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Resumen

Una de las mayores problematicas en el sector de la distribucion de energia eléctrica es la
dificultad para conocer con detalle el comportamiento del consumo en el tiempo. Por ello, se
han incorporado nuevas tecnologias, como los medidores inteligentes, que permiten registrar y
monitorear de manera constante las fluctuaciones del consumo eléctrico. A partir de estos datos,
las empresas distribuidoras pueden obtener conocimiento relevante para la toma de decisiones.

El presente trabajo de investigacion se ha enfocado, por una parte, en descubrir patrones
comunes entre clientes, a partir de datos recolectados por medidores inteligentes. Se elaboraron
distintas representaciones de consumo, y a partir de éstas se agrup6 a clientes similares,
aplicando un algoritmo de clustering. Por otra parte, se abordd también el entrenamiento y
evaluacion de modelos de prondstico para el consumo eléctrico, utilizando intervalos pequefios
de tiempo.

Los resultados obtenidos a partir del clustering, permitieron reconocer diversos segmentos
de clientes, los cuales, no siendo representativos en cantidad, aportaban un alto porcentaje en el
consumo total. En cuanto a los modelos de prondstico evaluados, se obtuvo un buen desempefio,
superior al 99% en el coeficiente de correlacion.

Palabras-claves: consumo eléctrico, medidores inteligentes, patrones de consumo,
clustering, modelos predictivos.

Abstract

One of the major problems in the area of electric power distribution is the difficulty in
knowing in detail the behavior of electric consumption over time. For this reason, new
technologies, such as smart meters, have been incorporated, allowing the constant measure of
the fluctuations in electricity consumption. Based on these data, the distribution companies can
generate relevant knowledge for decision making.

The focus of the present research is, on the one hand, the discovery of common patterns
of customers, based on smart meters data. For this reason, several consumer representations
were elaborated, from which similar clients were grouped, applying a clustering algorithm. This
work also involved the training and evaluation of forecasting models for electricity
consumption, using small time intervals.

The results obtained from the clustering allowed the recognition of different customer
segments, which, although not representative in terms of quantity, contributed a high percentage
of the total consumption. Regarding the forecast models evaluated, a good performance was
obtained, above 99% in the correlation coefficient.

Keywords: electric consumption, Smart meters, consumption patterns, clustering,
predictive models
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1 Introduccion

La energia eléctrica es un recurso que ha cobrado vital importancia en los Gltimos afios;
El avance de la tecnologia y su llegada masiva a las ciudades y hogares ha generado una alta
demanda que va en aumento cada dia. Desde el alumbrado publico, hasta la iluminacion y
artefactos del hogar, tales como refrigeradores y televisores, necesitan ser abastecidos
constantemente de electricidad para mantenerse en funcionamiento.

Esta fuerte demanda, ha llevado a concentrar los esfuerzos de investigacion en mejorar la
eficiencia de la generacion, distribucién y consumo de energia eléctrica en hogares e industrias.
Con el mismo objetivo, las empresas distribuidoras de energia eléctrica han estado incorporando
nuevas tecnologias que les permitan obtener informacion completa y en tiempo real del consumo
de sus clientes. Es asi, como se ha adoptado un nuevo concepto llamado “Smart Metering” o
medicién inteligente, que da paso a nuevos tipos de medidores que interactlan en un sistema
interconectado. Esto permitira realizar analisis sobre los datos, hacer pronosticos certeros y
detectar patrones de consumo que seran relevantes en la toma de decisiones.

En esta instancia, la disciplina que ha tenido mayor auge es la mineria de datos (Data
Mining), ya que, en primer lugar, provee una serie de técnicas que permiten agrupar y
caracterizar de manera efectiva patrones de consumo eléctrico; en segundo lugar, el aprendizaje
de maquina permite aplicar modelos de pronostico certeros. Estos analisis no tan solo estan
orientados a favorecer y mejorar las operaciones de distribucién por parte de las empresas, sino
también tienen la finalidad de ofrecer al consumidor un analisis de su propio consumo, y asi
promover un uso consciente que resguarde la eficiencia energética.

En este proyecto de investigacion se estudiard el reconocimiento de patrones y la
aplicacion de modelos predictivos para el consumo eléctrico, a partir de datos provistos por
medidores inteligentes. Para lo anterior se abordaran los siguientes topicos principales:

- Avances y aplicaciones en Medicion Inteligente

- Lineamientos de investigacion en reconocimiento de patrones y prondstico de consumo
eléctrico

- Técnicas de mineria de datos aplicables al reconocimiento de patrones y prondéstico de
consumo eléctrico.

- Pre-procesado, representacion y clustering de patrones de consumo.
- Series de tiempo y modelos de pronostico.

- Aplicacion y evaluacion de modelos de prondstico para consumo eléctrico.



2 Objetivos

En esta seccion se presentan los objetivos del presente trabajo de investigacion, cuyos
enunciados guiaran el desarrollo del proyecto durante todas sus etapas. Se especifica objetivo
general, seguido de los objetivos especificos.

2.1 Objetivo general

Reconocer patrones y crear pronosticos de consumo eléctrico, aplicando técnicas de
Mineria de Datos (Data Mining) sobre un conjunto de datos reales obtenidos desde medidores
inteligentes.

2.2 Objetivos especificos

- Comprender el concepto de Smart Metering y su impacto en el sector eléctrico y el analisis
de datos.

- Analizar representaciones de patrones de consumo eléctrico.
- Aplicar técnicas de clustering.
- Aplicar y evaluar desempefio de modelos de pronosticos aplicados al consumo eléctrico.

- Implementar la solucion en algun lenguaje de alto nivel (Python, JULIA)



3 Problema

En el sector de la energia eléctrica existen distintos tipos de actividades, desde las cuales
puede abordarse el problema del consumo de manera distinta. En las secciones siguientes, se
hard un breve repaso de las actividades del sector eléctrico; luego, se definira la problematica
desde la perspectiva o enfoque del presente proyecto. Finalmente, se mencionaran avances y
aplicaciones actuales.

3.1 Contexto: Actividades del sector eléctrico

En el ambito de la energia eléctrica, pueden distinguirse tres tipos de actividades claves,
las cuales son realizadas por distintos tipos de empresas que se dedican exclusivamente a ellas.
Estas actividades son generacion, transmision y distribucion.

En primer lugar, se tiene la actividad de generacidn, en donde se concentra todo el espectro
de empresas generadoras de energia eléctrica. En segundo lugar, esta la actividad de
transmision, en donde empresas se dedican Unicamente a transportar la energia generada por las
centrales eléctricas a distintos puntos y estaciones. En tercer lugar, se encuentra la actividad de
distribucion, la cual esté directamente ligada a los usuarios finales, pues se encarga de proveer
de energia eléctrica a los consumidores o clientes.

En la Figura 3.1 se muestra un esquema que explica el funcionamiento del sistema
eléctrico en Chile.
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Figura 3.1 Actividades del sector eléctrico en Chile

La problematica abordada en este trabajo podria asumir distintos enfoques por cada una
de las actividades del sector eléctrico mencionadas previamente. Por lo mismo, y con el fin de
trazar una direccion concreta en el desarrollo de la investigacion, se ha determinado orientar el
problema desde la perspectiva de las empresas distribuidoras de energia eléctrica.



3.2 Enfoque desde las empresas distribuidoras de energia eléctrica

Las empresas distribuidoras en Chile cubren zonas geograficas especificas, que son
licitadas y reguladas por la Superintendencia de Electricidad y Combustibles. Actualmente,
existen 31 empresas de este tipo, las cuales, bajo un régimen de concesion de servicio publico,
prestan el servicio de distribucion a consumidores finales por medio de equipos, lineas y
subestaciones. Entre las empresas mas destacadas en este sector se encuentran Chilectra, Grupo
Emel y Chilquinta [1].

Chilquinta tiene un rango de servicio de 11.496 km? en la region de Valparaiso, y cuenta
con 535.707 clientes atendidos al afio 2013. Chilectra por su parte, abarca 2.065 km?en la region
Metropolitana, sumando un numero de 1.693.948 clientes (2013). Finalmente, el grupo Emel
cuenta con 22.123 km de lineas de distribucion, comprendidas entre la I y V111 region.

3.2.1 Clientes

Los consumidores de energia eléctrica en Chile pueden ser clasificados, segun la
Comisién Nacional de Energia (CNE), en dos tipos: regulados y libres. Los clientes de empresas
distribuidoras de energia eléctrica son del tipo regulados, es decir, tienen una potencia conectada
inferior o igual a 2.000 kilowatts (kW) y ademas estan sujetos a tarifas fijadas por el Estado [2].
Dentro de este grupo se encuentran mayormente consumidores de caracter residencial,
comercial e industrial. Por otra parte, los clientes libres son aquellos que poseen una potencia
conectada igual o superior a 2.000 (kW), y tienen plena libertad para negociar sus tarifas
directamente con las empresas generadoras.

3.2.2 Tarifas

Como se menciond antes, los clientes regulados estan sujetos a tarifas que son fijadas por
el Estado. Cada cliente tiene la libertad de escoger la tarifa que desea contratar, por lo cual las
empresas concesionarias de distribucion eléctrica estan obligadas a aceptar la opcion tarifaria
de cada cliente. Tales opciones se han estructurado de acuerdo con diversas formas para el
consumo (s6lo energia; potencia maxima leida o contratada; y potencia leida o contratada
horariamente), bajo dos categorias de clientes: en alta tensién (AT) y en baja tensién (BT).

La inclusion en una u otra categoria depende de si el usuario estad conectado con su
empalme a lineas de voltaje superiores o inferiores a 400 volts. Asi, las opciones tarifarias para
los clientes en baja tension son [3]:

BT1: Medicidn de energia cuya potencia conectada sea inferior a 10 kW o la
demanda sea limitada a 10 kW (residencial)

BT2: Medicion de energia y contratacion de potencia (comercial y alumbrado
publico)

BT3: Medicion de energia y medicion de demanda méxima

BT4: Medicion de energia y alguna de las siguientes modalidades



BT4.1: Contratacion de demanda maxima de potencia en horas de punta y de la
demanda maxima de potencia

BT4.2: Medicién de demanda maxima de potencia en horas de punta y contratacion de
la demanda maxima de potencia

BT4.3: Medicién de demanda maxima de potencia en horas de punta y de la demanda
maxima de potencia suministrada

Cada una de estas tarifas tiene su equivalente paralelo para clientes con modalidad de alta
tension.

3.2.3 Desafios

Como se vio en 3.2.1, cada empresa distribuidora posee una gran cantidad de clientes, con
distintos perfiles, a los cuales debe entregar su servicio de manera satisfactoria. Esta satisfaccion
dependeréa de diversos factores, entre los cuales se destacan la fijacién conveniente de tarifas,
informacion detallada del consumo, prevencién de caidas de servicio, entre otros. Ademas de
esto, la empresa debe preocuparse de mejorar continuamente sus procesos internos de
distribucion y monitoreo de consumo, para reducir al minimo la pérdida de eficiencia energética.

Para afrontar de mejor manera estos desafios, se presentan dos grandes dificultades.
Primero, existe un desconocimiento de los habitos de consumo de los clientes; y segundo, las
empresas no tienen mayor certeza sobre el comportamiento del consumo a futuro. Estas
dificultades se abordan mas ampliamente a continuacion.

3.2.3.1 Habitos de consumo desconocidos

Las empresas de distribucién poseen un conocimiento muy escaso sobre los habitos de
consumo de sus clientes, debido a las limitaciones de su sistema de medicién. Actualmente, la
gran mayoria de los equipos instalados para medir el consumo eléctrico son de funcionamiento
mecanico, y actlan como un contador que va acumulando el consumo en KWh del cliente. Para
que este registro llegue a la empresa, es necesario anotar presencialmente y de forma manual el
consumo, proceso que se realiza una vez al mes.

En vista de lo anterior, la empresa s6lo posee un dato mensual como indicador del
consumo del cliente, lo que es insuficiente para determinar sus habitos de consumo. Como
consecuencia de esto, se hace necesario la incorporacion de infraestructura y equipamiento
tecnoldgico que permita a las empresas reconocer patrones de consumo en sus clientes, y de esta
manera mejorar sustancialmente sus operaciones comerciales.

3.2.3.2 Incertidumbre del consumo futuro

Como se vio anteriormente, las empresas no cuentan con informacion detallada del
comportamiento de sus clientes. Esto también obstaculiza el prondstico del consumo eléctrico;
ya que, para aplicar un modelo que pronostique correctamente el comportamiento de los



clientes, es necesario contar con una base de datos rica en informacion, a partir de la cual se
puedan obtener resultados més precisos.

Como este no es el caso, la falta de pronoésticos confiables deriva en un grado de
incertidumbre que dificulta la toma de decisiones, y afecta directamente en la planificacion y
costos proyectados por la empresa.

3.3 Avances

En pos de combatir las problematicas antes descritas, se han logrado grandes avances que
permiten acercarse hacia el reconocimiento efectivo de patrones de consumo eléctrico y un
correcto prondstico de éste. Dentro de los avances mas significativos se encuentra la medicion
inteligente (Smart Metering), la cual se describe a continuacion.

3.3.1 Medicion inteligente (Smart Metering)

Es una solucion compuesta por medidores inteligentes o sensores, infraestructura de
telecomunicaciones y sistemas centrales que permite una gestion remota y automatica de la red,
asi como un flujo bidireccional de informacion y energia, permitiendo optimizar el
funcionamiento de la red [4]. Este sistema de medicion permite tener un control en linea del
consumo eléctrico y todos los eventos asociados a éste. En la Figura 3.2 se muestra el proceso
de comunicacion llevado a cabo en un sistema de medicion inteligente.

Medidor Inteligente _ Red

;

Compaiiia de
Electricidad

(1)

Reporte

Figura 3.2 Comunicacién Sistema de Medicion Inteligente

3.3.1.1 Medidores inteligentes

Los medidores inteligentes afiaden nuevas funcionalidades a los medidores
electromecanicos [5]. Este tipo de aparato es capaz de recoger informacion diversa del consumo
del cliente, tal como la energia activa y reactiva, potencia activa y reactiva, voltaje y corriente
eficaz y potencia media cada 15 minutos [6]. Una de sus mayores ventajas, es que puede
transmitir de manera automatica la informacion del consumo hacia las centrales de las empresas.



Figura 3.3 Medidores Inteligentes

Como principales caracteristicas se tiene [7]:

- Integrar comunicacién bidireccional

- Entregar sefiales en caso de ser intervenido o si se traté de intervenir Ser configurado para
medir distintas tarifas al mismo tiempo

- Entregar informacion de la calidad de energia,

- Realizar telemedida, es decir, ser leidos a distancia con distintas opciones de
comunicacion, y muchas veces, estos pueden interactuar con el usuario.

- Integrarse con otros servicios como gas y agua.

- Integrarse a aplicaciones que permitan al cliente observar y administrar la informacion a
través de otros dispositivos inteligentes.

- Permiten la desconexion y reconexién remota de clientes.

- Permiten la limitacion remota de la potencia de suministro.

- Permiten la deteccion de robo de energia.

- Permiten la optimizacion de redes y disminucion de pérdidas técnicas.

- Consumidores disponen de mayor informacion sobre su consumo.

- Consumidores pueden responder ante estimulos de precio u otros incentivos.

- Permiten la incorporacion de micro-generacion o generacion distribuida

3.3.1.2 Redes de sensores inalambricas (WSN)

Una red de sensores inalambrica (Wireless Sensor Network -WSN) es una red Ad Hoc
compuesta por un conjunto de dispositivos electronicos provistos de sensores y transmisores
que intercambian informacién pertinente entre ellos, sin necesidad de un cableado dedicado [8].
Las redes de sensores también pueden ser incorporadas al sistema de medicién inteligente, como
alternativa a la implementacién de medidores inteligentes. Sin embargo, no es una tecnologia
muy explotada en el area de la medicidn de variables de energia eléctrica.



3.3.1.3 Aplicaciones

La incorporacion de mediciéon inteligente no es algo comun en Chile. Sélo en los tltimos
afios algunas empresas de distribucion eléctrica han iniciado planes de prueba en algunas
ciudades del pais. No obstante, esta tecnologia es comin en otros paises, especialmente en
Europa, donde ya se han incorporado con éxito hace algunos afios. Dado los efectos positivos
que ha generado la medicion inteligente en las ciudades europeas, esta tecnologia no tardara
mucho en establecerse completamente en paises de América Latina.

En Italia, la empresa Enel ha instalado una cantidad de cuarenta millones de medidores
inteligentes, los cuales permiten, entre otras cosas, realizar operaciones relacionadas con el
suministro como cambios de comercializador, cambios en las caracteristicas del contrato, altas
0 bajas de los clientes de manera remota y en menos de 24 horas en la mayoria de los casos.

En Espafia, la empresa Endesa ya ha alcanzado el nimero de siete millones de medidores
inteligentes instalados en viviendas. Se espera que para el 2017 se complete la instalacion
masiva de medidores, que en total dan un nimero de 11,6 millones de dispositivos.



4 Marco teorico

En este capitulo se hard una revision del estado del arte relativo al reconocimiento de
patrones y pronéstico de consumo eléctrico. Se comenzard haciendo un repaso de las
investigaciones existentes al respecto, indicando su enfoque y el proceso general que se utiliza
para obtener resultados. Luego se veran las técnicas mas comunes que se aplican para tales fines.

4.1 Patrones de consumo

La investigacion sobre los datos de consumo eléctrico ha sido un area de estudio muy
concurrente en el dltimo tiempo. La eficiencia energética es un tema que ha tomado gran
relevancia, y el reconocimiento de patrones de consumo apunta directamente a promover un
consumo Yy distribucién eficientes de la electricidad. Por lo tanto, se han desarrollado maltiples
trabajos de investigacion, enfocados especialmente en el estudio del comportamiento del
consumo residencial.

4.1.1 Lineamientos de investigacion

A continuacion, se exponen los principales lineamientos de las investigaciones
consideradas como referencia para el descubrimiento de patrones de consumo eléctrico.

4.1.1.1 Deteccion de patrones fraudulentos

Una de las constantes preocupaciones de las empresas distribuidoras de energia eléctrica
es el robo o utilizacion fraudulenta de los servicios que proveen. Las pérdidas generadas por
este tipo de eventos no son menores. Por lo tanto, muchas investigaciones apuntan a la deteccion
de patrones fraudulentos a partir del analisis del consumo otorgado por medidores inteligentes.

En [9] los autores aseveran que en la actualidad las aplicaciones de mineria de datos en el
analisis de consumo eléctrico no se enfocan lo suficientemente en los subgrupos cuyos patrones
varian significativamente de los patrones presentes en el conjunto de datos. Para enfrentar esta
insuficiencia, los autores proponen la utilizacion del algoritmo “subgroup discovery” para
detectar patrones inusuales, y a partir de ellos generar sus modelos predictivo y descriptivo.

4.1.1.2 Deteccion de patrones de consumo considerando condiciones climaticas

Diversos autores consideran de gran relevancia complementar los datos de consumo
entregados por los medidores inteligentes, con datos externos tal como las condiciones
climaticas o la temperatura. En [10] los autores afirman que hasta un 80% del consumo eléctrico
en los hogares puede ser explicado analizando estas variables en conjunto.

En [11] los autores concluyeron mediante la aplicacion de regresién, que existe una gran
relacion entre la temperatura externa y el consumo, el cual tiende a ser mayor en periodos de
clima frio.



4.1.1.3 Deteccidn incremental de patrones de consumo

Una de las principales consideraciones que se deben tener en cuenta al momento de
analizar la informacion recogida por los sistemas de medicion inteligente, es el gran volumen
de datos que se va generando minuto tras minuto. La informacion tiene un comportamiento
dindmico, por lo cual, un andlisis dindmico podria tener un mayor grado de exactitud.

En [12] el autor propone un marco de trabajo llamado “Incremental Summarization and
Pattern Characterization” (Resumen incremental y caracterizacion de patrones), para el analisis
incremental de patrones de consumo eléctrico. Este marco de trabajo tiene como principal
objetivo acumular nuevo conocimiento basandose en patrones ya detectados en el pasado. El
autor argumenta que las técnicas convencionales no son aplicables en su totalidad al gran
volumen de datos que se va renovando constantemente.

4.1.1.4 ldentificacion de artefactos electronicos a través del analisis de consumo

Distintas investigaciones se enfocan en la identificacion de la utilizacion de artefactos
eléctricos, a traves del analisis de patrones de consumo eléctrico. Actualmente, esta informacion
solo puede ser obtenida a través de sensores. Sin embargo, en [13] los autores realizaron un
estudio en donde reconocieron patrones de uso y la cantidad de energia usada cuando un
artefacto esta encendido. Demostraron que algunos artefactos pueden detectarse con un alto
grado de certeza; no obstante, otros fueron dificiles de identificar con los datos estudiados.

4.1.1.5 Extraccion de patrones de comportamiento humano

En [14] los investigadores muestran un metodo por el cual pueden determinar la actividad
gue una persona esta realizando, s6lo a través de los datos de consumo eléctrico de los artefactos
con una certeza del 98%.

4.1.1.6 Deteccion de ocupacion a partir de datos de consumo

En [15] los autores concluyen que se puede detectar eficazmente la ocupacion de una casa
usando métodos comunes de clasificacién, aplicados sobre datos de consumo obtenidos desde
medidores digitales de electricidad.

4.1.2 Técnicas de Clustering

El Clustering es una de las técnicas de Data Mining mas utilizadas en los estudios de
reconocimiento de patrones. Los algoritmos de Clustering son capaces de dividir conjuntos de
datos en grupos de objetos con caracteristicas similares. Esto es muy util, especialmente en la
deteccion de patrones. A pesar que al hacer clustering se pierden algunos detalles de la
informacidn, éste simplifica la visualizacion y el analisis posterior [16].

En la Fig. 4.1 se puede observar una representacion grafica de la aplicacion de algun
algoritmo de clustering sobre un conjunto de datos. Se ve claramente la clasificacion de los datos
en 5 clusters representados por colores: verde, azul, rojo, celeste, rosado.
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Figura 4.1 Representacion gréfica de Clustering

A continuacién, se nombraran algunos de los algoritmos de clustering mas utilizados en
reconocimiento de patrones.

4.1.2.1 Algoritmo K-means

El algoritmo de clustering K-means es uno de los mas conocidos y utilizados. Su
funcionamiento es bastante eficaz y sencillo, lo cual lo hace alin més atractivo de utilizar. El
primer paso es determinar el nimero K que representa la cantidad de clusters en que se
agruparan los datos. Lo que sigue es encontrar centroides y determinar sus coordenadas; calcular
la distancia de cada objeto a los centroides; y finalmente agrupar los objetos basados en la menor
distancia al centroide.

En la Fig. 4.2 se puede ver una representacion gréfica del resultado luego de aplicar el
algoritmo K-means con K=2. Se aprecian los clusters bien definidos, rojo y azul, ademas de sus
centroides.
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Figura 4.2 Clustering con K-Means
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4.1.2.2 Agrupamiento jerarquico

Este tipo de clustering busca construir una jerarquia de grupos, y, a diferencia del K-
means, no se fija el numero K. El criterio utilizado por esta técnica puede interpretarse como:
“La similitud entre dos objetos viene dada por la “altura” del nodo comun mas cercano” [17].

Puede adoptar dos estrategias: Aglomerativas y divisivas. La estrategia aglomerativa
consiste en un acercamiento ascendente, en donde se parte con cada caso como cluster
individual, pero luego se van combinando los pares de clusters mas cercanos hasta que sélo
quede uno. La estrategia divisiva, al contrario, comienza con un tnico cluster que engloba todos
los casos del conjunto de datos; luego, en cada paso se debe dividir un cluster hasta que cada
uno contenga un anico caso.

En la Fig. 4.3 se puede observar la representacion en un dendograma del proceso de
agrupamiento jerarquico sobre un conjunto de datos.
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Figura 4.3 Dendograma de agrupamiento Jerarquico

4.1.2.3 Evaluacion de desempefio: Silhouette

La métrica de evaluacién Silhouette permite medir el desempefio del clustering desde una
perspectiva interna. Cuando no se sabe 0 no se tiene las etiquetas o la agrupacion esperada, no
se puede medir la precision del clustering. Sin embargo, con la implementacidn de Silhouette se
obtiene un coeficiente interno que permite identificar la precision del modelo de clustering. Este
coeficiente se define para cada muestra y se compone de dos indicadores [18]:

a) Ladistancia media entre una muestra y otros puntos de su misma clase
b) La distancia media entre una muestra y todos los puntos de la clase mas cercana.

El coeficiente de Silhouette para una muestra individual esté dado por:
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4.2 Prondéstico de consumo eléctrico

Para las empresas distribuidoras de energia eléctrica, es muy importante hacer
proyecciones del consumo total en periodos futuros. Estas proyecciones les permiten tener una
mejor base para la toma de decisiones, y asi disminuir el riesgo que implica la incertidumbre.
Dependiendo de la calidad de los datos, es posible realizar prondsticos con muy alta precision,
para lo cual, existen diversos modelos y también investigaciones que se dedican a aplicar y
evaluar dichos modelos.

En las siguientes secciones, se mostraran algunas investigaciones sobre prondstico de
consumo eléctrico y aplicacion de modelos; también se hara una descripcion de los modelos
mas utilizados y las métricas que se emplean para evaluar su desempefio.

4.2.1 Lineamientos de investigacion

En este apartado se muestran algunas investigaciones con respecto al pronéstico de
consumo eléctrico. Se hara una breve descripcion de cada una de ellas, mostrando
principalmente los modelos utilizados.

4.2.1.1 Prondéstico de consumo eléctrico integrando Redes neuronales, series de
tiempo y ANOVA [19]

En esta investigacion, los autores plantean la dificultad de modelar el problema usando
métodos convencionales, debido a los constantes cambios del comportamiento del consumo
eléctrico entre meses y estaciones. Para ello, se propone un modelo de pronédstico basado en
redes neuronales (ANN) aplicadas a series de tiempo. Se argumenta la superioridad de las redes
neuronales con respecto a los métodos convencionales de regresion mediante el andlisis de
varianza ANOVA.

4.2.1.2 Un algoritmo de red neuronal basada en la simulacién para la prediccion
de la energia eléctrica el consumo en Iran [20]

Este trabajo de investigacion es similar al anterior, pero a diferencia de este, incorpora
simulacion computacional para generar variables aleatorias de consumo eléctrico mensual,
usando procedimientos estocasticos. Esto tiene por finalidad prever los efectos de la distribucién
probabilistica del consumo eléctrico mensual. Ademas, el algoritmo se encarga de comparar
ANN con otros modelos de series de tiempo, escogiendo al mejor mediante el analisis de
ANOVA, MAPE y Duncan method (DMRT).

Finalmente, la investigacion concluye que el algoritmo es capaz de identificar al método
convencional de series de tiempo como el mejor modelo para el pronostico del consumo
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eléctrico, en desmedro de estudios anteriores que sefialaban que ANN siempre arrojaba
resultados més precisos.

4.2.1.3 Revision de aplicaciones de ANN y SVM para la construccion de
pronosticos de consumo eléctrico [21]

Este trabajo hace una revision del uso de méetodos de inteligencia artificial, como redes
neuronales (ANN) y maquinas de soporte vectorial (SVM), para el prondstico de consumo
eléctrico. Ademas, aborda el uso de modelos de prondsticos hibridos, con el fin de obtener una
mayor precision. Acerca de estos ultimos, se estudia el uso de un modelo hibrido llamado
GLSSVM, que combina el método de agrupacién para el manejo de datos (GMDH) con el
modelo de minimos cuadrados de maquinas de soporte vectorial (LSSVM).

4.2.2 Modelos de pronostico

En esta seccidn se hara una breve descripcion de algunos modelos de regresion, que son
comunmente utilizados para el pronostico de series de tiempo, y, por lo tanto, también aplicables
al problema del consumo eléctrico. Los modelos a revisar son: Red neuronal Perceptron
multicapa, Bosque aleatorio y Regresion Lineal.

4.2.2.1 Perceptron Multicapa de regresion (MLPR)

El perceptron multicapa es uno de los tipos de red neuronal mas comunes. Su
funcionamiento es unidireccional, y esta basado en una red mas simple denominada perceptron;
pero a diferencia de ésta, es capaz de resolver problemas que no son linealmente separables.
Esta capacidad se debe a que implementa maltiples capas, como se aprecia en el esquema de su
arquitectura, en la figura 4.4 a continuacion. [22].

Input Layer Hidden Layer Qutput Layer
M neurons N neurons K neurons

Figura 4.4 Arquitectura MLP
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Las neuronas de la capa oculta usan como regla de propagacion la suma ponderada de las
entradas con los pesos sinapticos wij y sobre esa suma ponderada se aplica una funcion de
transferencia de tipo sigmoidal, que es acotada en respuesta. EI aprendizaje que se suele usar en
este tipo de redes recibe el nombre de retro propagacion del error (backpropagation). Como
funcién de coste global, se usa el error cuadratico medio [23].

4.2.2.2 Bosque aleatorio (Random Forest)

Random Forest es una combinacién de arboles predictores, tal que cada arbol depende de
los valores de un vector aleatorio probado independientemente y con la misma distribucion para
cada uno de estos. Es una modificacion sustancial de bagging que construye una larga coleccién
de éarboles no correlacionados y luego los promedia [24].

La idea esencial del bagging es promediar muchos modelos ruidosos, pero
aproximadamente imparciales, y por tanto reducir la variacion. Los arboles son los candidatos
ideales para el bagging, dado que ellos pueden registrar estructuras de interaccion compleja en
los datos, y si crecen suficientemente profundo, tienen relativamente baja parcialidad. Producto
de que los arboles son notoriamente ruidosos, ellos se benefician grandemente al promediar.

Cada arbol es construido usando el siguiente algoritmo:

1. Sea N el numero de casos de prueba, M es el nimero de variables en el clasificador.

2. Seam el nimero de variables de entrada a ser usado para determinar la decision en un
nodo dado; m debe ser mucho menor que M

3. Elegir un conjunto de entrenamiento para este arbol y usar el resto de los casos de
prueba para estimar el error.

4. Para cada nodo del arbol, elegir aleatoriamente m variables en las cuales basar la
decision. Calcular la mejor particion a partir de las m variables del conjunto de
entrenamiento.

Para la prediccién un nuevo caso es empujado hacia abajo por el arbol. Luego se le asigna
la etiqueta del nodo terminal donde termina. Este proceso es iterado por todos los arboles en el
ensamblado, y la etiqueta que obtenga la mayor cantidad de incidencias es reportada como la
prediccion. [25]

4.2.2.3 Regresion lineal (Linear Regression)

El andlisis de regresion permite determinar el grado de dependencia de las series de
valores X e Y, prediciendo el valor “y” estimado que se obtendria para un valor “x’ que no esté
en la distribucion. Existen distintos tipos de regresion lineal, y entre los principales se
encuentran la regresion simple y maltiple [26].

La regresion lineal simple se basa en estudiar los cambios en una variable, no aleatoria,
que afectan a una variable aleatoria, en el caso de existir una relacion funcional entre ambas
variables que puede ser establecida por una expresion lineal, es decir, su representacion grafica
es una linea recta. En otras palabras, se esta en presencia de una regresion lineal simple cuando
una variable independiente ejerce influencia sobre otra variable dependiente; y puede expresarse
de la siguiente manera:
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(4.2)

Y'=f(x)

La regresion lineal multiple permite trabajar con una variable a nivel de intervalo o razon.
De esta forma, se puede comprender la relacion de dos o mas variables, permitiendo
relacionarlas mediante ecuaciones. La regresion lineal multiple se aplica cuando dos 0 mas
variables independientes influyen sobre una variable dependiente; y se puede expresar de la
siguiente manera:

Y =f(x,w,2) “-3)

4.2.3 Métricas de evaluacion de desempefio

Para poder evaluar y escoger entre aplicar uno u otro modelo, es necesario emplear
diversas métricas que expliquen la precision del pronostico realizado. En esta parte del trabajo,
se mostraran las métricas mas utilizadas en la evaluacion de modelos de prondstico.

4.2.3.1 Error cuadratico medio

En estadistica, el error cuadratico medio (MSE o mean square error en inglés) es una forma
de evaluar la diferencia entre un estimador y el valor real de la cantidad que se quiere calcular.
El MSE mide el promedio del cuadrado del "error", siendo el error el valor en la que el estimador
difiere de la cantidad a ser estimada [27].

Se caracteriza por penalizar mucho a valores de error grandes, y a quitar importancia a valores
de error bajo cero.

Yiei(x, — 5)2 (4.4)
n

ECM =

4.2.3.2 Error absoluto medio

Mide el promedio absoluto del error, penalizando a valores altos o pequefios en la misma
magnitud.

Yi=1lxe — %l (4.5)
n

MAE =

4.2.3.3 Error porcentual absoluto medio

Expresa la exactitud como un porcentaje del error. Como este nimero es un porcentaje,
puede ser mas facil de entender que los otros indicadores. Por ejemplo, si el MAPE es 5, en
promedio, el prondstico esta errado en un 5% [28]. La ecuacion es:

mCx, — %) /x
MAPE = t=11( tn t)/ t|*100’(xt¢0) (4.6)
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4.2.3.4 Coeficiente de determinacion

El coeficiente de determinacion es una medida estadistica de la bondad del ajuste o
fiabilidad del modelo estimado a los datos. Se representa por R2 e indica cuél es la proporcién
de la variacion total en la variable dependiente (YY), que es explicada por el modelo de regresion
estimado, es decir, mide la capacidad explicativa del modelo estimado [29].

2
S"xy @.7)
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5 Datos

En este capitulo se abordara todo lo relacionado a los datos sobre los cuales se realizaran
los experimentos de la investigacion. Se hard un analisis por cada base de datos, mostrando
tablas que resumen aspectos de tamarfio y estructura. Se hara también una descripcién de sus
columnas o atributos, y se mostraran graficos que ensefian el comportamiento de los datos.

Por ultimo, se explicara el pre-procesado de los datos, a fin de preparar la informacion
necesaria para la correcta aplicacion de los experimentos.

5.1 Bases de datos de consumo eléctrico

Los datos que se utilizaron en la experimentacion fueron obtenidos a partir de medidores
inteligentes de consumo eléctrico. Estos medidores son propiedad de una empresa distribuidora
de energia eléctrica en la Quinta regién de Valparaiso, Chile. La base de datos de consumo
eléctrico consiste en dos archivos (.csv), que contienen mediciones registradas entre los afios
2014 y 2015.

Las mediciones estan expresadas en KWh, y son grabadas en intervalos de 15 minutos,
gue comienzan a desde las 00:00:00 hrs. De esta manera, se espera que cada medidor registre
96 datos de consumo diariamente, completando asi 24 horas de consumo en intervalos de 15
minutos. A continuacion, las tablas 5.1 y 5.2 muestran detalles de los archivos de bases de datos.

Se considera:
N° esperado de registros por medidor = 96 * N° dias

N° esperado de registros = N° medidores * N° esperado de registros por medidor

Tabla 5.1 Detalles BDD Consumo 2014

Archivo BDD 2014
Tamarfio (GB) 1,87
Rango lecturas (inicio/fin) 01-04-2014 / 31-12-2014
N° meses 9
N° dias 275
N° medidores 1.271
N° esperado de registros totales 33.554.400
N° real de registros totales 15.060.868
N° esperado de registros por medidor 26.400
N° real promedio de registros por medidor 11.850
N° medidores con registros sobre el promedio 672
N° medidores con registros bajo el promedio 599
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MN® de registros

Tabla 5.2 Detalles BDD Consumo 2015

Archivo BDD 2015

Tamafo (GB) 4,6
Rango lecturas (inicio/fin) 01-01-2015/01-10-2015
N° meses 9
N° dias 273
N° medidores 1.542
N° esperado de registros totales 40.412.736
N° real de registros totales 37.011.674
N° esperado de registros por medidor 26.208
N° real promedio de registros por medidor 24.002
N° medidores con registros sobre el promedio 1.233
N° medidores con registros bajo el promedio 309

En conjunto, los dos archivos registran el consumo de 1.555 clientes, sumando un total de
52.072.542 mediciones.

Cabe mencionar que, conforme a los datos expresados en la tabla 5.1, existe una
deficiencia de registros en el afio 2014. Solo el 52,87% de los medidores en ese periodo presenta
un numero de mediciones superior al promedio real de registros. Por otra parte, en el afio 2015
el porcentaje asciende a un 80%, como puede observarse en la tabla 5.2. Las figuras 5.1 y 5.2
expresan de mejor manera la distribucion de la cantidad de registros en ambos afios.
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Figura 5.1 Cantidad de mediciones por fecha, afio 2014
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Figura 5.2 Cantidad de mediciones por fecha, afio 2015

5.1.1 Estructura de bases de datos de consumo

Para poder trabajar correctamente sobre los datos de consumo, es necesario conocer como
estan estructurados. En la figura 5.3 se muestra un extracto de la base de datos de consumo.

Reading Date CIM Code Reading Type Description  Value Reading Quality Code Received Date Mac Address Meter Serial
10/01/2015 00:00:00 GMT  2.0.4.1.0.12.0.0.0.3.72 Delivered 15 min Energy kWh 0.048 DST Flag 10/01/2015 00:17:44 GMT ~ 0x412b0 10004474
09/30/2015 23:45:00 GMT 2.0.4.1.0.12.0.0.0.3.72 Delivered 15 min Energy kWh 0.048 DST Flag 10/01/201500:17:44 GMT ~ 0x412b0 10004474
09/30/2015 23:30:00 GMT 2.0.4.1.0.12.0.0.0.3.72 Delivered 15 min Energy kWh 0.047 DST Flag 09/30/2015 23:34:05 GMT ~ 0x412b0 10004474
09/30/2015 23:15:00 GMT  2.0.4.1.0.12.0.0.0.3.72 Delivered 15 min Energy kWh 0.050 DST Flag 09/30/2015 23:34:05GMT  0x412b0 10004474
09/30/2015 23:00:00 GMT 2.0.4.1.0.12.0.0.0.3.72 Delivered 15 min Energy kWh 0.095 DST Flag 09/30/2015 23:34:05 GMT ~ 0x412b0 10004474
09/30/2015 22:45:00 GMT 2.0.4.1.0.12.0.0.0.3.72 Delivered 15 min Energy kWh 0.097 DST Flag 09/30/2015 22:48:04 GMT ~ 0x412b0 10004474
09/30/2015 22:30:00 GMT 2.0.4.1.0.12.0.0.0.3.72 Delivered 15 min Energy kWh 0.098 DST Flag 09/30/2015 22:48:04 GMT ~ 0x412b0 10004474
09/30/2015 22:15:00 GMT 2.0.4.1.0.12.0.0.0.3.72 Delivered 15 min Energy kWh 0.097 DST Flag 09/30/2015 22:48:04 GMT ~ 0x412b0 10004474
09/30/2015 22:00:00 GMT 2.0.4.1.0.12.0.0.0.3.72 Delivered 15 min Energy kWh 0.096 DST Flag 09/30/2015 22:48:04 GMT ~ 0x412b0 10004474
09/30/2015 21:45:00 GMT  2.0.4.1.0.12.0.0.0.3.72 Delivered 15 min Energy kWh 0.096 DST Flag 09/30/2015 22:48:04 GMT ~ 0x412b0 10004474
09/30/2015 21:30:00 GMT 2.0.4.1.0.12.0.0.0.3.72 Delivered 15 min Energy kWh 0.095 DST Flag 09/30/2015 22:48:04 GMT ~ 0x412b0 10004474
09/30/2015 21:15:00 GMT  2.0.4.1.0.12.0.0.0.3.72 Delivered 15 min Energy kWh 0.084 DST Flag 09/30/2015 22:48:04 GMT ~ 0x412b0 10004474

Figura 5.3 Estructura BDD de consumo

Como se observa en la Figura 6, la base de datos de consumo eléctrico posee distintos
atributos, los cuales son: Reading Date, CIM Code, Reading Type Description, Value, Reading
Quality Code, Received Date, Mac Address y Meter Serial. Cada atributo se describe
brevemente a continuacion.

Reading Date: Fecha y hora de lectura.

Reading Type Description: Descripcion del tipo de dato, siendo “Delivered 15 min Energy
KWh”, la energia activa suministrada al cliente.

Value: Energia consumida (sin considerar la constante), en un intervalo de 15 min.
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Reading Quality Code: Se refiere a la clasificacion o calidad de la lectura enviada por el
medidor. Esta puede tomar los siguientes valores: Configuration Changed, Overflow, DST Flag,
Partial Interval, LP Recording Stopped, Clock Set Backward, Test Data, Clock Set Forward,
Long Interval, Data Valid, Power Fail, Skipped Interval. La mayor parte de los registros posee
el atributo “Data Valid” y “DST Flag”, indicando de esta manera una lectura correcta del
consumo.

Received Date: fecha en la que se recibio la informacion.
Mac Address: Identificador de red del medidor.

Meter Serial: Numero serial del medidor

5.2 Base de datos de clientes

Ademas de los datos de consumo, también se dispone de una base de datos de clientes. En
ella puede identificarse la zona a la cual pertenece cada medidor y su tipo de tarifa. A diferencia
los archivos detallados anteriormente, esta base de datos es muy pequefia y tiene un peso de tan
solo 69 KB. En su interior contiene los datos de 1.831 clientes pertenecientes a la V region de
Valparaiso. En la seccion siguiente se muestra la estructura de los datos.

5.2.1 Estructura base de datos de clientes

La estructura de la base de datos de clientes se muestra, como un extracto, en la figura a
continuacion.

Mac Address  Ubicacion Tipo Tarifa Tarifa Cte.
0x0004098F QUILPUE Normal BT-1A 1
0x0004089E QUILPUE Normal BT-1A 1
0x00040FD9 QUILPUE Normal BT-1A 1
0x00040F9F QUILPUE Normal BT-1A 1
0x00040EC3 Quilpue Normal BT-1A 1
0x00040E65 Quilpue Normal BT-1A 1
0x00040F31 Quilpue Normal BT-1A 1
0x00040E03 Quilpue Normal BT-1A 1
0x00040D39 QUILPUE Normal BT-1A 1
0x00040886 QUILPUE Normal BT-1A 1
0x00040DB6 QUILPUE Normal BT-1A 1
0x00040CCD QUILPUE Normal BT-1A 1
0x00040BD3 VALPARAISO Normal BT-1A 1
0x000405D4 VALPARAISO Normal BT-1A 1

Figura 5.4 Estructura BDD de clientes

Como se muestra en la figura 5.4, cada cliente posee cuatro atributos que son: Ubicacion,
Tipo Tarifa, Tarifa y Cte. Estos se describen a continuacion.

Ubicacion: Se refiere a la zona geogréafica en que se encuentra ubicado el medidor.

Tipo Tarifa: Este atributo varia dependiendo de la tarifa de cada cliente. Las tarifas BT-1, BT-
2, AT-1y AT-2, son de tipo Normal. Mientras que tarifas BT-3, BT-4, AT-3 y AT-4, son de
tipo Demanda. El resto de tarifas se clasifica como Sin facturacion.
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Tarifa: Indica la tarifa que tiene por contrato el cliente.

Cte.: Indica la constante de energia, valor que se multiplica sobre el monto final a cobrar,

dependiendo del tipo de instalacion.

Los atributos descritos pueden adoptar los siguientes valores:

Los Andes Valparaiso Normal
Ubicacion Quillota Vifia del Mar Tipo tarifa Demanda
Quilpué Sin facturacion
AT-3PP BT-1A BT-3PP BT-3PPP Prov | Micromedicién
Tarifa AT-3PPP BT-2PP BT-3PP Prov BT-4.1 NetBilling
AT-4.3 BT-2PPP BT-3PPP BT-4.3
| cte. [0<Cte.<2000 |

Del total de 1.555 clientes que presentan registros de consumo, 1504 de ellos pueden
identificarse en esta base de datos. La distribucion de atributos queda de la siguiente manera:

Tabla 5.3 N° de clientes por tipo de tarifa

Tipo tarifa N° clientes
Demanda 517
Normal 935
Sin facturacion 52

La tabla 5.3, muestra que la mayoria de clientes en estudio posee un tipo tarifa Normal,
cuyo cobro se calcula en base al consumo registrado durante el mes. También existe un
importante nimero de clientes con tipo de tarifa por Demanda, cuyo cobro se calcula en base a
la demanda méaxima de potencia durante el mes. Por ultimo, solo 52 clientes presentan un tipo
de tarifa sin facturacion.

La tabla 5.4 que se muestra a continuacion, indica que la tarifa con mayor cantidad de
clientes en estudio es BT-1A. Cabe recordar que esta tarifa se clasifica como Normal. Es seguido
por la tarifa BT-3PPP, con un total de 278 clientes, cuya clasificacion de cobro es por Demanda.
La tercera tarifa con mayoria de clientes es la BT-4.3, cuya clasificacion es también de
Demanda.
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Tabla 5.4 N° de clientes por tarifa

Tarifa N° clientes
AT-3PPP 10
AT-4.3 5

BT-1A 903
BT-2PP 21
BT-2PPP 8
BT-3PP 88
BT-3PPP 278
BT-4.1 3
BT-4.3 136
Micro medicién 51
NetBilling 1

Tabla 5.5 N° de clientes por ubicacién

Ubicacion N° clientes
Quillota 5
Quilpué 873

Valparaiso 626

En la tabla 5.5, se observa que la mayoria de clientes se concentra entre las ciudades de
Quilpué y Valparaiso, con 873 y 626 clientes respectivamente. En Gltimo lugar queda la ciudad
de Quillota, que solo cuenta con 5 clientes.

Tabla 5.6 N° de clientes por cte. de energia

Cte. N° clientes
0 52
1 1166

10 60
20 65
30 9
40 89
60 38
80 13

100 2

120 10

La tabla 5.6, indica que 1166 clientes tienen asignada una constante de energia con valor
1. Para los otros valores de constante también existen clientes, pero en mucho menor cantidad.
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5.3 Pre-procesado de datos

Antes de comenzar con el curso de los experimentos, y luego de haber analizado las
estructuras de las bases de datos a utilizar, es necesario hacer algunos ajustes que permitan un
desarrollo correcto de la investigacion.

Primero, se verifica la existencia de valores nulos dentro de los registros de consumo.
Cada fila que presente esta condicion debera ser removida. Luego, se debe eliminar la
duplicidad de registros; cuando hay duplicidad, el descubrimiento de patrones y el analisis de la
serie temporal se ven altamente afectados por valores anémalos de consumo registrados en un
instante de tiempo determinado. Por lo tanto, se verifica por cada cliente que no presente mas
de un registro por cada fecha e instante de tiempo.

Ademas, se deben filtrar todos los intervalos incorrectos que no se correspondan con el
orden de las mediciones cada 15 minutos, tomando como inicio las 00:00:00 hrs. de cada dia.
Cuando hay existencia de intervalos intermedios, por ejemplo, registros a las 00:03:00 hrs. se
produce una desconfiguracion de la serie temporal, lo que afectara directamente al desempefio
de los modelos de pronosticos.

Por altimo, se realiza un filtro del atributo “Reading Quality Code”, que corresponde a la
calidad de la lectura. Para este atributo sélo se tomaran en cuenta aquellos registros con valores
“Data Valid” o “DST Flag”, debido a que otros tipos de calidad de lectura son en su mayoria
indicadores de error.
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6 Experimentos

En el presente capitulo se explicaran las metodologias y experimentos realizados. Se daran
a conocer primero las herramientas y librerias necesarias para el desarrollo del proyecto; luego
se detallard el proceso de experimentacion para el descubrimiento de patrones de consumo
mediante Clustering; finalmente se abordara el prondstico de consumo eléctrico a traves de
modelos predictivos.

6.1 Herramientas y librerias utilizadas

El proyecto sera desarrollado utilizando el lenguaje de programaciéon Python, en su
version 3.5. La vasta cantidad de librerias especializadas para el analisis de datos hacen de este
lenguaje el mas apropiado para la realizacion de los experimentos. En los siguientes parrafos se
nombran las librerias y herramientas mas relevantes que seran utilizadas.

6.1.1 Spyder 3

Spyder es un entorno de desarrollo (IDE) para Python, orientado especialmente para el
uso cientifico. Sus principales ventajas son la exploracién de variables, que permite monitorear
el valor de éstas durante la ejecucion del programa, y las funciones de dibujado de gréaficas
integradas, que permiten visualizar directamente los graficos en la consola. Es un software
multiplataforma, y su descarga esté dispuesta gratuitamente desde su sitio web oficial.

6.1.2 Pandas

Pandas es una libreria de analisis de datos, que provee estructuras Utiles para el manejo de
los mismos, tales como series y dataframes. En el caso de los dataframes, éstos se asemejan a
tablas de bases de datos relacionales, que permiten cargar en memoria, manipular y procesar
facilmente grandes cantidades de datos. Una de las mayores ventajas de esta libreria, es que
ofrece una funcion dedicada para la carga de archivos con extension *.cvs; de esta forma, se
hace muy sencilla la utilizacion de archivos como los mostrados en el capitulo 5.

6.1.3 NumPy

Esta es una libreria dedicada especialmente al manejo de vectores y matrices. Provee una
gran cantidad de funciones matematicas que pueden aplicarse directamente sobre los arreglos
de datos, aportando asi mayor flexibilidad en la obtencién de indicadores estadisticos y calculos
complejos.

6.1.4 SciPy: fftpack

SciPy es una libreria que ofrece herramientas y algoritmos matematicos para un calculo
numérico de gran capacidad. Para el proyecto se utilizara el paquete fftpack, que contiene
funciones especiales para la aplicacion de la transformada rapida de Fourier. Su utilizacion se
explicard méas adelante en la seccion 6.2.1.4.
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6.1.5 Matplotlib Pyplot (Generacion de gréaficos)

Todos los gréficos del proyecto se realizardn mediante el uso de Pyplot. Esta libreria
ofrece una gran cantidad de funciones que permiten generar graficos completamente
personalizados y de alta calidad.

6.1.6 Scikit-learn

Para realizar el proceso de clustering y pronosticos se utilizara una libreria llamada Scikit-
learn. Esta libreria se usa frecuentemente en “Machine Learning”, pues provee una serie de
herramientas simples y eficientes que permiten realizar, entre otras cosas, procesos de:
Clasificacion, Regresion, Clustering, Reducciéon dimensional, Seleccion de modelo y Pre-
procesado.

Para este proyecto, se aplicara el algoritmo de clustering “K-means”, que se caracteriza
por su simplicidad y eficacia en el descubrimiento de patrones. Tal como fue descrito
previamente en la seccion 4.3, el K-means es uno de los algoritmos mas utilizados, ya que
permite al analista de datos definir la cantidad de clusters que se desea obtener.

Para los experimentos de pronostico se utilizaran las funciones de regresion lineal,
regresion bayesiana, bosque aleatorio y perceptron multicapa de regresion; todos estos modelos
se encuentran incluidos en esta libreria.

6.2 Clustering

En esta parte del documento, se detallara la experimentacion y el proceso de aplicacion
de algoritmos clustering para el descubrimiento de patrones de consumo eléctrico. Se explicara
con detencion las representaciones propuestas para caracterizar el consumo de cada cliente.
Luego, se daran algunos detalles de la implementacién del clustering, como algoritmos
utilizados y parametros establecidos.

6.2.1 Representacion de patrones de consumo

Para realizar el clustering y agrupar clientes con patrones de consumo similares, es
necesario representar de alguna manera el consumo individual de cada cliente. En esta
investigacion se crearon cuatro tipos de representacion. La primera consiste en un patron de
consumo diario; la segunda es un patrén de consumo por semana (lunes a viernes); la tercera
describe un patrén de consumo para fines de semana (viernes y domingo); la cuarta es un patron
basado en la transformada rapida de Fourier.

Por cada representacion se hizo un analisis completo y otro basado en horas punta. El
analisis completo considera todas las mediciones de consumo en cualquier horario y fecha.
Mientras que, el analisis de horario punta se realiza sobre todas aquellas mediciones registradas
entre las 18:00 y las 23:00 horas durante los meses de abril, mayo, junio, julio, agosto y
septiembre [30]. Es importante incluir este analisis, ya que, en dicho periodo se incorporan
cargos como energia adicional de invierno para clientes con tarifa BT1; ademas, el cobro por
potencia consumida es aproximadamente 10 veces mayor que el cobro por potencia en horas
fueras de punta para clientes con tarifa BT4 o AT4.
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Para ambos tipos de analisis, se agruparon los datos en dos modalidades: resumen general
y resumen por estacion del afio. Cada resumen contiene el patron de consumo de todos los
clientes en estudio. El resumen general considera todo el rango de fechas posibles de acuerdo al
tipo de analisis; mientras que el resumen por estaciones del afio restringe fechas de acuerdo a
cada estacion para su posterior analisis. A continuacion, se muestra un mapa conceptual que
resume la metodologia de experimentacion para cada patrén de consumo.

Patrén de consumo

Anélisis Andlisis de
completo horario punta
[ 1 I 1
Resumen Resumen por Resumen Resumen
general estacion general por estacion
_'_/ — _'_/
I T T 1 I 1 1
Verano Otofio Invierno Primavera Otofio Invierno Primavera

I I I I I I I

Clustering Clustering Clustering Clustering Clustering Clustering Clustering Clustering Clustering

Figura 6.1 Mapa conceptual de experimentos clustering

En los siguientes apartados, se explicara detalladamente cada patron de consumo, y se
haré un estudio descriptivo de los resimenes generales y por estaciones, con andlisis completo
de horario. Los gréaficos y tablas, para el estudio descriptivo con analisis de horario punta, se
encuentran en el Anexo A adjunto a este documento.

6.2.1.1 Patron de consumo diario

El patron de consumo diario de un cliente consiste en un vector de N mediciones continuas
en intervalos de 15 minutos; cada elemento del vector corresponde al promedio de consumo en
cada intervalo de tiempo. El valor N depende del tipo de andlisis de horario que se utilice. En el
caso del analisis completo de horario, N tomara un valor de 96, lo que equivale a un lapso de 24
horas continuas, registradas desde las 00:00 hrs. a las 23:45 hrs. En el caso del analisis de horario
punta, N tomara un valor de 20, lo que equivale a un lapso de 4 horas continuas, registradas
entre las 18:00 y las 23:00 hrs.

El patron de consumo diario de un cliente ‘S’ queda expresado de la siguiente manera:

consumo_diario®(N) = [C5(hy), C5(h,), C*(h3), ..., C5 (hy)], donde
1 n
Co(h) = = CE(hy) o1
k=1
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h; intervalo de tiempo,con i = {1,2,...,N}

N=96 N=20
n = cantidad de registros de cliente S en h; h =00:00 hrs. h = 18:00 hrs.
1
Ci(h;) = k — ésimo registro de cliente S en h; h,=00:15 hrs. h,=18:15 hrs.
h_=00:30s. h =18:30s.
3 3
h =23:45hrs. H =23:00 hrs.
96 20

Para aplicar esta representacion, se considerd solamente los dias en que el cliente posee
un registro completo de 96 intervalos. De esta manera, el promedio de consumo en cada horario
(hi) se calcularé siempre sobre un mismo valor n.

En la siguiente figura se muestra un grafico de resumen general, con el patrén de consumo
diario (PD) de todos los clientes, usando un analisis completo (FULL).

Resumen general - Patrén diario | Analisis Completo | 1520 clientes

Consumo [Kwh]

Figura 6.2 Resumen general - PD | FULL

La Figura 6.2 revela que existen clientes con un consumo muy superior al resto,
alcanzando registros incluso superiores a 10 KWh. También se observa un aumento en los
niveles de consumo desde cerca de las 12:00 hrs. en adelante. En la siguiente tabla se muestran
los indicadores descriptivos correspondientes al grafico.

Tabla 6.1 Indicadores descriptivos - PD | FULL | General

Promedio Desv. estandar Suma total Valor maximo | Valor minimo
(KWh) (KWh) (KWh) (KWh) (KWh)
0,264 0,603 38079,266 10,282 0,000

Como muestra la Tabla 6.1, el promedio de consumo es de 0,264 KWh, y se aleja
considerablemente del valor maximo de consumo registrado de 10,282 KWh. La desviacion
estandar es pequefia, 1o que da a entender que los valores se concentran mayormente en
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cantidades bajas de consumo, entre 0 y 1 KWh. Esto es congruente con la cantidad de clientes
con tarifa BT1, que es el grupo mayoritario dentro de los medidores estudiados.

Promedio general - Patron diario | Analisis Completo
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Figura 6.3 Promedio general — PD | FULL

La Figura 6.3, muestra el promedio general de consumo en cada horario del dia. Se puede
observar que los niveles decrecen desde la medianoche, alcanzando el promedio mas bajo a eso
de las 08:00 hrs. El promedio mas alto se alcanza entre las 12:00 y las 16:00 hrs

A continuacién, se muestran los graficos de resumen por estaciones del afio, para el patron
diario con analisis completo de horario.

Resumen estaciones - Patrén diario | Analisis Completo

Hora Hora
00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00 24:00 00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00 24:00

T

Consumo [Kwh]|

VER - 1431 clientes OTO - 1468 clientes

Consumo [Kwh]

INV - 1498 clientes PRI - 1468 clientes

Figura 6.4 Resumen por estaciones — PD | FULL
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La figura 6.4 permite notar que tanto en verano como en primavera existe un cliente que
presenta un consumo cercano a los 12 KWh. Mientras que, en otofio e invierno, los clientes no
registran niveles tan altos, los cuales bordean los 10 KWh. La tabla a continuacion entrega los
estadisticos correspondientes al grafico, y corrobora el anélisis realizado.

Tabla 6.2 Indicadores descriptivos - PD | FULL | Estaciones

Estacion Promedio Desv. estandar Suma total Valor maximo | Valor minimo
(KWh) (KWh) (KWh) (KWh) (KWh)
Verano 0,266 0,650 36172,877 11,650 0,000
Otofio 0,263 0,600 36662,283 9,819 0,000
Invierno 0,262 0,587 37357,318 9,533 0,000
Primavera 0,265 0,652 36980,490 11,799 0,000

También, la tabla 6.2 indica que la suma total de consumo es mayor durante el invierno,
dando a entender que el consumo eléctrico aumenta en dicha estacion. En la siguiente figura se
muestra el promedio por estaciones, para cada horario del dia.
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Promedio estaciones - Patron diario | Analisis Completo
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Figura 6.5 Promedio estaciones — PD | FULL

20:00

24:00

Las curvas promedio, mostradas en la figura 6.5, son similares para cada estacion,
variando levemente en los niveles de consumo. No obstante, se puede observar una pequefia
variacion en el comportamiento durante la estacion de verano. Mientras que en las demas
estaciones se presenta un aumento pronunciado al final del dia, en verano el consumo tiene una
baja sostenida, incrementando levemente al final.

6.2.1.2 Patron de consumo semana (lunes a viernes)

Para modelar de manera mas detallada el comportamiento de cada cliente, se disefio una
representacion de consumo eléctrico semanal. Este patron considera los dias lunes a viernes, y
promedia el consumo en cada intervalo de tiempo, de manera separada por cada dia de la
semana. De esta forma, se genera una matriz de dimensiones 5xN que modela el consumo del
cliente. Al igual que el patron diario, el valor de N depende del tipo de analisis a realizar, siendo
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96 y 20 los valores para el analisis completo y horario punta, respectivamente. La representacion
para un cliente ‘S’ queda expresada de la siguiente manera:

C(hy) CC(hy) .Gy (hy)
consumo_semana’[5][N] = : : : , donde

G GO (h) o Cs ()

n
1 62
Cih) = =) CEh) ©2
k=1

d = dia de la semana = {1,2,3,4,5} = {Lun, Mar, Mie, Jue,Vie}
n = cantidad de dias "d" registrados por el cliente S
h; intervalo de tiempo,con i = {1,2,...,N}

N=96 =20
111 =00:00 hrs. 111 =18:00 hrs.
= 00:15 hrs. 112 =18:15 hrs.
h_=00:30s. =18:30s.
3 3
h =23:45hrs. H =23:00 hrs.
9% 20

Al igual que el anterior, para cada cliente se consideraron solamente aquellos dias en que
registraron un total de 96 mediciones. A continuacion, se muestra en la figura 6.6 un grafico
general con el patron de consumo de semana (SEM) de todos los clientes, usando un analisis

completo.

Resumen general - Patron semana (L-V) | Andlisis Completo | 1507 clientes

viernes

L H
lunes martes miércoles jueves
dia

Figura 6.6 Resumen general — SEM | FULL
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La figura 6.6 permite ver que el comportamiento del consumo durante los dias de semana
tiene un patron repetitivo. Se logra apreciar el aumento en el nivel de consumo cerca del
mediodia, registrando los niveles mas bajos durante la madrugada. También, se observa un par
de clientes que sobrepasan los 9 KWh en gran parte del dia. Los demés clientes presentan en
general niveles de consumo inferiores a 6 KWh.

Tabla 6.3 Indicadores descriptivos - SEM | FULL | General

Promedio Desv. estandar Suma total Valor maximo | Valor minimo
(KWh) (KWh) (KWh) (KWh) (KWh)
0,284 0,665 204697,273 11,819 0,000

La tabla 6.3, indica una suma total de consumo de 204.697 KWh, que corresponde a la
suma acumulada desde el dia lunes hasta el viernes. En tanto, el promedio calculado es de 0,284
KWh. El valor maximo registrado alcanza los 11,819 KWh, mientras que el valor minimo es 0
KWh. La desviacién estandar es cercana a cero, lo que indica una concentracion mayor de
clientes con consumos entre 0 KWh y 1 KWh.

Promedio general - Patron semana (L-V) | Analisis Completo

miércoles viernes

dia
Figura 6.7 Promedio general - SEM | FULL

lunes martes jueves

En la figura 6.7, se puede apreciar que el promedio describe un patron practicamente
idéntico entre lunes y viernes. Sin embargo, el grafico deja ver una leve disminucion en el
promedio de consumo maximo en los dias jueves y viernes. Los valores promedio mas altos de
consumo se registran pasadas las 12:00 hrs. de los dias martes y miércoles. Por otra parte, los
valores promedio mas bajos se registran durante la madrugada del dia lunes.

En la siguiente figura se muestra el resumen de clientes por estacion, con un analisis
completo de horario.
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Resumen estaciones - Patréon semana (L-V) | Analisis Completo

dia dia

lunes martes miércoles jueves viernes lunes martes miércoles jueves

viernes

INV - 1484 clientes

PRI - 1367 clientes

Figura 6.8 Resumen por estaciones - SEM | FULL

La figura 6.8 permite destacar rapidamente que, durante las estaciones de verano y
primavera, se tiene el registro de un cliente con promedios de consumo superiores a los 12 KWh.
A modo general, los niveles de consumo se sitian mayormente entre los 0 y 4 KWh.

En la tabla 6.4 se muestran estadisticos descriptivos de cada estacion.

Tabla 6.4 Indicadores descriptivos - SEM | FULL | Estaciones

Estacion Promedio Desv. estandar Suma total Valor maximo | Valor minimo
(KWh) (KWh) (KWh) (KWh) (KWh)
Verano 0,284 0,706 193085,535 13,481 0,000
Otofio 0,285 0,675 199606,928 11,843 0,000
Invierno 0,285 0,664 202554,488 11,429 0,000
Primavera 0,276 0,698 180780,189 13,067 0,000

La tabla 6.4 muestra que el promedio de consumo es practicamente el mismo, salvo en
primavera, en donde se registra un promedio general un poco mas bajo. Los valores maximos
confirman el analisis grafico, al mostrar que durante las estaciones de verano y primavera se
registraron valores por sobre los 13 KWh; en tanto, otofio e invierno registran valores maximos
inferiores a 12 KWh. Por ultimo, se tiene que en invierno se acumula la mayor suma total de
consumo, por sobre los 202.500 KWh, de lunes a viernes.

En la siguiente figura, se muestran las curvas de promedios de consumo por estacion.
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Promedio estaciones - Patron semana (L-V) | Analisis Completo
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Figura 6.9 Promedio estaciones - SEM | FULL

La figura 6.9 complementa el andlisis antes realizado. Se puede observar que en primavera
se registra el promedio de consumo mas bajo entre los dias lunes y miércoles; en tanto, en el dia
jueves es la estacion con mayor promedio de consumo. En cuanto a la estacion de invierno, se
tiene que entre los dias lunes y miércoles presenta el promedio mas alto. En verano, se registra
el promedio de consumo mas alto durante la madrugada.

6.2.1.3 Patron de consumo fin de semana (sébado y domingo)

Esta representacion de consumo es una variacion del anterior. En vez de considerar los
dias lunes a viernes, ahora se busca representar el consumo durante los dias sdbado y domingo.
De esta forma, el patron de fin de semana queda representado por una matriz de dimensiones
2xN, con N=96 para un andlisis completo de horario, y N=20 para andlisis de horario punta.
Para un cliente ‘S’, el patrén se expresa de la siguiente manera.

C'(hy) Co'(hy) ...Cs (hy)

consumo_fin_de_semana®[2][96] = s g s , donde
C; (hy) G (hy) ..C7 (hy)
1 n
6.2
Cih) = =) (k) ©2
k=1
N=20 N=96
d = dia de la semana = {6’7} = {Séb’ Dom} h =18:00 hrs. h, =00:00 hrs.
n =n°de dias "d" registrados por el cliente 'S’ h,=18:15 hrs. h,=00:15 hrs.
h; intervalo de tiempo,con i = {1, 2, ..., N} h,=18:30s. h,=00:30s.
Hzo = 2;’:00 hrs. 11% = 23":45 hrs.
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A continuacioén, se muestra un grafico como resumen general del patrén de consumo de
fin de semana (FDS), usando un andlisis completo.

Resumen general - Patrén fin de semana (S-D) | Anélisis Completo | 1510 clientes

siabado domingo
dia

Figura 6.10 Resumen general - FDS | FULL

La figura 6.10 permite ver claramente que durante el dia sdbado existe un cliente con un
importante registro de consumo, por sobre los 10 KWh. En tanto, dicho cliente no presenta los
mismos niveles de consumo durante el dia domingo. También se puede apreciar un segundo
cliente que registra promedios de consumo por sobre los 9 KWh, y a diferencia del primero, éste
repite su consumo en ambos dias. Los demas clientes tienen promedios por debajo de los 8
KWh, y se concentran mayormente en rangos bajos de 0 a 1 KWh.

Tabla 6.5 Indicadores descriptivos - FDS | FULL | General

Promedio Desv. estandar Suma total Valor maximo | Valor minimo
(KWh) (KWh) (KWh) (KWh) (KWh)
0,210 0,503 60609,084 10,573 0,000

La tabla 6.5 indica que el valor maximo registrado en este patrén de consumo es de 10,574
KWHh, mientras que el valor minimo es de 0 KWh. El promedio es cercano a cero, confirmando
que la mayoria de clientes tiene un promedio de consumo entre 0 y 1 KWh. En cuanto al
consumo acumulado, la tabla indica que durante el fin de semana se registra una suma total de
consumo de 60.609,084 KWh.

En la figura a continuacion, se muestra un grafico con la curva promedio de consumo
durante el fin de semana.
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Promedio general - Patrén fin de semana (S-D) | Andlisis Completo

sabado domingo

dia
Figura 6.11 Promedio general - FDS | FULL

La figura 6.11 revela una gran diferencia en los niveles de consumo entre los dias sdbado
y domingo. A partir del mediodia, el consumo aumenta en ambos dias, sin embargo, durante el
dia domingo ese incremento es mucho menor.

La figura a continuacion, muestra el resumen por estaciones del patron de fin de semana,
con analisis completo de horario.

Resumen estaciones - Patron fin de semana (S-D) | Analisis Completo

dia dia
sabado domingo sabado domingo

VER - 1417 clientes OTO - 1457 clientes

INV - 1489 clientes PRI - 1076 clientes

Figura 6.12 Resumen por estaciones - FDS | FULL

La figura 6.12 permite observar que, durante los meses de primavera, no existen clientes
con registros superiores a 6 KWh. En tanto, durante las demas estaciones, se registran valores
de consumo superiores a los 10 KWh. También, se observa una actividad mayor de consumo
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durante el dia sabado, a excepcion de la primavera, en donde se ve un consumo equilibrado entre
sébado y domingo. La tabla 6.6 muestra valores estadisticos descriptivos del consumo para los

gréficos de la figura 6.12.

Tabla 6.6 Indicadores descriptivos - FDS | FULL | Estaciones

Estacion Promedio Desv. estandar Suma total Valor maximo | Valor minimo
(KWh) (KWh) (KWh) (KWh) (KWh)
Verano 0,221 0,570 59906,150 12,388 0,000
Otofio 0,207 0,498 57554,964 10,123 0,000
Invierno 0,201 0,472 57203,287 10,350 0,000
Primavera 0,134 0,304 27538,037 6,010 0,000

Como muestra la tabla 6.6, y para confirmar el analisis previo, el promedio de consumo
es mas bajo en los meses de primavera, alcanzando los 0,134 KWh. La suma total de consumo
es también considerablemente menor, dando un total de 26.538 KWh, en comparacién a las
demaés estaciones que suman un consumo superior a los 57.000 KWh. EI valor maximo de
consumo en primavera también es muy inferior a las demas estaciones, teniendo un registro de
6,010 KWh; en tanto, durante el verano el valor maximo es de 12,388 KWh.

Promedio estaciones - Patron fin de semana (S-D) | Analisis Completo
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Figura 6.13 Promedio estaciones - FDS | FULL

Como muestra la figura 6.13, el comportamiento de consumo es similar en cada estacion,
pero varia considerablemente en el nivel registrado, especialmente durante los meses de
primavera. Este valor inferior de consumo puede explicarse debido a que el analisis realizado
sobre la estacion de primavera considera una cifra mucho menor de clientes (1076), mientras
que en las demas estaciones la cifra de clientes supera los 1400.

La baja cifra de clientes en primavera se explica con las restricciones de la elaboracion
misma del patron de consumo. Se dijo anteriormente, que solo se considerarian aquellos dias en
que el cliente presentara una lectura total de consumo, es decir, 96 mediciones. En este caso,

solamente 1076 clientes registran dias completos de lecturas durante los fines de semana en los
meses de primavera.
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6.2.1.4 Patron de consumo con transformada rapida de Fourier

A diferencia de las anteriores, esta representacion no considera un promedio de las
mediciones por cada cliente, sino utiliza la transformada rapida de Fourier sobre una serie
temporal de consumo. Esta transformacion permite descomponer la sefial en sus componentes
sinusoidales de diferentes frecuencias, en otras palabras, es considerada una técnica matematica
para transformar el punto de vista de una sefial desde la base de tiempo a la base frecuencia.

La transformada rapida de Fourier es una funcion reversible, es decir, puede aplicarse
inversamente para obtener la serie original en el dominio del tiempo. Ademas, para efectos de
procesamiento, el numero de muestras de entrada debe ser potencia de dos; de esta manera, el
tiempo de célculo se reduce considerablemente.

En esta investigacion, se utilizard un nimero de 2048 muestras para construir el patron de
consumo con analisis completo de horario. Para el analisis de horario punta, el nimero de
muestras a utilizar serd de 512. Ambas cantidades de muestras consideraran una serie temporal
continua de 21 y 25 dias respectivamente.

Para determinar la serie de tiempo a utilizar, se hizo un analisis grafico del nimero de
lecturas a lo largo del afio 2015. A partir de esto, se logré identificar un periodo comprendido
entre el 10 de abril y el 10 mayo, que posee un numero estable de registros de medidores superior
a 1400, como se muestra en la figura 6.14. Esto permitird integrar la mayor cantidad de
medidores posible en la representacion del patron de Fourier.
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Figura 6.14 N° mediciones por fecha, afio 2015 - Serie temporal patrn de Fourier

Para que la representacion sea efectiva, es necesario considerar dos principales puntos.
Primero, cada cliente debe tener la totalidad de registros de consumo posibles a lo largo de la
serie temporal escogida. Segundo, la serie temporal debe comportarse de manera estacionaria
para cada cliente.

Para cumplir el primer punto, se disefid un algoritmo con el objetivo de filtrar aquellos
clientes que no presenten la totalidad de registros posibles en el intervalo de tiempo, segun la
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cantidad de muestras utilizadas. De esta manera, el nimero de clientes que cumplen con la
restriccion se redujo a 1083.

En cuanto al segundo punto, se realizo la comprobacion de estacionariedad de la serie
mediante una prueba llamada Dicker-Fuller aumentado. Esta prueba es utilizada cominmente
en estadistica y econometria; su propdsito es evaluar la hipdtesis nula de que la serie posee una
raiz unitaria [31], caracteristica de los procesos que evolucionan en el tiempo, y que dificulta la
aplicacion de modelos predictivos. Cuando se detecta una raiz unitaria, entonces se dice que la
serie de tiempo se comporta de manera no estacionaria. Por el contrario, de no hallarse raiz
unitaria, se dice que la serie se comporta de manera estacionaria.

Para rechazar la hipotesis nula, es necesario que el valor estadistico del test sea menor a
los puntos criticos evaluados en distintos niveles de confianza. Al aplicar la prueba, se
obtuvieron los siguientes resultados.

Tabla 6.7 Resultados test Dickey-Fuller - Serie temporal patron de Fourier

Resultados Dickey-Fuller Test

Test estadistico -9,547

Valor p 0

# Lags usados 28
N° observaciones 2.947
Valor critico (1%) -2,567
Valor critico (5%) -2,863
Valor critico (10%) -3,433

Como se observa en latabla 6.7, el valor del test estadistico es menor a los valores criticos
evaluados. Por consiguiente, se afirma que la serie de tiempo analizada es de carécter
estacionaria. Por ahora, se asumird que cada cliente también se comportard de manera
estacionaria en ese periodo.

Finalmente, el patron de Fourier para un cliente ‘S’ queda expresado de la siguiente
manera:

patrén_fourierS [N] = [AF1 JAr, , Af, , ...,AFN],donde
N = nimero de muestras
Ap, = amplitud de la sehal en la i — ésima frecuencia

i =valor de la frecuencia = {0,1,2,...,N}

En la imagen a continuacion se muestra un grafico general del patrén de consumo basado
en la transformada de Fourier (PF) para todos los clientes, con analisis completo de horario.
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Figura 6.15 Resumen general - PF | FULL

La figura 6.15 muestra los valores de consumo transformados a un dominio de
frecuencias. La amplitud de la sefial aumenta en valores cercanos a cero, mientras que el valor
disminuye acercandose a cero en frecuencias méas altas. No es necesario realizar un analisis mas
acabado en el plano de frecuencias, dado que luego de aplicar el algoritmo de clustering sobre
los datos, se analizaran los resultados recuperando las series originales en el plano temporal.

6.2.2 Aplicacion

Para efectos de clustering, a excepcion del patron de Fourier, se utilizaron las bases de
datos de 2014 y 2015. A pesar del déficit de registros en el afio 2014, que fue comentado en la
seccion 5.1, se considerd relevante incluir dicha informacion para complementar el historial de
consumo de los clientes.

Luego de generar los distintos patrones de consumo por cada cliente, ahora se procede a
la aplicacion del algoritmo de clustering para agrupar aquellos clientes que presenten un
comportamiento similar. El algoritmo escogido es el K-means.

Con el fin de obtener un resultado mas certero, se evalud el nimero de clusters 6ptimo a
utilizar mediante la métrica Silhouette. Para ello, se aplicé el algoritmo K-means varias veces,
utilizando distinta cantidad de clUsters. La cantidad de clusters a evaluar se definié entre 4 y 10,
basandose en la cantidad de tarifas con mayor nimero de clientes en estudio. Luego, se evalud
cada resultado con Silhouette, y de acuerdo a ello se establecid el nimero de clusters éptimo en
10, para cada representacion de consumo.

Finalmente, se aplica por Ultima vez el algoritmo K-means con el numero de clusters
determinado en el paso anterior. Los parametros utilizados en la implementacion mediante la
libreria sklearn son los siguientes:

init='k-means++', n_init=10, max_iter=300, tol=0.0001, precompute_distances="auto’, verbose=0,
random_state=None, copy_x=True, n_jobs=1, algorithm="auto’
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Una descripcion més completa y detallada de los pardmetros de la funcién k-means puede
encontrarse en [32].

6.3 Pronostico mediante modelos predictivos

En esta seccidn, se mostraran los experimentos realizados para la obtencion de prondsticos
de consumo eléctrico. Primero se abordara el analisis de la serie temporal; posteriormente, se
mostrara la preparacion de los datos; y finalmente, se detallara la aplicacion de los modelos
utilizados, especificando ajustes y parametros establecidos.

6.3.1 Analisis de la serie

Para realizar los experimentos de pronostico, es necesario primero escoger
cuidadosamente la serie de tiempo a utilizar. De acuerdo a la informacion recabada en el capitulo
5, los datos correspondientes al afio 2014 no retnen las condiciones para construir una adecuada
para el prondstico. Sin embargo, los datos registrados durante el afio 2015 si permiten construir
una serie de tiempo con mas valor para el prondstico.

La construccion de la serie temporal para prondstico, consiste en sumar todos los valores
de consumo en cada instante de tiempo. De esta manera, se tendra un valor Unico que
representara la suma total de consumo de todos los clientes. Por consiguiente, éste sera el valor
a pronosticar mediante los modelos predictivos.

Las caracteristicas mas importantes de la serie estan dadas, en una primera instancia, por
la cantidad de registros que se mantiene regular durante todo el periodo, como se vio en el
capitulo 5, a excepcion de algunos lapsos puntuales de tiempo. En segunda instancia, pero no
menos importante, la serie aparenta ser estacionaria, lo cual es fundamental para aplicar
correctamente los modelos de prondstico.
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Figura 6.16 Serie temporal suma de consumo 2015

Para confirmar que la serie contemplada desde el 01-01-2015 hasta el 01-10-2015 sea
estacionaria, fue sometida al “Dickey-Fuller Test”. De acuerdo a los criterios del test, la serie
presenta caracteristicas estacionarias, pues el Test estadistico tiene un valor inferior a los valores
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criticos, lo que terminaria por confirmar su uso para la aplicacién de modelos de prondstico.
Los resultados del test de Dickey-Fuller se muestran en la tabla 6.8 a continuacion.

Tabla 6.8 Resultados test Dickey Fuller - Serie temporal 2015

Resultados Dickey-Fuller Test

Test estadistico -20,08

Valor p 0

# Lags usados 49
N° observaciones 26.155
Valor critico (1%) -3,43
Valor critico (5%) -2,86
Valor critico (10%) -2,56

6.3.2 Preparacion de los datos

Luego de comprobar que la serie es estacionaria, ahora corresponde preparar los datos
para ingresarlos a los modelos de pronostico. EI primer paso es generar un nuevo set de datos a
partir de la serie temporal. Este nuevo set de datos estara estructurado con lags o retardos, a fin
de separar las variables dependientes de la variable independiente, que es la que se pretende
pronosticar.

Por ejemplo, la primera fila de un set de datos, con un lag o retardo igual a 3, estaria
representada de la siguiente manera: X1, X2, X3 | Y; donde X1, X2, X3 son variables
independientes; el valor de la variable Y se calcula en base a los valores de X, por lo cual se le
Ilama variable dependiente.

En esta investigacion, la variable dependiente que se desea pronosticar, es un registro de
consumo que representa un intervalo de 15 minutos; este valor depende de las lecturas de
consumo previas. A modo de ejemplo, si se define el niUmero de retardos en 3, se buscara
predecir el consumo que habréa a las 16:45 hrs, basandose en los valores registrados a las 16:00,
16:15 y 16:30 hrs. respectivamente.

El segundo paso en la preparacién de los datos, es definir un porcentaje para asignar como
datos de entrenamiento para los modelos de prondstico. En el presente trabajo, se definié como
porcentaje del set de entrenamiento un 80%, mientras que para el Testing se deja el 20% restante.

Un ultimo paso antes de comenzar con la evaluacion de modelos de pronostico, es
normalizar los datos a una escala entre 0 y 1. Esto permitird a los modelos evitar procesar
numeros grandes y disminuir asi el rendimiento del proceso o inferir negativamente en el
resultado pronosticado.
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6.3.3 Aplicacion de modelos

Habiendo finalizado la preparacion de los datos, se puede dar inicio a la aplicacion de los
modelos. En el presente estudio, se realizaron pruebas con 4 modelos distintos. Estos son:
Regresion lineal, Perceptron multicapa de regresion, Bosque aleatorio y Regresion bayesiana.

Cada uno de estos modelos seré entrenado con la misma serie de tiempo, que corresponde
al tiempo comprendido entre el 01-01-2015 hasta el 01-10-2015. Como se dijo ya con
anterioridad, se utilizard un 80% de los datos para entrenar cada modelo, mientras que el otro
20% sera utilizado para realizar y medir el pronostico. A continuacion, se indican los parametros
que fueron utilizados para cada modelo con la libreria sklearn.

Regresion lineal: fit_intercept=True, normalize=False, copy_X=True, n_jobs=1

Regresion bayesiana: n_iter=300, tol=0.001, alpha_1=1e-06, alpha_2=1e-06, lambda_1=1e-06,
lambda_2=1e-06, compute_score=False, fit_intercept=True, normalize=False, copy_X=True,
verbose=False

Bosque aleatorio: n_estimators=10, criterion="mse’, max_depth=None, min_samples_split=2,
min_samples_leaf=1, min_weight_fraction_leaf=0.0, max_features="auto’,
max_leaf_nodes=None, min_impurity_split=1e-07,  bootstrap=True, = oob_score=False,
n_jobs=1, random_state=None, verbose=0, warm_start=False

Perceptron multicapa: layers= [Layer ("Sigmoid", units=30), Layer("Linear")],

learning_rate=0.001, n_iter=40

En la aplicacion del modelo Perceptrén multicapa, se utilizé un nimero de 3 retardos o
lags. Para los deméas modelos de prondstico se usé un nimero de 96 lags. EI nimero de lags se
definié evaluando cada modelo y ensayando con distintos valores de retardos hasta lograr el
mejor desempefio.

En [33] se puede hallar una descripcion completa de los parametros y retornos de cada
funcién o modelo de regresion.
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7 Resultados

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos tanto en el descubrimiento de
patrones utilizando el algoritmo K-means, como en el pronostico de consumo usando diversos
modelos predictivos de regresion.

7.1 Clustering

En esta seccidn se analizaran los resultados obtenidos en la aplicacion de clustering. Como
resumen, por cada patron de consumo solo se mostraran 8 clusters representativos; 4 de ellos
con analisis completo de horario, y los 4 restantes con analisis de horario punta, todos ellos
obtenidos del resumen general de clientes. Los clusters correspondientes a los resimenes de
estaciones, asi como la totalidad de los resultados, se encuentran en el Anexo B de este proyecto.

7.1.1 Clusters patrén diario de consumo

A continuacion, se muestran los clusters representativos del patron diario de consumo,
obtenidos del resumen general de clientes. En primer lugar, se muestran los clusters para el
analisis completo de horario, posteriormente, los clusters para el analisis de horario punta.

7.1.1.1 Clusters representativos - Andlisis completo de horario

Clusters - Patrdn diario | Andlisis Completo | GEN

Hora Hora
00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00 24:00 00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00 24:00

Consumo [Kwh|

Consumo [Kwh]|
— [ 5] [ = wm -
0T T
T

Cluster 7 - 69 clientes Cluster 10 - 239 clientes

Figura 7.1 Clusters representativos - PD | FULL | General
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En la figura 7.1 se muestran 4 tipos de clientes con comportamientos distintos en cuanto
a los niveles de consumo. En el cluster 1 se tienen 16 clientes cuyo consumo esta casi siempre
sobre 1 KWh, y alcanza sus niveles mas altos poco antes de las 12:00 hrs en adelante. Los demas
presentan niveles de consumo mucho mas bajos, bordeando los 2 KWh desde el mediodia, en
el caso del cluster 5y 7. Por ultimo el cluster 10 no supera el consumo de 1 KWh en ninguin
horario del dia.

Tabla 7.1 Indicadores descriptivos, Clusters representativos - PD | FULL | General

Cluster Suma Valor Valor Promedio Porcentaje Porcentaje
consumo maximo minimo (KWh) medidores consumo
(KWh) (KWh) (KWh) (%) (%)
1 4723,820 6,492 0,835 3,075 1,052 12,265
5 4858,884 1,881 0,000 0,477 6,969 12,615
7 5570,996 2,865 0,003 0,841 4,536 14,464
10 4870,556 0,904 0,000 0,212 15,713 12,646

En la tabla 7.1, se puede observar que, pese a ser un grupo reducido de clientes, cada
cluster representa mas del 12% del consumo total. En el caso del cluster 1, los clientes
representan solo el 1,052 % del total de medidores, pero en porcentaje de consumo, significan
un 12,265% del total. Para ratificar lo visto en la figura 7.1, el cluster 1 presenta un promedio
de consumo muy superior al resto, con un valor de 3,075 KWh.

Tabla 7.2 Tarifas, Clusters representativos - PD | FULL | General

o Tarifa
2 AT- AT- BT- BT- BT- BT- BT- BT- BT- Micro Net
8 3PPP 4.3 1A 2PP 2PPP 3PP 3PPP 4.1 4.3 m?gi- Billin
cion g
1 1 0 0 0 0 4 6 0 4 0 0
5 0 0 42 0 0 6 40 0 13 2 0
7 0 0 8 0 0 11 34 0 14 0 0
10 3 0 124 11 7 9 37 2 17 25 0

La tabla 7.2, muestra los tipos de tarifa por cada cluster de clientes. El cluster 5 reparte
los clientes entre las tarifas BT-1, BT-3 y BT-4; esto resulta llamativo debido a que los clientes
BT-1 tienen un cobro normal por consumo en KWh, mientras que las otras tarifas tienen un
cobro basado en demanda maxima de potencia. Esto ayuda a inferir que a pesar que los clientes
tienen un comportamiento de consumo muy parecido, es posible que su cuenta a pagar sea muy
diferente.

7.1.1.2 Cluster representativos - analisis de horario punta

A continuacion, la figura 7.2 muestra a 4 grupos de clientes que se comportan de manera
similar durante el horario punta, esto es, desde las 18:00 a las 23:00 hrs. El cluster mas grande
es el numero 8, que esta compuesto por 70 clientes; el cluster 5, a su vez, es el mas pequefio con
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10 clientes. Este tltimo, a pesar de ser el menor en nimero, agrupa a los clientes con mayores
niveles de consumo durante el periodo de hora punta.

Clusters - Patrén diario | Andlisis Horario Punta | GEN

Hora Hora
18:00 19:00 20:00 21:00 22:00 23:00 18:00 19:00 20:00 21:00 22:00 23:00

10 S e S e e o

Consumo [Kwh|

Cluster 1 - 23 clientes Cluster 5 - 10 clientes

Consumo [Kwh]

Cluster 8 - 70 clientes Cluster 9 - 35 clientes

Figura 7.2 Clusters representativos - PD | HP | General

Tabla 7.3 Indicadores descriptivos, Clusters representativos - PD | HP | General

Cluster Suma Valor Valor Promedio Porcentaje Porcentaje
consumo maximo minimo (KWh) medidores consumo
(KWh) (KWh) (KWh) (%) (%)
1 1396,399 4,298 1,092 2,891 1,512 14,441
5 1172,423 9,875 2,220 5,583 0,657 12,125
8 1655,719 2,266 0,028 1,126 4,602 17,123
9 1316,087 2,766 0,252 1,791 2,301 13,611

La tabla 7.3 muestra que, en términos de promedios, los clusters 8 y 9 son similares,
aunque el ultimo registra un nivel de consumo levemente superior. En cambio, los clusters 1y
5 tienen un promedio mas elevado que los anteriores, y ademas difieren entre si. El cluster 1,
que cuenta con 23 clientes, tiene un consumo promedio de 2,891 KWh; en tanto, el cluster 5
presenta un consumo promedio de 5,583 KWh, y los clientes en él alcanzan valores hasta de
9,875 KWh cerca de las 21:00 hrs.

Como se ve en la tabla 7.4 a continuacidn, el tipo de tarifa que mas se repite en estos
clusters son las de tipo BT-3, dando a entender que, en horario punta, son las tarifas que aportan
mas al monto total de consumo, pues los clientes que se encuentran agrupados en los clusters
mostrados, retnen entre ellos méas del 57 % del consumo total en horario punta.
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Tabla 7.4 Tarifas, Clusters representativos - PD | HP | General

. Tarifa
2 AT- AT- BT- BT- BT- BT- BT- BT- BT- | Micro Net
8 3PPP 4.3 1A 2PP 2PPP 3PP 3PPP 4.1 4.3 mfe,di- Billin
cién g

1 0 0 0 0 0 3 15 0 5 0 0

5 1 0 0 0 0 6 2 0 0 0 0

8 0 0 13 0 0 13 30 0 12 0 0

9 0 0 2 0 0 6 20 0 7 0 0

7.1.2 Clusters patrén de consumo semana (lunes a viernes)

A continuacidn, se muestran los clusters representativos del patron de consumo semanal
(lunes a viernes), obtenidos del resumen general de clientes. Primero, se mostraran los
resultados con analisis completo de horario, y luego en horario punta.

7.1.2.1 Clusters representativos - analisis completo de horario

Clusters - Patrén semana (L-V) | Andlisis Completo | GEN

dia dia
lunes martes miércoles jueves viernes lunes martes miércoles jueves viernes

Cluster 1 - 26 clientes Cluster 2 - 104 clientes

Cluster 4 - 61 clientes Cluster 9 - 38 clientes

Figura 7.3 Clusters representativos - SEM | FULL | General

La figura 7.3 muestra a 4 grupos de clientes que aportan un gran porcentaje al consumo
total que se registra entre lunes y viernes. El cluster 1 registra los valores mas altos, y se
compone de 26 clientes. Los demas clusters de clientes tienen una curva similar con variaciones
en los niveles de consumo. A continuacion, la tabla 7.5 muestra un detalle estadistico que
permitira diferenciar de mejor manera los perfiles de clientes.
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Tabla 7.5 Indicadores descriptivos, Clusters representativos - SEM | FULL | General

Cluster Suma Valor Valor Promedio Porcentaje Porcentaje
consumo maximo minimo (KWh) medidores consumo
(KWh) (KWh) (KWh) (%) (%)
1 29436,257 6,069 0,000 2,359 1,725 14,357
2 28632,001 2,709 0,006 0,574 6,901 13,964
4 28662,525 3,387 0,000 0,979 4,048 13,979
9 27581,470 3,723 0,379 1,512 2,522 13,452

Segun la tabla 7.5, es posible distinguir de manera estadistica el comportamiento de los
clientes en cada cluster. Como se dijo anteriormente, estos cuatro grupos de clientes aportan en
conjunto mas del 55 % del consumo total registrado de lunes a viernes. Es importante considerar
que, en cuanto al total de medidores en estudio, estos clientes s6lo representan un poco mas del
15 %.

En este sentido, el cluster 1 destaca alcanzando valores maximos de consumo por sobre
los 6 KWh, y promediando el valor més alto entre los otros grupos de clientes. También, este
cluster aporta un 14,357 % del consumo total, a pesar de ser un grupo reducido de clientes que
solo representa al 1,725 % del total de la poblacion estudiada.

Tabla 7.6 Tarifas, Clusters representativos - SEM | FULL | General

o Tarifa
2 AT- AT- BT- BT- BT- BT- BT- BT- BT- Micro Net
L—:; 3PPP 4.3 1A 2PP 2PPP 3PP 3PPP 4.1 4.3 mgpli- Billin
cion g

1 0 0 0 0 0 3 17 0 6 0 0

2 0 0 41 0 0 10 38 0 11 1 0

4 0 0 5 0 0 5 36 0 13 0 0

9 0 0 6 0 0 8 18 0 6 0 0

La tabla 7.6 muestra que el cluster 1, el mas representativo en términos de consumo, se
compone en su totalidad por clientes de tarifas BT-3 y BT-4, cuyo cobro se basa en demanda de
potencia. El resto también se compone en su mayoria por clientes con estos tipos de tarifa, a
excepcion del cluster 2. En este ultimo cluster existe una importante cantidad de clientes con
tarifa BT-1, lo cual resulta llamativo, como se dijo antes, por la marcada diferencia que existe
en el sistema de cobros para estos distintos tipos de tarifa, con respecto a tarifas BT-3 y BT-4.
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7.1.2.2 Analisis de horario punta
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Clusters - Patrén semana (L-V) | Andlisis Horario Punta | GEN
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Figura 7.4 Clusters representativos - SEM | HP | General

La figura 7.4 muestra los clusters mas representativos entre los dias lunes a viernes, pero
en horario punta. Se observa en el cluster 1, un cliente con valores altos de consumo, que se
aleja evidentemente de los demas clientes del mismo cluster. En este caso, dicho cliente no fue
clasificado de manera éptima, lo que se podria corregir generando un nimero mayor de clusters.
En cuanto a los otros 3 clusters, el analisis grafico muestra un agrupamiento bien logrado del
consumo de los clientes.

Tabla 7.7 Indicadores descriptivos, Clusters representativos - SEM | HP | GEN

Cluster Suma Valor Valor Promedio Porcentaje Porcentaje
consumo maximo minimo (KWh) medidores consumo
(KWh) (KWh) (KWh) (%) (%)
1 10307,922 6,858 0,020 1,183 5,508 19,385
2 8233,078 5,043 0,224 3,016 1,725 15,483
6 6599,787 3,372 0,208 1,849 2,256 12,412
7 6233,110 7,634 0,998 5,397 0,730 11,722

Como muestra la tabla 7.7, este conjunto de clusters representa casi un 60% del consumo
total durante la semana en horario punta. El valor mas alto de consumo se registra en el cluster
7, alcanzando los 7,634 KWh. A su vez, el valor mas bajo se registra en el cluster 1, con 0,020

KWh.
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Tabla 7.8 Indicadores descriptivos, Clusters representativos — SEM | HP | GEN

. Tarifa
2 AT- AT- BT- BT- BT- BT- BT- BT- BT- | Micro Net
8 3PPP 4.3 1A 2PP 2PPP 3PP 3PPP 4.1 4.3 mfe,di- Billin
cién g

1 0 0 14 0 0 15 41 0 11 0 0

2 0 0 0 0 0 4 16 0 6 0 0

6 0 0 1 0 0 5 20 0 8 0 0

7 1 0 0 0 0 5 4 0 0 0 0

La tabla 7.8 muestra que los clientes representados por estos clusters, pertenecen en su
mayoria a tarifas de demanda, como lo son BT-3 'y BT-4. En el cluster 1, se registra un nimero
no menor de clientes con tarifa normal BT-1.

7.1.3 Clusters patrén de consumo fin de semana (sabado-domingo)

En los siguientes apartados se mostraran los clusters representativos para el patron de
consumo fin de semana, obtenidos desde los resimenes generales de clientes. Primero, se
mostraran los clusters bajo un analisis completo de horario. Luego, se mostraran los clusters
bajo un analisis de horario punta.

7.1.3.1 Analisis completo de horario

sabado

Clusters - Patrén fin de semana (S-D) | Analisis Completo | GEN

domingo

sabado

domingo

Cluster 7 - 91 clientes

Figura 7.5 Clusters representativos - FDS | FULL | GEN

Cluster 9 - 994 clientes

Cluster 10 -

29 clientes
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La figura 7.5, muestra los grupos de clientes mas importantes en términos de consumo de
energia eléctrica durante los fines de semana. El grupo mayoritario en nimero es el cluster 9,
que agrupa 994 clientes, y sus niveles de consumo no superan 1 KWh. El grafico también
permite observar que los clusters 7 y 10 tienen un peak de consumo que se presenta a partir del
mediodia del sdbado, alcanzando valores superiores a 3 KWh y 5 KWh respectivamente.

Tabla 7.9 Indicadores descriptivos, Clusters representativos — FDS | FULL | GEN

Cluster Suma Valor Valor Promedio Porcentaje Porcentaje
consumo maximo minimo (KWh) medidores consumo
(KWh) (KWh) (KWh) (%) (%)
5 8383,467 1,680 0,000 0,186 15,563 13,730
7 7370,644 3,317 0,000 0,422 6,026 12,071
9 7702,421 0,729 0,000 0,040 65,828 12,614
10 7162,475 5,781 0,003 1,286 1,921 11,730

La tabla 7.9 revela que el promedio méas bajo de consumo es registrado por los clientes
del cluster 10, alcanzando un valor de 0,040 KWh. No obstante, la cantidad de clientes en este
cluster hacen que el porcentaje que aporta al consumo total sea de un 12,614 %. En el otro
extremo, el cluster 10 presenta el promedio mas alto con un valor de 1,286 KWh, registrando
valores méximos de 5,781 KWh desde el mediodia del sdbado.

Tabla 7.10 Tarifas, Clusters representativos — FDS | FULL | GEN

o Tarifa
2 AT- AT- BT- BT- BT- BT- BT- BT- BT- Micro Net
8 3PPP 4.3 1A 2PP 2PPP 3PP 3PPP 4.1 4.3 m?gi- Billin
cion g
5 1 0 112 8 6 9 48 1 15 30 0
7 0 0 34 0 0 5 37 0 13 1 0
9 7 4 691 3 2 35 129 2 82 17 1
10 1 0 6 0 0 4 14 0 4 0 0

En la tabla 7.10, se observa que el tipo de tarifa mayoritario es BT-1 en los clusters 5y 9.
Estos numeros son congruentes con el nivel de consumo que se observa en dichos clusters, el
cual fluctia mayormente entre valores de 0 KWh y 1 KWh. En los clusters 7 y 10 la mayoria de
clientes presenta tarifas de demanda como BT-3 y BT-4, no obstante, el nimero de clientes con
tarifa BT-1 en dichos clusters no deja de ser menor.
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7.1.3.2 Analisis de horario punta

Clusters - Patrén fin de semana (S-D) | Analisis Horario Punta | GEN
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Figura 7.6 Clusters representativos - FDS | HP | GEN

Cluster 5 - 107 clientes

Cluster 6 - 49 clientes

Al ver la figura 7.6, se puede notar que los clusters representativos de fin de semana, en
horario punta, no registran valores de consumo muy altos, concentrdndose mayormente entre 0
KWh y 2 KWh. En el cluster 6 se observa un cliente con valores muy altos de consumo, los
cuales difieren ampliamente del resto. Como se dijo anteriormente, este problema podria
resolverse generando un numero mayor de clusters. Sin embargo, este proyecto solo considera
un maximo de 10 clusters por resumen de clientes.

Tabla 7.11 Indicadores descriptivos, Clusters representativos — FDS | HP | GEN

Cluster Suma Valor Valor Promedio Porcentaje Porcentaje
consumo maximo minimo (KWh) medidores consumo
(KWh) (KWh) (KWh) (%) (%)
1 1595,991 1,859 0,186 0,745 3,377 12,065
2 1873,818 0,712 0,000 0,159 18,609 14,165
5 1669,419 1,248 0,075 0,371 7,086 12,620
6 2475,903 6,754 0,042 1,203 3,245 18,717

Latabla 7.11 muestra que el conjunto de clientes, que pertenecen a los clusters mostrados,
representa mas del 57 % del consumo total registrado en horario punta, durante los fines de

semana. En tanto, sélo representan un 32,317 % del total de medidores en estudio.
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Tabla 7.12 Tarifas, Clusters representativos — FDS | HP | GEN

. Tarifa
2 AT- AT- BT- BT- BT- BT- BT- BT- BT- | Micro Net
8 3PPP 4.3 1A 2PP 2PPP 3PP 3PPP 4.1 4.3 mfe,di- Billin
cién g

1 0 0 16 0 0 12 16 0 6 1 0

2 2 0 148 5 6 13 57 1 18 24 0

5 1 0 31 1 0 8 38 0 16 9 0

6 0 0 11 0 0 8 20 0 9 0 0

La tabla 7.12 muestra que los tipos de tarifa con mayor presencia en los clusters mostrados
son BT-1, BT-3y BT-4. En el cluster 2, la tarifa BT-1 es mayoritaria, mientras que en los demas
clusters se tiene una mayoria ligera de tarifas BT-3 y BT-4.

7.1.4 Clustering representacion transformada de Fourier

En esta seccion se mostraran los clusters representativos para el patrén de Fourier,
obtenidos desde los resimenes generales de clientes. Los clusters seran analizados en el plano
temporal, habiendo aplicado la funcion inversa de la transformada de Fourier a los resultados
originales.

7.1.4.1 Analisis completo de horario

Clusters - Patrén Fourier | Andlisis Completo | GEN
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Figura 7.7 Clusters representativos - PF | FULL | GEN
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En la figura 7.7, se observan los 4 clusters mas representativos para el patron de Fourier,
con anélisis completo de horario. Los gréaficos muestran un total de 480 muestras, lo que
equivale a los primeros 5 dias de la serie temporal utilizada, con mediciones continuas en
intervalos de 15 minutos. Al limitar el nUmero de muestras, se logra visualizar de mejor manera
las curvas de consumo de los clientes.

En los gréficos se puede observar que el cluster 7 se compone de 192 clientes con niveles
bajos de consumo, cuyos valores oscilan mayormente entre 0 y 1 KWh. El resto de clusters
agrupan menores cantidades de clientes, pero presentan un mayor nivel de consumo, con valores
que oscilan mayormente entre 0 KWh y 4 KWh, alcanzando peaks por sobre los 6 KWh.

Tabla 7.13 Indicadores descriptivos, Clusters representativos — PF | FULL | GEN

Cluster Suma Valor Valor Promedio Porcentaje Porcentaje
consumo maximo minimo (KWh) medidores consumo
(KWh) (KWh) (KWh) (%) (%)
1 63697,259 4,487 0,000 0,342 7,718 12,635
6 81065,078 8,569 0,000 0,694 4,835 16,080
7 62954,712 2,682 0,000 0,160 16,285 12,488
10 104218,538 8,374 0,001 1,375 3,138 20,673

En la tabla 7.13, se puede notar que los 4 clusters en conjunto representan un porcentaje
cercano al 62 % del consumo total de la serie de tiempo analizada. Ademas, en cuanto a cantidad
de clientes, representan cerca del 40 % de toda la poblacién estudiada. También, se observa que
el cluster 10 registra el mayor promedio de consumo, y a su vez aporta el porcentaje de consumo
mas amplio, con un 20,673 %. Cabe mencionar, ademas, que este cluster es el mas pequefio en
términos de cantidad de clientes, agrupando solo 37 clientes, que equivale a un 3,138 % del
total.

Tabla 7.14 Tarifas, Clusters representativos — PF | FULL | GEN

o Tarifa
2 AT- AT- BT- BT- BT- BT- BT- BT- BT- Micro Net
L—:; 3PPP 4.3 1A 2PP 2PPP 3PP 3PPP 4.1 4.3 mgpli- Billin
cion g
1 0 0 43 1 1 3 28 1 9 4 0
6 0 0 13 0 0 5 29 0 7 1 0
7 4 0 114 7 6 9 20 1 12 19 0
10 0 0 6 0 0 6 19 0 6 0 0

La tabla 7.14 muestra los tipos de tarifa que poseen los clientes por cada cluster. Se puede
observar que en los clusters 1y 7, la tarifa que mas se repite es BT-1. En tanto, para los clusters
6y 10, la tarifa con mas clientes es la BT-3.
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7.1.4.2 Andlisis horario punta

Clusters - Patrén Fourier | Anilisis Horario Punta | GEN

N° mediciones N° mediciones

Consumo [Kwh|

Consumo [Kwh]|

Cluster 6 - 232 clientes Cluster 10 - 102 clientes

Figura 7.8 Clusters representativos - PF | HP | GEN

El grafico 7.8 muestra los clusters mas representativos para el patrén de Fourier, usando
un analisis de horario punta. Los graficos presentan un nimero de 100 muestras, que equivalen
a los primeros 5 dias de la serie temporal utilizada, con lecturas continuas en horario punta. Se
puede ver que, tanto el cluster 1 como el 2, registran valores de consumo mas altos que los
demas. En cuanto a cantidad de clientes, el cluster 6 contiene el mayor nimero, con un total de
232; en cambio, el cluster 2 es el cluster mas pequefio, agrupando solo 38 clientes.

Tabla 7.15 Indicadores descriptivos, Clusters representativos — PF | HP | GEN

Cluster Suma Valor Valor Promedio Porcentaje Porcentaje
consumo maximo minimo (KWh) medidores consumo
(KWh) (KWh) (KWh) (%) (%)
1 22678,318 4,684 0,000 0,805 4,766 16,184
2 26567,578 4,674 0,000 1,366 3,293 18,960
6 19313,855 2,444 0,000 0,163 20,104 13,783
10 21633,680 3,770 0,000 0,414 8,839 15,439

En la tabla 7.15, se puede observar que, en términos de promedio de consumo, el cluster
2 registra el valor mas elevado, que alcanza los 1,366 KWh. El valor maximo registrado es
mayor en los clusters 1 y 2, alcanzando valores superiores a los 4,6 KWh. En cuanto al
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porcentaje de consumo, el conjunto de clusters representa a un 64,375 % del total. Mientras que,
en porcentaje de medidores, el conjunto de clusters representa un 37 % del total.

Tabla 7.16 Tarifas, Clusters representativos — PF |[HP| GEN

o Tarifa
2 AT- | AT- BT- BT- BT- BT- BT- BT- BT- | Micro | Net
8 3PPP | 43 1A 2PP | 2PPP | 3PP | 3PPP | 41 43 | medi- | Billin
cion g
1 0 0 19 0 0 4 26 0 4 1 0
2 0 0 7 0 0 8 16 0 7 0 0
6 5 0 140 5 6 11 25 1 16 20 1
10 1 0 46 0 1 8 31 1 9 4 0

La tabla 7.16, muestra un predominio de las tarifas BT-1 en los clusters 6 y 10. Mientras
que en los clusters 1y 2, predominan levemente las tarifas BT-3.

7.2 Prondésticos

Se exponen aqui los resultados de los modelos de pronostico aplicados. Se muestran
graficos en donde la curva azul representa a los datos reales; la curva verde representa los datos
pronosticados; y la curva negra corresponde al residuo o diferencia entre valor real y el
pronosticado. Junto con el grafico se muestra una tabla con los indicadores de desempefio.

7.2.1 Regresion lineal

Pronéstico Linear Regression

— Pronéstico
600 - —  Test
— Error

500

A |

200

Consumo KWh

100

o

. . .
0 1000 2000 3000 4000 5000
N° registros

Figura 7.9 Prondstico Regresion lineal
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Tabla 7.17 Desempefio Regresion lineal

Regresion Lineal
MSE 89,710
NMSE 0,006
MAE 6,250
MAPE 1,781 %
R"2 0,994
Training Time (s) 0,078

casi de manera instantanea.

7.2.2 Regresion bayesiana

Consumo KWh

600 |

500

400

300

200

100

100

Prondstico Bayesian Ridge Regression

La tabla 7.17 muestra que el prondstico con Regresion lineal arroja un excelente
desempefio, con un MAPE del 1,781 %, y un coeficiente de determinacién igual a 0,994.
Ademas de esto, el modelo se entrena en un tiempo de 0,078 segundos, arrojando resultados

— Pronéstico
—  Test
— Error

1000

2000 3000
N° registros

Figura 7.10 Prondstico Regresion Bayesiana

Tabla 7.18 Desempefio Regresion Bayesiana

Regresion bayesiana
MSE 89,749
NMSE 0,006
MAE 6,251
MAPE 1,781 %
R"2 0,994
Training Time (S) 0,219

4000 5000




En la tabla 7.18 se muestra el desempefio de pronostico mediante el modelo de Regresion
Bayesiana. Este modelo presenta un desempefio casi idéntico al de la regresion lineal,
diferenciandose principalmente en el tiempo de entrenamiento, en donde alcanza un valor de

0,219 segundos.

7.2.3 Bosque aleatorio

Pronéstico Random Forest Regression
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Figura 7.11 Prondstico Bosque Aleatorio

Tabla 7.19 Desempefio Bosque aleatorio

Bosque aleatorio
MSE 90,191
NMSE 0,006
MAE 6,463
MAPE 1,882 %
R"2 0,994
Training Time (s) 16,264

5000

El modelo de regresion Bosque Aleatorio, presenta un desempefio un poco menor que los
modelos anteriores. La tabla 7.19 muestra que alcanza un MAPE de 1,882 % y un tiempo de
16,264 segundos de entrenamiento. No obstante, presenta un coeficiente de determinacion de

0,994.
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7.2.4 Perceptron multicapa

Pronéstico Multi-layer Perceptron
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Figura 7.12 Prondstico Perceptron Multicapa

Tabla 7.20 Desempefio Perceptrén Multicapa

Perceptron Multicapa
MSE 141,351
NMSE 0,009
MAE 8,794
MAPE 2,389
R"2 0,991
Training Time (S) 669,870

4000 5000

El ultimo modelo utilizado fue el Perceptron multicapa, cuyo desempefio se muestra en la
tabla 7.20. A pesar que sus resultados alcanzan un coeficiente de determinacion del 0,991, el
MAPE sube a un 2,389 %. En cuanto al tiempo de entrenamiento, este modelo fue el que mas

demord en procesar, alcanzando una duracion de 669,870 segundos.
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8 Conclusiones

El reconocimiento de patrones y el pronostico de consumo eléctrico es una medida que no
se puede hacer esperar. La necesidad de elevar el ahorro y la eficiencia energética obliga en
cierto modo a las empresas distribuidoras a invertir en la implementacion de tecnologia como
lo son los medidores inteligentes. Es por ello, que hoy por hoy el sistema de medicion inteligente
esta haciendo su ingreso a pasos agigantados al mercado o sector de la electricidad.

En el presente trabajo se abordo el descubrimiento de patrones de consumo eléctrico, a fin
de conocer el comportamiento de los clientes. Esto permitiria a empresas distribuidoras crear
recomendaciones o flexibilizar tarifas, buscando mejorar la eficiencia del consumo y la
optimizacion de costos. Con este fin, se aplico el algoritmo de clustering K-means, cuyos
resultados permitieron identificar hasta 10 grupos de clientes con comportamiento similar,
utilizando distintas representaciones de consumo. De esta forma, se logro identificar aquellos
segmentos de clientes que tienen mayor impacto en la demanda, ya sea en horario punta, 0 sin
restriccion de horarios.

Otro ambito abarcado en esta investigacion ha sido el pronostico del consumo eléctrico.
Sin proyecciones del futuro las empresas no podrian planificar de buena manera ni tomar
decisiones criticas a largo plazo reduciendo el riesgo. En la experimentacion, se definié un
intervalo de pronostico minimo, de sélo 15 minutos, debido a la escasa completitud de las
muestras en estudio. No obstante, se pudo verificar el desempefio de distintos modelos de
prondstico, obteniendo resultados de alta precision, alcanzando un valor de 0,994 en el
coeficiente de determinacion.

Al ser la medicidn inteligente una tecnologia que toma cada vez mas fuerza, se puede
esperar que, en el mediano plazo, exista la cantidad y calidad de datos suficientes como para
obtener resultados més fidedignos en el reconocimiento de patrones, y realizar pronosticos de
consumo a intervalos mas extensos de tiempo como semanas, meses, e incluso afos.
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