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RESUMEN

La clasificación y caracterización de los datos de medición de campaña
es primordial para poder identificar sus perfiles de carga. Sin embargo,
analizar este tipo de datos sin un análisis del método de agrupamiento es
complicado. Por lo que se propone una metodología para realizar el estudio
de investigación y caracterización de la carga mediante la aplicación de los
diferentes métodos de agrupamiento (clustering) aplicado a información de
los perfiles de carga de clientes de media y baja tensión y transformadores
de distribución obtenida de la Empresa Eléctrica Regional Centro Sur C.A.
(Centrosur).

Hoy en día el requerimiento de procesar una gran cantidad de datos es
cada vez mas frecuente. Investigaciones recientes proponen los métodos de
agrupación de datos, los cuales consisten en una técnica que permite dividir
una gran cantidad de datos en subgrupos similares entre si pero diferente de
otros.

Se realizó una investigación de diversos métodos de agrupación y se
determino cuál de los métodos tenía mejores resultados para este caso en
particular. Esta propuesta presenta como resultado los perfiles de carga
similares en comportamiento, pero con diferentes resultados en los datos
de cantidad de observaciones, energía proyectada, factor de carga, potencia
maxima del estrato, la potencia maxima, minima y promedio del perfil de
carga obtenido los cuales se comparan con el trabajo previamente realizado
por la Centrosur denominado “Investigación y Caracterización de la carga -
Muestreo Aleatorio por Estratos” [1] (EERCSCA).
Se determinó que el método es eficiente, y sus resultados pueden ser
aplicados para la planificación del sistema de distribución, ya sea en el
dimensionamiento de estaciones de transformación, en estudios de pérdida
o gestión de la carga.
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ABSTRACT

The classification and characterization of campaign measurement data is
essential to be able to identify their load profiles. However, analyzing this
type of data without a clustering method analysis is difficult. Therefore, a
methodology is proposed to carry out the research study and characterization
of the load through the application of the different grouping methods
(clustering) applied to information on the load profiles of medium and low
voltage customers and distribution transformers obtained of the Empresa
Eléctrica Regional Centro Sur C.A. (Centrosur).

Today the requirement to process a large amount of data is becoming more
frequent. Recent research proposes data grouping methods, which consist of
a technique that allows dividing a large amount of data into subgroups that
are similar to each other but different from others.

An investigation of various grouping methods was carried out and it was
determined which of the methods had the best results for this particular
case. This proposal presents as a result load profiles similar in behavior,
but with different results in the data of number of observations, projected
energy, load factor, maximum power of the stratum, maximum, minimum and
average power of the load profile obtained by the which are compared with
the work previously carried out by the Centrosur called “Investigation and
Characterization of the load - Random Sampling by Strata” [1] (EERCSCA).
It was determined that the method is efficient, and its results can be
applied for the planning of the distribution system, either in the sizing of
transformation stations, in loss studies or load management.
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Glosario

CEE Consumo de Energía Eléctrica.

Centrosur Empresa Eléctrica Regional Centro Sur C.A.

clustering Referencia para los métodos de agrupación.

clúster Grupo de datos.

DBSCAN Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise o
Agrupamiento Espacial Basado en Densidad de Aplicaciones con Ruido.

EERCSCA Estudio de investigación denominado “Investigación y
caracterización de la Carga - Muestreo Aleatorio por Estratos” [1]
realizado por la Centrosur.

GMM Método de Mezcla Gaussiana.

kVAr Kilovoltamperio reactivo.

kW Kilovatio.

RD1 Estrato residencial de 0 a 60 kWh.
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INTRODUCCIÓN

El consumo de la energía eléctrica (CEE) ha aumentado continuamente,
convirtiéndose en un recurso esencial y primordial para el desarrollo de
actividades industriales, comerciales y económicas. El avance tecnológico en
las últimas décadas ha provocado el aumento de dispositivos conectados a la
red, incrementando su datos de medición [5].
Las empresas eléctricas cuentan actualmente con una amplia base de datos
de mediciones de perfiles de carga obtenidos en campañas de medición.
El análisis de estos datos permite la caracterización del consumidor; para
describir el consumo de energía del mismo, sin embargo, esta tarea se vuelve
compleja cuando no se dispone de las herramientas adecuadas, por lo que se
analiza los métodos de agrupación [6].

El agrupamiento de datos es un conjunto de metodologías que se utiliza
para la partición automática de una gran cantidad de datos en grupos
definidos, utilizando medidas de asociación, en los que cada grupo consta de
objetos que son similares entre sí y diferentes a los objetos de otros grupos
[7].

Este documento se estructura de la siguiente manera, en el primer
capítulo, se realiza una introducción a los conceptos básicos para describir
técnicamente, o estimar, el comportamiento y características de la demanda
eléctrica, en forma colectiva, según el contexto de las mediciones de calidad.
En el segundo capítulo se realiza un estudio de los métodos de clustering para
realizar la clasificación y caracterización de clientes. En el tercer capítulo
se estudia y se muestra la metodología detallada para la elaboración del
proyecto, incluyendo el manejo y procesamiento de datos, diseño y desarrollo
del programa y la metodología para el análisis comparativo de resultados. En
el cuarto capítulo se resalta las comparaciones y resultado de los métodos de
agrupación.
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JUSTIFICACIÓN

Ante la aparición de nuevas técnicas de agurpamiento de datos y software
para ejectutar los diferentes métodos de clustering o para alojar una gran
cantidad de datos, surge la necesidad de actualizar el estudio de investigación
de la carga de clientes. En la Universidad Politécnica Salesiana ya se realizó
previamente un trabajo de caracterización con clustering o agrupamiento de
datos [6], tomando como partida ese trabajo se busca realizar la clasificación y
caracterización de los distintos clientes de la Centrosur., mediante técnicas de
clustering, con el objetivo de verificar su funcionalidad para la representación
de los diferentes estratos a los que pertenecen los clientes, proporcionando de
esta manera un método que sea de utilidad para futuros análisis.

La caracterización de los perfiles de carga en consumidores mediante
técnicas de agrupamiento es un desafío complejo que requiere una cuidadosa
preparación y análisis de los datos, elección adecuada de técnicas y una
interpretación adecuada de los resultados para obtener información valiosa y
práctica para la CentroSur.
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OBJETIVOS

Objetivo General

Caracterizar los perfiles de carga de los consumidores de la Empresa
Eléctrica Regional Centro Sur C.A. utilizando técnicas de agrupamiento.

Objetivos Específicos

Realizar una investigación bibliográfica de métodos de agrupamiento,
Big Data y Machine Learning.

Procesar y validar datos obtenidos en campañas de medición.

Evaluar técnicas de agrupamiento para la caracterización de la demanda
de los usuarios.

Caracterizar y clasificar los perfiles de carga de los usuarios analizados.

Valorar la aplicación de técnicas de agrupamiento de perfiles de carga
en el dimensionamiento de estaciones de transformación.

3



1. CAPÍTULO 1: ESTUDIO DEL ESTADO DEL
ARTE

En este apartado, se presenta una revisión literaria relacionada a la
aplicación de la caracterización de las curvas de los usuarios mediante técnicas
de agrupación. La información recaudada proviene de bases de datos como:
Scopus, IEEE Explore, Science Direct, entre otras. En general los artículos se
componen de palabras relacionadas con la caracterización de curvas, técnicas
de agrupación y otros criterios.
La mayor parte de los algoritmos que existen tienden a investigar información
del conjunto a nivel de objeto, pero carecen de una capacidad de explorar a
niveles más altos es decir con una gran cantidad de datos. Para poder abordar
uno de los problemas esta investigación presenta un enfoque de agrupamiento
de conjuntos basado en una propagación de semejanzas a través de caminos
aleatorios [8]. La técnica de aproximación de agrupamiento de datos nos
muestra resultados con calidad, para poder obtener el equilibrio entre la
eficiencia del agrupamiento junto con la estimación de precisión [9].

Una forma para poder describir el consumo de energía de los clientes
es mediante el procesamiento de datos, de esta forma se pueden definir las
características del usuario mediante un método de clustering [6], [10].

La clasificación de los usuarios en los distintos estratos se realiza con
base en las características de estos, encasillándolos en diversos grupos con
propiedades exclusivas de cada uno. Para los diferentes agrupamientos se
toman como referencia características o dimensiones de los datos. Algunas
de las técnicas de agrupamiento que se pueden aplicar son K-means, Mezcla
Gaussiana y DBSCAN [11], [12].

La técnica K-means consta de una cantidad k de clústeres para
inicializarse; la asignación de objetos (elementos a examinar) hacia el
centroide (datos centrales en común entre un grupo de elementos) más
cercano, una actualización constate de los centroides de cada clúster, índices
de validez externos que realiza una comparación de los miembros del clúster,
índices de validez internos que evalúan la confiabilidad de la estructura del
clúster.
Esta técnica posee deficiencias, por lo que han surgido variantes con
modificaciones o ajustes para el mismo, como un método no supervisado,
para liberarlo de parámetros de selección e inicialización o una variante de
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análisis de solo puntos extremos del clúster [13], [14], [15].

El trabajo de Wang, Wang, Jia, Chen propone una investigación de
agrupamiento de carga basada en la descomposición de valores singulares y
el algoritmo de agrupamiento de K-means, donde se extraen ocho índices
característicos de carga, y el valor singular se usa para descomponer las
características de carga del lado del usuario [16].

Tambunan, Barus, Hartono, Alam presentan en su trabajo un método de
análisis para obtener información mediante la agrupación, donde estudian el
comportamiento de la carga y proporcionan información de cómo opera la
planta de energía. Además, analiza los datos mediante K-means, los agrupa
de manera óptima en 3 grupos los cuales se evalúan mediante puntajes
de siluetas interpretado por un nivel de carga alto, intermedio y bajo. El
coeficiente de silueta (SC) evalúa el grupo en función de la medida de la
distancia promedio entre un punto de datos y otros puntos de datos de los
mismos grupos [17].

Marrero y otros utilizan un algoritmo que permite realizar una clasificación
de los perfiles de clientes que se basa en el consumo eléctrico, el cual es
el método jerárquico K means que particiona los clientes en un número
específico de grupos, basándose en las características que poseen [18].

El trabajo de Ullah y otros, investiga el análisis de consumo de energía
basado en agrupaciones para poder clasificar el uso de electricidad de
los consumidores en diferentes niveles, entrena un codificador automático
profundo que transfiere datos de consumo de energía de baja dimensión a una
representación de alto nivel y luego utiliza algoritmos para autoorganizar un
mapa adaptativo de agrupamiento [19].

1.1. FUNDAMENTOS TEÓRICOS

La sección de fundamentos teóricos reúne los conceptos aplicados en el
estudio de la caracterización de las curvas.

1.1.1. Energía eléctrica

Se refiere a la cantidad de energía utilizada durante un período de tiempo
específico, que se calcula entre la demanda de energia eléctrica y la duración
del intervalo[20]. Se evalúa que en la ciudad de Cuenca cada persona consume
alrededor de 1.600 kWh eléctricos al año. Este valor se encuentra por encima
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del promedio nacional, que es alrededor de 1.300kWh por persona en el año
[21].

1.1.2. Factor de carga

Es la relación entre la carga real y la carga máxima que podría soportar
un periodo determinado, indica el grado de los niveles de la carga máxima
estimados durante un periodo de estudio que suele ser diarios, mensuales o
anuales, si el factor de carga es cercano a 1, el consumo esta correctamente
distribuido [22], [23].

1.1.3. Factor de potencia

La vinculación entre la potencia activa y la potencia aparente se refiere
comúnmete a la cantidad de energía eléctrica que se a convertido en trabajo
[24].

1.1.4. Tarifa Eléctrica

Al contextualizar la situación actual de las tarifas eléctricas en Ecuador,
se hace alusión al pliego tarifario del país emitido por el ARCERNNR en el
año 2022 [25].
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Tabla 1.1: Pliego tarifario de la Empresa Eléctrica Regional Centro Sur [4].

Categoría Tarifa Categoría Tarifa

-General en
baja tensión
sin demanda.

-RD (residencial)
-TE (tercera edad)
-AS (asistencia social)
-BP (beneficio público)
-CO (comercial)
-ES (escenario deportivo)
-IA (industrial artesanal)
-OF (entidad oficiales)
-BJ (bombeo de agua)
-AB (Asistencia social en
baja tensión con demanda)
-BB (Beneficio público en
baja tensión con demanda)
-CB (Comercial baja
tensión con demanda)
-B (Industrial baja tensión
con demanda)
-MB (Entidad Municipal
Baja Tensión con demanda)

-General con
demanda
horaria

-AH (Asistencia social
demanda horaria)
-BH (Beneficio Público
demanda horaria)
-CH (Comercial demanda
horaria)
-EH (Escenario deportivo
demanda horaria)
-IH (Industrial demanda
horaria)
-JH (Industrial con
medición horaria con
incentivos MT)
-MH (Entidad Municipal
demanda horaria)
-DH (Entidades Oficiales
demanda horaria)
-UH (culto religioso
demanda horaria)
-W3 (Bombeo de Agua
con demanda horaria)

-General en
baja tensión
con registro
de demanda
horaria

-A3 (Asistencia social BT
con demanda horaria)
-B3 (Beneficio público BT
con demanda horaria)
-C3 (Comercial BT con
demanda horaria)
-E3 (Escenario Deportivo
-BT con demanda horaria)
-HH (Industrial Artesanal
con demanda Horaria)

-General con
demanda

-BA (Bombeo de Agua)
-BD (Beneficio Público)
-CD (Comercial)
-CK (Culto Religioso)
-ED (Escenario Deportivo)
-ID (Industrial)
-MD (Entidad Municipal)
-DD (Entidades Oficiales)
-DC (Servicio eventual
comercial)
-DI (Servicio eventual
industrial)
-WD (Bombeo de Agua
con demanda)

-Alumbrado
público

-AP (Alumbrado Público)
-Consumidores
de servicios en
alta tensión

-KH (Industriales con
medición horaria con
incentivo AT)
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1.1.5. Estratos

Para establecer el estrato en general, se considera el factor del consumo
de energía y el tipo de uso que se da a la energía que puede ser: residencial,
comercial, industrial y otros. Según la aplicación de la metodología de
Dalenius-Hodges se calcula la frecuencia, con la amplitud baja determinando
el grupo de consumo [1]. En la Tabla 1.2 se puede observar los estratos por
grupo de consumo.

Tabla 1.2: Estratos por grupo de consumo [1]

Grupo de consumo Estrato kWh> Estrato kWh>= Estrato
Residencial 0 60 1
Residencial 60 110 2
Residencial 110 180 3
Residencial 180 310 4
Residencial 310 Superior 5
Comercial 0 290 1
Comercial 290 1235 2
Comercial 1235 Superior 3
Industrial 0 410 1
Industrial 410 2520 2
Industrial 2520 Superior 3
Otros 0 405 1
Otros 405 1820 2
Otros 1820 Superior 3

1.2. Herramientas computacionales

1.2.1. Lenguaje de programación Python

Python es un lenguaje de programación que ofrece una variedad de
estructuras de datos eficientes y de alto nivel con un enfoque simple para
la programación orientada a objetos [26]. Python se enfoca en un lenguaje
ideal para secuencias de comandos y desarrollo rápido de aplicaciones en
muchas áreas y en la mayoría de las plataformas [27].
Además, Python está considerado como uno de los lenguages de programación
más versátiles para procesar grandes cantidades de datos, por las librerías que
permiten procesar información en poco tiempo. [5].
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1.2.1.1. Librería de Python: SCIKIT-LEARN La biblioteca SCIKIT
LEARN inició como un proyecto de Google Summer en el 2007 por David
Cournapeau e inmediatamente se unió la comunidad científica de Python. En
el 2009 se lanzó una primera versión de Scikit-Learn, hasta llegar a obtener
40 versiones [28].
Es una librería eficiente de aprendizaje automático orientada a la predicción
y análisis de datos. Cuenta la funcionalidad principal para el análisis, es la
capacidad de diferenciar la clasificación y regresión [29].

1.2.2. Big Data

Con el continuo crecimiento de datos que cada día genera las empresas
han avanzado con el uso de BIG DATA, el cual, surge como una nueva opción
[30]. En la actualidad es posible almacenar grandes cantidades de datos que
con el tiempo se incrementan rápidamente. Por tanto, es necesario que el
analista se mantenga actulizado en nuevas formas de procesamiento [31].
Se caracteriza por la rapidez en el procesamiento de datos, la diversidad de
información y la cantidad de datos manejados, considerando el volumen de
información [5].

1.3. Machine Learning (Aprendizaje automático)

Se considera una rama de la inteligencia artificial que es responsable de
crear algoritmos que contienen la capacidad de aprender a realizar tareas sin
una programación específica. En sí, no se programa para que responda de
una determinada forma según los datos de entrada, sino extra patrones de
comportamiento a partir de las entradas y con base en lo anterior realizar
evaluación de nuevas entradas [32].
Con el continuo avance de la tecnología y los algoritmos buscan mejorar
la eficiencia de sus procesos, el aprendizaje automático se clasifica en
aprendizaje supervisado, no supervisado y por refuerzo como se observa en
la Figura 1 [5].
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Figura 1: Clasificación.

1.3.1. Aprendizaje supervisado

Es un campo de estudio que da a los ordenadores la habilidad de aprender
algo [33]. El algoritmo es instruido sobre cómo desempeñar su función
mediante un conjunto de datos previamente clasificados bajo una cierta
perspectiva o concepto, con el propósito de identificar patrones que puedan
aplicarse en un análisis y generar una salida que ya se encuentra conocida
[34].

1.3.1.1. Clasificación La clasificación tiene una perspectiva supervisada en
que la máquina estudia los datos que se le otorgan y luego usa del mismo
para clasificar una nueva observación.

1.3.1.2. Regresión La regresión se utiliza para asignar categorías sin la
necesidad de etiquetar los datos.

1.3.2. Aprendizaje no supervisado

Se refiere a un modelo predictivo entrenado de manera similar al
aprendizaje supervisado, pero con la distinción de que su comprensón se
da en datos no clasificados o etiquetados, permitiendo el analisis de nuevos
patrones en grupos de datos tal como se oberva en la Figura 2[35].
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Figura 2: Aprendizaje.

1.3.2.1. Análisis clúster Es una técnica de aprendizaje no supervisado
conocido como análisis conglomerados, su principal objetivo es agrupar
conjuntos en subgrupos que son diferentes de los otros, y que sus miembros
sean similares entre sí [36].

Figura 3: Tipos de clustering.

Agrupación Jerárquica Esta agrupación se caracteriza por se más
apropiada en situaciones donde se manejan muestras de tamaño reducido,
dado que los grupos se forman mediante la agrupación secuencial de
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individuos [37].

Figura 4: Agrupación Jerárquica.

Agrupación por particiones El objetivo principal de la Agrupación
particional es generar una partición de los objetos, agrupándolos en conjuntos
o clusters de manera que cada objeto pertenezca a uno de los K clusters
disponibles [38].

Figura 5: Agrupación por particiones.

Agrupación probabilístico Esta técnica emplea la distribución de
probabilidad como base para la formación de clusters. El algoritmo utilizado
en esta técnica se conoce como el Modelo de agrupamiento Gaussiano [39].

1.3.3. Aprendizaje por refuerzo

Se trata de un tipo de aprendizaje automático en el cual no se realiza
ningún entrenamiento previo con datos clasificados o no clasificados. En este
enfoque, el sistema aprende en un entorno donde no se dispone de información
sobre la posible salida, sino que adquiere conocimiento a través de sus acciones
y los resultados obtenidos en el proceso [35].

1.3.4. Aprendizaje semi-supervisado

Este tipo de aprendizaje utiliza del aprendizaje supervisado y no
supervisado, se utiliza cuando existe gran cantidad de datos de entrada y
datos no etiquetados. Los desafíos que surgen en situaciones del mundo real
se alinean con esta área debido a que asignar etiquetas a una gran cantidad
de datos resulta en un proceso que consume mucho tiempo, mientras que
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recopilar y almacenar datos no etiquetados resulta más sencillo [35]. El
modelo más antiguo es una distribución de mezcla confiable, como ejemplo,
la mezcla gaussiana [35]. Los modelos de mezcla más comunes son:

Mezcla de distribuciones gaussianas.

Mezcla de distribuciones multinomiales.

Modelo oculto de Márkov.

1.4. Gestor de base de datos MySQL

MySQL se basa en un modelo cliente-servidor, maneja todas las
instrucciones de la base. Permite seleccionar y manejar datos de una gran
cantidad de tipos de tablas, con seguridad y no desperdicia los recursos del
servidor [40].
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2. CAPÍTULO 2: MÉTODOS DE AGRUPACIÓN

La definición de “agrupación”, es un método de Análisis Exploratorio de
Datos que analisa problemas de clasificación [41], varía según la aplicación
que se le asigne. Sin embargo, el agrupamiento como un método puede ser
interpretado de diversas maneras de acuerdo con el caso que se aplique, en
nuestro caso el proceso es agrupar los datos en grupos homogéneos, con la
finalidad de descubrir la estructura de los datos e identificar los individuos
que están dentro de cada grupo [42].

2.1. Algoritmo K-means

El algoritmo K-means es uno de los métodos de agrupamiento más
conocido, que se utiliza en la minería de datos, en una forma general para
dividir un conjunto de datos en k grupos y cada clúster agrupado con un
centroide. El principal objetivo es disminuir la suma de los errores cuadráticos
utilizando la distancia euclidiana medida [43], [44]. La ventaja principal del
método es la rapidez en presentar la robustez a dimensiones no tan elevadas.
La forma más clara de determinar la proximidad de una observación al
centroide se logra mediante el cálculo de la distancia euclidiana [45]. Por otro
lado, la principal desventaja es que depende de la cantidad de k clústeres que
defina el usuario. Del mismo modo, otro problema es la influencia directa es
que k-means es muy sensible al ruido [46], [47].

El proceso para agrupar se divide en 4 etapas:

1. Inicialización: se establece la cantidad de grupos que determinan los
centroides iniciales.

2. Clasificación: para cada grupo se calcula la distancia a cada centroide y
se determina el más cercano.

3. Determinación de centroides: para cada grupo inicializado en el paso
anterior se vuelve a calcular el centroide.

4. Condición de convergencia: La convergencia ocurre en situaciones donde
no hay un intercambio de objetos entre los grupos y cuando la distancia
entre los centroides de dos iteraciones sucesivas es menor que un valor
umbral predefinido [48].
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2.2. Mezcla Gaussiana

El modelo de mezcla gaussiana es un algoritmo de aprendizaje no
supervisado que se emplea en una función de densidad de probabilidad,
representada como una suma ponderada de densidades, utilizada como
modelo paramétrico para la distribución de probabilidad de las medidas
[49].Puede ser comprendido como una extensión de K-means en la cual,
en lugar de asignar cada observación a un único clúster, se obtiene una
distribución de probabilidad que indica la pertenencia a cada uno de los
clústeres [50].
El objetivo es encontrar una aproximación o estimación a partir de los datos
encontrando un acomodamiento de los datos que contienen los componentes
[51].

La principal ventaja es aplicar una distribución normalizada que asegura
que las observaciones asociadas a la agrupación no se repitan o compartan
caracteríticas de otros centroides [52].

1. Inicialización: se selecciona un número K de distribuciones gaussianas
que se utilizan para modelar datos y se inician los parámetros de las
distribuciones como la media y varianza.

2. Expectación: para cada punto se calcula la probabilidad a la que
pertenece cada una de las K distribuciones gaussianas.

3. Maximización: se actualizan los parámetros de cada una de las K
distribuciones para maximizar la probabilidad de los datos observados.

4. Evaluación: se estima la convergencia del algoritmo comparando la
probabilidad logarítmica de los datos observados antes y después de
los datos actualizados.

2.3. Algoritmo DBSCAN

DBSCAN es un algoritmo de agrupación espacial basado en la densidad.
Es una técnica de agrupación de regiones con alta densidad en los mismos
clústeres, capaz de manejar con eficacia el ruido y los valores atípicos. A
diferencia de k-means este algoritmo puede identificar clústeres de manera
análoga, de tal forma que el usuario puede identificar y seleccionar los
clústeres [53], [2], [54]. La idea es encontrar áreas densas y expandirlas
recursivamente para encontrar grupos [55].
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Para la representación central de DBSCAN para cada objeto de un clúster
se necesita de:

1. La vecindad de un radio determinado Eps (epsilon) debe contener al
menos un número mínimo (min_samples) de objetos.

2. Recopilanción de los datos de densidad alcanzable directamente de estos
datos centrales, lo que puede implicar un nuevo grupo de densidad
alcanzable.

3. El proceso termina cuando no se puede agregar ningún objeto nuevo a
ningún grupo. Los puntos que no están asignados a los grupos formados
son denominados ruido, mientras que aquellos que no son ni ruido ni
puntos centrales reciben el nombre de puntos borde [2], [56].

Figura 6: Agrupamiento DBSCAN [2].

El algoritmo permite realizar clústeres sin importar la estructura de los
datos, a diferencia del algoritmo k-means no es necesario los parámetros
iniciales del número de clúster para realizar sus iteraciones [52]. Existen dos
principales desventajas, la primera es la elección de los parámetros, los mismo
que deben ser ingresadas por el usuario, dado que estos afectan de manera
directa los resultados de los clústeres. La segunda desventaja se relaciona
con el tiempo de ejecución computacional, el cual aumenta a medida que se
incrementa la dimensión de la base de datos ingresada [52].
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2.4. Método del diagrama del codo

El método del codo permite la medición de la media de los grupos de tal
manera que determina el número de n grupos eficientes para poder realizar
la técnica de agrupamiento [52].

Este método utiliza valores de inercia que se obtienen al aplicar el método
de agrupamiento, siendo la inercia la suma de las distancias al cuadrado de
cada clúster al centroide. La ecuación que representa la inercia de los objetos
esta dada por la ecuación [3].

Inercia =
k∑

i=0

∥xi − µ∥2 (2.1)

Esta representación puede ser graficada, mostrando el número de clústeres
que deben ser utilizados como dato inicial [52]. La Figura 5 muestra en su eje
horizontal el número de clústers y en el eje vertical la inercia de las distancias
de los agrupamientos de cada clúster. El punto en dónde se produce un cambio
brusco es el indicador del número de clústeres óptimo [3].

Figura 7: Método del codo [3].
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3. CAPÍTULO 3 : METODOLOGÍA PROPUESTA

Para el desarrollo del trabajo se plantea una metodología aplicada, a
través de un proceso sistemático de indagación, análisis e interpretación
de información, que consta de tres etapas principales para lograr resultados
confiables.
En la Figura 8 se observa el resumen de la metodología. La primera etapa
aborda la adquisición y tratamiento de los datos, en la segunda etapa se
exportan los datos al gestor y se analizan los métodos de agrupación. Por
último en la tercera etapa se realiza la clasificación, caracterización y el
análisis de los resultados.
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Figura 8: Diagrama de bloques

3.1. Etapa 1: Adquisición de datos y proceso

3.1.1. Adquisición de datos de clientes de Media Tensión y Baja Tensión

Los datos adquiridos para el análisis y caracterización de perfiles
corresponden a las mediciones de calidad de baja tensión y media tensión de
la Empresa Eléctrica Regional Centro Sur C.A, datos de medición de clientes
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residenciales, comerciales e industriales durante 7 días de la semana cada 10
minutos. Se cuenta con información disponible para el período comprendido
entre marzo del 2015 y mayo del 2023.

3.1.2. Validación de datos

Si los documentos receptados por la empresa contienen mediciones
negativas en la potencia activa el documento se descarta. Esta fase permite
trabajar con los archivos de los clientes completos y evita problemas a futuro.

3.1.3. Cálculos necesarios

Se obtiene la potencia activa P[kW] y reactiva Q[kVAr] mediante la
suma de P promedio [W] y Q promedio [VAr] de cada fase del cliente.

P[kW] = Pprom.A+ Pprom.B + Pprom.C (3.1)

Q[kVAr] = Qprom.A+Qprom.B +Qprom.C (3.2)

Una vez realizada la suma de las potencias, se calcula el promedio dividiendo
las sumas por el número total de clientes. Al igual que el máximo y los valores
por unidad.

3.1.4. Filtrado de información

Se filtran los datos de los usuarios según lo requerido en el programa, en
el caso de estudio se filtra por carga, región, día laborable, feriados (se toman
los días festivos como tipo de día domingo) y grupo de consumo.

3.2. Etapa 2: Exportación al gestor de datos y evaluación de los
métodos de agrupación

3.2.1. Exportación de datos a MySQL

Para establecer la comunicación entre Python y MySQL, se procede a
realizar la instalación de los paquetes necesarios mediante el comando “pip
install mysql-connector”. A continuación, se importa la librería requerida
utilizando “import mysql.connector”. Para lograr una conexión correcta, es
necesario proporcionar los detalles pertinentes, tales como el nombre del host,
el usuario, la contraseña y el nombre de la base de datos.

20



3.2.2. Evaluación de técnicas de agrupación

Con el estudio previo de los métodos de agrupación K-means, Mezcla
Gaussiana y DBSCAN se evalúo cuál de ellos proporciona la agrupación y
caracterización de los datos de los clientes de manera más precisa.
Los métodos son aplicados en el estrato RD1, con el fin de obtener
los distintos tipos de perfiles que hay en él estrato y la distribución de
las observaciones (datos de consumo captados en cada cliente) en cada
clúster según cada método, con esta información ya se puede realizar una
comparación y evaluar cual posee un mejor rendimiento.

3.2.2.1. Método K-means El parámetro importante es el número de
clústers, se determina mediante el criterio de “diagrama del codo”, en este
caso la Figura 9 representa la distancia media entre las observaciones a su
centroide vs el número de clústers.

Figura 9: Ejemplo de curva de selección de cantidad de clústers.

3.2.2.2. Método DBSCAN Uno de los parámetros importantes de este
método es épsilon (distancia máxima a la cual se debe encontrar otra
observación) para determinar este valor nuevamente se recurre al criterio de
“diagrama del codo”, pero esta vez se determina mediante la distancia entre
observaciones vs la cantidad de observaciones como se muestra en la Figura
10. Otro parámetro importante es la cantidad mínima de observaciones para
formar un clúster, el cual se establece en el valor de “3” para todos los casos,
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ya que no existe un cambio significativo al momento de realizar pruebas con
diferentes valores alrededor del mismo.

Figura 10: Ejemplo de curva de selección de épsilon.

3.2.2.3. Método Mezcla Gaussiana Este guarda muchas similitudes con el
algoritmo K-means, ya que es una variante del mismo. Una de sus diferencias
es la existencia de un filtro previo basado en la desviación estándar (indica
cuánto se alejan los datos de la media). Otra diferencia es su agrupamiento,
el cuál se basa en una matriz de probabilidades.

3.2.3. Selección de los métodos a aplicar

Mediante un análisis de los métodos K-means, DBSCAN y Mezcla
Gaussiana, se seleccionó cuál de estos es el más adecuado para realizar la
clasificación y caracterización de clientes de forma satisfactoria. Considerando
las ventajas y desventajas que ofrecen los distintos métodos en relación al
contexto requerido en el trabajo, donde se determina que Mezcla Gaussiana
y DBSCAN ofrecen buenos resultados:

Mezcla Gaussiana: es el método que se adapta a diferentes formas
de distribución y proporciona información sobre la probabilidad de
pertenecer a cada grupo.

DBSCAN : es útil con datos con distribuciones de densidad no uniformes
y se desea identificar grupos de diferentes formas y tamaño. Así mismo,
es capaz de detectar puntos ruidosos y no necesita el número de clusters.
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3.3. Etapa 3: Clasificación, caracterización y análisis de los
resultados

3.3.1. Clasificación de los clientes y caracterización

El método DBSCAN se implementa tras llevar a cabo una clasificación
previa basada en los estratos establecidos en la Tabla 1.2, ya que este método
es más efectivo para identificar el comportamiento predominante en el clúster.
Por otro lado, el GMM se utiliza con una categorización más simple, debido
a que no necesita un enfoque tan específico como el basado en los estratos,
en su lugar se dividen los usuarios basándose en el grupo de consumo al que
pertenece (adicionando la categoría de residencial con cocinas de inducción),
debido a su mejor diferenciación entre los distintos tipos de comportamiento
dentro del grupo.

3.3.2. Gráficos y análisis

Con la visualización de los perfiles de carga de los estratos obtenidos por
cada método y datos puntales, como el factor de carga, la energía consumida
u observaciones que posee cada uno de los estratos, con estos datos se puede
comparar la efectividad de estos en la obtención de conclusiones apreciables
en la definición del método óptimo entre estos, finalizando con la realización
de una clasificación y caracterización de los clientes satisfactoria.

3.3.3. Análisis de los resultados en el dimensionamiento de estaciones de
transformación

El método que mejores resultados consigue es el GMM, para valorar su
utilidad en el dimensionamiento de estaciones de transformación se lo aplica
tanto en un transformador como en los clientes del mismo y se comparan sus
perfiles de carga.
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4. CAPÍTULO 4: RESULTADOS Y CONCLUSIONES

4.1. Resultados

4.1.1. Métodos de Prueba

Se aplican los métodos K-means, Mezcla Gaussiana y DBSCAN al estrato
RD1, como se observa en la Figura 11, estos métodos ofrecen resultados
diversos puntualizados en la Tabla 4.1, como la cantidad de clústers o la
energía de cada uno.

Figura 11: Perfiles de carga de los diversos clústers generados por los métodos en el estrato
RD1.
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En la Figura 12 se muestra una comparación del perfil de carga del clúster
más representativo del estrato RD1 generado por cada método. Estos clústers
son seleccionados mediante la identificación del comportamiento del CEE
predominante del estrato, respaldándose en la información presentada en la
Figura 11. Además, se utiliza la cantidad de muestras y la energía del perfil
de carga de cada clúster, los cuales se presentan en la Tabla 4.1.
Para analizar cuál de los métodos mencionados en esta sección es el más
idóneo, se utiliza el perfil de carga del clúster más representativo del estrato
de cada método, como se muestra en la Figura 12, y los datos expuestos
en la Tabla 4.1, como el porcentaje de representación del estrato. Este
porcentaje indica la proporción de observaciones pertenecientes al clúster más
representativo del estrato con respecto al total de observaciones analizadas
por el método.

Tabla 4.1: Tabla de comparación de los métodos aplicados

Método Clústers
E

[kWh/mes]
Observaciones

Representación
del estrato

[%]

K-means 4

6.835 1647

31.559
43.133 1008
46.437 407
62.165 132

DBSCAN 5

54.594 390

92.375
21.489 2793
46.334 5
31.660 3
64.048 3

Mezcla Gaussiana 4

0.019 436

46.024
2.728 482
13.541 616
41.407 1308

Como se aprecia en la Tabla 4.1 los métodos K-means y Mezcla
Gaussiana generan la misma cantidad de clústers, pero no contienen la
misma distribución en las observaciones. De los 3 métodos el que mejor
porcentaje de representación tiene del estrato es el método DBSCAN, pero
la energía proyectada es la menor de todos, ya que concentra su distribución

25



en un clúster principal, utilizando a los otros como una forma de aislar
observaciones ajenas al comportamiento predominante del estrato, por esta
razón hay clústers que contienen tan pocas observaciones. K-means crea
los clústers de más alto valor de energía, pero al compararlo con GMM la
distribución de las observaciones son más diversas.

Figura 12: Perfiles de carga del estrato RD1 obtenidos de la aplicación de los 3 métodos.

Se concluye que el método DBSCAN es considerado el mejor para
la representación del perfil de carga de un estrato, pero no realiza una
clasificación adecuada del mismo. Por otro lado, GMM logra una adecuada
clasificación del estrato, sin embargo, no es eficiente al momento de
proporcionar una representación única del mismo. Por tanto, se aplican
ambos métodos de forma diferenciada con el fin de evaluar cuál de ellos
realiza una mejor clasificación y caracterización de los clientes.

4.1.2. Comparación de los resultados obtenidos por los métodos aplicados y
los de la Centrosur

Mediante un análisis comparativo de los métodos utilizados y los
datos obtenidos en el estudio de investigación denominado “Investigación y
caracterización de la Carga - Muestreo Aleatorio por Estratos” [1] realizado
por la Centrosur (EERCSCA), se identificará cuál de estas técnicas genera
una mejor clasificación y caracterización. Se realizará la creación de tablas
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puntualizando datos de los métodos empleados, como se muestra en la Tabla
4.2, con el objetivo de obtener conclusiones cuantificables.

Tabla 4.2: Resumen de resultados

Método Observaciones Estratos Cantidad

DBSCAN 7480

Residencial 8
Comercial 5
Industrial 2

Otros 1

Centrosur 1214

Residencial 5
Comercial 5
Industrial 3

Otros 3

8487

Residencial 7
Mezcla Comercial 4
Gaussiana Industrial 3

Otros 3

En la Tabla 4.2 se observa la totalidad de 16 estratos formados para
DBSCAN y Centrosur, mientras que se generan 17 para el GMM. El
método DBSCAN produce una distribución de estratos desequilibrada, ya
que concentra gran parte de su clasificación en solo 2 grupos de consumo.
Por otro lado, los otros 2 métodos se distribuyen de manera más uniforme,
siendo el estudio de la Centrosur el mejor en términos de equilibrio de
estratos. Sin embargo, vale mencionar que este estudio contiene la menor
cantidad de observaciones. Por otro lado, el GMM posee la mayor cantidad
de observaciones y también logra una buena clasificación de sus clientes.
Cabe destacar que en el grupo de consumo residencial existe una categoría
adicional en comparación con la Centrosur, que corresponde a residencial con
cocinas de inducción.

Los perfiles de carga de los estratos generados por DBSCAN y GMM
están expuestos en el Anexo I, específicamente en Anexo I.I se muestran los
resultantes con DBSCAN y en el Anexo I.II con GMM.

Los datos de comparación principales son la energía proyectada y el factor
de carga, los cuales se calculan de la siguiente forma:
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E =

ΣP∗( Intervalo de minutos
60min )

1000 Watts

Días ∗
( 365 días

12 meses

) , F c =

(
Ppro

Pmax

)
∗ 100 (4.1)

Mientras que la reducción de observaciones es dada por el porcentaje de
las muestras que le pertenecen al estrato eliminado.

Tabla 4.3: Comparación de Estratos Residenciales

Métodos Estratos Observaciones
E

[kWh/mes]
Fcarga

[%]

Reducción de
Observaciones

[%]

DBSCAN

RD1 2793 21.5 55.0

33.0
RD2 1991 80.0 57.2
RD3 1662 135.8 62.1
RD4 1355 228.3 69.6
RD5 662 481.1 74.8

Centrosur

Residencial 1 161 60 49.3

24.366
Residencial 2 212 110 54.2
Residencial 3 173 180 58.2
Residencial 4 116 310 65.6
Residencial 5 48 500 75.2
Residencial 1 1455 4.5 42.1

16.6
Mezcla Residencial 2 1919 44.0 56.7

Gaussiana Residencial 3 2544 92.4 56.7
Residencial 4 2052 170.9 65.2
Residencial 5 775 346.5 73.4

Mediante el análisis de la Tabla 4.3 y la Figura 13, se examinan los estratos
formados en el grupo de consumo residencial por los métodos DBSCAN,
Mezcla Gaussiana y el estudio de la Centrosur. Se elimina un estrato de cada
método para realizar la comparación.
En el caso del método DBSCAN, se generan 5 estratos antes de la eliminación.
Los estratos RD2 y RD3 no muestran diferencias apreciables entre sí, y al
compararlos con el GMM, se determina que las observaciones contenidas en
estos estratos se distribuyen en otros estratos.

En cuanto al GMM, también se obtiene la misma cantidad de estratos
antes de la eliminación. Sin embargo, en el estrato Residencial 1, la energía
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proyectada es menor a 5 kWh, por lo que se descarta y se reorganizan los
demás estratos formados.
Por otro lado, los datos de Centrosur presentan los mismos inconvenientes
que el método DBSCAN, como se muestra en la Tabla 4.3.

De los 3 métodos aplicados el que mejor resultado de clasificación muestra
es Mezcla Gaussiana, se establece que 4 estratos son la distribución correcta
del grupo de consumo, como se observa en la Tabla 4.3 el GMM tiene la mejor
distribución de sus observaciones, parece representar mejor su diferencia
entre estratos mediante la energía, evitando generar estratos relativamente
cercanos.

Figura 13: Perfiles de carga de los estratos residenciales.

En la Figura 13, se muestran los centroides o media de cada clúster
representando a los perfiles de carga, los cuales corresponden a los estratos
finales del grupo de consumo residencial. Es evidente que tanto los métodos
DBSCAN como Mezcla Gaussiana generan una buena estabilidad en las
formas de onda. Esto confirma la eficiencia de estos métodos de agrupación,
ya que muestran una similitud cercana a los resultados de Centrosur.
Cuando se comparan únicamente los perfiles de consumo generados
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por los métodos Mezcla Gaussiana y DBSCAN, se observa que tienen
comportamientos similares. Sin embargo, en términos de energía proyectada,
el GMM muestra una mejor respuesta en todos sus estratos. Por otro lado,
el método DBSCAN no logra obtener buenos resultados para los estratos de
nivel bajo.

Figura 14: Perfiles de carga de los distintos grupos de consumo.

En la Figura 14 se visualiza una comparación entre los perfiles de carga
generados por los 3 métodos en algún estrato de cada grupo de consumo, en
el comportamiento mantiene una cierta semejanza entre sí en cada uno de los
grupos de consumo, pero la energía sí difiere entre cada método, siendo los
estratos más altos en los que mayor discrepancia existe. Como se evidencia en
la Tabla 4.3 Centrosur y GMM cuentan con una mayor diversidad en cuanto
a cantidad de estratos industrial y otros, pudiéndose notar un claro cambio
en los niveles de energía de cada estrato entre sí.
Con respecto a todo lo analizado anteriormente se concluye que la Mezcla
Gaussiana es el método óptimo para la realización de la clasificación y
caracterización de los clientes, ya que su clasificación es la que más se acerca
a lo expuesto en el trabajo de investigación de la Centrosur y evidencia el
cambio que existe dentro de los grupos de consumo y estratos dentro de los
mismos.
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4.1.3. Análisis de los resultados de Mezcla Gaussiana

Al definir Mezcla Gaussiana como el método con mejor clasificación y
caracterización, se procede a realizar un análisis de sus estratos y los perfiles
de carga en la región Sierra, Oriente y en los diferentes tipos de días.

Tabla 4.4: Datos de los estratos de la región Sierra en tipo de día laborable

Estratos Obser
EPmax
[kW]

PPmax
[kW]

PPmin
[kW]

Ppro
[kW]

E
[kWh/mes]

Fc
[%]

Residencial 1 1919 1.16 0.11 0.04 0.06 44 56.7
Residencial 2 2544 2.72 0.22 0.08 0.13 92.4 56.7
Residencial 3 2052 2.88 0.36 0.14 0.23 170.9 65.2
Residencial 4 775 2.91 0.65 0.27 0.48 346.5 73.4
Resi Coc 1 118 3.79 0.13 0.05 0.08 56.8 61.4
Resi Coc 2 134 4.38 0.50 0.12 0.29 212.9 58.9
Resi Coc 3 36 4.63 0.99 0.35 0.58 421.8 58.6
Comercial 1 250 7.57 1.44 0.56 1.00 727.6 69.4
Comercial 2 67 218.88 45.50 17.76 31.46 22965.9 69.2
Comercial 3 10 241.50 210.94 53.95 127.39 92992.2 60.4
Comercial 4 4 316.43 300.84 66.29 174.37 127292.7 58
Industrial 1 152 1096.59 21.94 1.439 6.69 4886.1 30.5
Industrial 2 201 626.77 127.51 55.55 88.25 64423.3 69.2
Industrial 3 55 7561.84 2582.18 2131.64 2404.89 1755569.1 93.1
Otros 1 85 12.47 2.00 0.66 1.19 869.4 59.6
Otros 2 52 74.86 23.10 12.14 17.86 13036.7 77.3
Otros 3 33 287.41 148.078 86.40 114.04 83245.3 77

La Tabla 4.4 contiene datos relevantes de los estratos, como la energía
proyectada y el factor de carga. Estos datos en conjunto con los perfiles de
carga de cada estrato, resulta en una descripción de la clasificación de los
clientes, donde se denota que diferencias existen entre grupos de consumo y
los estratos dentro de los mismos.
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Figura 15: Perfiles de carga residencial de la región Sierra y Oriente

La Figura 15 muestra como la región Sierra posee un comportamiento más
estable y por ende un mejor factor de carga, pero la región Oriente cuenta
con un menor número de observaciones, por lo tanto, también tiene menos
estratos y solo cuenta con 2 grupos de consumo, el residencial y otros.

Figura 16: Perfiles de carga de los grupos de consumo en diferentes tipos de día
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En la Figura 16 se muestran los comportamientos de un estrato de cada
grupo de consumo en diferentes tipos de días, donde se observa que en
los perfiles residenciales tienen comportamientos similares. Sin embargo, se
distingue que los días no laborables (tipos de día sábado y domingo) tienen un
menor consumo de energía, siendo sábado donde se produce la mayor caída de
energía, este comportamiento se replica en todos los grupos de consumo, con
excepción del perfil industrial siendo el único que presenta su mayor caída de
consumo en los días domingos. Solo residencial mantiene su forma de onda,
los otros grupos de consumo sufren cambios apreciables con el paso de los
tipos de días.

4.2. Valoración del método en el dimensionamiento de estaciones
de transformación

La Tabla 4.5 expone los datos de energía proyectada, cantidad de clientes
y factor de carga del transformador Nro. 31240 de 37.5 kVA y de los
diferentes estratos generados por el CEE de cada cliente del mismo. Se
observa que la suma de la cantidad de clientes en cada estrato compone
el total del transformador, por lo cual se tiene una información más detalla
del comportamiento del CEE de los clientes en el transformador.

Tabla 4.5: Tabla de datos del transformador 31240 y sus tipos de clientes

Elemento
E

[kWh/mes]
Clientes

Fc
[%]

Trafo 31240 9443.85 71 67.948
Residencial 1 43.95 40 56.7
Residencial 3 170.94 23 65.2
Residencial 4 346.51 5 73.4
Comercial 1 727.59 3 61.4

En la Figura 17 se exponen los perfiles de carga obtenidos por la aplicación
del GMM en sus clientes. Se puede apreciar cómo se formaron cuatro grupos
diferentes de clientes cada uno perteneciente a un estrato con su propio perfil
de carga, los cuales al sumarse deberían resultar en el perfil de carga del
transformador.
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Figura 17: Perfiles de carga de los diferentes tipos de clientes del transformador 31240.

En la Figura 18 se muestra los perfiles de carga de la suma resultante de
todos los clientes y el del transformador 31240, donde se aprecia que tienen un
consumo de energía relativamente cercano, sus perfiles de carga son similares.

Figura 18: Perfil de carga resultante de los clientes y Perfil de carga del transformador
31240.

El GMM resulta eficiente para realizar un análisis más preciso sobre el
comportamiento de los clientes dentro del transformador. Al desglosar el
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perfil del transformador en grupos, se pueden tomar mejores decisiones al
momento de dimensionarlo e incluso redistribuir los clientes a diferentes
transformadores si es necesario.

4.3. Discusión

El GMM propuesto en este trabajo obtiene mejores resultados en la
comparación con el estudio existente en la Centrosur, “Investigación y
Caracterización de la carga - Muestreo Aleatorio por Estratos” [1]. Los
mejores resultados se deben a su capacidad de capturar y modelar patrones
irregulares o comportamientos atípicos que pueden existir en los datos. Al
identificar y separar estos perfiles de carga, se logra una clasificación mejorada
de los clientes en grupos de consumo específicos. Si bien se consigue factores
y perfiles de carga similares estos tienen una forma más estable [1].

El método utilizado en el trabajo “Characterization and classification of
daily electricity consumption profiles: shape factors and K-means clustering
technique” [6] no resulta tan efectivo para este caso, debido al enfoque
del mismo, ya que se limita a la caracterización de un solo cliente con un
gran número de datos de análisis. Por tanto, las observaciones que analiza
tienen comportamientos muy similares, pero en el caso de estudio se tienen
muchos clientes con observaciones con comportamientos muy diferentes
entre sí; sin embargo, poseen ciertas tendencias o niveles que los encajan
dentro de una determinada clasificación, además de existir observaciones con
comportamientos atípicos.
La aplicación de este método en este caso resulta ineficiente, ya que genera
clústers innecesarios debido a que no posee un filtro contra observaciones
atípicas; no obstante, este método sería muy efectivo para un análisis
desarrollado de cada cliente de forma individual, el GMM en cambio, es
efectivo para el contexto del caso de estudio, ya que aísla observaciones
atípicas y agrupa de forma adecuada los comportamientos dentro de los
grupos de consumo, pero no es efectivo para reconocer los diferentes tipos de
días y regiones por sí solo [6].

Por otro lado, en el trabajo “Household energy consumption segmentation
using hourly data” [57] se propone un método para hacer un análisis de
diferentes clientes basado en la implementación de K-means con un umbral
de comprobación de clúster. A primera vista sería muy eficiente, sin embargo,
desglosa en muchas partes el estrato a causa de la naturaleza de los perfiles
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irregulares del mismo, debido a esto genera un análisis deficiente. El GMM
aísla muchas de estas observaciones irregulares y su asignación probabilística
provoca que las observaciones obtengan una mejor distribución, por lo cual
hay una clasificación adecuada y sin clústers innecesarios [57].

4.4. Conclusiones

Al analizar los métodos de agrupación, se llega a la conclusión que la
utilización del método de Mezcla Gaussiana resulta adecuado debido a la
presencia de clientes con comportamientos irregulares en cada grupo de
consumo.

El método de GMM aprovecha la desviación estándar como filtro para
eliminar clientes con consumos muy variables y realiza una asignación
probabilística, permitiendo que cada dato pueda pertenecer a cualquiera
de los clústers.

Se logra una mayor precisión en la segmentación y clasificación de
los datos, lo que resulta fundamental para comprender y gestionar
adecuadamente los diferentes perfiles de consumo.

El GMM tiene habilidades destacables en términos de clasificación de
clientes, pero por sí solo no logra un desempeño óptimo, ya que tiene una
falta de distinción entre las observaciones de diferentes regiones, lo que impide
identificar comportamientos internos específicos de cada grupo. Además,
existen relaciones entre clientes residenciales y comerciales que deben tenerse
en cuenta.

El GMM presenta ventajas en cuanto a perfiles de carga y clasificación de
clientes en comparación con los demás métodos utilizados.

Con el estudio se puede identificar el CEE y se puede ayudar a la Centrosur
a promover prácticas de eficiencia energética.
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4.5. Recomendaciones

Se sugiere realizar un análisis individual de cada cliente, basado en al
menos un año de datos, para lograr una clasificación más precisa y depurada.
Aunque los resultados generales pueden no variar significativamente, se
considera valioso comprobar esta idea.

Se recomienda obtener más datos de otros clientes para ampliar la muestra
de cada estrato y así realizar un análisis más exhaustivo de aquellos estratos
con un número limitado de observaciones.

Idear un proceso para actualizar los datos de los clientes con las nuevas
campañas de mediciones que se realicen.
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Anexo I: Resultados del programa.

Anexo I.I: Método DBSCAN.

Datos de la Región Sierra en tipo de día Lab

Estratos Obser
EPmax
[kW]

PPmax
[kW]

PPmin
[kW]

Ppro
[kW]

E
[kWh/mes]

Fc
[%]

RD1 2793 1.16 0.05 0.02 0.03 21.5 55
RD2 1662 4.36 0.30 0.11 0.19 135.8 62.1
RD3 1355 5.30 0.45 0.19 0.31 228.3 69.6
RD4 662 6.77 0.88 0.40 0.66 481.1 74.8
RP2 57 1.21 0.15 0.06 0.1 73.2 65.1
RP3 53 3.44 0.39 0.10 0.21 153.6 54.6
RP4 53 3.04 0.53 0.19 0.32 234.1 60.9
RP5 33 3.97 0.79 0.39 0.55 403.7 70.3
CB1 123 2.17 0.24 0.05 0.14 99.5 57.6
CB2 14 3.11 2.23 0.55 1.09 798.6 49.1
CO1 216 2.42 0.21 0.08 0.14 101.2 65.1
CO2 122 5.66 1.06 0.40 0.75 549.6 71
CH3 5 586.62 562.26 131.90 334.94 244502.3 59.6
IH3 268 1096.59 102.36 42.44 69.72 50897.1 68.1
IA1 35 3.90 0.53 0.13 0.27 196.6 50.5
OH3 29 353.60 94.68 57.13 74.43 54330.1 78.6
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Datos de la Región Sierra en tipo de día sab

Estratos Obser
EPmax
[kW]

PPmax
[kW]

PPmin
[kW]

Ppro
[kW]

E
[kWh/mes]

Fc
[%]

RD1 566 0.77 0.05 0.02 0.03 19.8 54.7
RD2 279 2.09 0.30 0.11 0.18 129.3 67
RD3 238 3.94 0.41 0.19 0.30 212.8 71.3
RD4 92 4.36 0.66 0.35 0.52 377.3 78.2
RP2 10 0.81 0.17 0.06 0.11 80 63.5
RP3 8 1.64 0.46 0.08 0.19 136.4 40.7
RP4 11 2.36 0.53 0.16 0.30 217.5 55.8
RP5 5 4.19 1.27 0.36 0.60 431.6 46.7
CB1 22 1.57 0.18 0.02 0.06 43.5 34.1
CB2 7 2.08 0.80 0.43 0.56 406.2 69.8
CO1 49 1.67 0.19 0.08 0.13 95.1 67.3
CO2 12 2.56 0.73 0.37 0.52 380.6 72
CH3 12 139.96 43.23 20.76 30.72 22425.5 71.1
IH3 57 544.33 74.25 47.08 57.77 42172.7 77.8
IA1 5 1.54 0.40 0.06 0.14 101 34.4
OH3 6 109.71 63.36 52.61 57.82 42208.2 91.3
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Datos de la Región Sierra en tipo de día dom

Estratos Obser
EPmax
[kW]

PPmax
[kW]

PPmin
[kW]

Ppro
[kW]

E
[kWh/mes]

Fc
[%]

RD1 699 1.22 0.05 0.02 0.03 19 56.5
RD2 337 2.06 0.27 0.11 0.17 126.4 65
RD3 285 4.58 0.42 0.20 0.30 215.3 70.3
RD4 114 4.10 0.69 0.33 0.48 351.1 70
RP2 13 0.83 0.16 0.07 0.11 79.8 70.3
RP3 9 0.95 0.37 0.10 0.21 148.4 55.8
RP4 8 1.64 0.68 0.13 0.32 234.9 55.8
RP5 9 4.78 1.11 0.33 0.53 388 48
CB1 35 0.58 0.08 0.02 0.04 31.5 55.3
CB2 15 3.22 0.82 0.44 0.59 430.4 72.1
CO1 57 1.89 0.18 0.07 0.11 81.9 62.7
CO2 21 3.93 0.68 0.30 0.45 325.9 65.3
CH3 14 140.08 37.49 23.05 29.79 21747.7 79.5
IH3 63 245.73 45.56 37.82 41.59 30363 91.3
IA1 6 1.98 0.46 0.04 0.14 98.5 29.2
OH3 108.43 61.19 953.65 53.65 56.93 41561.8 93.1
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Datos de la Región Oriente en tipo de día Lab

Estratos Obser
EPmax
[kW]

PPmax
[kW]

PPmin
[kW]

Ppro
[kW]

E
[kWh/mes]

Fc
[%]

RD1 460 0.55 0.04 0.01 0.02 16.8 53.9
RD2 193 3.49 0.33 0.11 0.19 135.4 55.6
RD3 96 4.21 0.53 0.20 0.32 233.7 61
RD4 70 6.17 0.88 0.35 0.53 389.8 60.6
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Datos de la Región Oriente en tipo de día sab

Estratos Obser
EPmax
[kW]

PPmax
[kW]

PPmin
[kW]

Ppro
[kW]

E
[kWh/mes]

Fc
[%]

RD1 90 0.29 0.04 0.01 0.02 15.7 50.1
RD2 32 2.79 0.30 0.10 0.18 130.2 59.1
RD3 17 2.39 0.55 0.23 0.31 223.8 55.6
RD4 15 4.49 1.03 0.29 0.56 405.7 54.2
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Datos de la Región Oriente en tipo de día dom

Estratos Obser
EPmax
[kW]

PPmax
[kW]

PPmin
[kW]

Ppro
[kW]

E
[kWh/mes]

Fc
[%]

RD1 79 0.35 0.02 0.01 0.01 7.5 50.2
RD2 50 2.39 0.33 0.12 0.18 129.1 53.7
RD3 18 1.90 0.49 0.22 0.30 215.7 60
RD4 19 5.33 1.03 0.46 0.65 477.2 63.7
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Anexo I.II: Método Mezcla Gaussiana.

Datos de la Región Sierra en tipo de día Lab

Estratos Obser
EPmax
[kW]

PPmax
[kW]

PPmin
[kW]

Ppro
[kW]

E
[kWh/mes]

Fc
[%]

Residencial 1 1919 1.16 0.11 0.04 0.06 44 56.7
Residencial 2 2544 2.72 0.22 0.08 0.13 92.4 56.7
Residencial 3 2052 2.88 0.36 0.14 0.23 170.9 65.2
Residencial 4 775 2.91 0.65 0.27 0.48 346.5 73.4
Resi Coc 1 118 3.79 0.13 0.05 0.08 56.8 61.4
Resi Coc 2 134 4.38 0.50 0.12 0.29 212.9 58.9
Resi Coc 3 36 4.63 0.99 0.35 0.58 421.8 58.6
Comercial 1 250 7.57 1.44 0.56 1.00 727.6 69.4
Comercial 2 67 218.88 45.50 17.76 31.46 22965.9 69.2
Comercial 3 10 241.50 210.94 53.95 127.39 92992.2 60.4
Comercial 4 4 316.43 300.84 66.29 174.37 127292.7 58
Industrial 1 152 1096.59 21.94 1.439 6.69 4886.1 30.5
Industrial 2 201 626.77 127.51 55.55 88.25 64423.3 69.2
Industrial 3 55 7561.84 2582.18 2131.64 2404.89 1755569.1 93.1
Otros 1 85 12.47 2.00 0.66 1.19 869.4 59.6
Otros 2 52 74.86 23.10 12.14 17.86 13036.7 77.3
Otros 3 33 287.41 148.078 86.40 114.04 83245.3 77
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Datos de la Región Sierra en tipo de día sab

Estratos Obser
EPmax
[kW]

PPmax
[kW]

PPmin
[kW]

Ppro
[kW]

E
[kWh/mes]

Fc
[%]

Residencial 1 423 2.77 0.09 0.03 0.05 33.4 49
Residencial 2 545 2.59 0.22 0.08 0.12 89.1 55.4
Residencial 3 464 2.65 0.33 0.13 0.22 159.3 67.1
Residencial 4 149 2.58 0.65 0.30 0.48 352.3 74.1
Resi Coc 1 29 1.61 0.18 0.06 0.11 79.5 59.9
Resi Coc 2 13 1.80 0.61 0.16 0.33 244.2 54.9
Resi Coc 3 2 1.38 1.01 0.56 0.11 527.8 71.6
Comercial 1 23 4.43 1.01 0.09 0.41 298.3 40.5
Comercial 2 21 3.50 0.90 0.44 0.64 465.3 71.2
Comercial 3 7 3.74 1.99 0.63 1.13 820.9 56.6
Comercial 4 5 2.82 2.12 0.73 1.49 1085.1 70.2
Industrial 1 73 333.80 49.64 28.34 36.43 26596.3 73.4
Industrial 2 9 5293.01 1649.35 1241.91 1501.10 1095805.5 91
Industrial 3 2 7080.13 6464.70 5202.34 6035.93 4406225.2 93.4
Otros 1 29 34.42 6.79 4.87 5.77 4208.9 84.9
Otros 2 6 176.95 93.64 71.85 80.15 58510.4 85.6
Otros 3 1 225.25 225.25 132.97 181.09 132194.5 80.4
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Datos de la Región Sierra en tipo de día dom

Estratos Obser
EPmax
[kW]

PPmax
[kW]

PPmin
[kW]

Ppro
[kW]

E
[kWh/mes]

Fc
[%]

Residencial 1 475 2.37 0.09 0.03 0.05 36.3 56.4
Residencial 2 635 2.53 0.20 0.08 0.12 88.3 61.4
Residencial 3 499 2.57 0.37 0.15 0.23 167.2 61.3
Residencial 4 203 2.59 0.60 0.29 0.45 330.8 76
Resi Coc 1 31 1.20 0.18 0.06 0.09 66.2 51
Resi Coc 2 13 1.64 0.54 0.16 0.29 208.5 53.4
Resi Coc 3 2 0.98 0.88 0.21 0.65 475.7 73.9
Comercial 1 32 4.04 0.97 0.46 0.69 500.6 70.5
Comercial 2 12 4.03 2.05 0.87 1.44 1047.3 70.1
Comercial 3 5 4.73 3.30 2.16 2.57 1879.3 78
Comercial 4 1 5.64 5.64 1.62 3.71 2710.8 65.9
Industrial 1 86 245.73 33.56 27.84 30.61 22345.5 91.2
Industrial 2 7 2879.10 1390.75 1019.62 1285.00 938047.2 92.4
Industrial 3 3 5894.13 5355.45 4202.73 4839.84 3533079.7 90.4
Otros 1 37 31.34 6.86 5.03 5.78 4219.8 84.3
Otros 2 8 155.82 85.33 69.05 77.27 56405.6 90.6
Otros 3 1 211.17 211.17 133.62 174.26 127207.3 82.5
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Datos de la Región Oriente en tipo de día Lab

Estratos Obser
EPmax
[kW]

PPmax
[kW]

PPmin
[kW]

Ppro
[kW]

E
[kWh/mes]

Fc
[%]

Residencial 1 289 2.67 0.17 0.07 0.10 72.4 58.9
Residencial 2 229 2.67 0.32 0.12 0.19 139.7 59
Residencial 3 83 2.65 0.64 0.29 0.43 314.7 67
Residencial 4 3 2.49 2.27 0.12 0.48 346.5 20.9
Otros 1 37 10.88 1.36 0.61 0.87 634.7 63.9
Otros 2 8 78.62 58.42 30.01 42.99 31380.3 73.6
Otros 3 6 124.30 85.81 20.52 46.86 34206.2 54.6
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Datos de la Región Oriente en tipo de día sab

Estratos Obser
EPmax
[kW]

PPmax
[kW]

PPmin
[kW]

Ppro
[kW]

E
[kWh/mes]

Fc
[%]

Residencial 1 74 2.34 0.16 0.05 0.08 59.5 50.4
Residencial 2 53 2.70 0.37 0.10 0.18 132.3 49.2
Residencial 3 13 1.37 0.51 0.27 0.36 261.4 70.9
Residencial 4 9 2.94 1.19 0.32 0.59 433.5 49.9
Otros 1 8 5.06 1.16 0.50 0.78 571.2 67.5
Otros 2 1 52.25 52.25 0.00 26.95 19673.9 51.6
Otros 3 2 79.96 62.79 29.11 43.48 31741.9 69.2
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Datos de la Región Oriente en tipo de día dom

Estratos Obser
EPmax
[kW]

PPmax
[kW]

PPmin
[kW]

Ppro
[kW]

E
[kWh/mes]

Fc
[%]

Residencial 1 98 2.38 0.15 0.04 0.08 54.5 49.1
Residencial 2 88 2.78 0.33 0.13 0.19 139.2 58
Residencial 3 3 0.92 0.86 0.00 0.23 170.2 27.2
Residencial 4 15 2.05 0.73 0.33 0.50 362 68
Otros 1 11 7.76 1.05 0.43 0.61 444.4 57.9
Otros 2 2 49.85 46.60 5.22 25.98 18964.3 55.7
Otros 3 2 84.73 64.95 28.53 44.65 32592.5 68.7
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