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Abstract

The energy demand is increasing considerably every year worldwide. Moreover, the
electrification of different sectors has caused the growth of electricity demand at an
even higher rate. Thus, the electricity grids have technologically evolved in several
aspects, one of them is the availability of demand data at different points and levels of
the grid, such as in transmission and distribution systems, and large and small consum-
ers. The data provided by the new smart grids are essential baseline information for the
management and planning of electricity systems.

The data provided by smart meters on electricity grids is worthless if it is not properly
analysed. In addition to the appropriate processing of such data, tools are needed to
obtain useful information. The energy demand management systems associated with
pattern recognition have been scarcely studied at present. Some limitations have been
identified in this area of study. For example, the characterization of electricity demand
through pattern recognition has not been used to identify and evaluate changes in ener-
gy consumption, whereas monitoring systems do not identify the possible causes of the
anomalies detected in electricity demand.

Demand forecasting is an effective tool in the management of electricity supply sys-
tems. Currently, tools such as neural networks and deep learning are preferred for this
purpose. However, they present remarkable drawbacks, such as the difficulty in quanti-
fying uncertainties, the requirement of huge computational resources, and considerable
effort to establish the structure of the neural network to provide adequate results.

Based on the limitations detected, this thesis proposes a new statistical methodology to
characterize the behaviour of the energy demand of consumers and other points of the
electricity grid by identifying and obtaining patterns. The use of these patterns allows
the assessment and identification of changes in electricity load profiles. Besides, the
evaluation of changes in electricity demand allows these values to be associated with



possible events in an installation. This methodology can be used to detect anomalies
and to catalogue load profiles according to the changes they have had from their usual
behaviour, which allows the identification of working modes of electrical systems.
Concerning the prediction of demand, a simple application methodology is proposed to
overcome the limitations detected in the instruments derived from artificial intelli-
gence, which allows quantifying the uncertainty of the performed predictions. This
information is useful for management since it is possible to generate alarms, reduce
maintenance costs, and apply appropriate energy efficiency measures. On the other
hand, a method is proposed for processing the data provided by the intelligent meters in
order to adjust them to a known probability distribution, facilitating their interpretation
and validating the statistical analysis. For this purpose, it has been related to the active
electrical power absorbed by a consumer or a system in general with the existing theory
of time-series data.

Finally, the application of the proposed methodologies is evaluated in several real case
studies at different points and levels of the electricity grid, identifying the benefits that
can be obtained in the management of each of these systems.



Resumen

La demanda de energia en todo el planeta continia incrementandose de manera acele-
rada. Por otro lado, la electrificacion de diferentes sectores ha hecho que la demanda de
electricidad crezca a una tasa aun mayor. Las redes eléctricas han evolucionado tecno-
l6gicamente en muchos aspectos, uno de ellos se refiere a la disponibilidad de datos de
la demanda en diferentes puntos y niveles de la red, como en redes de transmision,
redes de distribucién y en los grandes y pequefios consumidores. Estos datos suminis-
trados por las nuevas redes eléctricas inteligentes constituyen informacion de partida
esencial para la gestion y planificacion de los sistemas eléctricos.

Los datos proporcionados por los medidores inteligentes de las redes eléctricas no tie-
nen ninguna utilidad si no se analizan adecuadamente. A mas del procesamiento ade-
cuado de esos datos, se requieren herramientas que permitan obtener informacion util.
Los sistemas de gestion de la demanda de energia asociados al reconocimiento de pa-
trones actualmente se han estudiado de manera escasa. En esta area de estudio se han
identificado algunas limitaciones. Por ejemplo, la caracterizacion de la demanda de
electricidad mediante el reconocimiento de patrones no se ha utilizado para la identifi-
cacion y valoracion de cambios en el consumo de energia y los sistemas de monitoriza-
cion no identifican posibles causas de las anomalias detectadas en la demanda de ener-
gia eléctrica.

La prediccion de la demanda es también una herramienta eficaz en la gestion de los
sistemas de suministro eléctrico. Actualmente, herramientas tales como las redes neu-
ronales y el aprendizaje profundo son las preferidas para realizar esta labor. Sin embar-
go presentan algunos inconvenientes, tales como, la dificultad para cuantificar la incer-
tidumbre, requieren un gasto computacional elevado y esfuerzo considerable para
establecer la estructura de la red neuronal que proporcione resultados adecuados.



Con base en las limitaciones detectadas, en esta tesis se propone una nueva metodolo-
gia estadistica para caracterizar el comportamiento de la demanda de energia de los
consumidores y otros puntos de la red eléctrica mediante la identificacién y obtencion
de patrones. La utilizacion de estos patrones permite valorar e identificar cambios en
perfiles de carga de electricidad. Ademas, la valoracion de los cambios en la demanda
eléctrica permite asociar estos valores a posibles eventos en una instalacion. Esta me-
todologia puede ser empleada para detectar anomalias y catalogar perfiles de carga de
acuerdo al cambio que han tenido con respecto a su comportamiento habitual, lo que
permite identificar modos de trabajo de los sistemas eléctricos. En cuanto a la predic-
cion de la demanda, se propone una metodologia de simple aplicacion para afrontar las
limitaciones detectadas en las herramientas derivadas de la inteligencia artificial, de tal
manera que sea posible acotar la incertidumbre de las predicciones realizadas. Esta
informacion resulta 1til en la gestion, ya que es posible generar alarmas, reducir costos
en el mantenimiento y aplicar medidas adecuadas de eficiencia energética. Por otro
lado, se propone un método para tratar los datos proporcionados por los medidores
inteligentes, de tal manera que se ajusten a una distribucion de probabilidad conocida,
facilitando su interpretacion y validando el analisis estadistico. Para ello, se ha relacio-
nado a la potencia eléctrica activa absorbida por un consumidor o un sistema en general
con la teoria existente de las series temporales de datos.

Finalmente, se evalta la aplicacion del método y la metodologia propuesta en diversos
casos de estudio reales en diferentes puntos y niveles de la red eléctrica, identificando
los beneficios que pueden obtenerse en la gestion de cada uno de ellos.



Resum

La demanda d'energia a tot el planeta continua incrementant-se de manera accelerada.
D'altra banda, l'electrificacio de diferents sectors ha fet que la demanda d'electricitat
creixi a una taxa encara més gran. Les xarxes eléctriques han evolucionat tecnologica-
ment en molts aspectes, un d'ells es refereix a la disponibilitat de dades de la demanda
en diferents punts i nivells de la xarxa, com en les de transmissid, de distribucio i en els
grans i petits consumidors. Aquestes dades subministrades per les noves xarxes eléctri-
ques intel-ligents constitueixen informacié de partida essencial per a la gestio i planifi-
cacid dels sistemes eléctrics.

Les dades proporcionades pels mesuradors intel-ligents de les xarxes eléctriques no
tenen cap utilitat si no s'analitzen adequadament. A més del processament adequat
d'aquestes dades, es requereixen eines que permetin obtenir informacio6 util. Els siste-
mes de gestid de la demanda d'energia associats al reconeixement de patrons actual-
ment s'han estudiat de manera escassa. En aquesta area d'estudi s'han identificat algu-
nes limitacions. Per exemple, la caracteritzacio de la demanda d'electricitat mitjangant
el reconeixement de patrons no s'ha utilitzat per a la identificacié i valoracio de canvis
en el consum d'energia i els sistemes de monitoritzacié no identifiquen possibles causes
de les anomalies detectades en la demanda d'energia eléctrica.

La prediccio de la demanda és també una eina eficag en la gestio dels sistemes de sub-
ministrament eléctric. Actualment, eines com ara les xarxes neuronals i l'aprenentatge
profund sén les preferides per a realitzar aquesta tasca. Pero presenten alguns inconve-
nients, com ara, la dificultat per quantificar la incertesa, requereixen una despesa com-
putacional elevada i un esfor¢ considerable per a establir 'estructura de la xarxa neuro-
nal que proporcioni resultats adequats.

Amb base en les limitacions detectades, en aquesta tesi es proposa una nova metodolo-
gia estadistica per caracteritzar el comportament de la demanda d'energia dels consu-



midors 1 altres punts de la xarxa eléctrica mitjancant la identificaci6 i obtencié de pa-
trons. La utilitzacio d'aquests patrons permet valorar i identificar canvis en perfils de
carrega d'electricitat. A més, la valoracio dels canvis en la demanda eléctrica permet
associar aquests valors a possibles esdeveniments en una instal-laci6é. Aquesta metodo-
logia pot ser emprada per detectar anomalies i catalogar perfils de carrega d'acord al
canvi que han tingut pel que fa al seu comportament habitual, el que permet identificar
maneres de utilitzaci6 dels sistemes eléctrics. En quant a la prediccio de la demanda, es
proposa una metodologia de simple aplicacid per afrontar les limitacions detectades en
les eines derivades de la intel-ligéncia artificial, de tal manera que sigui possible deli-
mitar la incertesa de les prediccions realitzades. Aquesta informacio és util en la gestid,
ja que és possible generar alarmes, reduir costos en el manteniment i aplicar mesures
adequades d'eficiéncia energética. D'altra banda, es proposa un métode per a tractar les
dades proporcionades pels mesuradors intel-ligents, de tal manera que s'ajustin a una
distribucié de probabilitat coneguda, facilitant la seva interpretaci6 i validant 1'analisi
estadistic. Per a la qual cosa, s'ha relacionat a la poténcia eléctrica activa absorbida per
un consumidor o un sistema en general amb la teoria existent de les séries temporals de
dades.

Finalment, s'avalua l'aplicacié del metode i la metodologia proposada en diversos casos
d'estudi reals en diferents punts i nivells de la xarxa eléctrica, identificant els beneficis
que es poden obtenir a la gestid de cada un d'ells.
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Capitulo 1
Introduccion y objetivos

1.1 Introduccion

La demanda de energia en el planeta continia incrementandose y parece que seguird
haciéndolo por muchos afios mas. Segln la Agencia Internacional de la Energia [1] en
el periodo de 1990 a 2016 la poblacion mundial aument6 un 41%, la demanda de ener-
gia y las emisiones de CO> lo han hecho en un 55% aproximadamente, mientras que el
consumo de electricidad crecié un 111.8%. La electricidad en el mundo actual es un
elemento indispensable para el desarrollo de las sociedades, su ausencia prolongada
provocaria caos generalizado y consecuencias inimaginables.

Hoy en dia existe una tendencia mundial a electrificar los diferentes sectores, por lo
tanto cualquier esfuerzo es valido cuando se intenta mejorar el aprovechamiento y la
eficiencia de las redes y de los sistemas eléctricos en general. Las nuevas redes eléctri-
cas inteligentes (REI) han evolucionado tecnologicamente en muchos aspectos, uno de
ellos se refiere a la disponibilidad de datos de la demanda en diferentes puntos y nive-
les de la red, como en transformadores en redes de transmision, alimentadores, trans-
formadores de distribucién y en los grandes y pequefos consumidores. Estos datos
suministrados por los medidores inteligentes constituyen informaciéon de partida fun-
damental para la gestion y planificacion de los sistemas eléctricos.

1.2 Justificacion

Los sistemas de gestion de la demanda de energia eléctrica asociados al reconocimiento
de patrones se han estudiado de manera escasa hasta el momento. La revision de la
literatura ha permitido identificar algunas limitaciones en esta area, de entre las cuales
se destacan:
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= La caracterizacion de la demanda mediante el reconocimiento de patrones no
se ha utilizado para la identificacion y valoracion de cambios en el consumo
de energia eléctrica.

= Los sistemas de monitorizacion y vigilancia del consumo de electricidad no
identifican las posibles causas de las anomalias detectadas.

= La deteccion de anomalias contextuales (datos atipicos en un contexto pero no
en otro) en el consumo de electricidad se ha explorado de manera exigua, por
lo tanto, es posible mejorar la precision de los sistemas de vigilancia en este
aspecto.

Las limitaciones detectadas han motivado el desarrollo de una nueva metodologia esta-
distica para caracterizar el comportamiento de la demanda de energia de los consumi-
dores y otros puntos de la red eléctrica mediante la identificacion y obtencion de patro-
nes. El comportamiento de la demanda de electricidad en un sistema comun con n
cargas puede considerarse no determinista, debido a la aleatoriedad con que ese con-
junto de cargas demandan energia. El analisis estadistico de datos histdricos del con-
sumo energético permite definir comportamientos recurrentes y predecibles con pre-
sencia de incertidumbre, a los cuales en esta tesis se les ha denominado patrones
estocasticos. La utilizacién de estos patrones permite valorar e identificar cambios en
perfiles de carga de electricidad (PCE). La valoracion de los cambios en la demanda de
electricidad permite asociar estos valores a posibles eventos en una instalacion. Esto
puede ser empleado para detectar anomalias y catalogar perfiles de carga de acuerdo al
cambio que han tenido con respecto a su comportamiento habitual, lo que permitiria
identificar modos de trabajo de los sistemas eléctricos. Esta informacion resulta util en
la gestion, ya que es posible generar alarmas, reducir costos en mantenimiento y aplicar
medidas adecuadas rapidamente cuando se presenten incidentes.

La prediccion de la demanda representa una herramienta 1til en la gestion de los siste-
mas de suministro eléctrico. En la actualidad herramientas tales como las redes neuro-
nales y el aprendizaje profundo son las preferidas para realizar esta tarea, sin embargo,
la revision de la literatura y su utilizacion ha revelado las siguientes limitaciones:

= Tienen dificultad para cuantificar la incertidumbre de los resultados e interpre-
tarlos fisicamente, ya que la demanda de electricidad es una variable estocasti-
ca continua.

= Requieren un gasto computacional elevado.

= El establecimiento de la estructura y configuracion de la red neuronal, esto es,
nimero de neuronas, capas, algoritmo de optimizacion, etc., requiere experti-
cia y tiempo considerable.
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Por lo expuesto, se considera necesario proponer estrategias y metodologias para sol-
ventar las limitaciones detectadas en las herramientas derivadas de la inteligencia arti-
ficial (IA), de tal manera que sea posible acotar la incertidumbre de las predicciones
mediante una metodologia de simple aplicacion y bajos requerimientos computaciona-
les.

Por otro lado, los datos proporcionados por los medidores inteligentes requieren un
tratamiento previo para ajustarlos a una distribucion de probabilidad conocida, facili-
tando su interpretacion y validando el analisis estadistico. En este contexto, una adqui-
sicion adecuada de los datos, el posterior procesamiento y andlisis exploratorio son tan
importantes como aplicar cualquier técnica o herramienta posterior en el reconocimien-
to de patrones, deteccion de anomalias o prediccion de la demanda de electricidad. Por
ello, es de trascendental importancia relacionar a la potencia eléctrica activa absorbida
por un consumidor o un sistema en general con la teoria existente de las series tempo-
rales de datos.

La investigacion presentada en este documento ha sido realizada en el Instituto de In-
genieria Energética (IIE) de la Universitat Politécnica de Valéncia (UPV) y con el so-
porte del Grupo de Investigacion en Energias (GIE) de la Universidad Politécnica Sale-
siana (UPS) de Cuenca, Ecuador mediante el proyecto de investigacion titulado Mejora
de la Eficiencia Energética en Edificaciones de la Zona Ecuatorial de los Andes con
vigencia desde enero de 2016 hasta enero de 2020. El trabajo realizado en estos 4 afios
inicié enfocado en la optimizacion de energia en edificaciones, sin embargo, las apor-
taciones realizadas se han extendido a los sistemas de suministro eléctrico en general.

1.3 Objetivos

El objetivo principal de esta tesis es el desarrollo de una metodologia que permita una
adecuada caracterizacion de la demanda de electricidad mediante la identificacion de
patrones estocasticos para mejorar la gestion de las nuevas REIL

El cumplimiento del objetivo principal demanda la consecucion sistematica de los si-
guientes objetivos especificos:

1. Recopilar y evaluar los conceptos estadisticos, herramientas de prediccion, recono-
cimiento de patrones y deteccion de anomalias que pueden ser aplicados a la ca-
racterizacion y gestion de la demanda de energia eléctrica, para comprender ade-
cuadamente el analisis, evaluacion de datos y las metodologias que se han
desarrollado en el &rea de estudio.

2. Desarrollar un método estadistico que permita un tratamiento adecuado de la de-
manda de energia eléctrica entendida como una serie temporal de datos de una va-
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riable estocastica continua. El método debe obtener una distribucion de probabili-
dad definida que facilite el analisis e interpretacion de esos datos.

3. Implementar una metodologia estadistica que pueda ser aplicada a los consumido-
res y otros puntos o niveles de una red eléctrica, con el objetivo de obtener patro-
nes, caracterizar la demanda, valorar e identificar cambios en PCE, detectar ano-
malias e indicar sus posibles causas. Para esto se debe considerar la influencia del
tratamiento de las componentes de la serie temporal de datos en la obtencién de los
patrones de consumo y la deteccion de anomalias. La deteccion de anomalias debe
experimentar un incremento en la precision al identificar las anomalias puntuales,
colectivas y contextuales.

4. Desarrollar una herramienta estadistica para la prediccion de la demanda de elec-
tricidad que permita cuantificar la incertidumbre de las predicciones obtenidas, uti-
lizando el reconocimiento de patrones como punto de partida.

5. Evaluar la aplicacion de la metodologia en diversos casos de estudio reales en
diferentes puntos y niveles de la red eléctrica, identificando los beneficios que
pueden obtenerse en la gestion de cada uno de esos sistemas. En este sentido se
debe trabajar con una muestra de datos real y representativa, lo cual evita posibles
sesgos en el andlisis estadistico y problemas de generalizacion de la metodologia.

1.4 Estructura de la tesis

Para alcanzar los objetivos especificados en el apartado anterior, la presente tesis se ha
organizado de la siguiente manera:

En el Capitulo 2. Estado del arte, se realiza una recopilacion de los conceptos de la
teoria de probabilidad y estadistica necesarios para comprender adecuadamente las
metodologias de analisis y evaluacion de datos que se estudian en los capitulos poste-
riores. Seguidamente, se analizan estudios realizados en la prediccion de la demanda de
electricidad y se estudian las técnicas de reconocimiento y clasificacion de patrones.
Para finalizar el capitulo, se presenta una recopilacion de las técnicas de deteccion de
anomalias utilizadas en el ambito cientifico, asi como su aplicacion en los sistemas
eléctricos.

De manera breve, en el Capitulo 3. Sistemas de gestion de energia eléctrica y andlisis
de los datos de partida, se describen los sistemas de medicion inteligente (MI) dispo-
nibles en la actualidad y la evolucion que han tenido. Ademas, se presenta la imple-
mentacion y puesta en marcha de un sistema de MI, el cual permite la adquisicion de
los datos esenciales para el desarrollo de esta tesis. También, se describen las caracte-
risticas de la potencia eléctrica activa absorbida en general, entendida como una serie
temporal de datos. Se detalla la muestra estadistica, las caracteristicas y propiedades
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que poseen. Por ltimo, se propone un método para el tratamiento de esta serie tempo-
ral de datos que puede ser aplicado para cualquier tipo de consumidor. Este método
permite ajustar los datos a una distribucion normal, lo cual facilita su analisis e inter-
pretacion.

La caracterizacion de la demanda de electricidad de los consumidores hoy en dia es
posible gracias a los datos proporcionados por los medidores inteligentes. Tras la ad-
quisicion y tratamiento de la serie temporal de datos, en el Capitulo 4. Metodologia
estadistica para valorar e identificar cambios en perfiles de consumo de electricidad,
se presenta una nueva metodologia estadistica que puede ser aplicada a los consumido-
res y otros puntos o niveles de la red eléctrica con el objeto de obtener patrones, valorar
e identificar cambios en los PCE, detectar anomalias e indicar sus posibles causas. En
la segunda parte del capitulo se presenta un analisis de la influencia del tratamiento de
la serie temporal de datos en la obtencion de los patrones de consumo y la deteccion de
anomalias.

Dada la disponibilidad de datos de la demanda en diferentes puntos y niveles de la red
eléctrica, en el Capitulo 5. Aplicaciones de la Metolodogia SAICC, se aplica la meto-
dologia desarrollada en el Capitulo 4 a casos de estudio reales. En primer lugar se la
aplica al edificio SE de la UPV en Valencia, Espafia. Posteriormente, se evalia el con-
sumo de electricidad de un conjunto de edificios al analizar los datos correspondientes
a la UPS Sede Cuenca en Ecuador. También se presenta el andlisis de la demanda de
electricidad en dos alimentadores de diferentes subestaciones de la ciudad de Cuenca
en Ecuador. El primer alimentador suministra energia a una zona residencial y comer-
cial, en tanto que el segundo a una zona industrial. Posteriormente, el analisis se ex-
tiende a una de las lineas de transmision eléctrica mas importantes de Ecuador, en este
caso la Molino-Pascuales. Por tltimo, la metodologia propuesta se utiliza para predecir
la demanda de electricidad desde una perspectiva distinta a los estudios tradicionales al
obtener un intervalo de prediccion con una probabilidad asociada a que un valor real
caiga dentro del intervalo, acotando de esta manera la incertidumbre de los valores
predichos.

En el Capitulo 6. Conclusiones, se resumen las conclusiones obtenidas en la presente
tesis, las aportaciones realizadas y se sugieren posibles desarrollos futuros relaciona-
dos. Para finalizar, se presenta el listado de las publicaciones realizadas durante el
desarrollo de este trabajo.







Capitulo 2
Estado del arte

2.1 Introduccion

La electricidad en el mundo actual es un recurso indispensable para el desarrollo de las
sociedades, es tan importante que es muy dificil imaginar la vida cotidiana sin ella.
Este tipo de energia final es usada en el sector doméstico, comercial, industrial, trans-
porte, etc., y en aplicaciones diversas, por ejemplo productivas, de comunicacion o de
ocio. Encender una luz, tener aire acondicionado en casa o en la oficina, usar el telé-
fono movil o un computador es tan natural que nos parecen servicios elementales. Su
ausencia prolongada provocaria caos total y consecuencias inimaginables.

Una pequefia muestra de lo que podria pasar se dio el 14 de agosto de 2003 cuando un
corte de energia eléctrica afectd al noreste de Estados Unidos y el sureste de Canada.
Alrededor de 50 millones de personas se quedaron sin suministro de electricidad duran-
te al menos 24 horas, la situacion se normalizé completamente 4 dias después. El caos
fue mas evidente en Nueva York, gente atrapada en ascensores de los rascacielos, va-
gones del metro y trenes, acropuertos fuera de servicio, atascos interminables causados
por semaforos apagados, altas temperaturas con ausencia de aires acondicionados y
agua fresca para beber. La telefonia mévil dejé de funcionar dejando incomunicadas a
las personas, a esto hay que sumarle una serie de saqueos, robos y una psicosis colecti-
va por el temor a un atentado terrorista. La causa del apagon fue una sobrecarga de una
linea de transmision en Ontario (Canadd) hacia Estados Unidos. Los apagones de elec-
tricidad no son tan frecuentes en los paises desarrollados, pero de vez en cuando ocu-
rren recordando que la gestion de la electricidad no se puede descuidar ya que es nece-
saria para garantizar su suministro.

La gestion de los sistemas eléctricos tiene varias areas de trabajo. En esta tesis se abor-
da el reconocimiento de patrones, la caracterizacion, identificacion de cambios, detec-
cion de anomalias y la prediccion en la demanda de electricidad. De manera transver-
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sal, se ha utilizado la estadistica y la teoria de probabilidad como herramientas funda-
mentales para el analisis de datos, por lo que son de vital importancia en este trabajo.

En este capitulo, inicialmente se presenta una recopilacion de los conceptos estadisticos
necesarios para comprender adecuadamente las metodologias de analisis y evaluacion
de datos que se exponen en los capitulos posteriores. Seguidamente, se analizan estu-
dios realizados en la prediccion de la demanda de electricidad, ya que esta se considera
una herramienta poderosa en la gestion de la energia. A continuacion se realiza un
estudio de la literatura acerca de los patrones de consumo, asi como las técnicas de
reconocimiento y clasificacion de patrones, las cuales son utilizadas para el desarrollo
de la metodologia SAICC presentada en el Capitulo 4. Al finalizar el capitulo se pre-
senta una recopilacion de las técnicas de deteccion de anomalias utilizadas en el ambito
cientifico, asi como su aplicacion en los sistemas eléctricos con el objeto de identificar
consumos atipicos en un escenario en el que el volumen de datos crece dia a dia.

2.2 Fundamentos de estadistica y probabilidad

La estadistica es fundamental para respaldar hallazgos cientificos y el tratamiento de
datos de consumo de electricidad no es la excepcion. El concepto de estadistica puede
definirse como la ciencia que recopila datos, para luego, organizarlos, presentarlos,
analizarlos y finalmente interpretarlos, con el objeto de propiciar una toma de decisio-
nes mas eficaz [2].

El comportamiento del consumo de energia eléctrica se puede conocer en detalle me-
diante el analisis de sus datos. Sin embargo, es necesaria una interpretacion adecuada
para evitar errores y posibles sesgos en la presentacion de los resultados. La ventaja
principal de utilizar métodos estadisticos y la teoria de probabilidad en estos estudios,
es la solucion justificada en los resultados obtenidos, a diferencia de otros métodos
utilizados actualmente como son los derivados de la inteligencia artificial.

En el Capitulo 4 se presenta una metodologia estadistica para valorar e identificar cam-
bios en el perfil de consumo de electricidad, por lo que, en este capitulo se presenta una
recopilacion de conceptos de estadistica y probabilidad necesarios para comprender
adecuadamente la metodologia propuesta.

2.2.1 Fundamentos de estadistica e introduccion al andlisis de datos

La estadistica descriptiva ayuda al estudio de la variabilidad de las observaciones, las
cuales pueden clasificarse en medidas de localizacion y medidas de variabilidad.
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2.2.1.1 Medidas de localizacion
Media: La media muestral esta definida por la Ecuacion 2.1:
X = Zn al Ecuacion 2.1
i=1n

En donde x; es cada una de las i observaciones de la muestra y # es el nimero de ob-
servaciones.

Mediana: La mediana muestra la tendencia central de los datos sin ser influenciada por
los valores extremos. Para encontrar la mediana muestral es necesario ordenar cada
observacion de la muestra de menor a mayor y aplicar la Ecuacion 2.2.

Xmt1)/2, stnes impar Ecuacion 2.2

=N
Il

1 ,
5 (xn/z + xn/2+1), sinespar

Moda: La moda es el valor que mas se repite en la muestra.

Existen otras medidas de localizacion, generalmente derivadas de la media y de la me-
diana, sin embargo no se explican en este documento ya que se utilizan en casos pun-
tuales.

2.2.1.2 Medidas de variabilidad

La variabilidad de los datos es un d&mbito de estudio muy importante en la estadistica,
ya que de ella dependen procesos y productos. Por ejemplo, al realizar mediciones de la
potencia consumida en una instalacion, se puede notar claramente que los datos presen-
tan mayor variabilidad en las horas laborables (HL) en comparacién con las horas no
laborables (HNL) del dia. Por lo general las medidas de localizacion se analizan en
conjunto con las medidas de variabilidad para tener una lectura adecuada de la natura-
leza del conjunto de datos [3].

Rango: Esta medida calcula la diferencia entre el valor maximo y el valor minimo de la
muestra [3].

Varianza: La varianza muestral se representa generalmente por s y se calcula mediante
la siguiente expresion:

2

n _
§2 = (Xi - X)2 Ecuacion 2.3

; n—1
i=1
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Desviacion estandar: La desviacion estandar es la medida de variabilidad mas utiliza-
da, esta se obtiene simplemente al calcular la raiz cuadrada de la varianza, tal como se
muestra:

s = /sz Ecuacion 2.4

2.2.1.3 Representacion grdfica de datos

La representacion grafica de los datos a menudo es una forma efectiva de complemen-
tar el analisis de poblaciones estadisticas. La observacion de graficas en el andlisis
exploratorio de los datos permite tomar decisiones de como se realizara el estudio for-
mal. Para este trabajo se han considerado diagramas de dispersion, histogramas y dia-
gramas de cajas.

Diagramas de dispersion: El diagrama de dispersion se realiza generalmente con dos
variables representadas en un plano cartesiano. En el eje de las abscisas se representa la
variable independiente y en el eje de las ordenadas se representa la variable dependien-
te (ver Imagen 2.1). Este diagrama muestra como se relaciona una variable con otra [2].

90
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Imagen 2.1 Diagramas de dispersion

Histograma: El histograma es una grafica que se utiliza regularmente para representar
la funcién de distribucion probabilidad PDF (del término anglosajon, probability distri-
bution function) de una variable aleatoria continua. En el eje de las abscisas se sefialan
los intervalos de clase, mientras que, en el eje de las ordenadas la frecuencia relativa
correspondiente (ver Imagen 2.2). La frecuencia relativa se obtiene al dividir el nimero
de observaciones de cada clase (frecuencia de clase) entre el numero total de observa-
ciones.

10
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Imagen 2.2 Histograma

Este tipo de graficos ayudan a comprender como estan distribuidos los datos. Por
ejemplo se dice que los datos estan sesgados cuando su curva de distribucion no es
simétrica sobre un eje vertical, es decir, cuando una de las colas es mas larga. Si no
existe simetria, los datos pueden estar sesgados a la izquierda o a la derecha, tal como
se indica en la Imagen 2.3.

@) ®) ©
Imagen 2.3 a) Sesgo a la derecha b) Sin sesgo c) Sesgo a la izquierda

Diagramas de caja: Este diagrama se utiliza para variables continuas y se basa en cuar-
tiles. Inicialmente se representa una caja cuya longitud es el rango intercuartil, es decir
cuyo extremo inferior y superior son el percentil 25 (Q1) y 75 (Q3). Dentro de la caja,
se dibuja con una linea recta la mediana o percentil 50 (Q2). Por fuera de la caja se
representan dos bigotes cuyos extremos representan los valores minimos y maximos
(ver Imagen 2.4). Este tipo de grafica es ideal para observar valores alejados de la masa
de datos, por ejemplo es muy comtin considerar que si la distancia desde la caja excede
1.5 veces el rango intercuartil, la observacion es andomala [3].

11
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Imagen 2.4 Diagrama de cajas

2.2.1.4 Variables aleatorias

En estadistica se utiliza la palabra “experimento” para definir un proceso que genera
datos. El conjunto de todos los resultados posibles de ese experimento se denomina
espacio muestral. A cada posible resultado se le llama punto muestral. Los puntos
muestrales pueden ser continuos (si corresponden a un intervalo de los nimeros reales)
o discretos (si se pueden asociar a niumeros naturales) [3].

El concepto de variable aleatoria aparece cuando a cada punto muestral se le asocia a
un valor numérico real con determinadas probabilidades. Cuando los valores que puede
tomar esta variable son infinitos dentro de un intervalo, se dice que su espacio muestral
es continuo. En otras palabras, una variable aleatoria X es continua cuando puede tomar
los valores de una escala continua, es decir, sus posibilidades son infinitas. Por otro
lado, cuando un espacio muestral tiene un niimero finito de posibilidades, es decir re-
sultados que sean contables, el espacio muestral es discreto. Una variable aleatoria es
discreta cuando puede tomar una cantidad finita de valores en un intervalo [3].

Las variables principales que se analizan en este trabajo son, la potencia y la energia
eléctrica absorbida, al ser éstas continuas, es necesario conocer las caracteristicas de
este tipo de variables y como estan distribuidas. La probabilidad de que un valor se
repita en una variable aleatoria continua es muy remota, incluso se le asigna un valor
de 0, por este motivo en las distribuciones de probabilidad continuas se trabajan con
intervalos y no con valores puntuales.

12
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2.2.2 Distribuciones de probabilidad continuas

Las distribuciones de probabilidad continuas se pueden representar mediante funciones
f{x) que dependen de los valores de la variable aleatoria continua X. A estas se les lla-
ma funciones de densidad de probabilidad de X, y tienen una importancia muy grande a
la hora de analizar datos, especialmente en aplicaciones practicas.

El area bajo la curva de una funcion de densidad de probabilidad y limitada por el eje
de las abscisas (eje X) es igual a 1, siempre y cuando se evalte en el rango de X para el
que se define f{x) [3]. En la Imagen 2.5 se puede ver que la probabilidad de que X tenga
valores entre a y b es igual al area bajo la curva de la funcion f{x) y entre x=a y x=b.
La probabilidad descrita también se define mediante la Ecuacion 2.5:

b
Pla<X<b)= .[ f(x)dx Ecuacion 2.5
a

(x)

P

Pla< X <b)

a b

Imagen 2.5 Funcion de densidad de probabilidad

Una funcién continua de densidad de probabilidad tiene las siguientes caracteristicas:

1. f(x) = 0,para todax €R.
2. f_oooof(x)dx =1.
3.P(a<X <b) =[] f(x)dx.

La funcién de distribucion acumulativa F(x) cuya funcion de densidad es f{x), se define
mediante la Ecuacion 2.6 [3]:

X
F(x)=P(X<x)= j f(t)dt, para— o <x < Ecuacién 2.6

Como consecuencia de la definicidon anterior se puede deducir que:
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dF (x)
dx

Existen varios tipos de funciones de densidad de probabilidad, cada una con sus pro-
pios parametros y caracteristicas. Por ello, es de trascendental importancia definir la
funcion de densidad de probabilidad que mejor se ajuste a la distribucion de los datos.
A continuacion se describen las distribuciones normal, gamma y chi cuadrada, ya que
son utilizadas posteriormente.

Ecuacion 2.7

Pla<X<b)=Fb)—-F(a) y fx)=

2.2.2.1 Distribucion normal

La distribucién normal se considera la mas importante de la estadistica, ya que describe
muy bien muchos fenémenos que ocurren en la realidad. La distribucion de probabili-
dad normal se denota mediante n(x; &, o), ya que depende de i y o, la media y desvia-
cion estandar, respectivamente [3].

La funcién de distribucion normal puede expresarse matemdaticamente mediante la
siguiente expresion:
1 L2 Ecuaciéon 2.8
2 Jz(x W

n(x;y,a):ﬁe , para —oo < x < 00,

La curva normal o gaussiana como también se la conoce, tiene las siguientes propieda-
des:

= El punto mas alto de la curva representa la moda y la media.

= La curva es simétrica en el eje vertical x = p.

=  Los puntos de inflexion de la curva se encuentran en x = u + o.

= La curva es asintotica al eje horizontal ya sea por la izquierda o por la derecha.
= El area bajo la curva es igual a uno.

La teoria desarrollada acerca de esta distribucion resulta de mucha utilidad en esta
tesis. Tal como se ve en el Capitulo 4, se utiliza la distribuciéon normal como una dis-
tribucion limitante, se aplica la inferencia estadistica, test de hipotesis y deteccion de
anomalias, en cuyos analisis se considera de manera sustentada que los datos se ajus-
tan a una distribucién normal.

Area bajo la curva normal

El area bajo la curva de cualquier distribucion continua de probabilidad, acotada por
x=a y x=b es igual a la probabilidad de que la variable aleatoria X tome un valor entre
a 'y b. Esto se puede representar matematicamente mediante la Ecuacion 2.9:
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b 1 b _L(x_ )2
P(a<X<b)=f n(x; u,0)dx = fe 202 gy

o Ecuacion 2.9
a a

N

Cuando se trabaja con experimentos reales, el valor de i y o es distinto para cada con-
junto de datos, por lo cual, se requiere de cierto tiempo y esfuerzo para la resolucion de
la Ecuacion 2.9. Este problema se supera al transformar los valores de la variable ini-
cial X a una nueva variable Z con 4 = 0 y o = 1. A esta transformacion se le llama es-
tandarizacion, la cual arroja una distribucion continua llamada “normal estandar” [3].
Para ello es necesario aplicar la Ecuacion 2.10:

X—u Ecuacion 2.10

A ,
a

en donde u es la media y o es la desviacion estandar correspondientes a la variable
aleatoria X.

Para realizar el calculo del area bajo la curva normal estandar equivalente a la Ecuacion
2.9, es necesario hacer el cambio de variable correspondiente. De lo cual se obtiene:

1 (P 1 e 1 (b 1
Pla<X<b)= f e 2027H dx=—j e 2% dz
ov2mJg V21 Jq, Ecuacion 2.11

b,

Pla<X<b)= f n(z;0,1)dz =P (a, < Z < b,)

az
Como se puede notar en la Imagen 2.6, el area bajo la curva de la distribucion original
entre los valores x = a y x = b es igual al area bajo la curva normal estandar entre los
valores de z = a. y z =b,. La ventaja de usar la variable Z en lugar de la X, es que exis-

ten tablas y aplicaciones informaticas para calcular el area bajo la curva directamente.

f(x) f(z)

a b u az bz @

Imagen 2.6 Distribucién normal y normal estandarizada
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2.2.2.2 Distribucion Gamma

La distribucion gama tiene una importancia significativa en el mundo de la estadistica,
debido a su flexibilidad. Algunas distribuciones de probabilidad se derivan de esta, tal
es el caso de la chi-cuadrada, de Earlang, exponencial, etc. La distribucion chi-
cuadrada es util en la prueba de bondad de ajuste, la cual se detalla posteriormente.

La distribucién gamma se basa en la funcién gama, la cual esta definida por la Ecua-
cion 2.12:

Ecuacion 2.12

I'a) =f x% e *dx, para a > 0.
0

Esta funcion tiene algunas propiedades [3], las cuales pueden resumirse en:
» T(n) = (n—1)! para cualquier n, entero y positivo.
» T(D)=1
= I(1/2)=+r

Una vez recordada la funcion gamma, es posible definir la distribucion gamma:

1 Ecuacién 2.13
—— x%1e™*/B x>, ’
flxa,B) =4 BT (a)
0, en otro caso,
en donde x es la variable continua aleatoria que tiene una distribucién gama, los para-

metros oy ff son mayores a cero.

La media y la varianza de la distribucion gamma, estan definidas mediante las siguien-
tes ecuaciones:

— 2 — 2
u=af y o’ =af*. Ecuacién 2.14

Cuando o = 1, la distribucidon toma el nombre de exponencial. En cambio, cuando a =
v/2'y B = 2, siendo v, un entero mayor que cero, a la distribucién se le llama chi cua-
drada.

2.2.2.3 Distribucion Chi Cuadrada

La distribucion chi cuadrada es un caso especial de la distribucion gama, tiene un solo
parametro (v), al cual se le llama grados de libertad. Esta distribucion tiene algunas
aplicaciones interesantes, entre las cuales esta la prueba de bondad de ajuste, la cual se
utiliza en el andlisis de la distribucion de los datos de consumo de electricidad en el
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Capitulo 4, cuando se aborda una nueva metodologia estadistica para el analisis de
perfiles de electricidad.

La ecuacion que define la distribucion chi cuadrada es la siguiente:

1
F(x;v) = {2Y/2I'(v/2) X
0, en otro caso,

v/(Z—l)e—x/Z’ x>0, Ecuacion 2.15

Se puede notar claramente que la distribucion chi cuadrada es la distribuciéon gamma
pero con o = v/2 'y =2. El parametro v es un entero positivo.

La media y la varianza para esta distribucion se define mediante las siguientes ecuacio-
nes:

U= Ecuacién 2.16

o2 =2v Ecuaciéon 2.17

2.2.3 Distribuciones de muestreo y teorema del limite central

Los registros de consumo de electricidad que estan disponibles, generalmente son el
valor promedio de todas las mediciones tomadas en un intervalo de tiempo, es decir la
media muestral. Usualmente ese intervalo es de 5, 10, 15, 30 minutos o 1 hora, aunque
puede haber periodos mayores. Una distribucion muestral de medias se considera que
se ajusta bastante bien a una distribucion normal. El teorema del limite central basado
en esta consideracion, se utiliza para establecer intervalos de confianza de la media de
la poblacioén, asi como también para realizar pruebas de hipotesis.

El teorema del limite central establece que una distribucion muestral de la media se
aproxima a una normal con media x y varianza ¢°. Mientras mas grande sea el nimero
de muestras mejor es el ajuste a una distribucion normal. Aplicando la estandarizacion
(Ecuacion 2.10) se tiene:

X—u

z=7F,

Ecuacion 2.18

en donde, si n se acerca al infinito la distribucion tiende a ser la normal estandar. Como
se ve, X es reemplazado por X, ya que la ecuacion en este caso no se refiere a una ob-

servacion sino a la media muestral. El siguiente cambio es reemplazar o por //n, es
decir la desviacion estandar es reemplazada por el error estandar de las » observaciones

[3].
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Cuando los datos tienen una distribucion normal, el tamafio de la muestra no influye en
la calidad del ajuste. Cuando la distribucion de los datos no se ajusta a la normal o
simplemente se desconoce, un numero de muestras n = 30 garantiza que la distribucion
de la media muestral se ajusta a una normal [2]. El ajuste de los datos de la potencia
eléctrica a la distribucion normal se aborda en el siguiente capitulo y tiene sustancial
importancia en el desarrollo de la metodologia estadistica desarrollada en el Capitulo 4.

2.2.4 Inferencia estadistica

Mediante la inferencia estadistica se pueden realizar generalizaciones de una poblacion
al analizar solamente una muestra. Para esto, se utilizan dos métodos, el clasico y el
bayesiano. El método bayesiano se basa en el conocimiento subjetivo de parametros
desconocidos, por este motivo no se utiliza en esta tesis. La inferencia estadistica me-
diante el método clésico se divide en dos areas principales: la estimacion y pruebas de
hipotesis [3].

2.2.4.1 Estimacion clasica

Un estimador puntual no es mas que una variable, cuyo valor unico sirve para represen-
tar un parametro estadistico de la poblacion en estudio. Asi por ejemplo, el valor calcu-
lado X del estadistico X es un estimador puntual del parametro x de la poblacion. Logi-
camente la estimacion presenta cierto error, el cual se espera sea el menor posible, para
ello es necesario escoger el estimador mas conveniente [3].

Un estimador insesgado es aquel cuyo estadistico © del pardmetro © cumple con lo
siguiente:

ug =E(®) =06, Ecuacién 2.19

siendo E(© ) el valor esperado de ©.

Cuando existen mas de dos estimadores insesgados, a aquel que tiene menor varianza
se le llama estimador mas eficaz.

2.2.42 Estimacion por intervalo

Cuanto se trabaja con variables estocasticas continuas, tal es el caso de la demanda de
electricidad, es dificil hacer una estimacion puntual muy cercana al valor verdadero de
un parametro poblacional. A veces es preferible definir un intervalo dentro del cual se
espera que se encuentre el valor a estimar, a esto se le llama estimacion por intervalo.
Esta problematica se trata con detalle en la prediccion de la demanda de electricidad en
el Capitulo 5.
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Si O es el parametro a estimar, el intervalo es 8, < 8 < 8, siendo 8, y 8, dependien-
tes del estadistico y la distribucion de muestreo de 6 [4]. También se puede asociar una
probabilidad a que una muestra esté dentro de este intervalo, tal como se ve en la si-
guiente ecuacion:

P6,<6<B)=1-a Ecuacién 2.20

A este intervalo se le llama intervalo de confianza, « representa el valor de la integral
bajo la curva de distribucion de probabilidad que esta fuera del intervalo 6, < 6 < 8.
El valor (1 — a) es el coeficiente de confianza y los valores extremos 6, y 8 son los
limites inferior y superior del intervalo, respectivamente. En estimaciones se prefiere
un intervalo pequefio y un coeficiente de confianza alto [3].

2.2.43 Estimacion de la media de una sola muestra

Si % es la media muestral del estimador puntual de la media u de la poblacién y 62 =
a2 /n, cuando el tamafio de la muestra n es grande, la estimacion X de u probablemente
es muy precisa [3]. Considerando el teorema del limite central y que X (media mues-
tral) tiene una distribuciéon aproximadamente normal de media muestral u; = u, y

desviacion estdndar muestral 02 = 02/+/n, se puede decir que ¥ un estimador de u. A
medida que el ancho del intervalo de confianza se acorta, la estimacién puntual mejora.

Al estandarizar la variable X, mediante la Ecuacion 2.18 y al definir un valor z,/,, de
tal manera que por encima de este quede un area bajo la curva de a/2 (ver Imagen
2.7), se puede definir la probabilidad de que un valor este dentro de un intervalo de
confianza mediante:

P(—2q <Z<2zgp)=1-a Ecuacién 2.21

1-a

a/2 a/2

\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
L
n

=Tl Za/2

Imagen 2.7 Coeficiente de confianza en una distribuciéon normal estandarizada

La Ecuacion 2.21 se puede escribir de la siguiente manera:
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7
P(—z <——=<z =1—-a i6
( a/2 0/\/—7—1 a/z) Ecuacion 2.22

Al acomodar términos se tiene:
o

Vn

g

P(X_Za/z \/ﬁ

< pu<X+zyp—)=1-a

Ecuacion 2.23

Se puede definir el siguiente intervalo:

_ o _ o
X —=2Zg/2 \/_ﬁ <u<X+t2zgp \/_ﬁ Ecuacién 2.24

La Ecuacion 2.24 establece el intervalo de confianza cuando se conoce o, cuyo valor es
100(1 — a)%, z4, es el valor de Z que deja un rea de a/2 a la derecha y por debajo
de la curva normal. Los limites inferior y superior del intervalo de confianza quedan
definidos de la siguiente manera:

~ o
O, =X—24 \/_T_l Ecuacién 2.25
— g
Bs =%+ Zaj2 =+ Ecuacion 2.26
Vn :

Cuando se utiliza solo uno de ellos, se habla de limites unilaterales. Si se desconoce la
desviacion estandar real (o), pero la muestra es lo suficientemente grande (n > 30) y la
distribucion de datos no es muy sesgada, el estadistico de la desviacion estandar (s) se
puede reemplazar por o, ya que en ese caso s es similar a o [3].

2.2.4.4 Intervalos y limites de prediccion

Los intervalos de prediccion sirven para estimar el valor de una observacion futura. El
intervalo de prediccién de media desconocida p y varianza conocida o2 se puede cal-
cular mediante la siguiente ecuacion:

X —2Zg201+1/n<xy <X+240(1+1/n Ecuacién 2.27

En donde x, es el valor a predecir. Se puede apreciar que, la variacion de la prediccion
es igual a la suma de la variacion debida la estimacion de la media, mas la variacion
debido a una sola observacion [3].
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En el caso de que la varianza sea desconocida se puede utilizar una distribucion t de
Student en lugar de la normal. La distribucion t tiene sentido cuando el tamafio de la
muestra es pequefia y cuando se presume que los datos se ajustan a la normal. En este
caso el intervalo de prediccion esta definido por:

X — ta/zswl 1+ 1/n < Xo <X+ ta/Z S+/ 1+ 1/71, Ecuacién 2.28

En dénde t, /, es el valor t con n — 1 grados de libertad que produce un area de a/2 a
la derecha y por debajo de la curva de distribucioén de probabilidad [3].

2.2.4.5 Deteccion de valores extremos usando limites de prediccion

Un valor extremo es aquel que cae fuera del intervalo de prediccion con probabilidad
1 — a, la observacidn extrema no se debe considerar para el calculo del intervalo. Los
valores extremos se suelen llamar también datos atipicos, anomalos o defectuosos. En
el ambito cientifico es muy comun tratar con este tipo de observaciones, en el caso de
este trabajo la identificacion de los valores extremos es fundamental para identificar
patrones y detectar cambios en la demanda de electricidad.

2.2.5 Prueba de Hipotesis

Una prueba de hipotesis es un procedimiento que se utiliza para obtener una conclusion
relativa a poblaciones de datos. La aceptacion o rechazo de una hipotesis estadistica
tiene trascendental importancia en la inferencia estadistica.

La hipdtesis como tal, es una aseveracion que luego del andlisis estadistico de la mues-
tra debe ser aceptada o rechazada. Esta hipodtesis debe estar planteada de tal forma que
el rechazo de ella, sea la evidencia que argumente el hecho buscado. Por ejemplo, si se
desea sustentar que existen mediciones anomalas de energia en el edificio A, la hipote-
sis deberia expresar que: No existen mediciones anomalas de energia en el edificio A.
A esta hipotesis se le llama hipotesis nula, normalmente representa el status quo y se le
denota con Ho; cuando se rechaza Ho, esto conlleva a que se acepte la hipdtesis alter-
nativa, denotada por H1. La hipotesis alternativa deberia indicar lo siguiente: Existen
mediciones anomalas de energia en el edificio A. Como se puede notar, estas dos hipo-
tesis se contraponen y a la vez se complementan logicamente.

Error tipo Iy Il

Las conclusiones que se pueden obtener a través de la prueba de hipdtesis estan sujetas
a 2 tipos de errores. El error tipo I aparece cuando se rechaza la hipdtesis nula cuando
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es verdadera. El error tipo II en cambio se produce cuando no se rechaza la hipdtesis
nula siendo esta falsa. Estos conceptos se pueden aclarar mediante la Tabla 2.1 [3].

Tabla 2.1 Prueba de hipdtesis estadistica

Ho es cierta H, es falsa
No rechazar H, Conclusién acertada Error tipo I
Rechazar Hy Error tipo | Conclusién acertada

Al error tipo I se le llama también nivel de significancia («). La probabilidad de come-
ter un error tipo I es directamente el nivel de significancia y se puede ajustar cambian-
do el valor critico. Por otro lado, la probabilidad de incurrir en un error tipo II, esta
dada por 8 y se puede calcular solamente cuando la hipdtesis alternativa esté bien defi-
nida. El valor de  es méximo cuando un valor de un pardmetro coincide con el valor
hipotético.

Siempre es conveniente que las probabilidades de cometer un error tipo I y tipo II sean
muy bajas, para ello el procedimiento de prueba de hipdtesis debe ser planteado con
criterio y cierta habilidad; ademas, siempre ayuda trabajar con un tamafio de la muestra
lo mas grande posible. Estos errores estan relacionados, ya que generalmente, cuando
disminuye la probabilidad de cometer un error, aumenta la probabilidad de cometer el
otro.

Ajuste a la distribucion normal

La suposicion de normalidad en la distribucion de datos es muy comin en la estadisti-
ca, ya que muchos fundamentos tedricos han sido desarrollados para esta distribucion.
Resulta siempre atractivo suponer que los datos siguen una distribucion normal. Para
aceptar esta hipdtesis es necesario realizar ciertas pruebas.

Prueba de Bondad de ajuste

Es muy comin utilizar la prueba de bondad de ajuste para establecer si una poblacion
estadistica se ajusta a determinada distribucion de probabilidad. Esta prueba se basa en
la comparacion de la frecuencia de ocurrencia de los datos observados versus la fre-
cuencia esperada de la distribucion tedrica a la cual se quieren ajustar.

En un experimento estadistico, a menudo a cada punto muestral, es decir a cada posible
resultado se le llama celda. Por ejemplo, cuando se lanza una moneda existen dos cel-
das. La prueba de bondad de ajuste para w celdas se define de la siguiente manera:
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w

0; — €;

XZ = Z : L, Ecuacion 2.29
€;

i=1

en donde, x2 es una variable aleatoria, cuyos valores se aproximan a la distribucion chi
cuadrada con w — 1 grados de libertad. En tanto que, o; y e; son las frecuencias obser-
vada y esperada, respectivamente, para cada celda i [3]. La potencia eléctrica absorbida
en cualquier punto de una red es una variable estocastica continua, en este caso se pue-
de usar un histograma con w — 1 intervalos de clase. El procedimiento utilizado se
detalla en el Capitulo 3 en donde se describe la distribucién de probabilidad que tienen
los datos de partida.

Si en la prueba de bondad de ajuste las frecuencias observadas y esperadas son cerca-
nas, el ajuste es bueno y el valor de x2 es pequefio. Si x2 es lo suficientemente pequefio
se acepta la hipotesis nula Ho, lo cual indica que los datos se ajustan a la distribucion
de probabilidad propuesta. Para este caso la region critica estd en la cola derecha de la
distribucion chi cuadrada. Una vez establecido el nivel de significancia se encuentra el
valor correspondiente de 2, el cual es un umbral. Si el valor resultante de x2 es mayor,
este estara en la region critica. En este proceso se recomienda siempre, que el valor
minimo de frecuencia esperada sea de 5 en cada intervalo de clase, si no es el caso, se
deben juntar clases adyacentes [3].

f)

P(X=x2)

XZ

Imagen 2.8 Funcién de distribucién de probabilidad chi cuadrada
Es importante recalcar que la prueba de chi cuadrada no es robusta si los resultados son
sensibles a la normalidad de los datos, es decir que una probabilidad podria ser muy

diferente a la real cuando los datos no tienen una distribucién normal. Por lo tanto este
procedimiento debe realizarse con cautela.

Valor p

Existe otro enfoque en las pruebas de hipdtesis, el cual se refiere al uso del valor p o

prueba de significancia. En esta prueba el rechazo o aceptacion de Ho se basa en el
tamafio del valor p obtenido, el cual se define como “el valor mas bajo en el que el
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valor observado del estadistico de prueba es significativo” [3]. En otras palabras, el
valor p se interpreta como la probabilidad de que exista un evento extremo dado que

Ho es verdadera. Por ende, si el valor p es menor o igual que un umbral establecido (a)

es muy probable que Ho sea falsa. En la mayor parte de problemas se utiliza un @ =
0.05, es decir, se asume una probabilidad del 5% de cometer un error tipo 1.

En la prueba de normalidad de los datos, se define a Ho como: los datos siguen una
distribucion normal con a = 0.05. Es decir que, si en la prueba se obtiene un valor p
mayor a a, se dice que no hay suficiente evidencia para rechazar Ho, por lo tanto en
este caso la conclusion serd que los datos se ajustan a una distribucion normal. Por el
contrario, un valor p menor o igual que a rechaza Ho, por lo tanto se dice que los datos
no se ajustan a la distribucion normal.

2.3 Prediccion de electricidad

La prediccion de la demanda es una herramienta muy importante para la administracion
de la electricidad, siendo clave en la toma de decisiones. La prediccién en base a su
horizonte temporal puede dividirse en tres tipos: corto, mediano y largo plazo. La pre-
diccion de electricidad a corto plazo puede ir desde una hora hasta una semana, tiene
una utilidad importante en el despacho de la generacion, gestion del mercado spot y en
la deteccion de anomalias. La prediccion a mediano plazo comprende un periodo de
entre una semana y un afio y se utiliza en la planificacion, negociacion de contratos y
operacion del sistema eléctrico. Mientras que, la prediccion a largo plazo se ocupa de
periodos superiores a un afio y encuentra su mayor aplicacion en la planificacion de las
redes de distribucion, transmision y nuevas centrales de generacion [5]. En esta tesis se
aborda la prediccion a corto plazo y su enfoque se centra en el pronostico de la deman-
da de electricidad de un dia tipico de la semana de cualquier época del afo, el cual
servird de punto de referencia para el analisis de la demanda real.

El interés en la prediccion y pronostico de la demanda de electricidad ha experimenta-
do un aumento considerable, especialmente en la ultima década. Pronosticar la deman-
da de electricidad en las redes inteligentes no es una tarea trivial, debido a que esta
depende de diversos factores, tales como, el clima, factores sociales, econoémicos, labo-
rales, etc.

2.3.1 Estudio de la literatura

Varias herramientas se han desarrollado y utilizado para predecir y pronosticar la de-
manda eléctrica. El estudio de la literatura realizado hasta marzo de 2020 indica que
existen 810 documentos en la base de datos de Scopus relacionados con esta tematica.
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En la Imagen 2.9 se observa que el interés en este tema ha ido en aumento, en especial
desde el afio 2003.
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Imagen 2.9 Numero de documentos en la base de datos de Scopus acerca de la prediccion y
pronéstico de electricidad [6]

El primer trabajo documentado acerca de prediccion de electricidad data de 1955 [7] en
donde el sistema predictor utiliza técnicas de interpolacion y extrapolacion de los datos
historicos. En 1978 se mejora la prediccion mediante métodos de regresion multivaria-
ble derivadas de teorias econdmicas [8]. En 1980 [9] se introdujo la utilizacion de mo-
delos bayesianos discriminativos para mejorar la prediccion de electricidad basandose
en el error cuadratico medio como métrica para evaluar la calidad del método. En 1988
[10] se inicia el estudio de métodos adaptativos no estocdsticos en la prediccion de la
demanda de electricidad con el algoritmo Least mean square.

En la década de los 90 se comienza a utilizar el aprendizaje automatico para la predic-
cion de electricidad. Es asi que en 1996 se utilizan las redes neuronales artificiales
(RNA) para predecir la demanda de electricidad [11], dando muy buenos resultados. A
lo largo del tiempo la aplicacion de las RNA ha evolucionado y se han ido realizado
nuevas propuestas [12]-[14]. A mas de las RNA otras herramientas basadas en apren-
dizaje automatico se han utilizado para la prediccion de consumos tales como las ma-
quinas de soporte vectorial SVM (del término anglosajon support vector machines)
[15] y arboles de decision [16].

El avance de los algoritmos de las RNA, los datos masivos (big data) y la mayor capa-
cidad de procesamiento de los ordenadores han dado lugar a lo que hoy se conoce co-
mo aprendizaje profundo (deep learning). Su utilizacion en la prediccion y pronodstico
ha sido muy reciente y ha presentado buenos resultados [17]-[19]. En este sentido, las
redes neuronales recurrentes con memoria a corto y largo plazo LSTM (del término
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anglosajon long short term memory) seran aplicadas en el Capitulo 5 debido al buen
desempefio que evidencia la literatura.

En la Tabla 2.2 se sintetizan las herramientas mas utilizadas para la prediccion de la
demanda de electricidad. Se distinguen las herramientas deterministicas, no determinis-
ticas e hibridas. Las herramientas deterministicas se basan en la utilizacion de ecuacio-
nes matematicas para modelar fendmenos fisicos, como por ejemplo la transferencia de
calor, para luego estimar la energia que requieren los sistemas climatizacion y ventila-
cion. A estas técnicas se les llama también de caja blanca o transparente ya que las
relaciones entre la demanda de electricidad y las otras variables son conocidas. Las
herramientas no deterministicas se pueden dividir en dos tipos, las que usan metodolo-
gias estadisticas y las que emplean el aprendizaje automatico. El aprendizaje automati-
co es una derivacion de la IA que permite que las maquinas aprendan por si solas, a
estas metodologias se las llama de caja negra debido a que no se conoce la relacion
entre el consumo de electricidad predicho y otras variables. Finalmente, estan las he-
rramientas de prediccion hibridas o de caja gris, las cuales combinan las herramientas
de caja blanca con las de caja negra.

Tabla 2.2 Herramientas de prediccion disponibles

Herramientas

de prediccion Metodologias

Ventajas Desventajas

Deterministicas Modelos Modelan cualquier sistema Son complejos, requieren conocimientos deta-
matematicos-  fisico o energético. llados de los sistemas fisicos o energéticos.
fisicos (inge- Errores elevados cuando los modelos no se
nieria) ajustan a la realidad.

Alto costo computacional.
Estadisticas Modelos de De simple aplicacion. Se requiere datos de una o varias variables que

regresion lineal

Holt y Winters

Box Jenkins
(ARMA,
ARIMA)

Modelos
Bayesianos

El modelo de prediccién es
descrito con una ecuacion
sencilla.

Modelos de simple aplicacion.

Pueden modificarse para
adaptarse a nuevas condicio-
nes.

Admiten series de datos no
estacionarias.

De simple aplicacion.
Buenas predicciones cuando
los datos se ajustan a una

tengan correlacion importante con la variable
dependiente.

Resultados limitados cuando las variables
independientes tienen relaciones no lineales con
la variable de salida.

Dificultad en el manejo de la multicolinealidad.

Prediccion deficiente debido a la multiple esta-
cionalidad que tienen los datos de la demanda
eléctrica.

La eficacia disminuye cuando la serie de tiempo
estd dominada por la componente estacional
[20].

Aplicacion compleja.

No siempre los datos se ajustan a una distri-
bucién normal.
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distribucion de probabilidad
normal.

Aprendizaje Redes neuro-  Funcionan para problemas Utilizan muchos parametros indeterminados
automatico nales lineales o no lineales. ajustados sin reglas determinadas [21].
La colinealidad entre variables Para el entrenamiento requieren una completa y
de los datos de entrenamiento  extensa base de datos del consumo de electrici-
no representa un problema. dad y sus variables relacionadas, concordantes
Las anomalias en los datos no  en el tiempo.
perjudican considerablemente Es dificil acotar la incertidumbre de los resulta-
los resultados de la prediccion.  dos obtenidos e interpretarlos fisicamente,
especialmente en variables estocasticas.
Maquinas de Es capaz de trabajar con bases Hay pocas pistas para seleccionar la mejor
soporte vecto-  de datos heterogéneas e funcion kernel, sus parametros correspondientes
rial incompletas. y dos constantes adicionales.
Se obtienen buenos resultados  Es dificil cuantificar la incertidumbre de los
de prediccion ya que utilizan un  resultados obtenidos e interpretarlos fisicamen-
algoritmo de optimizacion. te.
Arboles de Modelos simples de facil Prediccién limitada para variables continuas. La
decision interpretacion. confiabilidad de los resultados depende de la
No es afectado por valores precision en los valores de entrenamiento. Un
anémalos. pequefio cambio en la entrada puede causar
grandes cambios en el arbol.
Aprendizaje Alta adaptabilidad a los datos. Gasto computacional elevado.
profundo Establecer la estructura de lared, esto es,
nimero de neuronas, capas, algoritmo de
optimizacion, etc, no es una tarea sencilla y
puede requerir un tiempo considerable.
Es dificil acotar la incertidumbre de los resulta-
dos obtenidos e interpretarlos fisicamente.
Algoritmos Pueden resolver problemas no  Gasto computacional elevado.
genéticos lineales. Los resultados no siempre son 6ptimos ya que
Alta adaptabilidad a los datos. un adecuado ajuste del algoritmo depende del
ndmero de datos en la poblacion, iteraciones,
propiedades de los cromosomas y una correcta
definicion de la funcion fitnes, ademas el tiempo
de procesamiento puede ser elevado.

Hibridas Combinanlos  Un buen criterio en la seleccion  Se requiere un experto para seleccionar los
modelos de los modelos mejora las parametros de los modelos no deterministicos.
deterministicos predicciones. La implementacion puede ser compleja.
con los de Permiten mantener interpreta-

Ingenieria. ciones fisicas sin la necesidad

de un modelo matematico muy
detallado y complejo.

Una consideracion importante acerca de la prediccion de la demanda de electricidad es
que si bien, muchas variables pueden asociarse al consumo de electricidad, resulta poco
practico utilizarlas en un sistema de vigilancia y monitorizacion en tiempo real. Un
sistema de prediccion multi-variable eleva su requerimiento computacional y compleji-
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dad y a la vez introduce mayor incertidumbre al requerir otras variables que también
deben ser predichas. Se ha evidenciado que, para modelos de prediccion a corto plazo,
basta con un modelo univariado, ya que en estos casos variables externas tales como la
temperatura tienen poca influencia [20]. Por este motivo, los aportes realizados en este
documento se basan mayoritariamente en modelos univariados combinados con crite-
rios de segmentacion de datos.

La revision de la literatura evidencia que la utilizacion y desarrollo de técnicas para la
prediccion de la demanda de electricidad, siendo el aprendizaje automatico una de las
metodologias preferidas por los investigadores en la actualidad. Sin embargo, en este
tipo de metodologias resulta complicado acotar la incertidumbre y por otro lado, los
resultados se ajustan para una instalacion en particular, por lo tanto el mismo modelo
podria no ser util para otra instalacion. En respuesta a estas debilidades identificadas,
en el Capitulo 5 se presenta una metodologia estadistica que se puede utilizar para
cualquier tipo de consumidor y que logra acotar la incertidumbre de la prediccion al
obtener un intervalo de prediccion asociado a una probabilidad de ocurrencia. Para
validar la funcionalidad del método se lo compara con una de las técnicas que mejores
resultados han tenido recientemente, como son las RNA LSTM. En los siguientes apar-
tados se detalla la teoria bésica de las redes neuronales utilizadas en esta tesis para la
prediccion de la demanda de energia eléctrica.

2.3.2 Redes neuronales artificiales

2.3.2.1 Introduccion

La IA es un campo de la ciencia y la ingenieria que busca entender y construir entida-
des o maquinas inteligentes. Se distinguen varios tipos de inteligencia artificial, los
cuales se basan principalmente en los procesos de pensamiento, razonamiento y com-
portamiento. En base a estas consideraciones se pueden distinguir cuatro tipos de A
[22]:

= Sistemas que piensan como humanos
=  Sistemas que actiian como humanos
= Sistemas que piensan racionalmente
= Sistemas que actuan racionalmente

Las RNA forman parte de los sistemas que piensan como humanos. Son modelos
computacionales inspirados en el sistema nervioso de los seres vivos, los cuales se
basan en la simulacion del proceso de aprendizaje que tiene el cerebro [23]. Las RNA
tienen la capacidad de adquirir informacion a través de unidades de procesamiento
(neuronas) interconectadas entre si [24]. El modelo mas simple de neurona fue pro-
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puesto por McCulloch and Pitts en 1943. Incluso hoy en dia es el modelo mas usado
para describir la arquitectura de las RNA [25].

X1
X2 g
Xn

Imagen 2.10 Modelo basico de una neurona artificial

La Imagen 2.10 muestra la representacion del mencionado modelo, en donde n sefales
de entrada se representan mediante un vector [xq,Xs,...,X,]. Cada entrada tiene un
peso especifico el cual es representado por el vector [y, jz, .-, jn]. Mediante un agre-
gador lineal se suma cada entrada (x;) multiplicada por su peso correspondiente (j;). A
continuacion se obtiene el potencial de activacion (u) al hacer la diferencia entre la
suma obtenida y un valor limite de activacion (L). Finalmente, una funcion de activa-
cion (g) ajusta el valor de u, para obtener una salida (y) en un rango deseado de valo-
res. La Ecuacion 2.30 y Ecuacion 2.31 resumen matematicamente el modelo de pro-
puesto por McCulloch and Pitts.

n

u= Zh Xi, Ecuacién 2.30
i=1

y= g(u). Ecuacion 2.31

Las funciones de activacion son de diferentes tipos, la mas simple es la identidad en
donde g(u) = u, sin embargo la utilidad de este tipo de funcion es limitada debido a
problemas de convergencia ya que teéricamente el rango de u puede ser ilimitado [26].

Las funciones de activacion mas comunes limitan los valores de salida de la red artifi-
cial. Por ejemplo, la funcion escalon computa la salida mediante la Ecuacion 2.32:

0siu<o
= . Ecuacion 2.32
y {1 siu =20,

en donde O es un valor umbral arbitrario.
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Por otro lado, la funcién sigmoide suaviza a la tipo escaldn con el objetivo de evitar las
discontinuidades, tal como se muestra en la Ecuacion 2.33:

1
y= ——— Ecuacion 2.33

-u-6 '’
1+e =t
en donde 7 es un pardmetro que modifica la pendiente del suavizamiento.

Existen otras funciones de activacion, sin embargo, en esta tesis se describen solamente
aquellas que se han utilizado en las aplicaciones desarrolladas y presentadas en el Capi-
tulo 5.

2.3.2.2 Redes neuronales recurrentes con memoria a corto y largo plazo (LSTM)

Las RNA LSTM son un tipo de redes neuronales con una arquitectura recurrente [27].
Esto significa que las salidas de las neuronas se realimentan hacia los ingresos de otras.
Esta caracteristica permite que estas redes sean utilizadas para procesar datos en siste-
mas variantes en el tiempo, tales como las predicciones de series temporales [24].
Ademas, estan siendo utilizadas extensivamente en el campo del aprendizaje profundo
(deep learning).

Las RNA recurrentes (RNAR) tradicionales operan con valores fijos de retrasos para
procesar secuencias temporales de datos. Este aspecto hace que las RNAR no sean
flexibles para predecir la demanda de energia eléctrica, debido a que el periodo en el
que las observaciones estan disponibles puede ser variable. La utilizacion de una red
LSTM tiene ventajas significativas sobres las RNAR. Una de ellas se refiere a la facti-
bilidad de realizar el entrenamiento con datos correspondientes a periodos largos y
variables [28]. En las RNAR basadas en gradientes (retropropagacion a través del
tiempo o aprendizaje recurrente en tiempo real) la magnitud del error de retropropaga-
cion depende exponencialmente de la magnitud de los pesos, por lo que podria desva-
necerse o incrementarse con facilidad. En este sentido, las redes LSTM solventan este
problema al introducir un carrusel de error constante, a cuya activacion se le llama
estado de celda Sc (del término anglosajon state cell) [29].

La unidad basica en la capa oculta de una red LSTM es el bloque de memoria (con una
o mas celdas de memoria) y dos compuertas multiplicativas, una de entrada y una de
salida. Las compuertas ajustan la magnitud de los datos desde y hacia la unidad LSTM.
Cada celda de memoria realiza el seguimiento de las relaciones entre los datos de en-
trada y de salida, ademas consta del carrusel de error constante que mantiene el error de
retropropagacion en valores bajos [27]. La Imagen 2.11 muestra la estructura basica de
una red LSTM con una sola celda de memoria. El Sc se actualiza en funcién de tres
fuentes de entrada: red. que son las entradas a la celda, reden y redsar que son las entra-
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das de las compuertas de entrada y salida. Estas entradas son afectadas por los pesos j¢,
jemy j5¥. Las salidas de activacion de la compuerta de entrada y de salida se represen-
tan mediante y°" y y*, respectivamente. Finalmente, la funcion g ajusta la entrada a
la celda y la funcién h ajusta la salida de la celda [29].

red, —j“—

=

Ajuste de
entrada

Ajuste de
salida

Compuerta
de salida

Compuerta
de entrada
jsa]

J\ \

red,, redsy

Imagen 2.11 Estructura basica de una red LSTM [29]

2.3.3 Meétricas para evaluar predicciones

Una vez realizada una prediccion es menester evaluarla, ya que no existe la prediccion
perfecta. La evaluacion consiste en comparar la prediccion realizada con los valores
reales de las observaciones. La diferencia entre los valores estimados y los reales se
puede cuantificar con un parametro, al cual se le denomina error [30]. En la prediccion
de la demanda de electricidad se utilizan algunos tipos de errores de entre los que des-
tacan los siguientes:

2.3.3.1 Error cuadratico medio

El error cuadratico medio (ECM) se define como:

n

1
ECM = EZ(xoi - x;)?, Ecuacién 2.34
i=1

En donde n es el nimero de valores predichos, x,, es el valor de la prediccion y x es el
valor real de la observacion.

2.3.3.2 Raiz cuadrada del error cuadratico medio

La raiz cuadratica del error cuadratico medio (RECM) se define mediante:
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n
1
RECM = Zz(x"i — x;)? Ecuacién 2.35
i=1

2.3.3.3 Porcentaje del error medio absoluto

El porcentaje del error medio absoluto (PEMA) es el error mas utilizado para evaluar
predicciones. Al ser un error relativo permite comparar resultados sin importar la mag-
nitud de los valores:

n
1 |x0i B xil
PEMA=— ) —— x100% Ecuacién 2.36
ns 4 X
i=

2.4 Patrones de consumo

La demanda de electricidad esta influenciada por diversas variables, tales como la hora,
comportamientos sociales, el clima, la laboralidad, etc. Pese a la aleatoriedad de ciertas
variables de las que depende esa demanda, se pueden identificar comportamientos
recurrentes, a los cuales en esta tesis se los ha denominado patrones estocasticos debi-
do a la incertidumbre que presentan. Conocer en detalle estos patrones de la demanda
de electricidad en un determinado punto de una instalacion o de la red eléctrica permite
caracterizarla. La caracterizacion de la demanda tiene muchas ventajas, por ejemplo,
posibilita realizar buenas predicciones, se pueden identificar errores en la medicion,
detectar anomalias, hurtos o encontrar oportunidades de mejora en la eficiencia energé-
tica.

Un enfoque interesante desde el punto de vista de la gestion y administracion de elec-
tricidad es la deteccién de cambios del comportamiento de la demanda, los cuales pue-
den ser evidenciados en el PCE diario. En el Capitulo 4 se detalla una metodologia que
permite caracterizar la demanda, valorar e identificar cambios en los PCE en un deter-
minado punto de una red eléctrica o consumidor. Esta metodologia resulta en una he-
rramienta interesante en la gestion y planificacion de los sistemas de suministro eléctri-
co (SSE), ya que, a partir de sus resultados se pueden establecer estrategias de ahorro
econdmico y energético. Estas estrategias pueden ser aplicadas en toda la cadena de
suministro, es decir, en la generacion, transmision, distribuciéon y en los propios con-
sumidores, tal como se muestra en el Capitulo 5.
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2.4.1 Estudio de la literatura

El estudio de la literatura realizado hasta julio de 2018 indica que existen 260 docu-
mentos en la base de datos de SCOPUS cuyo tema central son los patrones de consumo
de electricidad, potencia o energia. Como se ve en la Imagen 2.12, el interés en su es-
tudio ha ido en aumento, en especial desde el afio 2005.
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Imagen 2.12 Documentos en la base de datos Scopus de patrones de consumo de electricidad [6]

La primera publicacion acerca de patrones de consumo data de 1959, realizada por
E.W. Miller y publicada en Journal of Geography [31]; el autor aborda el rapido incre-
mento de la demanda energética mundial debido al progreso de los estindares de vida.
Es uno de los primeros articulos que expone la problematica de los combustibles fosi-
les en el abastecimiento de la demanda y sus reservas limitadas, se menciona la necesi-
dad del desarrollo de nuevas tecnologias para el aprovechamiento de otras fuentes de
energia, tales como la energia nuclear, geotérmica, solar, e6lica, marina, etc.

Hasta 1982 las publicaciones sobre los patrones de consumo de energia se restringian a
analisis y proyecciones de la demanda energética de diferentes paises a nivel macro
basados en factores econémicos, sociales, ambientales. También se han analizado cier-
tos comportamientos a nivel rural o urbano pero de manera general. Sin embargo, en
este afio se publica un trabajo acerca de los patrones de consumo de energia en la in-
dustria del aluminio en India [32], es decir se inicia el estudio del comportamiento de
la demanda de energia por usos finales. Es asi que, desde 1985 se estudian en detalle
los patrones de consumo de energia en diferentes sectores; tales como la industria textil
[33], del papel, alimentaria [34], el sector doméstico [35], [36], sector agropecuario
[37] y sector del transporte [38]. A partir del afio 1993 la eficiencia energética se enlaza
a los patrones de consumo. En este afio en Turquia se proponen medidas de ahorro de
energia en la industria mediante el estudio cuantitativo de patrones de consumo energé-
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tico [39]. Al siguiente afio, usando técnicas de regresion multiple modificadas se estu-
dian los datos de consumo de gas y electricidad en California (Estados Unidos), con el
proposito de cuantificar potenciales ahorros incrementando la disponibilidad de gas en
los vecindarios [40]. En 1999 se publica un trabajo en el cual se reconocen los patrones
de consumo de los artefactos domésticos, con el objeto de desagregar la demanda de
electricidad de toda la instalacion, este trabajo es importante ya que es uno de los pri-
meros que utilizan PCE diarios en la identificacion de patrones.

El prondstico del consumo eléctrico basado en el reconocimiento de patrones ha surgi-
do de manera importante en la ultima década. En 2009 se realizan prondsticos de la
demanda de electricidad agrupando datos primarios para disminuir el efecto de la va-
riable periddica, se simplifica un patron complejo en varios patrones simples, este es-
tudio es aplicable a la toma de decisiones macroecondmicas y en procesos de ingenie-
ria [41]. En 2014 se utilizan varios algoritmos de deteccion de patrones para predecir
picos de consumo. El reconocimiento de patrones se basa en métodos clasicos de clasi-
ficacidn tales como, picos consistentes, SVM, modelos de mezcla de gausianas GMM
(del término anglosajon gaussian mixture models), clasificadores jerarquicos (combi-
nacién entre SVM y GMM) [42]. Se evidencia entonces que la prediccion del consumo
eléctrico mediante el reconocimiento de patrones es totalmente viable, sin embargo es
una tematica reciente que merece seguir siendo explorada, siendo un topico de especial
interés en el desarrollo de esta tesis.

La representacion de patrones de consumo de electricidad como tal, es una problemati-
ca abordada recientemente. En 2013 se modelaron patrones de consumo de electricidad
con GMM. Luego, a través de un agrupamiento jerarquico se extraen los patrones tipi-
cos de consumo por cada clister. El medoid del cluster es el patron representado [43].
Al siguiente afio [44], definid a los patrones de consumo de energia térmica como una
serie temporal horaria de energia demandada por cada metro cuadrado, este aporte es
interesante ya que el patron definido es funcion del tiempo, tal como los definidos en el
Capitulo 4, con la salvedad de que en este caso no es energia térmica sino energia eléc-
trica.

La proliferacion de big data en diferentes sectores y la aparicion de nuevas aplicaciones
informaticas no tradicionales con capacidad de procesar tal magnitud de datos ha dado
paso al surgimiento de nuevas aplicaciones que podrian derivar en conflictos de priva-
cidad de las personas. En el afio 2012 se utilizé el reconocimiento de patrones de con-
sumo de electricidad para identificar el comportamiento de los residentes en viviendas,
en este caso los patrones de consumo son representados por curvas horarias [45]. Por
otro lado, en [46] se utiliza el método de agrupamiento fuzzy c-means para descubrir
patrones de consumo en usuarios residenciales (2017). Actualmente, estas aplicaciones
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pueden ser ttiles para fines de marquetin, ya que es posible detectar requerimientos o
habitos de los potenciales clientes. Lamentablemente, esta informacion también podria
ser utilizada de manera maliciosa al saber si las personas estan o no en casa, por lo que
las empresas eléctricas hoy en dia hacen grandes esfuerzos para garantizar la seguridad
de sus datos.

Por otro lado, el uso adecuado de la informacion permitiria a las empresas eléctricas
segmentar a clientes y establecer tarifas mas adecuadas para optimizar el sistema. Por
ejemplo en 2017, se desarrolla un modelo de agrupamiento (clustering) borroso para la
mineria de patrones de consumo de electricidad en viviendas [47]. El modelo se utiliza
para agrupar consumidores basados en las caracteristicas de sus perfiles de carga de un
mes. El estudio de la literatura indica que las técnicas de agrupamiento de datos pueden
servir para obtener patrones de consumo.

Una aplicacion reciente de los patrones de consumo es la deteccion de cambios y ano-
malias en el consumo. Es asi que en 2007 se propone un analisis de series temporales
de datos para identificar rapidamente cambios en patrones de consumo de electricidad
en escuelas del Reino Unido [48], para ello se realiza una prediccion con un simple
modelo recurrente (el valor predicho es la media de los datos histdricos) y luego una
comparacion del valor real mediante la técnica CUSUM (del término anglosajon cumu-
lative sum). El método obtiene un grafico de la CUSUM debiéndose interpretar vi-
sualmente las variaciones de los gradientes para identificar cambios en los patrones de
consumo, lo cual resulta confuso y poco practico. Un modelo mads sofisticado fue pro-
puesto en 2016, basandose en la premisa de que los PCE tienen informacion valiosa,
Chijie et al., [49] propone un modelo para extraer caracteristicas que pueden definir los
patrones de consumo, luego aplica un analisis de componentes principales para asignar
un plano de dos dimensiones a cada consumidor de energia, finalmente se calcula un
factor de anomalias que puede indicar un consumo anémalo. En 2018 un estudio busca
encontrar cambios en los patrones de consumo en el tiempo, para ello se utiliza un
método de clustering jerarquico binario que agrupa perfiles de carga. Cada cluster de
datos modela un patréon de consumo. Los clusteres luego se ensamblan para formar
ventanas de tiempo, se analiza el cambio de un cluster al siguiente mediante un método
de deteccion de cambios, de esta manera se identifican los cambios en los patrones de
consumo [50]. Estos dos ultimos métodos, son interesantes desde la perspectiva de la
deteccion de cambios y anomalias, sin embargo no estan pensados para analizar PCE
diarios y tampoco tienen la capacidad de indicar las posibles causas de esas potenciales
anomalias detectadas.

En la Tabla 2.3 se resumen las aplicaciones que han tenido los patrones de consumo de
electricidad y el afio en el cual tuvieron inicio.
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Tabla 2.3 Aplicaciones de los patrones de consumo de electricidad a lo largo del tiempo

Aplicaciones Ao de
inicio
Predicciones y pronésticos de la demanda de electricidad 1956
Andlisis de usos finales de la energia 1982
Eficiencia energética 1993
Deteccion de anomalias y cambios en el consumo 2007
Prediccion basada en reconocimiento de patrones propiamente dicho 2009
Identificar el comportamiento de los consumidores 2012
Representacion de patrones de consumo 2013

El estudio de la literatura acerca de la utilizacion de patrones en el consumo de electri-
cidad revela que tienen varias aplicaciones, las cuales se han ido desarrollando con el
tiempo gracias al mejoramiento de ciertas técnicas y modelos matematicos, estadisticos
o derivados de la inteligencia artificial. Sin embargo, también se ha encontrado una
brecha en la identificacion de cambios en los PCE diarios, la deteccion de anomalias
asociado a sus posibles causas. Consecuentemente es posible aportar a la gestion y
vigilancia de los SSE y de los consumidores. En el Capitulo 4, se propone una novedo-
sa metodologia con la cual se pretende aportar en esta area del conocimiento.

En los siguientes apartados se presentan algunos conceptos con los que el lector debe
estar familiarizado para comprender adecuadamente el desarrollo las metodologias
propuestas.

2.4.2 El reconocimiento de patrones

El reconocimiento de patrones consiste en analizar objetos, extraer informacion, obte-
ner propiedades y tomar decisiones sobre el conjunto de categorias de esos objetos. En
el analisis de la demanda de electricidad, el objeto puede entenderse como la potencia
activa media absorbida en un intervalo de tiempo, el manejo adecuado de este tipo de
variables deriva también en la toma de decisiones de manera apropiada. El proceso del
reconocimiento de patrones se muestra en la Imagen 2.13.

Adquisicion de . . Extraccion de o,
— Preprocesamiento — Segmentacion — - —  Clasificacion
datos caracteristicas

Imagen 2.13 Etapas del reconocimiento de patrones
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El reconocimiento de patrones sigue las siguientes etapas [51]:
a) Adquisicion de datos: mediante un dispositivo sensor.

b) Preprocesamiento. los datos disponibles son preparados o simplificados para su
posterior uso, sin pérdida relevante de informacion.

¢) Segmentacion: los datos con diferentes caracteristicas son separados.

d) Extraccion de caracteristicas.: se extraen los valores de las caracteristicas o propie-
dades (variables) mas importantes, con el objetivo de reducir la informacion necesaria
para llevar a cabo la clasificacion o la representacion de los objetos.

e) Clasificacion: Con las caracteristicas extraidas, un clasificador toma una decision
final en base a la teoria de decision (se utiliza un limite de decision), la cual minimiza
una funcion de costo. La clasificacion utiliza procedimientos geométricos (clustering) o
estadisticos, en este contexto la clasificacion puede utilizar técnicas supervisadas, no
supervisadas o parcialmente supervisadas.

2.4.3 Técnicas de clasificacion de patrones

2.43.1 Técnicas supervisadas de clasificacion

A las técnicas supervisadas de clasificacion comunmente se les llama clasificadores.
Para el uso de estas técnicas es necesario contar con datos de entrenamiento o instan-
cias de datos etiquetados, es decir, se requiere conocer a priori el tipo de datos existen-
te. La clasificacion puede ser multiclase cuando existen varias categorias (clases) o
monoclase cuando existe una sola categoria. Con base en los datos de entrenamiento, el
modelo utilizado (clasificador) aprende a clasificar los datos, en las clases predefinidas
[52]. Por ejemplo, en la demanda de electricidad, cada dia de la semana pueden repre-
sentar una clase distinta y cada dia a su vez puede tener dos subclases, una para los dias
laborables (DL) y otra para los dias no laborables (DNL).

Los clasificadores pueden implementarse con las siguientes técnicas:
Analisis discriminante

Los datos se dividen en grupos conocidos de acuerdo a una variable dependiente. Para
esto se utilizan las funciones discriminantes, una por cada clase, las cuales dependen de
varias variables independientes [53].

Vecino mds cercano

Este método coloca un objeto en la clase en donde se encuentra el objeto mas parecido
de una muestra original [51]. Se basa en la premisa de que los datos se agrupan en

37



Caracterizacion de la demanda de energia mediante patrones estocasticos en las Redes Eléctricas
Inteligentes

regiones de densidades altas. La técnica de vecinos mas cercanos por lo general requie-
re de una medida de distancia o similaridad entre instancias de datos, para variables
continuas la métrica mas usada es la distancia euclidiana, mientras que para variables
categodricas es comuin usar el coeficiente simple de coincidencia. La técnica del vecino
mas cercano a su vez se divide en dos categorias [52]:

a) Las que usan como umbral de clasificacion la distancia de una instancia de datos al k
vecino mas cercano y,

b) las que computan la densidad relativa de cada instancia de datos para realizar la
clasificacion o agrupamiento.

Redes neuronales artificiales

Una red neuronal maneja entradas y salidas deseadas. Mediante el ajuste de pesos en
las neuronas del sistema se intenta disminuir la diferencia entre las salidas deseadas y
las salidas del sistema (entrenamiento), de esta manera el sistema aprende. A lo largo
del tiempo se han desarrollo varios tipos de redes neuronales, tales como el perceptron
simple, adaline, perceptron multicapa, redes LVQ (del término anglosajon learning
vector quantization) [54], etc.

Redes Bayesianas:

Una red bayesiana es un modelo probabilistico, la técnica basica para una variable
categorica estima la probabilidad de observar una clase determinada, dado un conjunto
de datos de entrenamiento. También se puede determinar la probabilidad de observar
los datos, dada cierta clase. La técnica basica univariable se puede generalizar a un
conjunto de datos categoricos multivariados agregando las probabilidades por atributo
para cada instancia de prueba y utilizando el valor agregado para asignar una etiqueta
de clase a la instancia de prueba [52].

Maquinas de soporte vectorial SVM

Las SVM de una clase se derivan de los modelos de regresion lineal y logistica en las
que se utiliza un margen para eliminar el sobreajuste [55]. Estas técnicas mediante
kernels aprenden de una region (clase) que contienen las instancias de datos de entre-
namiento, pudiendo incluso estas regiones ser complejas. Para cada prueba que realiza
la técnica se determina si la instancia cae dentro o no de la clase. Una variacion de esta
técnica se basa en encontrar una pequefia hiperesfera en el espacio del kernel que con-
tengan las instancias de datos de entrenamiento, si los datos caen fuera de la hiperesfe-
ra no pertenecen a esa clase [52].
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2.43.2 Técnicas no supervisadas de clasificacion

Estos métodos no requieren datos de entrenamiento etiquetados, hacen uso de técnicas
de clustering, las cuales forman grupos con instancias de datos similares. Existen dife-
rentes algoritmos de clustering los cuales pueden formar grupos distintos, incluso para
los mismos datos [S1]. En la demanda de electricidad se puede etiquetar con facilidad
el dia de la semana, la laboralidad, pero etiquetar una medicién o conjunto de medicio-
nes como andmalas no es una tarea sencilla, ya que estas dependen del contexto en el
que se producen. En este sentido, la clasificacion de PCE encaja dentro de las técnicas
no supervisadas. Las técnicas de clustering fueron pensadas inicialmente como apren-
dizaje no supervisado, pero recientemente se han utilizado también como técnicas par-
cialmente supervisadas. Las técnicas no supervisadas de clasificacion se pueden dividir
en 3 categorias, en base a las siguientes suposiciones:

a) Las instancias de datos tipicos (no andémalos) pertenecen a un clister, mientras que
los datos andmalos no pertenecen a ninguno; de esta manera se obtienen dos grupos,
una para datos tipicos y otra para los anémalos [52].

b) Las instancias de datos tipicos se posicionan cerca del centroide del cluster mas
cercano, en tanto que los datos andmalos estan mas alejados de sus centroides mas
cercanos. Las técnicas mas usadas en esta categoria son la k means y el clustering je-
rarquico.

b.1) K means

Esta es una técnica iterativa que divide un conjunto de datos en un numero k de grupos
o clusteres. El nimero k debe definirse inicialmente, la regla de Sturges es una herra-
mienta que facilita su eleccion con la siguiente ecuacion [56]:

k=1+1log,(n), Ecuacién 2.37

en donde n representa la cantidad de datos. La técnica también requiere unos valores
de centroides (i, [, ... Hk), cada elemento se posiciona en el cluster con el centroide
mas cercano, luego se vuelve a calcular el centroide correspondiente [51].

b.2) Clustering jerdarquico

El clustering jerarquico se puede dividir en aglomerativo o divisivo. El clustering je-
rarquico aglomerativo inicia con n grupos, existiendo en cada uno de ellos una mues-
tra. La siguiente particion tendra n — 1 grupos y asi en adelante. El clustering jerarqui-
co divisivo en cambio es lo inverso, ya que se inicia con un solo grupo y con cada
jerarquia se aumenta uno [57].
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¢) Las instancias de datos tipicos pertenecen a clusteres grandes y densos, en tanto que
los datos anémalos pertenecen a clisteres mas dispersos y/o pequefios. De esta manera,
se declaran como atipicas a instancias de datos que pertenecen a clusteres con una den-
sidad o tamafio menor a un umbral establecido.

2.5 Deteccion de anomalias en el consumo de electricidad

La deteccion de anomalias es una herramienta poderosa para la vigilancia y administra-
cion de sistemas en la ingenieria. Por lo general en el sector eléctrico las anomalias
producen interrupciones en el suministro con afectacion a los usuarios, dando lugar a
mantenimientos correctivos. El conocimiento detallado de los patrones estocésticos de
la demanda de electricidad puede contribuir al mantenimiento preventivo en instalacio-
nes y redes eléctricas. En este contexto, la vigilancia, administracion y planificacion
del sector eléctrico puede beneficiarse sustancialmente de herramientas de deteccion de
anomalias. De esta manera se propician medidas de mejora en el aprovechamiento de la
infraestructura y de la energia, al identificar cambios repentinos en los PCE tales como
robo de energia y pérdidas por fallos.

El desarrollo de un método automatico para la deteccion de consumos andémalos de
electricidad también puede reducir el tiempo y esfuerzo que los expertos técnicos dedi-
can al analisis de grandes cantidades de datos, los cuales se generan en las nuevas REIL
Por otro lado se evitan errores humanos. Por ejemplo, un sistema de monitorizacion
podria eliminar automaticamente el encendido de una alarma debido a un alto consumo
energético en un dia caluroso de verano, ya que en esas condiciones ese consumo es
normal. El método propuesto en el Capitulo 4 obtiene patrones estocasticos de consu-
mo de electricidad y detecta anomalias, diferenciando los consumos energéticos nor-
malmente altos o bajos, facilitando asi la vigilancia de las redes eléctricas y de los con-
sumidores.

2.5.1 Estudio de la literatura

Segun la literatura consultada los patrones de consumo se han utilizado para detectar
anomalias desde el afio 2007. Para ello se han utilizado diferentes técnicas y herramien-
tas tales como la prediccion, técnicas de clasificacion de patrones y otras mas. No obs-
tante, antes de continuar es importante recordar la base tedrica que sustenta la detec-
cion de anomalias, ya que su definicion, clasificaciones y técnicas empleadas no son
tan intuitivas como se podria pensar.

Se considera que existe una anomalia cuando un dato es significativamente diferente
del conjunto de datos restante [55]. Las anomalias se clasifican segun su naturaleza en
3 categorias [58]:
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a) Anomalias puntuales: Cuando un dato individual se considera andmalo con respecto
a los demas datos [52].

b) Anomalias contextuales o anomalias condicionales: Se dan cuando los datos son
anomalos en un contexto especifico. Es decir, cuando los atributos de los datos y sus
interrelaciones proporcionan un criterio adicional de deteccion de anomalias, ya que
ciertas combinaciones usualmente no ocurren juntas [55]. Un dia con un consumo ele-
vado de energia dentro de una semana de consumo normalmente bajo, seria un ejemplo
de este tipo de anomalia.

¢) Anomalias colectivas: Las anomalias colectivas surgen cuando un grupo de datos es
anémalo con respecto a todo el conjunto de datos. Los valores individuales del grupo
de datos andémalos por si mismos pueden ser tipicos, pero su ocurrencia colectiva re-
presenta una anomalia [52]. Por ejemplo un conjunto de mediciones con el mismo
valor por lo general representa un error de medicion.

La aplicacion de diferentes técnicas de deteccion de anomalias depende del tipo de
informacion que poseen los datos, sus caracteristicas, como estan distribuidos y si estan
o no etiquetados. Si los datos pueden ser asociados a distribuciones de probabilidad
conocidas los resultados tendrdn menor incertidumbre y por lo tanto serdn mas confia-
bles.

El tratamiento que han tenido los datos de la demanda de energia eléctrica para identi-
ficar anomalias ha sido muy variado a lo largo del tiempo, sin embargo se han centrado
en la deteccion de anomalias puntuales y colectivas, dejando de lado las contextuales.
En este sentido, la metodologia desarrollada en la presente tesis aborda los tres tipos de
anomalias descritas anteriormente.

2.5.2 Etiquetas de datos

Las etiquetas sirven para diferenciar en el conjunto de datos a las anomalias y los datos
considerados tipicos. Esta tarea demanda gran esfuerzo, ya que por lo general se re-
quiere de un experto humano que realice el etiquetado manualmente.

Las técnicas de deteccion de anomalias también se pueden clasificar en funcion de la
disponibilidad de las etiquetas en los datos. De esta manera tenemos [52]:

a) Técnicas de deteccion de anomalias supervisadas: Para la utilizacion de estas técni-
cas es necesario contar con datos de entrenamiento etiquetados, de tal manera que sea
posible diferenciar a los datos tipicos de los anémalos. Estas técnicas normalmente
utilizan un modelo predictivo para determinar si los datos son anémalos o no.
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b) Técnicas de deteccion de anomalias semisupervisadas: En estas técnicas se asume
que los datos tienen etiquetas solamente para los datos tipicos, son ampliamente utili-
zadas ya que, generalmente etiquetar datos anomalos requiere de mayor esfuerzo.

¢) Técnicas de deteccion de anomalias no supervisadas: Estas técnicas no requieren de
datos etiquetados y trabajan bajo la premisa de que, los datos anomalos son mucho
menos frecuentes que los tipicos.

Las anomalias pueden ser detectadas con diversas técnicas, la mayoria de ellas fueron
descritas en el apartado 2.4.3 cuando se abordo la clasificacion de patrones. A conti-
nuacion se presenta un enfoque estadistico para la identificacion de anomalias, cuyos
fundamentos no fueron descritos anteriormente.

2.5.3 Técnicas estadisticas de deteccion de anomalias

Una anomalia desde el punto de vista estadistico puede definirse como una observacion
sospechosa de ser parcial o totalmente anémala debido a que no fue generada por el
modelo estocastico asumido. Las técnicas de deteccion de anomalias estadisticas se
basan en la premisa de que las instancias de datos tipicos se encuentran en regiones de
alta probabilidad de un modelo estocastico, en tanto que, los datos anémalos se encuen-
tran en las regiones de baja probabilidad [52]. En este contexto existen dos tipos de
técnicas estadisticas para la deteccion de anomalias, las paramétricas y las no paramé-
tricas.

2.53.1 Técnicas paramétricas

Las técnicas paramétricas asumen que las instancias de datos se ajustan adecuadamente
a una distribucion paramétrica, con parametros ®, por lo que tiene una funcion de den-
sidad de probabilidad definida por f(x, ®), en dénde x es una variable aleatoria que
representa a las observaciones y los parametros ® son los que definen la funcion de
densidad. La puntuacion (valoracion) de la anomalia de una observacioén x, es la inver-
sa de la funcion de densidad de probabilidad, es decir que una observacion tendra una
puntuacion de anomalia alta cuando f(x, ®) tenga un valor pequefio. En las técnicas
paramétricas, se pueden usar pruebas de hipotesis para identificar anomalias, en donde
la hipétesis nula Hy se podria definir por ejemplo como los datos de la potencia eléc-
trica activa absorbida x se han generado con la distribucion de parametros 6. Enton-
ces, si Hy no se acepta luego de la prueba, x es declarada como una potencia anéomala.
De acuerdo al tipo de distribucién asumida, las técnicas paramétricas se dividen en
[52]:
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a) Técnicas basadas en modelos gaussianos

En estas técnicas se considera que las instancias de datos se ajustan a una distribucion
normal o gaussiana. La distancia entre el dato y la media estimada de la instancia de
datos es la puntuacion de la anomalia, si la puntuacion de la anomalia es mayor a un
umbral, el datos es considerado anémalo [58].

En procesos de control de calidad es muy comun utilizar el criterio 3c, en donde G es la
desviacion estandar de la distribucién normal. Un dato es considerado andmalo cuando
esta a una distancia mayor de 30 de la media p. El area bajo la distribucion gaussiana
entre |1 = 30 contiene al 99.7% de los datos.

A finales del siglo XX e inicios del siglo XXI se extendié por algunas areas del cono-
cimiento una técnica simple de deteccion de anomalias univariable y multivariable. La
técnica consiste en la utilizacion de la informacién que provee un diagrama de cajas y
bigotes, en la cual se indica el valor minimo no anémalo, el cuartil inferior Q1, la me-
diana, el cuartil superior Q3 y el valor maximo no anémalo (ver Imagen 2.14). Se defi-
ne el rango intercuartilico (RIC) como la diferencia entre Q3 y Q1. Entonces, con este
criterio una observacion es considerada anémala cuando su posicién es menor a Q1 —
1.5 * RIC o mayor a Q3 + 1.5 * RIC, la region comprendida entre estos valores contie-
nen el 99.3% de las observaciones en una distribucion normal por lo que es equivalente
al criterio 3o descrito anteriormente [55].
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Imagen 2.14 Un diagrama de caja para datos univariados
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El test de Grubb considera que los datos siguen una distribucién normal. Esta técnica
se utiliza para detectar anomalias en grupos de datos de una variable. Para cada valor x
se calcula el valor de z, mediante [59]:

[x — x| Ecuacion 2.38

zZ= ,
s

en donde X y s son respectivamente, la media y la desviacion estandar de la muestra de
datos. Entonces, un dato es declarado andmalo cuando [59]:

N-1 ta /(2N N-2

Z > ) Ve
VN N -2+ t;/(ZN),N—Z Ecuacion 2.39

en donde t2 J(2n)N—2 €S el umbral que declara un dato como andémalo o tipico. Este

umbral es el valor tomado por una distribucion t con un nivel de significancia de a/2n
[59]. Existen otras técnicas derivadas del test del Grubb pero no seran consideradas ya
que estan fuera del alcance de este trabajo.

b) Técnicas basados en modelos de regresion

Los modelos de regresion han sido utilizados de forma extensa en la deteccion de ano-
malias en series temporales de datos, tal como es la demanda de electricidad. La técni-
ca consiste en ajustar inicialmente un modelo de regresion a los datos, luego se cuanti-
fica el residuo para el dato de prueba y se usa como un valor de puntuacion de la
anomalia, ya que ese residuo es parte del dato que no es explicado por el modelo de
regresion [55]. En este contexto, algunas técnicas y modelos han sido utilizados, tales
como, regresion robusta, modelo autoregresivo integrado de media movil ARIMA (del
término anglosajon autoregressive integrated moving average) y autoregresivo de me-
dia mévil ARMA (del término anglosajon autoregressive moving average).

¢) Técnicas basadas en la mezcla de distribuciones paramétricas

En este tipo de técnicas se emplea una mezcla de distribuciones paramétricas, las cua-
les se pueden dividir en dos tipos. El primer grupo de técnicas modelan por separado a
las instancias de datos tipicos y a los datos anémalos, mientras que el segundo grupo de
técnicas modelan solamente a los datos tipicos [52].

El grupo de técnicas que modelan por separado los datos tipicos y anomalos, asumen
que los datos tipicos o normales se ajustan a una distribucion gaussiana con una media
y varianza determinadas, mientras que los datos anémalos se ajustan a una distribucion
normal con la misma media pero con una varianza considerablemente mayor. Poste-
riormente, los datos se evaliian con la prueba de Grubb para etiquetar al dato como
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andmalo o tipico [59]. En estas técnicas también se han aplicado algoritmos de maxi-
mizacion esperada (expectation-maximization) para los modelos de dos clases, aqui se
asume que cada dato tienen una probabilidad predefinida p de ser una anomalia y una
probabilidad 1- p de ser un dato normal [52].

El segundo grupo de técnicas modelan las instancias de datos normales considerando-
los una mezcla de distribuciones paramétricas, de tal forma que un dato que no se ajus-
te a ninguno de los modelos aprendidos es considerado anéomalo. La teoria estadistica
de valores extremos también puede ser catalogada dentro de este grupo de técnicas de
deteccion de anomalias, sin embargo, los modelos gaussianos mixtos han sido los mas
utilizados [55]. Este tipo de técnicas es el aplicado en la deteccion de anomalias en la
demanda de electricidad, tal como se expone posteriormente en el Capitulo 3 y Capitu-
lo 4.

2.5.3.2 Técnicas No-paramétricas

En este tipo de técnicas, la distribucion de las instancias de datos no esta determinada
inicialmente. Las técnicas no paramétricas mas utilizadas se detallan a continuacion:

a) Basadas en Histogramas

El histograma captura facilmente la forma en la que se distribuyen los datos en un ex-
perimento estadistico, por esta razén se puede utilizar para identificar anomalias. El
primer paso para detectar anomalias mediante histogramas es construir el histograma
con intervalos de clase del tamafio adecuado para los datos tipicos. Las anomalias se
pueden detectar cuando los datos caen fuera de los intervalos de clase existentes, o
cuando se ubican en intervalos de clase de baja frecuencia de ocurrencia [55].

b) Basadas en funciones Kernel

Las técnicas de deteccion de anomalias basadas en funciones Kernel son muy parecidas
a las técnicas paramétricas descritas anteriormente, la diferencia es que se utiliza una
funcién kernel para ajustar una instancia de datos a una funcién de densidad de proba-
bilidad. Los datos que se ubican en zonas de baja densidad de probabilidad son consi-
derados andmalos. La estimacion por ventanas de parzen son un ejemplo de técnicas de
ajuste de datos no paramétricos a funciones de densidad de probabilidad [55] [58].

2.5.4 Ventajas y desventajas de las técnicas estadisticas

Una vez sintetizadas las técnicas de deteccion de anomalias existentes vale la pena,
recalcar las ventajas y desventajas de las técnicas estadisticas sobre las otras. Com-
prender de manera adecuada estas diferencias da valor al trabajo desarrollado en esta
tesis.
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2.5.4.1 Ventajas [52]:

a) Las técnicas estadisticas proveen una solucion justificada estadisticamente, siempre
y cuando los datos se ajusten adecuadamente a una funcién de densidad de probabili-
dad. En el Capitulo 3 se recalca la importancia del analisis estadistico de los datos y de
su ajuste a una distribucion de probabilidad conocida.

b) Los valores o puntuaciones dadas a las anomalias por técnicas estadisticas pueden
ser asociadas al nivel de significancia, lo cual es valioso en la toma de decisiones.

¢) Cuando la instancia de datos se ajusta adecuadamente a una funcion de densidad de
probabilidad, no es necesario etiquetar los datos. Las técnicas estadisticas pueden ope-
rar en modo no supervisado y obtener buenos resultados, tal como se evidencia en el
Capitulo 5 cuando se aplica el método desarrollado a casos reales.

2.5.42 Desventajas [52]:

a) Las técnicas estadisticas se basan en la suposicion de que la instancia de datos se
ajusta a una distribucion especifica. Esta suposicion no siempre se mantiene cierta,
especialmente para datos reales de alta dimensionalidad.

b) Realizar el disefio de prueba de hipoétesis, incluso con el mejor criterio no es una
tarea sencilla.

c¢) Si bien el uso de histogramas es una técnica simple, esta no permite determinar de-
pendencias entre diferentes atributos. Por ejemplo, una anomalia podria tener valores
de atributos individualmente muy frecuentes pero sus valores en combinacion podrian
ser muy raros, por lo que no se podria detectar. En la demanda de electricidad dos atri-
butos pueden ser considerados, el primero es la potencia eléctrica activa y 