanto, su estudio es diferente al resto de las variables estadisticas porque

el principal interés en este tipo de datos recae sobre la evaluacion y analisis de sus cambios
en funcion del tiempo.

Figura 3. 6. Ejemplo de serie temporal de uno de los usuarios de la CNEL EP Unidad de

Negocios Santo Domingo.

Cliente No:3. Med. No:1001661413.

—#- Consumo Mensual
== Consumo Promedio

350

200

B

g

Consumo en kKWh

100

Mes

Fuente: CNEL EP Unidad de Negocios Santo Domingo, (Python).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).

En la figura 9, es posible observar (de color verde) la serie temporal generada a partir de los
consumos mensuales de energia eléctrica. Este proceso fue realizado para los 202898

usuarios que forman parte del conjunto de datos.
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Figura 3. 7. Ejemplo de series temporales de 15 usuarios.
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Fuente: CNEL EP Unidad de Negocios Santo Domingo, (Python).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).

3.6.4.2. Seleccion del Algoritmo de Inteligencia Artificial.

Debido a que dentro de los datos no se dispone de etiquetas predefinidas (resultados
deseados), es decir; dentro del conjunto de datos no estd determinado si un usuario es
infractor o no, se debe escoger un algoritmo de aprendizaje no supervisado. Los algoritmos
de aprendizaje no supervisado nos permiten agrupar los datos, en este caso las series

temporales de acuerdo a sus similitudes o patrones.
El objetivo del algoritmo sera descubrir patrones desconocidos dentro del conjunto de datos,

crear grupos o clusteres con los datos que presentan similitudes, en donde uno de esos grupos

sera el de los posibles infractores.
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Existen varios algoritmos de aprendizaje no supervisado, sin embargo, un factor importante
a tomar en cuenta, es que los datos estan dados en forma de series temporales, por lo cual se
eleva la complejidad del analisis. En este caso se debe seleccionar un algoritmo de
“Clustering” o agrupamiento de datos para series temporales con el propdsito de maximizar

la similaridad de los datos dentro de los clusteres y minimizarla entre clisteres.

Basados en los criterios presentados anteriormente, se decidié seleccionar el algoritmo K-
Means, el cual ha mostrado producir los resultados mas precisos, por lo tanto, en el

consecuente andlisis es el algoritmo usado.

3.6.4.3. Normalizacion de datos.

Una parte primordial de la preparacion de datos para Inteligencia Artificial, y en este caso
en especifico para Machine Learning, es la normalizacion de datos. El propdsito de la
normalizacion de datos es cambiar los valores numéricos del conjunto de datos a una escala
comun, sin distorsionar las diferencias en los rangos de los valores, y esta dado por la

siguiente formula:

x; — min (x)

4= max(x) — min (x)

Ecuacion 3. 1

Doénde:

zi: Eli®™ valor normalizado en el conjunto de datos.
xi: el i valor en el conjunto de datos.

min(x) : el valor minimo en el conjunto de datos.

max(x) : el valor maximo en el conjunto de datos.
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Figura 3. 8. Ejemplo de normalizacion de datos para una serie temporal: a — Serie temporal

sin normalizar, b — Serie temporal normalizada con valor minimo igual a 0 y valor maximo
igual a 1.
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Fuente: CNEL EP Unidad de Negocios Santo Domingo, (Python).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).

3.6.4.4. Determinacion del numero de clUsteres o grupos.

Uno de los retos en agrupamiento de datos es la determinacién del namero de clusteres en
un conjunto de datos. El algoritmo de agrupamiento K-Means que se determine previamente

el nimero de cllsteres, y en realidad es una tarea distinta al proceso de resolucion del
problema de agrupamiento.

La seleccion correcta de k (numero de cllsteres) es frecuentemente ambiguo, con
interpretaciones que dependen de la forma y la escala de la distribucidén de puntos en un
conjunto de datos. Ademas, incrementando k indiscriminadamente siempre reducira el error
en el agrupamiento resultante. Por lo tanto, la seleccion dptima de k debera lograr el
equilibrio entre la méaxima compresion de datos usando un solo cluster, y la maxima

precision por medio de la asignacidn de cada serie temporal a su propio clister.

3.6.4.4.1. El método del codo.

El método del codo corre el algoritmo K-Means sobre el conjunto de datos para un rango de
k determinado, y luego para cada uno de los valores k calcula la distorsién promedio para

todos los clusteres. La distorsion se define como la suma de las distancias cuadradas desde
cada punto a su centro asignado.
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Cuando todas las métricas mencionadas anteriormente son graficadas, es posible determinar
el mejor valor para k. Si la grafica luce como un brazo, entonces el “codo” (el punto de
inflexion de la curva) es el mejor valor k. El brazo puede estar hacia arriba o hacia abajo,
pero si existe un fuerte punto de inflexion, es una buena indicacion que el modelo subyacente

se ajusta mejor en ese punto.

Figura 3. 9. Método del codo aplicado al conjunto de datos.
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Fuente: CNEL EP Unidad de Negocios Santo Domingo, (Python).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).

Como se puede observar en la figura 3.12, el punto de inflexién estaria en 7, por lo cual
nuestro conjunto de datos debe dividirse en 7 clusteres, de los cuales uno de ellos seria el

grupo de posibles infractores.

3.6.4.5. K-Means.

Una vez definido el nimero de clusteres, se procedid a desarrollar el algoritmo de
clusterizacién. El algoritmo K-Means empieza con un grupo de k centroides seleccionados
aleatoriamente, los cuales son usados como punto de inicio para cada cluster, y luego realiza
calculaciones iterativas (repetitivas) con el objetivo de optimizar las posiciones de los

centroides.
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La optimizacion de clusteres solo es detenida cuando:

e Los centroides se han estabilizado — no hay cambio en sus valores porque la
clusterizacion se ha realizado exitosamente.

e Se ha alcanzado el nimero definido de iteraciones.

En el algoritmo K-Means, se mide la distancia o similitud entre los puntos del conjunto de
datos y cada centroide inicializado. Basado en los valores encontrados, los puntos son
asignados a lo centroides con la distancia minima. Por lo tanto, el calculo de esta distancia

juego un papel vital en el algoritmo de agrupamiento.

Como es sabido, la distancia entre dos puntos puede ser computada por medio de diferentes
técnicas disponibles, por lo tanto, escoger la técnica apropiada es una tarea que representa
un gran reto. En este proyecto, se han probado tres técnicas disponibles para la medicion de
la similitud entre dos series temporales: Distancia Euclidiana, DTW Barycenter Averaging
y Soft-DTW.

3.6.4.5.1. Distancia Euclidiana.

La distancia euclidiana computa la raiz de la diferencia de cuadrados entre las coordenadas

de par de puntos.

m
DiSth = Z(Xik —)(jk)z
k=1

Ecuacion 3. 2.

Una de las ventajas de este método es que la distancia entre cualesquiera dos puntos no se
ve afectada por la adicion de nuevos puntos al analisis, los cuales podrian ser valores fuera

de rango [1].

Sin embargo, las distancias pueden verse afectadas enormemente por diferencias en la escala

entre las dimensiones de las cuales las distancias son calculadas.
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Por ejemplo, si una de las dimensiones denota un consumo de energia eléctrica en kWh, y
luego se convierten a Wh, la distancia euclidiana resultante se ve altamente afectada (sesgada
por dimensiones que tienen una escala mas grande), y consecuentemente, los resultados del

analisis clusteres podrian variar.

Una de las mayores desventajas de esta técnica para encontrar similitudes entre series
temporales, es que es invariable a los cambios de tiempo, ignorando la dimension temporal
de los datos. Si dos series temporales estan altamente correlacionadas, pero una se desfasa
incluso un solo paso de tiempo, la distancia euclidiana las mediria erroneamente como mas

separadas.

Aplicando el algoritmo K-Means al conjunto de datos, y definiendo la técnica de computo
de similitud entre series temporales como distancia euclidiana se obtienen los resultados

mostrados en la figura 3.14.

Figura 3. 10. Resultado del algoritmo de agrupamiento tomando como métrica de similitud

la distancia euclidiana.
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Fuente: CNEL EP Unidad de Negocios Santo Domingo, (Python).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).
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3.6.4.5.2. DTW Barycenter Averaging (DBA).

En analisis de series temporales, dynamic time warping (DTW), es un algoritmo para medir
la similitud entre dos secuencias temporales. Por medio de este algoritmo se encuentra la
alineacion éptima entre dos secuencias de valores numéricos, y captura las similitudes

flexibles alineando las coordenadas dentro de las dos secuencias.

Sean X e Y dos series temporales con un numero de elementos m y n respectivamente. La

distancia DTW desde X hasta Y es formulada como el siguiente problema de optimizacion:

DTWyy = min Z d(x;, y;)?
@iL.jen

Ecuacién 3. 3.

Donde = [m,, ..., Tg] €S la ruta que satisface las siguientes propiedades:

e Esuna lista de pares de indices my = (ix,jx) cON0 < i, <my0<j, <n
e 1,=000)yng=(m—-1,n-1)
e Paratodo k > 0,1, = (iy,ji) esta relacionado con my_; = (ix—1,jx—1) COMO Se
muestra:
O 1 S i <ip1+1

O Jk-1<Jjk<Jk-1t+1

En resumen, DTW es calculado como la raiz cuadrada de la suma de las distancias cuadradas

entre cada elemento en X y su punto mas cercano en'Y.

Esto crea una ruta deformada entre X e Y que alinea cada punto en X con el punto mas
cercano en Y. La ruta es una alineacion temporal de tiempo que minimiza la distancia

euclidiana entre series alineadas.

Desafortunadamente, una implementacion directa de este algoritmo conlleva un costo muy
elevado en tiempo de procesamiento, ademas de la imposibilidad de determinar si la solucion

encontrada es la 6ptima, debido a que se debe aproximar la serie temporal promedio.
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Es alli cuando el algoritmo DBA, el cual estd disefliado como un método global de
aproximacion supera este reto. DBA consiste en refinar iterativamente una serie temporal
promedio inicial, para de este modo minimizar la suma de distancias DTW cuadradas entre
el centroide y la serie temporal promedio. Como resultado, los centroides tienen una forma
promedio que se parece a las series temporales miembros del clUster, a pesar que ocurran

cambios temporales entre los miembros.

Figura 3. 11. Resultado del algoritmo de agrupamiento tomando como métrica de similitud

la distancia DTW Barycenter Averaging.
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Fuente: CNEL EP Unidad de Negocios Santo Domingo.
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).

3.6.4.5.3. Soft-DTW.

Una de las fuertes limitaciones de la distancia DTW, es que puede ser computada solo en
tiempo cuadratico usando programacion dinamica, a pesar que el nimero de posibles
alineaciones es exponencial en la longitud de dos series temporales. Soft-DTW propone
reemplazar este minimo por un minimo suave. Al igual que el DTW original, el soft-DTW

se puede calcular en tiempo cuadratico mediante programacion dinamica.
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Sin embargo, la principal ventaja de soft-DTW radica en el hecho de que es diferenciable en
todas partes y que su gradiente también se puede calcular en tiempo cuadratico. Esto permite
usar soft-DTW para promediar series temporales o como una funcion de pérdida, entre una
serie de tiempo real y una serie de tiempo predicha por una red neuronal, entrenada de
extremo a extremo usando retropropagacion. La siguiente es la definicion formal de Soft-
DTW:

Soft —DTWY,, = minZeA(X,Y) Z d(Xy,Y))?
(i,j)er

Ecuacién 3. 4.

Donde min? es el operador soft-min parametrizado por el factor de suavidad y.

Soft-DTW no es invariable a los cambios de tiempo, como lo es DTW. Teniendo que x es
una serie de tiempo que es constante excepto por un motivo que ocurre en algin punto de la
serie, y denotamos por x,; una copia de x en la que el motivo se desplaza temporalmente
pork marcas de tiempo. Entonces la cantidad |[soft — DTWY(x,x,;) — soft —
DTWY (x,x)| crece linealmente con yk?2. La razon detras de esta sensibilidad a los cambios
de tiempo es que soft-DTW proporciona una calificaciéon de similitud promedio ponderado
en todas las rutas de alineacion (donde se asignan pesos mas fuertes a mejores rutas), en

lugar de centrarse en la mejor alineacion Unica como se hace en DTW.

Figura 3. 12. Resultado del algoritmo de agrupamiento tomando como métrica de similitud
la distancia Soft-DTW.

SoftDTWW k-means

Fuente: CNEL EP Unidad de Negocios Santo Domingo, (Python).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).
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3.6.5. Presentacion de resultados.

Una vez que el algoritmo detect6 los posibles infractores usando tres métricas diferentes,

solo se toman en cuenta los usuarios que hayan sido detectados por los tres métodos, y se

genera un conjunto de datos. A su vez el conjunto de datos se guarda como un archivo .xIsx

(archivo de Excel), cada hoja de Excel tiene como nombre la subestacion a la cual estan

conectados los posibles infractores y el porcentaje de posibles infractores (en relacion a todos

los usuarios conectados a esa subestacion).

Tabla 3. 5. Ejemplo de presentacion de resultados en forma de archivo Excel.

Fuente: CNEL EP Unidad de Negocios Santo Domingo, (Excel).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).

CLICOD MDENUMFAB | SGCORX SGCORY | USOCOD | CLIPRVCODP | CLIRLSCOD
0
74 1001620277 704027,8998 | 9972183,289 | RD 23 153

! 475 1810244882 703159,6771 | 9972529,868 | CO 23 136
0 522 1001230630 703288,6356 | 9972687,84 | RD 23 136
= 530 1001205941 703297,175 | 9972752,839 | RD 23 136
5 531 1001205934 703297,445 | 9972755,728 | CO 23 136
s 560 1001622146 703304,0234 | 9972623,175 | RD 23 144
H 590 1001173508 703345,1944 | 9972720,629 | TP 23 144
5 600 1710091659 703376,7931 | 9972821,334 | RD 23 144
° 641 1001210894 703383,2429 | 9972558,657 | RD 23 144
® 2340 50276949 702930,6303 | 9971782,926 | CO 23 151
® 2891 1001623174 704158,9886 | 9973102,382 | CO 23 165

SUBESTACIONES PERDIDAS

EL CENTENARIO 0.047%

NO ASIGNADOS

PAMBILES 0.135%

QUEVEDO 0.0208%
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3.7. Instrumentos de investigacion.

Como instrumentos se utilizd un conjunto de datos provisto por la CNEL EP Unidad de

Negocios Santo Domingo, al no existir investigaciones previas basadas en el enfoque

aplicado en el presente proyecto, para el desarrollo del algoritmo solamente se uso la

documentacidn provista por los desarrolladores del lenguaje de programacion seleccionado.

3.8. Tratamiento de datos.

EL procesamiento de datos y el desarrollo del algoritmo fue realizado completamente en el

lenguaje de programacion Python, debido a su gran cantidad de librerias para del manejo de

datos y desarrollo de aplicaciones de Inteligencia Acrtificial.

3.9. Recursos humanos y materiales.

Tabla 3. 6. Recursos humanos y materiales.

Humano
item Detalle Descripcion Costo Unitario Total
1 480H Macao Richard $10 $4800
2 480H Pujota Edison $10 $4800
3 90H Ing. Yadyra Ortiz $10 $900
Total $ $10500
Material
Item Detalle Descripcion Costo Unitario Total
1 1U Resma de hojas $5 $5
2 1U Memoria USB 32GB $15 $15
3 3U Computador personal $1200 $3600
Total $ $3620

Fuente: (Word).

Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSION



4.1. Resultados.

Se presentan los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo de inteligencia artificial para la
deteccion de posibles infractores que hurtan energia eléctrica en la unidad de negocios CNEL
EP Santo Domingo, permitiéndonos ademéas generar un reporte en formato Excel y

graficarlos geograficamente en ArcGIS.

4.1.1. Reporte de contribucion de pérdidas de energia proporcionado por

el departamento de control de energia CNEL EP Santo Domingo.

En base a los datos obtenidos de las de pérdidas totales de energia en porcentajes de la
Unidad de Negocio CNEL EP Santo Domingo, conformado por 6 cantones de los cuales en
la siguiente tabla 4.1. Se puede evidenciar que el canton Flavio Alfaro presenta el 31,4%, de
pérdidas, debido a que tiene una disponibilidad inferior que los otros cantones y por ende
tiende a presentar mayores pérdidas de energia. Esto se debe a que es el cantdn que posee un
menor nimero clientes suscritos a la empresa distribuidora de energia eléctrica y ocupa el

penultimo lugar en la contribucion econdémica para la empresa eléctrica.

Tabla 4. 1. Contribucion de pérdidas de energia CNEL EP Santo Domingo.

Contribucion Pérdidas de Energia (%) ANO MOVIL JUNIO 2021
CANTON CLIENTES | DISPONIBILIDAD | PERDIDAS % %
MWh MWh PERDIDAS | CONTRIBUCION
EL CARMEN 30430 88110 13813 15,7 13,3
FLAVIO 8261 22494 7062 31,4 6,8
ALFARO
LA CONCORDIA 28456 82616 8784 10,6 8,4
PEDERNALES 21512 92386 20433 22,1 19,6
SANTO 148608 478887 48090 10,0 46,2
DOMINGO
LA 14 13617 34491 5857 17,0 5,6
TOTAL 250884 798984 104038 13,0 100,0

Fuente: CNEL EP Unidad de Negocios Santo Domingo, (Word).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).
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4.1.1.1. Diagrama de esferas en base a la contribucién de pérdidas de energia eléctrica.

En la siguiente grafica denominada gréfica de bolitas proporcionada por la CNEL EP Santo

domingo, se puede visualizar de forma grafica las pérdidas de energia de los 6 cantones, que

se describen en latabla 4.1. Se observa que el cantdn Santo Domingo posee el mayor nimero

de usuarios con respecto a los demas cantones, de tal manera que su disponibilidad también

es mayor y por ende existen menores perdidas comerciales para la empresa distribuidora. En

la figura 4.1. Se visualiza mediante el diagrama de esferas de una forma mas didactica la

contribucion individual de cada canton.

Figura 4. 1. Representacion gréfica de esferas de la contribucion de pérdidas totales de

energia (%).

60

50

40

w
o

Co’[\,tribucién
o
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-10

Contribucion Pérdidas Totales de Energia (%) ANO MOVIL

JUNIO 2021

SANTO DOMINGO
Cl: 148.433

PEDERNALES

1
: cl: 21.571
! EL CARMEN
Cl: 30.462
| [ 2,
LA | FLAVIO ALFARO
CONCORDIA ! . 15, —— Cl: 8.250
cl: 28.396 LA 14
Cl: 13.633 31,4
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% Individual

40

Fuente: CNEL EP Unidad de Negocios Santo Domingo, (Excel).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).
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4.1.2. Reporte de péerdidas por subestacion de la distribuidora CNEL EP
Santo Domingo.

En la figura 4.2. Se detalla las pérdidas por subestaciones, la subestacion Flavio Alfaro
presenta mayor porcentaje de perdidas, en comparacion con la subestacién el centenario
quien es el que tiene menor pérdidas de energia con un 7,9 % de pérdidas para la empresa

distribuidora.

Figura 4. 2. Representacion grafica de perdidas por subestacion de la CNEL EP Santo

Domingo.

PERDIDAS EN PORCENTAJE POR SUBESTACION Y EL PESO DE PERDIDAS EN
CONTRIBUCION (%)

m%PESO %PERDIDAS
EL CARMEN — 13:3%¢ 7%
PEDERNALES — 12,8% 20.5%
QUEVEDO _ 1582
LA CONCORDIA _ 8.2% 0 5%
IAMA _ 6,9% 26.0%
VIA COLORADOS DEL BUA h 228 14,5%
PATRICIA PILAR h Sl 14.3%
SESME h 5:4% 30,4%
PAMBILES 20% 510
VIA QUITO 50% 5 6%
EL CENTENARIO 43% 906
LA CADENA 38%  0.8%
EL ROCIO 3,5% 19,3%
LA PALMA (P) P S 17,9%
ALLURIQUIN P 2.0% 13.4%
VALLE HERMOSO 1,5% 9.8%
FLAVIO ALFARO L3k 36,2%
0 0 0 0 0 0 0 0 0

Fuente: CNEL EP Unidad de Negocios Santo Domingo, (Excel).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).
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4.1.3. Interfaz gréfica del algoritmo para la obtencidén de reportes y gréficas de los
posibles infractores.

A continuacion, se presenta la interfaz grafica para visualizar los diferentes pardmetros que
son:

e Numero de cliente.

e Codigo de cliente.

e Nombre del cliente.

e NuUmero de medidor.

e Consumo individual de 12 meses.

Figura 4. 3. Interfaz grafica de los parametros de usuarios suscritos a la CNEL EP Santo

Domingo.

CONSUMOS POR CLIENTE

Nimero  Cad, Cliente Nim, Medidor  Nombres y Apellidos MesOl MesO2 Mes03 MesOd Mes0S MesOi MesOT MesOB Mes09 Mesil Mest Mesi2

Fuente: (Python).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).

Al pulsar el boton “mostrar datos” el algoritmo carga nuestro archivo de Excel que contiene
la informacion de cada uno de los usuarios para luego clasificar los datos en dos grupos
siendo estos: clientes que poseen consumo mayor a 0 de 12 meses y clientes que tienen los

consumos en 0, 0 que Nno registran coONSUMO en uno O varios meses.

Tabla 4. 2. Representacion en Python de los usuarios con el consumo de 12 meses.

CONSUMOS POR CLIENTE

Nimero  Cod. Cliente Mdm. Medidor Nombres y Apellidos Mes01 Mes02  Mes03  Mesl4  Mes03 Mes06  Mes07  Mes08  Mes09 Mes10 Mes?l Mesi2
Mio 93 10424657 8.0 930 950 010 40 W0 87D 870 9.0 0o 9o 1080
ME o 9 1001181033 470 6460 6090 6380 5670 5470 600 5090 5500 380 4390 570
M7 056 710101614 640 2380 1950 1950 2020 190 2070 190 1950 1950 1890 1860
ME o 938 11081848 230 2670 2390 2400 2850 2890 360 390 3670 3WO0 3O 2790
Mo 03 11081943 550 5170 30 130 574D 3340 3380 4980 5010 4880 4620 5020
B0 %60 1000433842 1760 2400 30 200 670 60 130 4D 360 360 320 4.0
B %l 1810197629 A0 210 260 150 170 130 130 160 150 160 160 180
N % Mz 340 13000 00 00 00 00 0.0 00 W00 %00 00
53 983 20000066333 260 2920 2840 460 1660 190 2600 1380 410 2330 1670 1720
0 1506721103 50 2880 24D 200 280 60 2950 170 2140 17A0 6D 1690

Mostrar Datos 264237 Filas Cargadas. Tiempo requerido: 8.734FR32434882 seg. Limpiar Datos | Generar Reporte

Fuente: (Python).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).
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Ademas, en la figura 4.4. Se visualiza los clientes suscritos a la CNEL EP Santo Domingo,
conformado por 264237 clientes, y el tiempo que demora el algoritmo en cargar esta base de
datos es alrededor de 8.734 segundos y este tiempo depende de la capacidad de la maquina

en la cual se esté ejecutando el algoritmo.

Se puede obtener mediante el boton “generar reporte” un archivo en formato (.csv), que
contiene a los usuarios que presentan el consumo mensual “0” en KWh o clientes que no
registran consumo los cuales posiblemente sean usuarios prepagos y por ende tienen dicho

consumo.

Tabla 4. 3. Representacion de datos nulos y datos cero.

CLICOD | MDENUMFAB | 12 11 | 10 | 9 8 7 6 5 4 3 2 1

85 1810243028 00 | 00 | 00| 00 | 00| 00 |00/ 00 | 00 [00] 00| 00
103 139842 00 | 00 | 00| 00 | 00| 00 | 00| 00 | 00 [00] 00| 00
178 2110710781 00 | 00 | 00| 00 | 00| 00 |00/ 00 | 00 [00] 00| 00
224 809005996 00 | 00 |00 ] 00 | 00 ] 00 | 00 ] 00 | 00 [ 00] 00 | 00
328 1001151983 00 | 00 | 00| 00 | 00| 00 |00/ 00 | 00 [00] 00| 00
339 1001189545 00 | 00 1001l 00l 001l 00 100l 00 | 00 logol 0o [ 00
458 1001210014 00 | 00 | 00| 00 | 00| 00 |00/ 00 | 00 [00] 00| 00
461 7100116412

609 1001216741 00 | 00 | 00| 00 | 00| 00 ] 00/ 00 00 ]00] 00| 00

Fuente: (Python).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).

El reporte de datos nulos o en cero, contiene un total de 27392 clientes, los cuales no son
tomados en el algoritmo para comprobar si son usuarios infractores o no, debido a que, para
ser mas eficiente en los resultados, solo tomamos los clientes que tienen los 12 meses de

consumo.

4.1.4. Resultados mediante gréaficas de los usuarios analizados por el algoritmo de

inteligencia artificial.

En la figura 4.6. Se observa una lista de las diferentes graficas que el algoritmo permite
mostrar para un mejor entendimiento el comportamiento de consumo individual de cada uno
de los usuarios, permitiéndonos de tal manera generar en la grafica el consumo en kwWh de

12 meses por medio del “cédigo de cliente”.
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Figura 4. 4. Lista de gréficas utilizadas en Python.

(SELECT .. Generar Graficas

Frecuencia
Densidad

Consume per Usuario

i

Fuente: (Python).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).

4.1.4.1. Resultado de los usuarios mediante el diagrama BoxPlot.

En la figura 4.7. Se puede visualizar el diagrama caja de bigotes en el cual se indican los

valores atipicos que no seran tomados para la deteccion de los posibles infractores, de tal

manera que se tomaran a los usuarios con consumo mayor a 5 kWh y menores a 260 kWh,

que son clientes de categoria residencial y comercial, tomando en cuenta que son los mas

propensos a generar conexiones clandestinas para su bien comun.

Figura 4. 5. Diagrama Boxplot para valores fuera de rango.

Boxplot v Generar Graficas

Ingrese el cédigo de cliente:

BOXPLOT para VALORES FUERA DE RANGO

0 50 100 150
Consumo en kWh

Fuente: (Python).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).
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4.1.4.2. Resultado de los usuarios mediante el histograma de frecuencia.

Se visualiza en la figura 4.8. Un grafico de barras el cual nos permite comprender como se
distribuyen los usuarios en funcién de su consumo en kWh, en donde el punto maximo de
usuarios es de 17600 con consumo promedio de 90 kwWh a 95 kWh. Aproximadamente 2500
son los usuarios que consumen alrededor de 260 kWh, que es el consumo minimo, ademas
estos datos nos van a permitir la deteccion de posibles infractores en la unidad de negocios
CNEL Santo Domingo.

Figura 4. 6. Representacion de un histograma de frecuencia en base al consumo de usuarios
de la CNEL EP Santo Domingo.

Ingrese el cédigo de cliente:

Histograma de frecuencia

17500

15000
12500
10000
0 I
0 50 100 200 250

Numero de usuarios
a
2

2
g

=1
=1

150
Consumo en kWh

Fuente: (Python).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).

4.1.4.3. Resultado de los usuarios mediante el diagrama de densidad.

El diagrama de densidad nos permite visualizar a los clientes en un intervalo de tiempo la
distribucion mediante el consumo mensual que han presentado, en donde el limite de
densidad de los usuarios es alrededor del 0.007 en funcién del consumo en KWh. como se
muestra en la siguiente figura 4.9.
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Figura 4. 7. Diagrama de densidad de los datos para la deteccion de posibles infractores.

Densidad ~ Generar Graficas

Ingrese el cédigo de cliente:

Densidad de los datos
0.007

o
0.006

0.005

0.004 —

Density

0.003 G
| .
0.002

0.001

50 100 150 200 250
Consumo en kWh

Fuente: (Python).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).

4.1.5. Deteccion de infractores como base de muestra previo a la ejecucion total de

usuarios.

Se toma como muestra la cantidad de 1000 usuarios para la deteccion de posibles infractores
desde la base de datos que consta con cada parametro individual de los clientes suscritos en
la unidad de negocios CNEL EP Santo Domingo.

La ejecucion del algoritmo se lo realiza mediante el boton “Clusterizar”, el cual permite
determinar en cuantos grupos la data set va hacer distribuida, para posterior aplicar 3
métodos basados en la clusterizacidn para filtrar cada uno de los usuarios y de esta manera

realizar la medicion entre dos series temporales en base a su similitud.
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Figura 4. 8. Representacion gréafica del método del codo para conocer el numero de clusters.

Distortion Score Elbow for KMeans Clustering
i

=== selbow-at k=7 sscore = 1103.702

i

i
1300 - !
i

1250 -

1200 -

150 -

distortion score

oo -

1050 -

1000 -

/

Clusterizar ‘ Aplicar Método 1 Aplicar Método 2 Aplicar Método 3 Identificar infracteres y Reportar

Fuente: (Python).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).

En la figura 4.8. Se observa que al momento de aplicar el algoritmo de inteligencia artificial
de Machine Learning por clusterizacion, se utiliza K-Means, debido a que ha mostrado
resultados mas precisos, arrojando en este caso de muestra K=7, que comprende a que

existen 7 grupos en los cuales los 1000 usuarios fueron distribuidos segun su similitud.

4.1.5.1. Resultado obtenido al aplicar el método 1 “Distancia Euclidiana” en el
algoritmo de K-Means de muestra.

Se procede a ejecutar el primer método con una muestra de 1000 usuarios, se escoge el
claster # 1, los usuarios de este grupo tienen un consumo promedio aproximado de 90 kWh
y en el tercer mes del afio su consumo decae paulatinamente manteniéndose casi constate

hasta el mes #12.
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Figura 4. 9. Resultado obtenido al aplicar el método 1 “Distancia Euclidiana”.

ngrese el codigo de cliente:
Euclidean k-means

100 1.00 100
075 075 a7s
050 050 050 /\/\-\/_\
025 025 025
000 000 000

00 25 50 75 100 00 25 50 75 100 00 25 50 75 100
100 100 1.00
075 075 075
050 050 050
025 025 025
000 000 000

a0 2 50 5 100 0 2 50 r/ 100 10 2 50 5 100
100
075
050
025
000

00 2 50 10.0

Clusterizar Aplicar Método 1 Aplicar Método 2 Aplicar Método 3 1, Identificar infractores y Reportar

Fuente: (Python).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).

4.1.5.2. Resultado obtenido al aplicar el método 2 “Barycenter Averaging (DBA)” en el

algoritmo de K-Means de muestra.

Se procede a ejecutar el segundo método con una muestra de 1000 usuarios, se escoge el
claster # 5, los usuarios de este grupo tienen un consumo promedio aproximado de 80 kWh,
en la gréafica se observa que el consumo en los primeros tres meses es elevado para luego
decaer y volver a subir nuevamente, al sexto mes el consumo decae de una forma abrupta y

se mantiene en un bajo consumo constante, al final del Gltimo mes la curva tiende a subir.
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Figura 4. 10. Resultado obtenido al aplicar el método 2 “Barycenter Averaging (DBA)”.

ngrese el codigo de cliente:

DBA k-means

100 [ 1.00 i~ 1.00
075 075 075
050 050 050
025 025 025
000 000 000
0o 2 50 7 10.0 00 2 50 75 10.0 a0 25 50 75 10.0
100 100 100 N
075 075 075
050 050 050
0.25 025 0.25
0.00 000 0.00
00 2 50 75 100 a0 2 50 10.0 00 2 50 75 100
1.00
075
050
025
000
0o 2 50 75 100
Clusterizar Aplicar Método 1 Aplicar Método 2 Aplicar Método 3 1,5 Identificar infractores y Reportar

Fuente: (Python).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).

4.1.5.3. Resultado obtenido al aplicar el método 3 “Soft-DTW?” en el algoritmo de K-

Means de muestra.

Al ejecutar el tercer método con una muestra de 1000 usuarios, se escoger el cluster # 6, los
usuarios de este grupo tienen un consumo promedio aproximado de 80 KWh en la grafica se
observa que el consumo en el primer mes es elevado para luego decaer y volver a subir
levemente, al sexto mes el consumo comienza a decaer paulatinamente hasta llegar a un bajo

consumo constante, para al final del dltimos la curva tiende a subir de una forma muy leve.
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Figura 4. 11. Resultado obtenido al aplicar el método 3 “Soft-DTW”.

Ingrese el cédigo de cliente:

SoftDTW k-means

100 1 100 100 =
Q75 Q75 075
050 050 050
o25 025 Q25

oo 25 50 75 10.0 00 25 50 75 10.0

=]
N
o
=)
~
o
=]
o

Clusterizar | Aplicar Método 1 Aplicar Método 2 Aplicar Método 3 1,5,6 Identificar infractores y Reportar

Fuente: (Python).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).

4.1.5.4. Resultados de los tres métodos de clusterizacion.

El algoritmo toma en cuenta a los usuarios que tienen la misma similitud en los tres métodos
de clusterizacion, si un usuario tiene similitud en uno o dos métodos el algoritmo lo descarta.
El resultado del andlisis de los 1000 usuarios nos da por subestaciones en porcentaje en un

archivo de Excel.

El algoritmo da como resultado tres subestaciones que posiblemente tengan perdidas
comerciales. La subestacién el Centenario tiene un 0,025% de perdidas no técnicas, y existen
6 usuarios que quizas estén hurtando energia eléctrica, se analiza por codigo de cliente para
poder visualizar y analizar durante los 12 meses de consumo, se procede a escoger el codigo

629. el color azul corresponde al consumo promedio y el color verde al consumo mensual.
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Figura 4. 12. Representacion gréafica al ingresar el codigo de un cliente para analizar su
consumo de 12 meses.

Ingrese el cadigo de cliente: 629

Cliente No:629. Med. No:1000303800.

—8- Consumo Mensual
—— Consumo Promedio

&

Consumo en kWh
E]

Mes

Clusterizar Aplicar Método 1 Aplicar Método 2 Aplicar Método 3 1,5,6 Identificar infractores y Reportar

Fuente: (Python).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).

Como se observa en la gréfica 4.15. El cliente tiene un consumo promedio 65 KWh, del
primero al segundo mes existe un consumo que tiende a subir, del segundo al tercer mes su
consumo comienza a decaer hasta llegar al cuarto mes, del cuarto al quinto mes su consumo
baja méas de su consumo promedio manteniéndose asi hasta el mes 12, esto no quiere decir
que el cliente este hurtando energia, existen muchos factores para que el consumo de este
haya descendido, entre ellos esta que era una vivienda que se utilizaban varias familias, que

habia un negocio “tienda, bazar, taller”.

La subestacion los Pambiles tiene un porcentaje de 0,079% de pérdidas no técnicas y 17
clientes que posiblemente estén hurtando energia.
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Tabla 4. 4. Datos de posibles usuarios que presenten pérdidas comerciales a la subestacion

los Pambiles.
CLICOD MDENUMFAB SGCOR X SGCOR Y USOCOD CLIPRVCODP

0 3 1001661413 7034510361 99719648454 CO 23
20 36 4262982 7034539404 99720348668 CO 23
94 141 1001199966 7034356508 99722020997 CO 23
113 171 1001171481 7033855692 99723150518 RD 23
123 193 1001197418 7033961605 99722247322 RD 23
168 286 1001171680 7032601708 99721553836 RD 23
220 372 1001593794 7033217666 99724341166 RD 23
253 433 13085 7032188726 99721840148 CO 23
261 444 1502728158 7032313119 99722534946 CO 23
285 486 1001624907 7032263969 99724684865 RD 23
368 629 1000303800 7033655075 99725671431 RD 23
446 777 1001182434 70314256 99723492201 RD 23
448 779 1001182426 7031413859 99723430699 RD 23
451 785 1001200577 7031000634 99723153706 RD 23

SUBESTACION PAMBILES 0.079%

Fuente: (Python).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).

Figura 4. 13. Cliente cddigo 3 de la subestacion los Pambiles posibles pérdidas comerciales.

Ingrese el cadige de cliente: 3

Cliente No:3. Med. No:1001661413
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Fuente: (Python).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).
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La subestacion de Quevedo tiene un porcentaje de 0,016% de pérdidas no técnicas y 6
clientes que posiblemente estén hurtando energia.

Tabla 4. 5. Datos de usuarios que pueden ser infractores de la subestacion Quevedo.

Fuente: (Python).
Elaborado por: Macao R. — Pujota E. (2022).

CLICOD MDENUMFAB | SGCORX | SGCORY | USOCOD | CLIPRVCODP | CLIRLSCOD | CLISECINM
1413 1E+09 701983 9971122 RD 23 143 18107
1566 1E+09 701212 9969732 RD 23 165 12200
1676 1E+09 701810 9971098 RD 23 134 11700
1791 1E+09 701901 9971292 RD 23 135 14300
2063 1,5E+09 702097 9971388 RD 23 133 15500
2133 1,00E+09 702233 9971537 RD 23 132 14002

SUBESTACION

Q