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RESUMEN

El presente proyecto propone una nueva forma de estratificacion de los usuarios residenciales de la
empresa distribuidora CNEL EP UN GYE, debido a que la metodologia actual se base en una
definicion de rangos de consumo promedio y con limites definidos por la empresa; una técnica de

estratificacion que no permite categorizar correctamente a los clientes segin su forma de consumir.

Se utilizo la informacién recibida por parte del personal de la empresa distribuidora, que consistian en
el consumo mensual de los usuarios a nivel residencial comprendidos para el afio 2019 y para los 6
primeros meses del afio 2020, se realizd un preprocesamiento de esta informacion y mediante el uso

de machine learning, con un algoritmo conocido como k-means, se obtuvieron los clusteres.

El algoritmo proporciond los rangos de consumo que delimitan a cada estrato y la cantidad de
usuarios que los conforman, tanto para una distribucién de 3 y 6 estratos. Esta informacién fue

contrastada con la estratificacion actual planteada por la empresa distribuidora.

Hay diferencias entre la estratificacién inicialmente planteada por la empresa y los resultados del
proyecto, ya que en la metodologia propuesta los usuarios son clasificados por su patrén de consumo,
es decir, no s6lo cuanto consumen, sino como consumen. La clasificacion por patrones de consumo
permite comparar a los usuarios dentro de un mismo cluster para poder identificar a aquellos cuyo
patron de consumo sea atipico, que permite a la empresa llevar acciones a futuro ante posibles

pérdidas no técnicas.

Palabras Clave: Claster, Machine learning, Estratificacion, K-means.
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ABSTRACT

This project proposes a new form of stratification of the residential users of the distribution company
CNEL EP UN GYE, because the current methodology is based on a definition of average
consumption ranges, with limits defined by the company; a stratification technique that does not allow

to correctly categorize customers according to their way of consuming.

The information received by the personnel of the distribution company was used, which consisted of
the monthly consumption of the users at the residential level for 2019 and for the first 6 months of
2020, a pre-processing of this information was carried out and using machine learning, with an

algorithm known as k-means, the clusters were obtained.

The algorithm provided the consumption ranges that delimit each stratum and the number of users that
formed them, both for a distribution of 3 and 6 clusters. This information was contrasted with the

current stratification proposed by the distribution company.

There are differences between the stratification initially proposed by the company and the results of
the project, since in the proposed methodology, users are classified by their consumption pattern, that
is, not only how much they consume, but also how they consume. Classification by consumption
patterns allows users to be compared within the same cluster in order to identify those whose
consumption pattern is atypical, which allows the company to take future actions against possible

non-technical losses.

Keywords: Cluster, Machine learning, Stratification, K-means.
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CAPITULO 1

Introduccion e informacion general

1. INTRODUCCION

1.1. Descripcion del problema

De manera general, una de las mayores obligaciones que tienen las empresas de
comercializacion y distribucion de energia eléctrica es realizar la planificacion mas eficiente
de la distribucion de energia, dentro de lo cual comprende la gestion y prediccion de la
demanda actual y futura. La mala ejecucion de esta labor puede conllevar a pérdidas

econdmicas para las empresas y a nivel técnico un mal dimensionamiento de los equipos [1].

Para dichas actividades las empresas eléctricas por mucho tiempo han realizado la
caracterizacion de los usuarios en base a informacion fija de nivel de consumo o encuestas

sociodemograficas [2], limitada por la cantidad de mediciones y la tecnologia del momento
[3].

Con la aparicion de medidores inteligentes y la disponibilidad de mayor cantidad de
mediciones, el crecimiento de la demanda, asi como también el crecimiento anual del nimero
de usuarios surge la necesidad de la revision y la aplicacion de nuevos métodos de

agrupacion y caracterizacion de los usuarios.

1.2 Justificacion del problema

La estratificacion de los usuarios es de mucha utilidad para las empresas de energia debido a
que sirve para definir perfiles de carga de clientes, disefiar tarifas y mejorar la prevision de
carga [3], por lo que el método a emplearse debe ser eficiente e ir de la mano al avance de las

nuevas tecnologias de adquisicion de la informacion.



Una de las propuestas adoptadas por algunas empresas comercializadoras de energia es la
adopcion de metodologias de mineria de datos no supervisada para el clustering de los
usuarios. Estas teécnicas ayudan a agrupar usuarios con caracteristicas similares en su

consumo mensual.

Los métodos de clustering han sido aplicados con éxito en la estratificacion de los usuarios
en la Unidad de negocios Santo Domingo con una totalidad de 271809 cuentas [4] y en la
Empresa Eléctrica Azogues 37029 usuarios registrados [5], por lo que para una empresa
distribuidora como la Unidad de Negocios Guayaquil que registr6 en el afio 2018 un total de
2°499.661 usuarios residenciales y comerciales [6], cobra mayor importancia un método de

caracterizacion y agrupacion eficiente para el manejo de las tarifas y prevision de la carga.

1.3  Objetivos
1.3.1 Objetivo General
Realizar el proceso técnico que permita la estratificacion de los clientes de tipo residencial de

la empresa distribuidora CNEL EP unidad de negocio Guayaquil.

1.3.2 Objetivos Especificos
e Identificar los estratos a los que pertenecen los clientes residenciales de la unidad de
negocio Guayaquil y los limites de energia entre los que se encuentran.
e Determinar el estrato que predomina, en nimero de usuarios, tanto con k=3 y k=6,
posterior a la aplicacion del método de clustering k-means.
e Obtener el patron de consumo de cada estrato que permita evaluar de manera grafica

el comportamiento de los usuarios pertenecientes al mismo.



1.4  Marco teérico

1.4.1 Mineria de datos y analisis de Clustering

El conocimiento de los diferentes habitos de consumo de los clientes es informacion
importante que debe recoger y saber procesar toda empresa eléctrica con el fin de realizar
planificacion y manejo adecuados en la empresa, sobre todo considerando la variabilidad en
cuando al sector residencial por distintos factores respecto a la forma de vida de los

consumidores.

1.4.1.1 Mineria de datos
La mineria de datos se define como un proceso que maneja informacion y datos
computacionales con el objetivo de crear modelos y obtener resultados que permitan
descubrir patrones y tendencias de comportamiento de las variables implicadas en el estudio

que se lleva a cabo [7].
Este proceso comprende cinco partes bésicas:

e Clasificacion de datos: En esta parte se logra definir el universo de informacion que se
tiene y los objetivos que se pretenden alcanzar con la mineria de datos y como
resolver el problema que se tiene planteado.

e Preprocesamiento de datos: Esta parte retne acciones y estrategias mediante las
cuales se pretende preparar el terreno con el que se va a trabajar, actividades comunes
realizadas consisten en eliminar datos innecesarios, que consistan en ruido o unificar
las diferentes fuentes de informacion que se puedan tener en un solo universo general
de informacion a ser procesada.

e Transformacién de datos: Dependiendo del tipo de método estadistico o algoritmo

computacional puede resultar necesario convertir el formato de entrada de la



informacion de la que se dispone de manera que pueda ser procesada facilitando el
trabajo que se tiene.

e Mineria de datos: Es el trabajo como tal, en esta parte se procesa la informacién
mediante el uso de herramientas matematicas y computacionales, el trabajo que se
realiza depende mas estrictamente del método que se esté utilizando y los objetivos
que se quieran conseguir a través de su implementacion. El realizar este proceso va
devolver los resultados de este trabajo.

e Interpretacion de datos: Se interpretan los resultados obtenidos en la parte anterior,
dandole un sentido practico, social, objetivo, a la salida de informacién obtenida. En
esta parte se le da un sentido y se explican los resultados tratando de siempre

encontrar una razén de por qué se obtuvo esto y si era lo que se esperaba obtener.

1.4.1.2 Andlisis de Clustering
De acuerdo con [7] el analisis de Clustering es un grupo de técnicas estadisticas multi
variable utilizadas para agrupar individuos en grupos homogeéneos. El objetivo de aplicar este
andlisis es juntar grupos de individuos en base a un criterio de similitud entre ellos, misma
similitud que ya estd presente en la informacién obtenida, por lo que el Clustering lo que
hace es interpretar esta informacion para formar los grupos y clasificar los datos. El criterio
de homogeneidad y los diferentes patrones similares bajo los cuales se piensa reunir a estos
individuos debe ser provisto con anterioridad. Estos grupos se forman mediante algoritmos
los cuales tienen sus requerimientos propios en cuanto a como manejan la informacion, sin
embargo, no existe un método perfecto ni generalizado para realizar Clustering, en términos
generales cualquiera de los diferentes algoritmos conocidos puede realizar el trabajo de

categorizacion, sin embargo, existen métodos que son preferidos sobre otros bajo diferentes



criterios como la velocidad con la que convergen, los recursos informaticos que ocupan o el

tipo de principio estadistico en el que se basan.

Una de las ramas en las que se ha aplicado y es la que resulta de interés en el presente trabajo
es el sector eléctrico, sobre todo orientado a la distribucion y la comercializacién del servicio
publico de energia eléctrica. Por lo general las caracteristicas segun las cuales se agrupa a los
usuarios consumidores de energia eléctrica es por la cantidad de energia que consumen,
puesto que es la mejor manera de agrupar a los usuarios y saber quiénes son los que
consumen mas, asi también quienes son los que consumen menos, siendo este también un
indicador socioeconémico pues siempre se ha relacionado la cantidad de energia que
consume un cliente y la cantidad de equipos eléctricos instalados con el poder adquisitivo y el

estrato social al que pertenece.

Entre los métodos que mas se han empleado a lo largo de la historia en el sector eléctrico
tenemos los métodos k-means, jerarquica, mapas auto-organizables, método modificado de
sequir al lider, etc. EI método en el que se enfocaré este trabajo es el método k-means, el cual
resulta atil en cuanto a que utiliza las medidas de distancias entre los datos para agrupar a los

usuarios mas similares posibles dentro de los mismos estratos.

1.4.2 Aplicaciones del Clustering en sistemas eléctricos de potencia
Con la mayor disponibilidad de informacion obtenida de mediciones los estudios de la carga
a nivel residencial y comercial ya no solo van direccionados a mejorar los perfiles de carga

[3] sino tambieén mejorar la caracterizacion del usuario de la cual parte.

La caracteristica de la carga residencial y comercial es que representa en términos de nimero
de usuarios (o cuentas) la mayor cantidad del total de consumidores finales. Adicionalmente

la carga residencial se diferencia de la carga comercial e industrial que presenta una mayor



heterogeneidad entre los usuarios, que no se puede agrupar por similitudes socioeconémicas
o localizacion geografica, ya que los patrones de consumo cambian de una residencia a otra.
Esta variabilidad de patrones de consumo hace interesante la aplicacion de métodos de

agrupamiento como el clustering, que conlleva a varias aplicaciones

1.4.2.1 Disefio de tarifa
El disefio de las tarifas se realiza normalmente bajo consideraciones econdémicas, y en el caso
de necesitarse, aplicando subsidios a ciertos grupos de consumidores en base a caracteristicas
sociodemogréficas [3]. En este sentido, las técnicas de clustering pueden ser utilizadas para
maximizar beneficios anuales en base a la agrupacion de consumidores, proponiendo nuevas
alternativas como la creacion de tarifas maltiples para los grupos formados, es decir, que se
busca asignar la tarifa mas adecuada a cada grupo de clientes con caracteristicas similares.
Para este punto cabe mencionar que el nimero de grupos o clusteres puede ser establecido
por la empresa comercializadora de energia o hallado el nimero Optimo en base a los

algoritmos de clustering.

1.4.2.2 Pronostico de carga
Las aplicaciones del clustering en la prevision de carga se basan en una técnica llamada
Cluster-based Aggregate Forecasting (CBAF), que consiste en realizar grupos o clister de
los usuarios residenciales, realizar el prondstico de la carga para cada cluster en intervalos de
1-24 horas y posteriormente calcular el total de la carga pronosticada [8]. Esta metodologia

depende del numero de clusteres utilizados y la cantidad total de usuarios residenciales.

1.4.2.3 Respuesta de demanda
Similar al disefio tarifario, los metodos de clustering pueden ayudar a identificar en base a los
patrones de consumo a aquellos grupos a los que se puede direccionar incentivos de

reduccion de consumo para disminuir la demanda en horas pico y mejorar la estabilidad del



sistema. Para este enfoque algunas metodologias o técnicas de mineria de datos se apoya de
las curvas de carga, mientras que en otros estudios se ha realizado una segmentacion

demogréfica [3]

1.4.2.4 Clasificacion
Una de las mas recientes aplicaciones en estudio es la aplicacion de clustering a partir de los
datos obtenidos de medidores inteligentes para poder agrupar a aquellos usuarios de los que
aun no se posee informacién proveniente de medidores inteligentes. La metodologia consiste
en que a partir de los clUsteres creados se determina un perfil de carga caracteristico de cada
cluster que sea posteriormente comparado con el perfil de carga de los usuarios no agrupados

o0 de los que se posea poca informacion por las limitaciones de la medicion. [3]

1.4.3 Método k-means
Este método es conocido y ampliamente utilizado por el nivel de adaptabilidad que puede
tener en diferentes ramas y campos de investigacion, siendo facil de implementar, eficiente y
no consume mucha memoria. Pertenece a las técnicas de agrupamiento basadas en
particiones, de tal manera que se busca obtener un alto grado de similitud intergrupal y muy
bajo en similitud intragrupal, es decir, los individuos que forman parte de los clisteres van a
tener un grado de homogeneidad alto y sus caracteristicas seran muy similares, a pesar de que
los grupos no tengan mayor similitud entre ellos, siendo un cldster muy diferente de otro y
esto no implicaria ningun problema. Esto se logra resolviendo un problema de optimizacién
que se basa en minimizar la suma de las distancias cuadréaticas de cada dato con respecto al
centroide de su grupo, tal como lo modela la ecuacién (1)
Ecuacion 1. Expresion para el algoritmo k-means.
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Para esto S representa un conglomerado de datos o valores que son denotados como X y

pertenecen a un grupo con un centroide p, siendo un total de k grupos.

Para poder determinar qué tan similares son los datos entre si se calcula la distancia o
proximidad con alguno de los diferentes métodos, como la distancia euclidiana, euclidiana
cuadrada, entre otras. Existen multiples variantes para poder realizar el método, entre los méas

conocidos destacan:

e Algoritmo Forgy/Lloyd

Ambos son basicamente el mismo algoritmo, la diferencia es que el primero utiliza
una distribucién continua mientras que el segundo una discreta, siendo diferente la
funcién objetivo que piensan minimizar, pero en esencia es la misma ya presentada,
cualquiera de los 2 métodos es indiferentes de cual funcidn de distancia se utilice.
Lo que el algoritmo hace se puede separar en 3 pasos:

a) Escoger centroides iniciales, exactamente k.

b) Asignar los datos a un cluster segln la distancia calculada entre cada dato y

cada centroide inicial.
c) Se calcula la media de los valores asignados al clister de modo que con este

valor se recalculan los centroides.

Luego se sigue repitiendo b y ¢ hasta que los centroides varie por debajo de un cierto

valor de tolerancia o que dejen de variar completamente.

e Algoritmo MacQueen
Es de tipo iterativo, se considera mas eficiente que los anteriores pues actualiza los
centroides con mayor frecuencia, esto se debe que no sélo se actualizan los centriolos
al asignar los datos a los cluster sino también cuando cambia el subespacio. De modo

que, si uno de los centroides deja de ser el mas cercano y ahora resulta ser otro, se



mueven los casos al nuevo centroide mas cercano, pero ademas se recalculan los 2
centroides involucrados y se procede a partir de los nuevos valores obtenidos.

e Algoritmo de Hartigan & Wong
Se caracteriza por basarse en la suma de los cuadrados de los errores de los datos del
cluster de modo que podria darse el caso de que un dato se mueva de un cluster a
otro, aunque el centroide del nuevo cllster tenga una distancia mayor que la del
primero, pues el criterio va a ser la disminucion del error entre los datos de los
grupos. Se repiten los pasos a, b y ¢ de los métodos de Forgy y Lloyd con la adicién
de 2 pasos:
Calcular la suma de los cuadrados de los errores dentro de cada cldster

Comparar los errores entre los cluster y si uno es menor a otro lo cambia de clUster.

1.4.3.1 Limitaciones del método
Cualquiera de los algoritmos de tipo k-means siempre va a poder converger, el problema con
esto puede ser que no se obtenga una respuesta global sino local y de tal manera el resultado
no es el 6ptimo. Para los métodos de Forgy y Lloyd es también posible que se muevan todos
los datos de un cluster a otro en una sola iteracion por lo que podrian resultar en la existencia
de grupos sin elementos. Por su parte los otros dos métodos tienen una notable
susceptibilidad al orden en que se tienen agrupados los datos. Este método es un buscador

local por lo que es sensible también a los centroides iniciales escogidos.

Dado que todos estos algoritmos consideran la media existe un problema al momento de
trabajar con los valores outliers, es decir aquellos que son datos aberrantes que no siguen el
comportamiento del resto de los elementos del cluster, estos suelen ser eliminados del
sistema, pero en la realidad no necesariamente son valores errados sino simplemente son
casualidades. Asi mismo el método tiene la tendencia de crear cluster con el mismo tamario,

cosa que no necesariamente va a tener sentido préactico, pues desde luego no necesariamente



van a haber el mismo ndmero de usuarios en la categoria de mayor consumo energético que

en el primero.
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CAPITULO 2

Metodologia

2. METODOLOGIA

2.1.Preprocesamiento de datos

Para empezar el trabajo de clustering es importante recibir los datos sobre los cuales se va a

trabajar y adecuarlos a las necesidades que implica la estratificacion de datos, esto es, obtener

la informacidn realmente importante que va a permitir categorizar a los elementos del cluster.

Este trabajo pretende estratificar a los usuarios de la CNEL EP UN Guayaquil en base a su

consumo histérico de energia por lo que es importante obtener un distintivo de cada usuario y

la informacién del consumo energético en kWh para cada uno de los meses que se han

dispuesto en el analisis.

2.1.1.

Datos obtenidos de CNEL EP UN Guayaquil

La CNEL por su lado proporcioné la informacién de sus usuarios para 18 meses que

constituyen todo el afio 2019 y la primera mitad del 2020, en archivos con el modelo que se

presenta

en la ilustracion 1.

Al 52 fe GYE,"200020924433","BTCRSD010","MARIA ANGELA FARIA‘O QUINDE","ETAPAS\,MZ#785\,SOL#05 Y COOP.SAN FRANCISCO PB 54
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GYE,"200023643121","BTCRSD010","FRANKLIN JUBER MOSQUERA CHEME","MZ# 2516\, SOL# 18 Y. PB MUCHO LOTE#4","0800307175","0991105968",,"619962.4533","9768636.947","0416M017","GUAYAQUIL","PASCUALE
GYE,"200016953842","BTCRSD010","JULIA MARIA GOMEZ PEA‘AFIEL","BLQ#1\,MZ#666\,SOL#24 Y . PB BASTION POPULAR","0909962078","0994484191",,"618901.1214","9768161.427","0409M054","GUAYAQUIL","PASCU,
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GYE,"200015996362","BTCRSD010","MARTHA JULIA 1ZQUIERDO CEDILLO","MZ# 184\, SOL# 02 Y COOP.LOS VERGELES PB VERGELES","0923241954",,,"621504.781","9768549.833","0412M052","GUAYAQUIL","PASCUALES",
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GYE,"200015915651","BTCRSD010","MARTHA LILIANA CALLE LOJA","MZ# 960\, SOL# 21 Y CIUDAD DEL RIO PB CDLA.MAGISTERIO","0909049488","0994432834",,"621315.4353","9771346.453","0409M002","GUAYAQUIL","}
GYE,"200022974816","BTCRSD010","WELLINGTON ALBERTO BRIONES LEON","MZ# 2516\, SOL# 19 Y. PB MUCHO LOTE#4","0905398525","0989297165",,"619958.3693","9768652.593","0416M017","GUAYAQUIL","PASCUA|
GYE,"200021734773","BTCRSD010","FELIX SEGUNDO ALAVA ANCHUNDIA","BLQ#3\,MZ#730\,SOL#03 Y. PB BASTION POPULAR","0908253669","0994444647",,"619629.5193","9768273.32","0410M055","GUAYAQUIL","PA!
GYE,"200020828253","BTCRSD010","SERGIO MACARIO FLORES MENA","MZ# 58\, SOL# 34 Y . PB CDLA.ORQUIDEAS","0901343897",,,"620730.2494","9768986.612","0412M003","GUAYAQUIL","PASCUALES","201901","130-|
GYE,"200022970376","BTCRSDO10","EDISON OMAR ARELLANO CARBO","MZz# 2189\, SOL# 17 Y ESPAA‘A-MUCHO LOTE PB CDLA.MALLORCA","0916417868",,,"620296.1879","9770057.996","0416M004","GUAYAQUIL","PAS

|GYE,"200023600816","BTCRSD010","FERMINA J SANTANA CORONEL","MZ# 2223\, SOL# 20 Y ESPAA‘A-MUCHO LOTE PB CDLA.MADRID","1203917289","0994423163",,"620318.4023","9769900.484","0416M002","GUAYAQ!
GYE,"200019834247","BTCRSD010","DIANA LEON NADER","MZ# 1032\, SOL#11 Y. PB CDLA.ORQUIDEAS","1201201637",,,"620574.2931","9769354.705","0412M008","GUAYAQUIL","PASCUALES","201901","130-500",1,"21
GYE,"200018725008","BTCRSD010","LORENA LIZ AMAIQUEMA ONOFRE","MZ# 97\, SOL# 3 Y COOP.LOS VERGELES PB VERGELES","0914429014","0997602836",,"621980.4745","9769233.758","0412M043","GUAYAQUIL","P/
GYE,"200016216679","BTCRSD010","CECILIA C AGUIRRE TROYA","MZ# 1374\, SOL# 10 Y COOP.LOS VERGELES PB VERGELES","1202703565",,,"621995.2531","9769357.544","0412M045","GUAYAQUIL","PASCUALES","20190]
| GYE,"200020599664","BTCRSD010","MARTHA EUFEMIA VALLEJO PAEZ","MZ# 54\, SOL#13 Y. PB CDLA.ORQUIDEAS","0902073592","0995341951",,"620672.7514","9768970.378","0412M002","GUAYAQUIL","PASCUALES","|
GYE,"200023768837","BTCRSD010","NELSON P ALVARADO FLORES","MZ# 2281.\, SOL# 18 Y ESPANA-MUCHO LOTE PB CLDA VALENCIA","0911645638","0994853296",,"619961.6043","9769622.537","0416M009","GUAYAQ|
| GYE,"200020948879","BTCRSD010","ROSA MARISOL GONZALEZ VERA","BLQ#7A\,MZ#1017\,SL#15 Y. PB BASTION POPULAR","0919934943","0993660978",,"618661.0366","9769270.549","0412M019","GUAYAQUIL","PASC
GYE."200019360599"."BTCRSD010"."NARCISA DE JESUS MONTOYA ZAMBRANOQ"."BLQ#22\.MZ#1442\.SL#14 Y . PB FLOR DE BASTION"."0912884210"..."614638.5773"."9769867.322"."0411M045"."GUAYAQUIL"."PASCUALE/ ~

lustracion 1. Informacion de CNEL EP UN Guayaquil para el mes de enero 2019.
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En la ilustracion 1 se visualiza el archivo “.csv” proporcionado por empresa para el primer
mes del 2019, este archivo separado por comas involucra una gran cantidad de informacion
innecesaria para cada usuario, desde el punto de vista de la estratificacion, como es la
direccion del usuario, numero de cedula, teléfono, entre otros por lo que esta informacion
debe ser depurada de modo que se pueda procesar, también cabe resaltar que el peso

aproximado de cada uno de estos archivos es de cerca de 220 MB por toda la informacion

innecesaria que ya se explico anteriormente.

2.1.2. Criterios de procesamiento de datos y metodologia aplicada
De estos archivos se va a extraer el distintivo de cada usuario que para este caso sera el
cddigo de cuenta contrato proporcionado por la empresa para cada usuario. La informacion
del consumo de energia para cada mes registrado mediante lecturas debidamente tomadas por
parte del personal de la empresa eléctrica es la informacion relevante para el clustering por lo

cual es la informacion que debe extraerse de cada uno de los archivos proporcionados.

Para extraer esta informacion se emplea el c6digo en Matlab presentado en la ilustracion 2.

%% Close the text file.

fclose (£ilelD) ;

frmto='%*s E["\n\xrl";

consumc=[]:

codigo=[]:

for i= l:lengthidatalkrrayi{l,2}
linea=databhrray{l,2}{i};
if lemgth (strfind{linea,'@'})>0
linea=string(textscan (linea,frmto, 'Delimiter’', "@'));
end
filtrl=textscan(linea, frmto, 'Delimiter", '=>"});
filcr2=textscan(string (filcrl),frmco, 'Delimicexr", '0");
filtr3=textscan|(string (filcr2),frmco, 'Delimicexr", '1");

filtrd4=textscan(string (filtr3), "5%*s &g %[

cons=textscan (string(filtr4), 'L %*
cod=textscan (string(datalArrav{l,l1}{i}),"sf %[

codigo (i, l)=cellZmat (cod):
consumo (i, 1)=cellZmat (cons) »
end
result=[codigo consumo];

4 cons ans frmto cod i

clearvars fil

dlmwrite {"C:\T 0&.csv', result, 'precision', "%.2£")

lustracion 2. Cédigo de datos semiprocesados.
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La ilustracion 2 muestra el cddigo en Matlab utilizado para extraer el c6digo y consumo de
cada usuario, el mismo tiene por finalidad la creacion de un archivo con 2 columnas, una que
es el cadigo y otra que es el consumo mensual, de modo que por cada archivo de cada mes se
crea uno nuevo que solo presenta esta informacion, dando 18 nuevos archivos que para

efectos de este documento seran llamados “Datos semiprocesados”.

Hecho esto es necesario unir estos 18 archivos en uno solo, por lo cual se utiliza un nuevo

cddigo en Matlab, se presenta este codigo en las ilustraciones 3y 4.

Posteriormente sus resultados en la ilustracion 5.

clc

clear all

ruta= 'C:\Users‘\alber‘\Downloads\DatosSemiproces\DatosSemiproces\pre';
anls=(201901:01:201912);

an20=(202001:01:20200&) ;

meses=[anl® an20];

B I S T A I

lustracion 3. Codigo para carga de Datos semiprocesados.

La ilustracion 3 muestra el codigo que carga los archivos que contienen los datos

semiprocesados creados anteriormente, con la finalidad de unificarlos.

gl= £ileID = fopen(strcat (ruta,num2scr(meses(1l)),’.cs =0))f
10 — datacell = textscan(fileID, '&f8f:*[“\n\r]', 'Del 20, 0,095
1 - fclose (FileID) ;

12 n=cell2mat (datacell);

EnelS=table (A(:,1),A( VariableNames', {'Codigo' 'Cons 201901'});

14 — clearvars fileID data

15 — GranM=EnelS;

16 — columnas={'Cons_201901"}

17 — for i =2:length(meses)

18 — £ileID = fopen (strcat (ruta,num2sctr (meses(i)),’.c

18 — datacell = textscan(fileID, '&fift*[*\n\r]', 'De I
20 - fclose (FileID) ;

21 — col_name=strcat('Cons ',num2str(meses(i)));

22 — columnas{i}=col name;

23 - B=cellZmat (datacell)

24 — mes=table (B(:,1),B(: VariableNames', {'Codigo' col_name});
25 — clearvars fileID dat

26

27 - GranM = outerjoin(GranM,mes, 'MergeHeys',true);

28 — end

28 — clearvars i EnelS anlS an20 colname

30 - idx miss= ismissing(GranM(:,columnas));

afil|= GranM{:,columnas} (idx miss) = 0;

llustracion 4. Cédigo para unificar los Datos semiprocesados.

La ilustracion 4 presenta el cddigo que leyendo cada uno de los 18 archivos devuelve una

matriz completa con 19 columnas, la primera que contiene los cddigos de cada usuario ya
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existente desde enero 2019 y los nuevos usuarios agregados a partir de los deméas meses, las
columnas 2 a 19 tienen el consumo de cada usuario para cada uno de los 18 meses, siendo
natural que existan usuarios con valores no tomados en todos los meses puesto que son

cuentas que se agregaron después de la fecha de inicio del andlisis.

Debido a que estos valores extrafios son contraproducentes para el trabajo de clustering es

necesario aplicar un filtrado a la informacién como se muestra en la ilustracién 5.

32 %% Filtrado de Datos

231 = idx inc_rows=sum(idx miss,2)>0;% Indices de filas (usuarios) que 1

34 - Users_dat_incomp=sum(idx inc_rows);% de

35| Users_dat_compl=height (GranM)-Users dat_incomp; % Numero de s, per n
36 — M no miss=GranM;

27 = M no_miss(idx inc_rows,:) = []; %¥Tabla sin los usuarios

38 — idx nonzero=tablelarray (GranM(:,columnas))

39 — num med=sum(idx nonzerao, ) ro de med

40 — idx compl rows=num med<l8;% Indices de fil de

41 — M no zero=GranM;

42 — M no zero(idx compl rows,:)=[]%Tabla =sin los usuarios gque tienen algan 0 o NaW

lustracion 5. Codigo para filtrado de datos.

El cddigo mostrado en la ilustracion 5 toma la matriz previamente obtenida y elimina los
usuarios con datos faltantes y con mediciones de cero, dejando Unicamente a los que tienen

sus 18 mediciones completas y con valores reales de medicion.

Estos usuarios son los que se utilizaran para el clustering siendo un total de 498991, para
mostrar el nimero de usuarios con mediciones completas se elabord un codigo que se

presenta en la ilustracion 6.

44 ¥4 Resumen de mediciones

45 - Med=histogram(num med, 'Binlimits', [0, max (num med) ])

45 — Dist_med=histcounts (num med, 'BEinlimits', [0,max (num med)])";

47 = T med=table ((0:1:max (num med) ) ',Dist med, 'VariableMNames", {'Total Mediciones' 'Total Usuarios'}):

lustracion 6. Codigo para la creacion del histograma.

El codigo presentado en la ilustracion 6 muestra el codigo que cuenta el nimero de usuarios

que tienen mediciones completas, que les falta una medicion, que les falta 2 mediciones, etc.



15

El cédigo presenta esta informacion en forma de histograma el mismo que se muestra en la

ilustracion 7.
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lustracion 7. Histograma de usuarios en funcion de nimero de mediciones.

En el histograma presentado en la ilustracion 7 se muestra la comparativa entre los usuarios
con mediciones faltantes, donde vemos que la mayoria tienen las 18 mediciones completas,
de modo que los usuarios eliminados en el clustering representan un nimero reducido en
comparacion al global de datos iniciales, esto confirma que los usuarios presentes en la
matriz resultante que da el filtrado de datos son una muestra significativa para la

estratificacion de usuarios.

A continuacion, nos interesa eliminar a los usuarios que tengan todas sus mediciones
repetidas, muestra el codigo empleado para eliminar a estos usuarios de la matriz en la

ilustracién 8.
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4z #% Eliminacion de datos repetidos

49 — varianzas=var (tableZarray (M no zero(:,columnas)),0,2):
50 - idx var rp=varianzas<=0.1;

51 = M no repeat=M no zero;

52 — M no repeat(idx wvar rp,:)=[]:

a3 = M rep=M no zerof{idx var rp,:};

lustracion 8. Codigo para la eliminacion de datos repetidos.

Para poder eliminar estos valores utilizamos el criterio de la varianza, como se muestra en el
cddigo de la ilustracion 8, se calcula la varianza para las filas de la matriz, es decir, para cada
uno de los usuarios, luego con este valor para cada usuario se toman aquellos que tienen una
varianza menor o igual a 0.1. Se declara la matriz M_no_repeat, la cual toma la matriz sin
datos iguales a cero y compara esta matriz con la varianza de los usuarios y elimina a
aquellos que estan fuera del pardmetro ingresado, esta varianza podria reajustarse para

aceptar valores mayores 0 menores.

La importancia de eliminar a estos usuarios con datos repetidos recae en que, si bien puede
parecer normal, a primera vista, que un usuario consuma lo mismo todos los meses, esto no
corresponde a la realidad, pues ignora que existe una época de mayor calor en la ciudad de
Guayaquil, donde la experiencia nos indica que el consumo energético crece por el uso de
ventiladores y aires acondicionados. Tampoco tiene sentido que en 18 meses un usuario
consuma el mismo valor de energia, pues los usuarios tienden a adquirir nuevos equipos

como electrodomésticos, televisores, consolas, etc.

El cddigo que se utilizé para la eliminacidn de outliers se presenta en la ilustracion 9.
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56 %% Filtrado

51|[= Info=tableZarray(M no repeat(:,2:15)):

58 - codigo=tablelarray (M no_repeat(:,1));

= [idx_outlier,lower,upper,center]=isoutlier (Info, 'median', 2, 'ThresholdFactoxr',5);
80 — num haveoutl=sum(idx outlier,2);

6l — Depurado=Info;

62 — Info=[Info,num haveoutl];:

63 — Depurado (idx outlier)=NaN:

64 — F=fillmissing(Depurado, "movmean',7,2):

65 — idx Oneoutl=num haveoutl<=1;

66 — M final=array2Ztable([codigo(idx Onecutl),F(idx Oneoutl,:)],'VariablelMames', ['Codigo' columnas]):
67 — Data Cut=[codigo(~idx Oneoutl),Info(~idx Oneoutl,:)]:

lustracion 9. Codigo para el filtrado de ouliers.

Los outliers son datos que estdn muy alejados de lo normal, siendo que presentan valores
muy elevados o comportamientos erraticos como un mes cuyo valor no tiene ningin sentido
en comparacion a meses posteriores y siguientes, por lo que se utiliza la funcién isoutlier para
poder identificarlos y eliminarlos de la matriz, con el fin de poder tener un mejor desempefio

en los resultados.

2.2.Normalizando datos
Una vez eliminando valores de cero, repetidos y outliers podemos hacer un reescalamiento de
los datos, esto suele llamarse también normalizacion y se presenta el codigo correspondiente

en la ilustraciéon 10. En este proyecto se realizé el clustering para los datos normalizados y

reales.
35 %% Reescalamiento
56 — M rescale=M no repeat;
57 — for kE = 1l:length (columnas)
S8 = col M=tablelarray(M rescale(:,k+l));
59 — max value=max(col M):
a0 — min value=min(col M):
6l — col resc=(col M- Ir.in_valae],-’ (max valus - min value);:
62 — M rescale. (k+l)=col resc;
63 — end
gd — clearvars k col M col resc min valus max value

lustracion 10. Codigo para el reescalamiento de los datos en Matlab.

Para esto se definié una matriz M_rescale, la cual toma como base la matriz sin datos outliers

previamente obtenida con el cddigo de la ilustracion 9. En la ilustracion 10 se muestra que se
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toma para cada columna, es decir, para cada mes, el valor maximo y minimo del consumo
eléctrico, a continuacion, se toma cada valor y lo reescala al restar el valor minimo y dividir
esta diferencia para la diferencia entre el valor de consumo maximo y el minimo del mes.
Esto se itera hasta obtener una matriz de datos reescalados, una vez realizado este proceso se

procede con el algoritmo k-means.
La expresion utilizada para el reescalamiento se presenta en la ecuacion 2.
Ecuacion 2. Expresion para el reescalamiento de datos.

Datagreat — Min
Max — Min

Datages. =

2.3.Clustering
El trabajo de clustering se va a realiza para los datos reales y los datos normalizados, en

ambos casos se utiliza el algoritmo k-means con k=3 y k=6.

Con el preprocesamiento de datos realizado ya nos es posible trabajar con el algoritmo
propuesto que es k-means. Este tiene como objetivo crear el nimero de clisteres deseados en
base al consumo eléctrico de los usuarios, pero tomando en cuenta, mas que sélo el rango de

valores en el que se encuentra el usuario sino el patron de comportamiento de estos.

2.3.1. Detalles del algoritmo empleado
Para emplear el algoritmo definimos en primera instancia los datos que vamos a utilizar, estas

lineas de codigo se muestran en la ilustracion 11.

[

% Datos para EKmeans

[
|

Data=tablelarray (M final(:,2:159)});:

=
|

Data norm=taklelarray (M rescale(:,2:19));
max_data=max (Data, [1,1):

L
|

min_ data=min (Data, [1,1):
std data=std(Data norm,0,2):

=
|

Lo T = R R
%]
|

i
|

cons data=mean (Data,2);

lustracion 11. Cédigo para definir los datos a usar en el algoritmo k-means.
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Como se muestra en la ilustracion 11, se definen Data y Data_norm, matrices que no
contienen el nimero de identificacion de los usuarios sino sélo sus consumos para los 18
meses, adicionalmente se obtiene los datos minimo y maximo y se define para trabajar en el

algoritmo con el promedio.

2.3.2. Ejemplo del algoritmo empleado en MATLAB
A continuacion, se mostrara un ejemplo de como funciona el algoritmo empleado, en posta de
que el lector conozca de manera préctica el funcionamiento de k-means, que posteriormente
seré aplicado directamente como una funcion de Matlab para la estratificacion de usuarios de

CNEL EP UN Guayaquil.

El algoritmo que utiliza k-means para la realizacion de los clusteres es el siguiente:

2.3.2.1. Inicializacion
En esta primera etapa se seleccionan los k centroides iniciales para los clusteres de
manera aleatoria. En el algoritmo tradicional se escogen aleatoriamente los k centroides al

mismo tiempo a partir de k observaciones presentes en el conjunto de observaciones X.

Matlab, hace uso de la inicializacion k-means , cuando se repite varias veces el algoritmo

para hallar la solucién 6ptima. Esta variante para la inicializacion consiste en lo siguiente:

I.  Seleccionar el primer centroide C1 de manera aleatoria de entre el conjunto de
observaciones X, asumiendo que cada observacion tiene la misma probabilidad de
ser escogida que el resto.

Il. Calcular las distancias d (x, C1) de cada una de las observaciones x € X al
centroide C;.

I, Seleccionar el siguiente centroide C»> de manera aleatoria de entre el conjunto de
observaciones X asumiendo ahora que la probabilidad que tiene de ser escogida

una observacion x € X, viene dada por la ecuacién 3.
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Ecuacion 3. Expresion de probabilidad de que una muestra x sea escogida como centroide C2.

dZ(X'm, Cl)

¥ d*x;€)

P(Xm) =

V. Calcular las distancias de cada una de las observaciones x € X al nuevo centroide
recién seleccionado.

V. Seleccionar el siguiente centroide C; de manera aleatoria de entre el conjunto de
observaciones X asumiendo ahora que la probabilidad que tiene de ser escogida

una observacion x es proporcional a la ecuacion 4.

Ecuacion 4. Funcion de probabilidad de que una muestra sea escogida para ser el siguiente centroide.

dZ(Xm, Cp)
P(xm) =< a*(x,C)
i=1 l p

Donde el centroide C,,que se use para cada x,, 0 x; sera el que le produce una
menor distancia de entre los centroides ya calculados.

VL. Seitera sobre el paso IV y V hasta hallar los k Centroides.

2.3.2.2. Clasificacion
Para cada observacion x € X se calcula la distancia a los centroides y se asigna la
observacion al centroide con el que tenga una menor distancia, y por ende asignandolo al

claster que el centroide representa.

2.3.2.3. Recalculo de los centroides
Se recalculan los k nuevos centroides tomando el promedio de las observaciones de cada

uno de los k grupos.



2.3.2.4. lteracion o convergencia

Se repiten los pasos 2 y 3 hasta que la asignacion de las observaciones a sus clusteres no

cambie.

Un ejemplo sencillo de la aplicacion de cluster seria el siguiente, realizado con los datos de

mostrados en la tabla 1.

Dado el siguiente conjunto de observaciones de particulas aleatorias en un espacio de R3 se

desea catalogarlas en 2 clusteres:

Tabla 1. Muestras para ejemplo del funcionamiento de k-means.

Observacion | X Y Z

A 5,2 3,4 1,4
B 4.8 3,1 1,6
C 7,1 3,3 4.9
D 6,4 3,2 4.6
E 6,4 3,3 5,7
F 5,8 3,7 5,2

1 Se escogen aleatoriamente 2 centroides para los cllsteres provenientes de las

observaciones, en este caso se escogerd la observacion 1 y 2 como centroides,

presentados en la tabla 2.

Tabla 2. Centroides del ejemplo.

X Y Z
Centroide 1 5,2 3,4 14
Centroide 2 4.8 3,1 1,6

2 Se calculan las distancias de las observaciones a cada uno de los centroides, para el

presente caso se usara la Distancia Euclidiana Cuadratica, que se presenta en la

ecuacion 5.
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Ecuacion 5. Expresion para el calculo de la Distancia Euclidiana Cuadratica.

d(P1, P2) = (x1 — x2)2 4+ (y1 — y2)2 + (21 — z2)?

Calculando con la expresion anterior las distancias y asignando las observaciones

segun la menor distancia calculada se tienen los resultados presentados en la tabla 3.

Tabla 3. Distancia entre muestras al centroide.

Observacion | Distancia a | Distancia a | Cluster
C1 C2
A 0 0,29 1
B 0,29 0 2
C 15,87 16,22 1
D 11,72 11,57 2
E 19,94 19,41 2
F 14,89 14,32 2

3. Se recalculan los centroides para cada cluster obteniendo el promedio de las
observaciones que resultaron clasificadas dentro de cada grupo, siendo los nuevos

centroides los mostrados en la tabla 4.

Tabla 4. Centroides recalculados para el ejemplo.

Centroide 1 6,15 3,35 3,15
Centroide 2 5,85 3,325 | 4,275

4. Se repiten los pasos 2 y 3 en lo que corresponderia a la segunda iteracion y se observa
si es que existe algin cambio en la clasificacion de las observaciones a cada cluster,

conforme a los datos presentados en la tabla 5.
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Tabla 5. Resumen de la segunda iteracion para el ejemplo.

Observacion | X Y Z Distancia | Distancia | Cluster
aCl aCz2

A 52 |34 14 3,9675 8,69375 1

B 48 |31 1,6 4,2875 8,30875 1

C 71 |33 4,9 3,9675 1,95375 2

D 6,4 |32 4,6 2,1875 0,42375 2

E 6,4 |33 5,7 6,5675 2,33375 2

F 58 |37 5.2 4,4475 0,99875 2
Centroide 1 6,15 | 3,35 | 3,15

Centroide 2 585 |3,36 | 4,28

5 Como se observa que existe un cambio de grupo para la observacién B y C se
calculan nuevos centroides y realiza una tercera iteracion, que se presenta en la tabla

6.

Tabla 6. Resumen de la tercera iteracion para el ejemplo.

Observacion | X Y Z | Distancia | Distancia | Cluster
aCl aC2

A 5,2 3,4 1,4 | 0,0725 15,19125 |1

B 4.8 3,1 1,6 | 0,0725 14,96625 |1

C 7,1 3,3 4,9 | 15,9725 0,50125 2

D 6,4 3,2 4,6 | 11,5725 0,28125 2

E 6,4 3,3 5,7 | 19,6025 0,36625 2

F 5,8 3,7 5,2 | 14,5325 0,50625 2
Centroide 1 5 325 |15

Centroide 2 6,43 [3,38 |51

Como no existe algun cambio en la clasificacion de las observaciones, se da por

concluido el algoritmo.

2.4. Estratificacion de usuarios
Con los datos obtenidos se procede a realiza el algoritmo k-means, primero definiendo k igual
a 3, de modo que se obtengan 3 clusteres en funcion de lo solicitado por la empresa
distribuidora CNEL EP UN Guayaquil. En la ilustracion 12 se muestra el codigo empleado

para la creacién de los clusteres.
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2.4.1. Estratos de CNEL EP UN Guayaquil

2.4.1.1.Estratificacion de usuarios con datos normalizados
La estratificacion se realizd mediante el uso de la funcion k-means de Matlab, misma que
devuelve como resultado un vector con el nimero de usuarios e indices, 1, 2 y 3, segun cual
cluster estd ubicado cada usuario, de modo que tenemos cada cluster y su respectivo
centroide. A continuacion, tomamos los centroides, los cuales se calcularon como datos
normalizados, y se lo regresa a valores reales, mediante el despeje de la ecuacién 2. Se plotea

la grafica que muestre los 3 clUsteres y sus respectivos centroides en la ilustracion 12.

% Grafica F=3

73

T4 — [idx clus3,Cntroid3]=kmeans (Data norm, 3);

75 — Cent_real3=[]:

78 — for n=l1l:length (Cntroid3)

7 = Cent real3(:,n)=Cntroid3(:,n)* (max data(n)-min data(n))+min_data(mn);
iH= end

79 — Cent avg3=mean (Cent real3,2);

80 — Cent_ std3=std(Cntroid3,0,2);

81 — figure ()

82 — plot (cons_data (idx clus3==l),std_data(idx clus3==l),'r.', 'MarkerSize",12)

83 — hold on

g4 - plot (cons data (idx clus3=2),std data(idx clus3=21),'b.', 'MarkerSize', 12)

85 — plot (cons_data (idx clus3==3),std_data (idx clus3==3),"'g."', 'MarkerSize", 12)

88 — plot (Cent_avg3,Cent_std3, "kx', 'MarkerSize',15, 'LineWidth', 3)

87 — legend ("Cluster 1", 'Cluster 2", 'Cluster 3", "Centroids')

a8 - title '"Cluster Assigmnments and Centroids'

89 — hold off

90 - clearvars n

lustracion 12. Cédigo para la creacion de Clasteres con k=3.

En la ilustracion 13 se muestra el cddigo para el resumen del proceso de estratificacion

con k=3.
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LAl %% Resumen k=3
92 — array res=[]:
93— for i=1:3
44 — tot=length (cons_data(idx clus3==i));
L max_rang=round(max (cons_data(idx_clus3==i)),2);
g5 — min_ rang=round(min(cons_data(idx_clus3==i)),2):
897 — line=[i min rang max rang tot]:
458 — array res=[array res;line];
CE|= end
100 — T_res3=arrayZtable (array_res, 'VariableNames', {'Cluster' 'Cons_min' 'Cons_max' 'Total usuarios'}):
103 ||= clearvars i1 tot max rang min rang line array res

lustracion 13. Resumen de la estratificacion para k=3.

Este resumen procesa los resultados del algoritmo k-means para obtener el total de
usuarios en cada cluster, asi como sus valores maximo y minimo y almacena esta

informacion en una matriz de resultados.

También se procede a realizar la estratificacion con k igual a 6, de modo que el algoritmo
encuentre 6 cllsteres en base al patron de consumo, el codigo utilizado para la obtencién

de los clusteres y sus respectivos centroides se presenta en la ilustracion 14.

103 % Grafica k=6

104 — [id%x clusé,Cntroidé]=kmeans (Data norm, 6, 'MaxIter',1000);

105 — Cent_realé=[]:

106 — for n=l:length(Cntroidé)

107 — Cent realé(:,n)=Cntroidé(:,n)* (max data(n)-min data(n))+min datca(n):
108 — end

109 — Cent_avgé—mean (Cent_realé,2);

T = Cent_stdé=std(Cntroidé,0,2);

130 = figure ()

A= plot (cons_data (idx clusé==l),std data(idx clusé==l),'r.", "MarkerSize',12)
113 = hold on

114 — plot (cons_data (idx clusé==2),std data(idx cluse==2),'b.', 513 P12}
115 |= plot (cons_data(idx clusé==3),std data(idx clusé==3),'g.", =] f12)
116 — plot (cons_data (idx clusé==4%),std data(idx_clusé==4), 'm."," =h P12}
107 = plot (cons_data (1dx clusé==5),std data(idx cluse==35),'c.", 'Ma = P 12)
118 — plot (cons_data(idx clusé==&),std data(idx clus&==€),'y.", "MarkerSize',12)
1 = plot (Cent_avgé,Cent_stdé, "kx', 'MarkerSize', 15, 'LineWidth’, 3)

120 = legend("Cluster 1','Cluster 2','Cluster 3','Cluster 4','Cluster 5','Cluster €', 'Centroids')
121 — title 'Cluster Assignments and Centroids'

122 = hold off

123 = clearvars n

llustracion 14. Cédigo para la estratificacion con k=6.

De forma similar a la realizada para k=3, procesamos los datos para obtener los
centroides y obtener los 6 clisteres, estos se van a graficar en Matlab y se pueden

observar en la ilustracion 15.
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124 %% Resumen k=6

125 — array res=[]:

126 — for i=l:&

127 - tot=length(cons_data (idx clusé==i)):

128 — max_rang=round (max (cons_data (idx clusé==i)),2);
12% — min rang=round(min(cons_data (idx_clusé==1i))},2);
130 — line=[i min rang max_rang tot];

131 - array res=[array res;line];

133 = end

133 — T_res€=arrayitable(array_ res, 'VariableNames' 'Cons_min' "Cons_max' 'Total_usuarios'}):
134 — clearvars 1 tot max rang min rang line array

lustracion 15. Cédigo para el resumen de estratificacion k=6.

Este resumen tiene como salida una matriz que resume la cantidad de usuarios, valores

maximos y minimos para cada uno de los clusteres.

2.4.1.2.Estratificacion de usuarios con datos reales
Habiendo creado los clusteres con datos normalizados producto del reescalamiento mostrado
en la seccion 2.2., se procedié a omitir este reescalamiento en funcion de obtener mejores
resultados, al trabajar con los datos reales objeto del estudio realizado, estos datos reales son

los que utilizaran a partir de este punto y constituyen el resultado final de este trabajo.

Se realizad el clustering con k=6 utilizando los datos reales, estos se obtienen a partir de la
matriz M_final, la cual se obtiene después de eliminar los datos outliers, es decir, no se
utilizan los datos normalizados. Se utiliza la funcion k-means y se grafican los clisteres con

sus respectivos centroides. Este cddigo se muestra en la ilustracion 16.



[ e T N S RS B B B B N = VI = VI = VI« VR« P = VT = I = VI = VR VR ] o
L T T O B e e e e e T LI T e BT TR s S |

27

%% Grafica k=6

Data=tableZarray (M final(:,2:15));

codigo=tablelarray (M final(:,1)):

max_data=max (Data, [1,1);

min data=min(Data, [],1);

std_data=std(Data,0,2);
5td_normal=(std_data—mintstd_datajJftmax(std_data]—min(std_data]J;
cons_data=mean (Data,Z);

[idx clusé€,Cntroidé, sumaé, Discé]=kmeans (Data, 6, 'MaxIter®, 1000, 'Replicates",10);
Cent_avgé=mean (Cntroidé, 2);
Cent_stdé=(std(Cntroidé,0,2)-min(std data))/ (max (std data)-min(std data)):
figure()

plot (cons_data (idx clusé==l),std normal (idx cluse==l),'r.',6 "MarkerSize',6 12)
hold on

plot (cons_data (idx clusé==2),std normal (idx clusé=2),'b.", 'Mark ize',12)

plot (cons_data (1dx clusé==3),std normal (idx cluse==3),'g.', 'MarkerSize',12)

plot (cons_data(idx clusé=—4),std normal (idx cluseé=—4¢), 'm.", 'Mar ize',12)

plot (cons_data(idx clusé==35),std normal (idx clusé==3),'c.', 'Mark ze',12)

plot (cons_data (idx clusé=—€),std normal (idx clusé=—6),'y.", 'Marker5ize',12)

plot (Cent_avgé,Cent_stdé, "kx', 'MarkerSize', 15, 'LinsWidth’, 3)

legend('Cluster 1', "Cluster 2','Cluster 3','Cluster 4','Cluster 5','Cluster &', '"Centroids')

title 'Cluster Assignments and Centroids!'
hold off
clearvars n

lustracion 16. Cédigo para la estratificacion con datos reales para k=6.

El codigo mostrado en la ilustracion 17 permite obtener informacion sobre los clusteres

creados, estos son el numero de usuarios que pertenece a cada claster, valor mayor y menor,

mismos que seran presentados en forma de tabla.

45
46
97
48
89
100
101
102
103
104
105
106
107
108

%% Resumen k=6 promedic normal

cons_data=mean (Data,2);

array_res=[]:

for i=1l:¢
tot=length(cons_data (idx clusé==i));
max_ rang=max (cons_data(idx_clusé==i)):
nin rang=min(cons_data(idx_clusé==i)):
line=[i min rang max_rang tot];
array res=[array_res;line];

end

T_res6é_simple=arrayZtable (array_res, 'V

iableNames', {'Cluster' 'Cons min' 'Cons _max' 'Total_usuarios'l):
T resé_simple=sortrows (T_resé_simple, '(

clearvars i tot MmMax TIang min rang line

lustracion 17. Cédigo para el resumen de los datos reales para k=6.

En la ilustracion 18 se visualiza el codigo utilizado para realizar la estratificacion de 3

clusteres con los datos reales de los usuarios de la empresa distribuidora, estos se grafican de

forma similar a la realizada para el caso con k=6.
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%% Grafica F=3

[1dx clus3,Cntroid3, suma3,Dist3]=kmeans (Data, 3, 'Replicates’', 10);

Cent avg3=mean (Cntroid3, 2);
Cent_std3=[stdiCntIDidS,O,EJ—min[std_data]]f{max(std_data]—min[std_data]];
figure ()

Flot (cons_data(idx clus3==l),scd normal (idx clus3==l},'r.','MarkerSize',13)

hold on
plot (cons_data(idx clus3=2),=std normal (idx clus3==2),'b.', 'MarkerSize',12)
plot (cons_data(idx clus3=3),=std normal (idx clus3==3),'g.', 'MarkerSize',12)

plot (Cent avg3,Cent std3, "kx', "MarkerSize', 15, 'LineWidch', 3)
legend({'Cluster 1', 'Cluster 2', '"Cluster 3','Centroids')
title "Cluster Assignments and Centroids'

hold off

clearvars n

lustracion 18. Cédigo para la estratificacion con datos reales para k=3.

La ilustracion 19 presenta el cddigo empleado para obtener la informacién méas importante

para cada claster, siendo esto valor maximo, minimo y nimero de usuarios por cada cldster.

Esta informacion sera presentada en forma de tabla en el capitulo 3.

a2

LECS
a4 -
45 —
88 —
a7 -
a8 -
Liyl=
100 —
101 -
102 —
103 —

%% Resumen k=3 Promedio normal

array_res=[]:

cons_data=mean (Data,2);

for i=1:3
tot=length (cons_data (idx clus3==i)):
max rang=round(max (cons_data (idx_clus3==i)),2);
min_rang=round (min(cons_data(idx clus3==i)),2):
line=[i min rang max rang tot];
array res=[array res;line];

end

T_res3_simple=arrayZtable (array_res, 'Var

clearvars i tot max rang min rang line a

lustracion 19. Cddigo para el resumen de la estratificacion con k=3.

Adicionalmente se considerd una estratificacion para 3 y 6 grupos que fue propuesta por

CNEL EP UN Guayaquil, la cual comprende rangos de valores y cuyos c6digos se muestran

en las ilustraciones 20 y 21.



29

1049 %% Claificacion actunal

110 % © estratos

111 — rangos=["0-200";"200-250";"250-350";"350-600"; "600-800";"800-1200";">1200"];;
112 - clasif=[sum(cons_datca<=200);...

113 sum( (cons_data>200) & (cons_data<=250)}:...

114 sum( (cons_data>250) & (cons_data<=350));...

115 sum( (cons_data>350) & (cons_data<=e00)}:...

116 sum( (cons_data>600) & (cons_data<=800));...

117 sum( (cons_data>B00) & (cons_data<=1200)):...

113 sum(cons_data>1200)];

11% — Clas&estr=table (rangos,clasif, "VariableNames', {'Rangos' 'Total Usuarios'}):
120 — clearvars rangos clasif

lustracion 20. Clasificacion actual para 6 estratos.

104 %% Clasificacion actumal

105 % 3 rangos

106 — rangos=['0-150";"150-500"'">500"];

147 - clasif=[sum(cons_data<=150});...

108 sum ( (cons_data>150) & (cons_data<=500));...

109 sum (cons_data>300)];

110 - Clas3estr=table (rangos,clasif, 'VariablelNames', {'Rangos' 'Total Usuarios'}):;
111 ||= clearvars rangos clasif

112 .

lustracion 21. Clasificacion actual para 3 estratos.

Esta clasificacion se va a presentar en forma de tabla, para poder contrastarse con la
estratificacion realizada como resultado del presente trabajo. Cabe destacar que esta
clasificacion no es clustering, simplemente es segmentar por grupos a los usuarios en base a
Su consumo y no a su comportamiento, los mismos limites que se han definido son impuestos
por la empresa distribuidora de forma arbitraria y pueden o no responder a la realidad de sus

usuarios.
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CAPITULO 3

Resultados y analisis

3. RESULTADOS Y ANALISIS
3.1.Resultados con datos normalizados

Para el proceso con datos normalizados se presentan los graficos de los clusteres con sus

respectivos centroides realizados en Matlab.

La ilustracién 22 muestra los 3 clusteres producto de aplicar el algoritmo, las cruces negras
son los centroides de cada uno, como se puede observar los estratos estan divididos por
colores, donde cada punto es un usuario de la empresa distribuidora y el algoritmo los agrupa

en la cercania de cada centroide.

3.1.1. Resultados para la estratificacion con k=3

Cluster Assignments and Centroids
0.4 T T T T T T

® Cluster 1
® Cluster2
* Cluster3
x Centroids ||

0.35 —

03— a =1

llustracion 22. Gréfico de la estratificacion para k=3.

Asi mismo es evidente que estan repartidos en funcion de sus consumos, sin embargo, existen

datos que pertenecen a un clister y que se encuentran alejados de los demas valores de ese
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claster. Estos datos pertenecen al cluster porque el algoritmo identifica que su patron de
consumo esté relacionado con los otros usuarios de este clister, aunque su consumo pueda

ser notablemente mayor.

Exceptuando este tipo de datos, la mayoria de los usuarios agrupados en un cldster tienen no
solo patrones de consumo similares sino también consumos mensuales parecidos, 1o mismo

que puede ser relacionado con estar dentro del mismo estrato social.

El resumen de los resultados obtenidos para esta estratificacion se presenta en la tabla 7.

Tabla 7. Resumen de estratificacién de usuarios para k=3 con datos normalizados.

Cluster Consumo  Minimo | Consumo maximo Total de usuarios
(KWh) (KWh)

1 175,83 5561 132927

2 1,11 1093,22 341901

3 386,83 6131,11 24006

En la tabla 7 se tiene la informacion recopilada de los clusteres donde se evidencia que el
cluster con mayor nimero de usuarios es el segundo, de color rojo en la ilustracion 22. Asi
mismo se evidencia que el valor de consumo mas pequefio pertenece justamente a este
estrato, mientras que el valor maximo es mayor al valor minimo del cluster 3 que es el que le

sigue.

El claster 3 tiene el menor niumero de usuarios, lo que corresponde a la realidad, donde los
usuarios con los valores mas altos de consumo se relacionan con la clase social mas alta, los
mismos que son minoria en la sociedad. Dicho eso se tiene que resaltar que el valor mas bajo
de este cluster es menor que el maximo de los otros 2 clusteres, esto debido a aquellos valores
que, si bien no encajan dentro del criterio de consumo, son parte del cldster por su patron de

consumao.
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3.1.2. Resultados para la estratificacion con k=6
La ilustracion 23 muestra el grafico de los 6 cllsteres con datos normalizados, estos clusteres
y sus centroides fueron hallados por el algoritmo en base a sus patrones de consumo, los
mismos a simple vista respetan el criterio de consumos similares, sin embargo, es notable que

existen valores que se traslapan entre un cluster y otro.
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lustracion 23. Grafica de la estratificacion para k=6 con datos normalizados.

El resumen de esta estratificacion se muestra en la tabla 8.

Tabla 8. Resumen de la estratificacién para k=6 con datos normalizados.

Cluster Consumo  Minimo | Consumo maximo Total de usuarios
(KWh) (KWh)

1 86,39 1093,22 164830

2 319,28 5635,94 40163

3 1,11 447 67 190440

4 4925 1673,06 13298

5 181,78 1370,89 87968

6 039,28 6131,11 2135
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De la tabla 8 se puede obtener la informacion del nimero de usuarios, donde el cluster con
mayor cantidad de clientes es el 3, mientras que el que tiene el menor nimero de usuarios es
el cluster 6, mismo que representa el consumo mas alto entre todos los demas, por lo que son

el estrato social mas alto en esta distribucidn si nos guiamos por el consumo energético.

Existe el traslape de un cluster a otro, debido a los datos que se alejan mas del centroide a

pesar de tener un valor mayor de consumo.

3.2. Resultados sin normalizar
Por lo presentado en la seccion 3.1, la estratificacion con datos normalizados arrojo
resultados que no satisfacen al presente trabajo. Se va a realizar la estratificacion con datos
reales, es decir, saltando la parte de la normalizacion, pero si se elimina de las muestras

originares ceros, repetidos y outliers.

3.2.1. Resultados para la estratificacion con k=3
En la ilustracién 24 se muestra la estratificacién en 3 clusteres, esta se ha realizado con los
datos reales, sin normalizar. Claramente se aprecia una mejor separacion de los datos, de
modo que se observan todos los datos correctamente divididos en los 3 grupos y sus

respectivos centroides.
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lustracion 24. Estratificacion de usuarios para k=3 con datos reales.

Observando con mas atencion se puede ver que aun existen datos que se traslapan de un
claster a otro, aunque este problema se presenta en mucha menor medida que en el caso de
los datos normalizados. Esta estratificacion arrojé un resultado mucho mas satisfactorio que

el anterior, lo que plantea que es mejor trabajar con los datos reales.

La ilustracién 25 presenta la estratificacion realiza con datos reales para k=6. De modo que se
obtuvo un resultado a simple vista es méas favorable que el obtenido con datos normalizados.
Estos 6 clUsteres aln presentan traslape entre grupos, sin embargo, esto se da en mucho
menor medida, los centroides y los datos de cada clUster no exceden distancias mayores como
en el caso de datos normalizados donde los datos de un clUster podian aparecer junto a los

datos de 2 clusteres siguientes o posteriores.
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3.2.2. Resultados para la estratificacion con k=6
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lustracion 25. Estratificacion de usuarios para k=6 con datos reales.

Esto comprobd que es mas factible trabajar con los datos reales, dado que los datos
normalizados, si bien tienen un sentido dentro de la dinamica de la mineria de datos y el
procesamiento de informacién, no aporta un impacto positivo real en la estratificacion

presentada en este trabajo.

A partir de este punto se va a trabajar tnicamente con los datos reales y los ajustes que se

realicen tendran como base estos resultados preliminares obtenidos en la seccién 3.2.

Como se vio en las ilustraciones 24 y 25, si bien los cllsteres se ven bien definidos a primera

vista, existe aun traslape de un clister a otro. Esto se va a tratar a continuacion.

3.3. Redistribucion de datos.
Si bien el algoritmo agrupa los datos por patron de consumo, dentro de la préctica lo que se
espera es tener clusteres de tal manera que los usuarios estén estratificados de forma
secuencial, si, por su patrén de consumo, pero también por el valor de ese consumo, es decir,

con rangos bien definidos de tal manera que los clusteres sean secuenciales.
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Para efectos practicos es conveniente que donde termine un cluster comience el siguiente,
considerando que asi funcionaban los rangos propuestos por la empresa distribuidora. Ambos
criterios, tanto el patron de consumo como la cantidad del consumo son relevantes, por lo que
se realizd un ajuste a los resultados previamente obtenidos para estratificacion con datos

reales.

3.3.1. Redistribucion de datos con k=3.

El codigo presentado en la ilustracion 26 tiene por finalidad obtener los rangos en los que
estan los clusteres y obtener los percentiles para los mismos.

93 *% Redistribucion con Datos simples

94 - cons_data=mean (Data, 2);

95 — array_res=[]:

96 — for i=1:3

97 — miembros=cons_data(idx clus3i==i);

498 — Y=prctile (miembros, [4 59]):

99 — array res=[array res;[1 Y(1) Y(2)]]:
100 — end
101 — New3 rang=array2table (array res, "VariableNames', {'Cluster' 'Min' 'Max'}):
102 - Hew3_ rang=sortrows (HNew3 rang, 'Min');
103 — info=tablelarray (New3_rang):

104 — New3 rang(l,2)={min(cons data (idx clus3==info(l,1}))}:
105

1086

107 — clearvars 1 array res Y miembros info

lustracion 26. Redistribucion de datos simples con k=3.

Con los cuales se procede a hacer la redistribucion de las muestras como se muestra en la

ilustracién 27.
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108 %% Armado de tablas

108 — array res=[];

110 — data_no_out=[]:

130 = desglose=[]:

112 = Data_clas=tableZarray (New3_ rang);

113

114 — for i=1:2

130 — clust=Data_clas(3,1);

q2 = low=Data_clas(3,2);

132 — up=Data_clas(3,3);

1331 |= idx cumple=(cons_data>=low) & (cons_data<up) & (1dx_clus3==clust):

134 — std_fin=std normal (idx cumple):

135 = cod_fin=codigo(idx_cumple);

136 — Data_fin=Data(idx cumple,:);

137 — cons_fin=mean(Data_fin,Z):

138 — avg=mean (cons_£in);

124 = n=sum(idx_ cumple);

140 — tot_clus=sum(idx clus3==clust);

141 — dezglose=[desglose;clust*ones (length(Data_fin),1l) cod fin Data fin]:

142 — data_no_out=[data no_out; clust*ones(length(cons_fin),1l) cons fin std fin]:
143 — array_res=[array_res;[clust low avg up n (n/tot_clus)*100]];

144 — New3_clust=arrayZtable (array res, 'VariableNames',6 {'Cluster' 'Min' 'Promedio' 'Max' 'Total s' 'Percent_Cluste
145 — clearvars clust low up 1dx_cumple c in cod fin std fin Data_fin avg tot_clus i arr

lustracion 27. Armado de tablas para k=3.

En la ilustracion 27 se muestra en codigo para el armado de tablas, estas tablas son los
mismos cllsteres que ya estan armados con datos reales, lo que se hizo con estos datos es
identificar los valores minimo y méximo de cada cluster de manera que el maximo del cluster
1 sea el nuevo minimo del cluster 2. Asi mismo, el minimo del cluster 3 sera el maximo del

cluster 2, de modo que ya no existan datos que se traslapen entre cllsteres.

Aqguellos datos que pertenezcan al cluster 2, pero que estén por debajo del maximo del cluster
1 ya no van a pertenecer al cllster 2. Si bien su patron de consumo fue identificado por el
algoritmo como parte del cluster 2, estos datos son los que producen un traslape, por lo que se
optd por cambiar a estas muestras de cllster, es decir, ya no perteneceran al claster 2 sino al

cluster 1.

Este movimiento no afecta el procedimiento realizado con k-means ni contradice los
resultados obtenidos, puesto que son pocas las muestras que se desplazaran de un clister a
otro. En efecto, la mayoria de las muestras contemplan ambos criterios, por lo que el
procedimiento de redistribucion sélo contempla un pequefio reajuste con criterios de

practicidad.
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El codigo presentado en la ilustracion 28 realiza la grafica de los clusteres redistribuidos para

la estratificacion con k=3.

14 % Grafica 3 cluster Redistribmidos

145 — cons=data no out(:,2):

150 — std=data no out(:,3);

150 = idr=data no_out(:,1}):

153 = figure ()

153 — plot (cons (idx==1)} ,,std (idx==1),"r.", "HarkexrSize",1l2)

154 — hold on

1550 = plot (cons (idx=——2) ,std (idx==2), "b."', "HMarkerSize",12)

156 — plot (cons (idx==3} ,std (1dx==3} , "g. ", "MarkerS5ize", 12}

157 — plot (Cent_avg3,Cent_std3, "kx', "MarkerSize', 15, 'LinsWidch', 3)
158 — legend ("Cluster 1', "Cluster 2','"'Cluster 3','Centroids')
159 — title '"Cluster Assignments and Centroids'

160 — hold off

16l — clearvars idx cons std

lustracion 28. Cédigo para graficar los clusteres redistribuidos con k=3.

La ilustracion 29 permite visualizar los cllsteres resultantes de la estratificacion con k=3 pero
con la redistribucion de datos. Se pudo observar de manera clara la segmentacion entre

clUsteres.
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llustracion 29. Clasteres redistribuidos con k=3.
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La informacion relevante los 3 clusteres redistribuidos se presenta en la tabla 9.

Tabla 9. Clusteres para la estratificacion con k=3 y datos redistribuidos.

Cluster Consumo Consumo Consumo Numero de | Porcentaje
minimo maximo Promedio usuarios de wusuarios
(KWh) (KWh) (KWh) incluidos

1 1 288,56 155,71 311610 99,92

2 288,56 663,96 413,58 117478 95,91

3 663,96 2015,16 898,10 22057 94,99

Como se observa en la informacion presentada en la tabla 9, el maximo de un cluster se

convierte en el minimo del cllster siguiente por lo que ya no existe traslape entre estos, asi

mismo se puede extraer el promedio de consumo para ese cluster y el nimero de usuarios en

cada uno de estos estratos.
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El comportamiento de los clusteres muestra una mayor cantidad de usuarios en el estrato de
menor consumo, el cual asciende hasta los 288.56 kWh promedio mensuales, el cual es un
consumo regular para hogares de clase media en la demografia ecuatoriana. Por nimero de
usuarios el que menor numero de clientes contiene es el cluster 3, correspondiente a los
usuarios con mayor consumo, donde su promedio es cercano a los 900 kWh, un consumo
bastante elevado y que a su vez corresponde a un gasto considerable en la planilla eléctrica,
por lo que cabe decir que este estrato representa a hogares pudientes de la demografia

guayaquilefia.

3.3.2. Redistribucion de datos con k=6
El proceso para la redistribucion con 6 estratos se hace de manera similar a como se hizo con
3, los cddigos utilizados para conseguir que el minimo de un clister sea el maximo del
anterior, de modo que los usuarios que quedan fuera de esa condicion se reagrupen en el

cluster que les corresponde, se presentan en las ilustraciones 30 y 31.

112 %% Bediztribucidén con Datos simples

113 — cons data=mean (Data,2) ;

114 — array res=[]:

115 = for i=1:6é

116 — miembros=cons data(idx clusé==i};

117 — Y=prctile (miembros, [4 99]):

113 — array res=[array _res;[1 Y (1) Y(2)]]-

119 — end

120 — Newé rang=array2table (array_res, "VariableNames', {'Cluster' 'Min' 'Max'}):
121 — Newé_rang=sortrows (Newét_rang, 'Min'):

122 - info=tablelarray (Hewé_ rang);

123 - Hewé_rang(l,2)={min(cons_data(idx clusé==info(l,1)})}:
124

125

126 — clearvars 1 array res Y miembros info
: —

lustracion 30. Cédigo para la redistribucién de datos para k=6.



127 %% Armado de tablas

128 — array res=[]:

129 — data no_out=[];

130 — desglose=[]:

120 = Data_clas=tableZarray (New6_rang);

132 - [lfor i-1:5

148 — clust=Data_clas(§,1):

149 — low=Data_clas(6,2);

150 — up=Data_clas (&, 3);

151 = idx cumple=(cons_data>=low) & (cons_data<up) & (idx clusé==clust);

152 — std fin=std normal (idx cumple):

153 |= cod_fin=codigo (idx_cumple);

154 — Data fin=Data(idx_cumple,:);

155 = cons_fin=mean(Data_ fin,2):

156 — avg=mean (cons_fin);

157 — n=sum(idx_cumple);

158 — tot_clus=sum(idx clusé==clust):

1l desglose=[desglose;clust*ones (length(Data_ fin),l) cod fin Data fin]:;

160 — data no_out=[data no out; clust*ones(length(cons_fin),1l) cons_fin std fin]:
161 — array res=[array res;[clust low avg up n (n/tot_clus)*100]]:

162 — New6é clust=array2table (array res, 'VariableNames',{'Cluster' 'Min' 'Promediof' 'Max' 'Total usuari
163 — clearvars clust low up idx cumple cons_fin cod fin std fin Data fin avg tot_clus i a

lustracion 31. Cddigo para el armado de tablas con k=6.
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'Percent_Cluste

Con estos codigos se redistribuyen los clusteres y con el codigo de la ilustracion 32 se obtiene

la gréfica de los clusteres redistribuidos que se presentan en la ilustracién 33.

166 %% Grafica 6 cluster Redistribumidos
187 — cons=data no out (:,2);

168 — std=data_no_out (:,3);

169 — idx=data_no_out(:,1);

170 = figurel()

171 — plot (cons (idx==1) ,std (idx==1) ,"xr.",

172 — hold on

173 — plot (cons (idx==2) ,std(idx==2), 'k.",

174 = plot (cons (1dx==3) ,std(idx==3),"'g."',

175 = plot (cons (idx==4) ,std(idx==4), 'm. "',

176 — plot (cons (idx==5) ,std(idx==E5),"'c."',

177 — plot (cons (idx==6) ,std (idx==6) ,"v

178 — plot (Cent_avgé,Cent_stde, "kx', »15, 'LineWidth', 3)
179 — legend('Cluster 1','Cluster 2°' , 'Cluster 4', 'Cluster 5', 'Cluster
130 - title 'Cluster Assignments

181 - hold off

182 — clearvars idx cons std

lustracion 32. Cédigo para la obtencion de la gréafica de los clsteres redistribuidos con k=6.

&', 'Centroids")



42

Cluster Assignments and Centroids
U T T

* Cluster 1
* Cluster2
0.8~ * Cluster3 7|
¢ Cluster4

Cluster 5
08 Cluster 8 [—
x Centroids

07 —

.
06— . . —
. .

04—
03
02

01

3000 3500

lustracion 33. Gréfica de los clusteres redistribuidos con k=6.

En el gréafico de la ilustracion 33 se tiene la gréafica con los clUsteres resultantes después de la
redistribucion, claramente se ve que los clusteres no se traslapan entre si gracias al codigo de

la ilustracion 31. La informacion relevante de esta redistribucion se presenta en la tabla 10.

Tabla 10. Informacién relevante de los clusteres redistribuidos con k=6.

Cluster Consumo Consumo Consumo Numero de | Porcentaje
minimo maximo Promedio usuarios de usuarios
(KWh) (KWh) (KWh) incluidos

1 1 170,05 107,49 175768 99,95

2 170,05 302,83 226,49 142135 95,59

3 302,83 484,11 376,01 76568 95,37

4 484,11 759,61 590,65 36093 95,70

5 759,61 1286,04 928,87 12479 95,99

6 1286,04 3282,18 1614,80 1910 95,03

Mientras que la estratificacion propuesta por la empresa distribuidora, como se menciond
anteriormente, no corresponde a un trabajo de clustering, sino a agrupar a los usuarios en

base a su consumo de manera arbitraria, estos rangos no estan definidos por un algoritmo, ni
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los usuarios que pertenecen a cada estrato estan agrupados por patron de consumo. El

resumen de esta estratificacion se presenta en la tabla 11.

Tabla 11. Estratificacion propuesta por CNEL EP, 6 estratos.

Consumo | Consumo ,

.. L. NUmero de
minimo maximo Usuarios
(KWh) (KWh)

0 200 224395
200 250 58171
250 350 74056
350 600 70964
600 800 17700
800 1200 9671

>1200 2590

En la tabla 12 se presentan los resultados para la estratificacion propuesta por la distribuidora

con 3 estratos, obtenida de manera similar.

Tabla 12. Estratificacion propuesta por CNEL EP, 3 estratos.

Consumo | Consumo ,

minimo maximo Numero de
(KWh) (KWh) Usuarios

0 150 150261

150 500 259379

>500 47907

Al comparar las tablas 9 y 10 con las tablas 11 y 12 se evidencia la diferencia existente entre
definir rangos de consumo de forma arbitraria y utilizar un método de machine learning
como lo es el algoritmo k-means, donde este define los cllsteres que no sélo estan agrupados
por cantidad de consumo sino también por patron de consumo, es decir, no consideran
unicamente el cuanto sino también el como estan consumiendo los usuarios el suministro de

energia eléctrica.
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3.4. Potencialidad del procedimiento.
Dentro de lo mencionado en la seccion 1.1.2. sobre la eliminacion de outliers, el algoritmo
elaborado para la solucion del clustering permite la parte de deteccion de valores aberrantes

mediante el analisis y deteccion visual de los resultados por cluster.

Los valores aberrantes pueden ser indicativos de un error en la medicion del consumo
mensual de un cliente, ya sea este un error humano o un error causado por el medidor. A
continuacion, se muestra un ejemplo de los valores atipicos que constan en la base de datos

de usuarios del consumo mensual en la ilustracion 34.

34065
32513
26612
19105
16621
16436
15216

7 7 8 2] 0 L 12 13 4 13 16 7 8 19
201905 Cons_201906 Cons_201907 Cons_201908 Cons_201909 Cons_201910 Cons_201911 Cons_201912 Cons_202001 Cons_202002 Cons_202003 Cons_202004 Cons_202005 Cons_202006

1 1 4 3 6 1 10 10 3 4 8 4 34064 31866

2 5| 4 5 4 2 6 [ 5| 2 2 2 33396 33597

3 180 128 104 131 51 30 25 50| 23 11 24998 24192, 24192|

4 375 388 375 414 413 363 208 202 183 236 244 261 236

5 320 444 198 276, 328 308 338 298 319 241 150 236, 237,

6 28 26 20 25 20 21 2867 3 2 27 29 25 26

7 508 507 514 351 579 510 674 599 312 6878 24514 16691 16265

I

lustracion 34. Datos atipicos en base de datos para meses puntuales

Estos valores pueden ser identificados facilmente de manera grafica como se muestra en la

ilustracién 35.
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lustracion 35. Consumo por clustering con datos atipicos
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Ya con la eliminacion de los datos atipicos se puede observar una mejor redistribucion de los
usuarios con respecto a su centroide o comportamiento tipico del cluster, como se evidencia

en la ilustracion 36.

000 Distribucién de Consumo mensual del Cluster 2 2000 Distribucion de Consumo mensual del Cluster 6

Constimo Mensual
(=]
T

0 6 8 12
MNimero de Medicién Nimero de Medicion
lustracién 36. Consumo por clustering sin datos atipicos
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CAPITULO 4

Conclusiones y Recomendaciones

4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1. Conclusiones

Se realizd la estratificacion de usuarios a nivel residencial de la empresa eléctrica
distribuidora CNEL EP Unidad de Negocios Guayaquil, para lo cual se realiz6 un
filtrado de datos que elimine a los usuarios con valores de cero, valores iguales todos
los meses y usuarios con patrones atipicos de consumo, a fin de obtener dos
estratificaciones, una dividida en tres grupos y otra en seis, conforme a lo acordado
con la empresa distribuidora.

El proceso de estratificacién permitio no solo clasificar a los usuarios por grupos sino
también el definir los limites de consumo que acotan a cada estrato, misma
estratificacion que, para la distribuidora, antes consistia en separar a los usuarios en
grupos segin su rango de consumo promedio, en rangos definidos por la misma
empresa. Esta nueva estratificacion realizada mediante machine learning revela
rangos de consumo como parte del mismo algoritmo, es decir, no son impuestos de
forma arbitraria bajo ningun sesgo, sino que son un resultado del mismo trabajo.
Habiéndose aplicado el algoritmo k-means y después de redistribuir a los usuarios
para definir los limites de consumo de cada estrato, se obtuvo la informacién
resumida de cada estrato, donde también se encontraba el nimero de usuarios
pertenecientes a cada uno, donde para k=3 se evidencia que el estrato predominante
es el numero 1. Mientras que para k=6 se repite el primer clister como predominante,
seguido de cerca por el estrato 2. Estos resultados muestran que la mayor cantidad de

usuarios de la empresa tienen consumos promedio de entre 100 a 150 kWh,
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aproximadamente. El consumo de energia eléctrica se ha considerado como una
forma de interpretar la clase social de los usuarios, de modo que un consumo menor
de energia corresponde a la clase baja y un consumo mayor a la clase alta,
considerando la capacidad adquisitiva de esta Gltima para obtener equipos eléctricos
y electrénicos. La estratificacion realizada en este trabajo denota que la mayor
cantidad de usuarios de la empresa distribuidora pertenecen a la clase baja y media-
baja de la ciudad de Guayaquil.

Se obtuvo el patrén de consumo de cada uno de los estratos para ambas
estratificaciones, este permite visualizar el comportamiento de los usuarios que
pertenecen al estrato, donde los usuarios con comportamientos atipicos destacan por
presentar picos en sus curvas, si bien estos usuarios son clasificados en el estrato por
el algoritmo, estos usuarios son potenciales fuentes de pérdidas no técnicas, es decir,
son usuarios que pueden tener errores en lecturas, medidores dafiados o con
alteraciones intencionales, por lo que esto da la potencialidad a la realizacion de
nuevos estudios que permitan identificar a estos usuarios con el fin de que la

distribuidora tome acciones respecto a estos.

4.2. Recomendaciones

Es recomendable mantener actualizada esta estratificacion, si bien fue realizada en un
periodo de estudio de 18 meses de consumo de la empresa distribuidora, este tiempo
puede variar en funcion de la disponibilidad de la informacion, por lo que replicar este
estudio para meses posteriores permitiria comparar los resultados y ver como
evolucionan los estratos y el comportamiento de los usuarios residenciales en
Guayaquil.

Se recomienda asi mismo, explotar la potencialidad del proyecto, con datos como los

usuarios con patrones atipicos, mediante acciones por parte de la empresa que les
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permitan revelar la razon de este comportamiento aberrante por parte de estos
usuarios y tomar medidas correctivas al respecto, medidas que puede ahorrar miles de

dolares mensuales a la empresa de ser bien aplicadas.
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