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CAPITULO 1 - INTRODUCCION

1.1 PRELIMINARES

Las pérdidas no técnicas de energia eléctrica, son una problemética que las
empresas distribuidoras y/o comercializadoras de energia enfrentan a diario. Es
importante que cada empresa comercializadora de energia eléctrica cuente con
un programa de recuperaciéon de pérdidas que permita reducir al maximo este tipo
de anomalias, en el sector comercializador de energia.

Resolver este problema no es para nada facil, si tenemos en cuenta que toda la
energia disponible para la venta en un sistema eléctrico regulado, debe contar con
indicadores de consumo para cada usuario residencial que compone un sistema
eléctrico de distribucion. De hecho, muchos paises en el mundo se ven obligados
a investigar nuevas metodologias que permitan una reduccion de dicho fenébmeno.

Uno de los inconvenientes mas importantes con los que cuentan las empresas
distribuidoras de energia en los planes de reduccién de pérdidas, es el soporte
financiero; por tal motivo, se buscan planes mas eficientes y econdmicos que
garanticen una recuperacion notable en dichos planes, con resultados cada vez
mas satisfactorios.

En los sistemas de distribucion de energia que se presentan actualmente, es de
suma importancia contar con metodologias de clasificacién, basadas en la
extraccion de patrones caracteristicos capaces de hacer frente a grandes
cantidades de datos, donde se busca clasificar y caracterizar el comportamiento
de los consumidores de electricidad.

Utilizar métodos basados en mineria de datos, es el primer paso para la solucién y
recuperacion de pérdidas no técnicas en sistemas de distribucion de energia,
buscando asi resultados mas confiables y satisfactorios, para la construccion de
nuevos métodos con mayores convergencias.

Esta investigacion, tiene como enfoque principal la utilizacién de mineria de datos
y como herramienta de extraccion de caracteristicas, las SVMs (Support vector
machines) para la deteccion de clientes fraudulentos en sistemas de distribucion
residenciales de energia, donde el fraude es una de las principales causas de
pérdidas de ingresos para muchas empresas comercializadoras. Dicho problema
se centra en la identificacion del fraude.



1.2 DESCRIPCION DEL PROYECTO

El fraude en el ambito del campo de la electricidad, se define como la accion ilegal
llevada a cabo por el usuario con el fin de reducir la cantidad de energia
consumida, que infiere en una facturacién errénea de dicho consumo. El fraude
eléctrico esta asociado a las actividades de pérdidas no técnicas.

La mineria de datos es un proceso que tiene como propésito fundamental analizar,
extraer y almacenar informacion relevante de amplias bases de datos, las cuales
contienen historiales de consumo de energia por medio de herramientas
estadisticas y probabilisticas. En este proyectos se empleara la maquina de
soporte vectorial (SVM), la cual es una herramienta muy poderosa para la
clasificacion de datos y eleccion con una alta probabilidad, qué datos pueden ser
importantes para la decision que se encuentra en proceso de analisis.

Esta investigacion utiliza como fuente de informacion perfiles de carga de usuarios
residenciales con el fin de construir y caracterizar dichos comportamientos, por
medio de patrones de consumo reales que se pueden presentar para un periodo
de tiempo determinado y permitir su representacion cuantificada, por medio de
herramientas computacionales que definen su estado (normal o sospechoso). Es
aqui donde la SVM se encarga de utilizar los perfiles de carga y clasificarlos segun
Su comportamiento.

Las SVMs se basan principalmente en aprendizajes supervisados que requieren
de etapas previas de entrenamiento, y es aqui donde se buscan modelos de
clasificacion mas eficientes y confiables, que garanticen una alta precision sin
importar el nimero de perfiles de carga que se desea estudiar.

1.3 OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

1.3.1 Objetivo general

Proponer e implementar una metodologia para el estudio de clientes con alta
probabilidad de fraude, en sistemas de distribucién por medio de la mineria de
datos, aplicando técnicas inteligentes como herramienta de clasificacion y
extraccion de caracteristicas.



1.3.2

Objetivos especificos

Desarrollar una metodologia que permita la simulacion de perfiles de carga,
teniendo en cuenta patrones de referencia reales.

Implementar una metodologia de pre-procesamiento de datos, que logre un
mejor desempefio para el modelo desarrollado.

Desarrollar un modelo de clasificacion de datos basado en técnicas
computacionales.

1.4 APORTES DE LA INVESTIGACION

Implementacion de un modelo ajustado a la identificacion de perfiles de
carga sospechosos utilizando métodos computacionales, eficientes y
economicos para empresas distribuidoras de energia eléctrica.

Reduccion de los costos operacionales de visitas a campo, para las
cuadrillas encargadas de lectura y normalizacion.

El modelo desarrollado proporciona un sistema de herramientas con
informacion atil para las empresas distribuidoras de energia, enfocado a la
reduccion de pérdidas no técnicas.

Se propone una metodologia que logra asimilar gran cantidad de datos, en
situaciones donde el tiempo es un factor fundamental para el estudio de
perfiles de carga pertenecientes a un determinado sistema de distribucion
residencial.



CAPITULO 2 - REVISION LITERARIA

En los sistemas de alimentacién regulada la informacion de consumo del cliente
es importante para la gestion de la demanda de energia y la planificacion del
sistema o la definicion de mejores tarifas. En los mercados eléctricos regulados el
conocimiento de los patrones de consumo del cliente (perfil de carga), es
extremadamente importante para el logro de un acuerdo en el precio de la
electricidad entre consumidores y proveedores, y la definicion de politicas de
mercado y servicios, al igual que el conocimiento de las necesidades de sus
clientes [1].

Una de las herramientas importantes utilizando estos datos son los perfiles de
carga para las clases de consumidores, y con los cuales se busca que las nuevas
herramientas de clasificacion de clientes sean capaces de tratar con grandes
cantidades de datos y con todos los problemas asociados a las bases de datos
reales, es decir, el ruido, los valores perdidos y dafios al equipo, entre otros [1].

Teniendo en cuenta que el aumento de pérdidas no técnicas para las empresas
distribuidoras de energia generan grandes pérdidas financieras, la CREG como
ente regulador implementd una metodologia para establecer planes de reduccion
de pérdidas no técnicas en los sistemas de distribucién local, en la resolucion
CREG 172 de 2011 [2].

Uno de los inconvenientes mas importantes con los que cuenta la empresa
distribuidora de energia en los planes de reduccion de pérdidas es el soporte
financiero; por tal motivo se buscan planes mas eficientes y econémicos que
generen una recuperacion notable en dichos planes.

2.1 CONCEPTO DE DEMANDA Y PERFIL DE CARGA

Se entiende como demanda a la cantidad de potencia que un consumidor utiliza
en cualquier momento (variable en el tiempo). Dicho de otra forma: la demanda de
una instalacion eléctrica en los terminales receptores, tomada como un valor
medio en un intervalo determinado. El periodo durante el cual se toma el valor
medio se denomina intervalo de demanda [3].

La variacion de la demanda en el tiempo para una carga dada, origina el ciclo de
carga que es un perfil de carga (demanda vs tiempo).



Un perfil de la carga puede ser definido, como un patron de demanda de
electricidad de un consumidor, o un grupo de consumidores, durante un periodo
determinado de tiempo [1].

Un perfil de carga mensual esta formado por la cantidad de potencia obtenida en
intervalos mensuales. El perfil de carga mensual, brinda una indicacion de las
caracteristicas de consumo de un usuario que pertenece a un sistema. Su analisis
debe conducir a conclusiones similares a las obtenidas con curvas de carga anual,
pero proporcionan mayores detalles sobre la forma en que han venido variando
durante el periodo histérico y constituye una base para determinar las tendencias
predominantes de las cargas del sistema y predecir un comportamiento de
consumo normal o anormal, dado el caso.

La mayoria de las compafiias de electricidad distinguen el comportamiento de la
demanda sobre una base de clases, caracterizando cada clase con un perfil de
carga tipico para clientes con un perfil normal de consumo, el cual representa el
patron de uso esperado o promedio de la carga para un cliente de esa clase. Tales
perfiles describen los aspectos mas importantes de la energia total consumida y
su comportamiento dentro del sistema.

2.2 MINERIA DE DATOS

La mineria de datos es una combinacion de bases de datos y tecnologias de
inteligencia artificial (IA) [4]. La mineria de datos es el proceso de planteamiento
de busqueda y extraccion de patrones, a menudo desconocido de grandes
cantidades de datos mediante comparacion de patrones u otras técnicas de
razonamiento [5]. De hecho, muchos expertos creen que la mineria de datos es el
tercer campo mas atractivo en la industria detras de la Internet y almacenamiento
de datos [4].

La mineria de datos es un concepto que esta despegando en el sector
comercializador de energia eléctrica como un medio para encontrar informacion
atil de amplias bases de datos, que contiene historiales de consumo de clientes
gue componen un determinado sistema eléctrico.

A través de los tiempos, varios métodos se han desarrollado para hacer frente a
grandes volimenes de datos, muchos de los cuales eran vistos como pasos
importantes para las matematicas de la época. Algunos de estos métodos incluyen
transformadas rapidas de Fourier, analisis multivariado de regresion, asi como
toda una gama de métodos estadisticos. Mas recientemente la visualizacion ha



sido ampliamente adoptada por los cientificos como un medio de estudio a
grandes grupos de datos cada vez mayores [4].

Antes de seguir hablando de mineria de datos, es de suma importancia contar con
algunos términos [4].

e DATO: Son algunos hechos, numeros o texto que pueden ser procesados
por un ordenador. Hoy en dia, las organizaciones estan acumulando cada
vez mayores cantidades de datos en diferentes formatos y bases de datos
diferentes. Esto incluye:

Los datos operacionales o transaccionales, tales como, ventas, costos,
inventarios, nébmina y contabilidad.

Datos no operacionales, como las ventas de la industria y datos de
pronastico.

Los datos meta, como el disefio l6gico de bases de datos.

e INFORMACION: Asociaciones o relaciones entre todos los datos de estudio
gue pueden proporcionar informacion. Por ejemplo el andlisis de posibles
clientes fraudulentos, que se ajustan a un perfil de carga determinado.

e CONOCIMIENTO: La informacion puede ser convertida en conocimiento de
los patrones historicos y las tendencias futuras.

Con las tendencias actuales en la centralizacion de datos de una organizacion en
grandes bases de datos, especialmente en un entorno comercial, el proceso de
extraccion de informacion atil se ha vuelto mas formal. El proceso de extracciéon
de informacién previamente desconocida, comprensible y procesable, permite a
partir de grandes bases de datos utilizarla para tomar decisiones cruciales en el
campo de investigacion que se esta estudiando.

La mineria de datos es un proceso que puede tomar diferentes enfoques
dependiendo del tipo de datos en cuestion y los objetivos deseados. Como esto
sigue siendo en gran medida una disciplina en evolucién, es mucho lo que se esta
llevando a cabo para determinar los procesos estandar para ambientes variados
[4]. El proceso de mineria de datos no es un procedimiento simple, porque a
menudo involucra una variedad de ciclos de retroalimentacion, ya que si se aplica
una técnica en particular, el usuario puede determinar que los datos seleccionados
son de mala calidad o que las técnicas aplicadas no produjeron los resultados



esperados. En tales casos, el usuario tiene que repetir y refinar los pasos
anteriores; posiblemente reiniciar todo el proceso desde el principio.

Todo proyecto de mineria de datos debe cumplir con una serie de procedimientos

[4]

e EXPLORACION DE DATOS: Es el proceso de recoleccion y exploracion de
datos. También se identifican los problemas de calidad de los datos y
donde la definicion del problema es vital. En la fase de exploracion de
datos, las herramientas tradicionales de andlisis de datos, por ejemplo las
estadisticas, se utilizan para explorar los datos.

e PREPARACION DE DATOS: Se busca construir el modelo de datos para el
proceso de modelado. Recoger, limpiar y dar formato a los datos, ya que
algunas de las funciones de mineria aceptan datos so6lo en un determinado
formato. En la fase de preparacion de datos los datos se verifican varias
veces sin ningun orden prescrito. Preparacion de los datos para la
herramienta de modelado mediante la seleccion de tablas, registros y
atributos, son tareas tipicas de esta fase.

e MODELAMIENTO: Expertos en mineria de datos seleccionan y aplican las
diversas funciones de mineria, porque se pueden utilizar diversas funciones
de mineria de datos para un solo problema. Los expertos en mineria de
datos, deben evaluar cada modelo (Maquina de soporte vectorial, l6gica
difusa, légica borrosa).

e EVALUACION: Se busca evaluar el modelo. Si el modelo no satisface las
expectativas, se regresa a la fase de modelado y reconstruccion del modelo
cambiando sus parametros, hasta que los valores 6ptimos se logren.

e DESPLIEGUE: Los resultados obtenidos son enviados a bases de datos o
en otras aplicaciones. Los productos de Intelligent Miner le ayudara a
seguir este proceso.

En resumen: La mineria de datos es solo una etapa del proceso de extraccion de
conocimiento a partir de datos. Este proceso consta de varias fases como la
preparacion de datos (seleccion, limpieza y transformacion), su exploraciéon y
auditoria, mineria de datos propiamente dicha (desarrollo de modelos y andlisis de
datos), evaluacion, difusion y utilizaciéon de modelos (Output). Ademas, el proceso
de extraccion incorpora diferentes técnicas (arboles de decision, regresion lineal,
redes neuronales artificiales, técnicas bayesianas, Maquinas de soporte vectorial)

[6].



2.3 PERFILES DE CARGA CON TECNICAS EN MINERIA DE DATOS

Muchas investigaciones siguen en curso para estudiar herramientas de
clasificacion y caracterizar el comportamiento de los consumidores de electricidad.
El perfil de carga ha sido identificado como un método adecuado de tratamiento de
clientes sin equipo de medicion, en intervalos de tiempo. Ademas los perfiles de
carga también sirven como una herramienta para que las empresas de distribucion
puedan mejorar sus estrategias de mercado y ofrecer nuevos servicios, asi como
para desarrollar nuevas tarifas en el mercado regulado. Muchas técnicas
diferentes, que van desde métodos convencionales a métodos mas sofisticados,
se han utilizado para el modelado de perfiles de carga [7].

Los perfiles de carga se utilizaron antes de que los consumidores fueran clientes
regulados, para la formulaciéon de las tarifas. Sin embargo, desde la regulacion, la
presion se intensifica y la necesidad de perfiles de carga de los clientes de
electricidad es cada vez mas importante, ya que el conocimiento adquirido a partir
de la descripcion del perfil de carga, se puede utilizar para diversos propésitos.
Basicamente el modelo de perfiles de carga puede estar basado en la ubicacion
geografica o tipo categorico; sin embargo, esto también puede depender de los
diversos factores que contribuyen al estudio.

La mayor parte de la investigacion realizada, fue la de captar las necesidades
derivadas de la regulacion de clientes, pero ha habido muy poco enfoque en la
deteccion y prediccion de pérdidas no técnicas en los servicios publicos de
energia [7]. El fraude es una de las principales causas de la pérdida de ingresos
en muchas areas de negocio. Entre ellos, tarjeta de crédito, teléfono celular y el
seguro, son los mas destacados. Por lo tanto, una gran cantidad de trabajos de
investigacion han hecho frente al problema de la identificacién del fraude. Al igual
gue en otras areas de negocio, las empresas de distribucion de electricidad,
también pueden sufrir fraude de sus clientes. En Brasil, como en muchos otros
paises, las pérdidas de ingresos de las empresas de electricidad debido a los
fraudes, puede ir tan alto como el 3% [8].

Las técnicas de mineria de datos utilizados en este tipo de estudio, basicamente
se dividen en cinco fases: planeamiento del problema, la recopilacién de datos, los
datos de pre-procesamiento, mineria de datos y representacion del conocimiento.

La fase de mineria de datos se centra en el modulo de perfiles de carga que
clasifica a los clientes en funcion de su comportamiento.

En [7] se analizan tres métodos de agrupamiento con el fin de clasificar a los
clientes de electricidad en varios grupos. La técnica de agrupamiento también se



conoce, como aprendizaje no supervisado porque no hay ninguna clase de ser
predicha. Los métodos son los siguientes:

e k-Means
¢ EM method
e COBWEB method

2.4 PERDIDAS DE ENERGIA

Pérdidas de potencia o pérdida de energia, se definen como la diferencia entre la
energia suministrada o entregada y la energia facturada o consumida por el
cliente, como se ilustra en la siguiente ecuacion [9].

Eross = Epgriverep — EsoLp (2.1)

Donde:

E;oss ¢ Es la cantidad de energia perdida.
EpeLiverep ¢ Representa la cantidad de energia suministrada.
Esorp : Representa la cantidad de energia registrada o vendida.

Fundamentalmente las pérdidas de energia se pueden dividir en dos areas
principales que son: pérdidas técnicas y pérdidas no técnicas [9].

2.4.1 Pérdidas técnicas

Las pérdidas técnicas se producen durante la transmision y distribucion, e
involucran a la subestacion, transformador y las pérdidas en las lineas de
distribucion. Estos incluyen las pérdidas resistivas en los alimentadores primarios
de distribucion, pérdidas al interior del transformador (perdidas resistivas en los
devanados y pérdidas en el ndcleo), las pérdidas resistivas en las redes
secundarias y las pérdidas en la medicidén de energia [9]. Por lo tanto:

CLOSS = UElectricityCost X ELOSS + MMaintenanceCost (2'2)

Donde:

Cross : la pérdida de ingreso debido a pérdidas técnicas.

Uglectricitycost - Representa el costo unitario de electricidad.

E; oss : Representa la cantidad de energia pérdida.

Mpyaintenancecost - Representa el mantenimiento y gastos operacionales



2.4.2 Pérdidas no técnicas

Las pérdidas no técnicas estan relacionadas principalmente con el robo de
electricidad y procesos administrativos defectuosos. Estos medios incluyen la
manipulacion de medidores para grabar menores tasas de consumo, la
organizacion de lecturas falsas por medio de sobornos, o conexiones ilegales,
donde dicha conexion no pasa por el medidor y la organizacion irregular de
facturas por parte de empleados de entidades comercializadoras de energia,
extendiendo facturas a mas bajo costo, el ajuste de la posicion del punto decimal
en las facturas, o simplemente, haciendo caso omiso de las facturas pendientes
de pago [9]. De acuerdo a esto, se tiene que:

CnrL = CLOSS - CTechnicalLoss (2.3)

Donde

CytL: Es la componente de costo NTL.
CrLoss : Es la pérdida de ingreso debido a pérdidas técnicas.
CrechnicalLoss- Representa la componente de costo de pérdida técnica.

Aunque algunas pérdidas eléctricas de potencia son inevitables, se pueden tomar
medidas para minimizar dicho fendbmeno. Varias medidas han sido aplicadas a
este fin, incluidos los basados en la tecnologia y los que se basan en el esfuerzoy
el ingenio humano. La reduccion de pérdidas no-técnicas, es crucial para las
empresas distribuidoras de energia. A medida que estas pérdidas se concentran
en la red de baja tension, sus origenes se extienden a lo largo de todo el sistema y
son mas criticos en niveles residenciales bajos y pequefios comerciales; su
recuperacion es esencial y requiere de una inversion significativa [9].

2.5 IMPACTO DE LAS PERDIDAS DE ENERGIA

Las empresas distribuidoras de energia se ven fuertemente afectadas por las
pérdidas no- técnicas debidas al fraude, imprecision de la medicion, errores de
lectura 0 mala gestion de los sistemas de recogida de datos [10]. Las compafias
eléctricas pierden grandes cantidades de dinero cada afio debido al fraude por
consumidores de electricidad y es dificil distinguir entre los clientes honestos y
fraudulentos [11].

Las investigaciones se llevan a cabo por las empresas de servicios eléctricos para
evaluar el impacto de las pérdidas técnicas en las redes de generacion,
transmision y distribucién, y el rendimiento global de las redes de energia. Las
pérdidas no- técnicas constituyen una de las preocupaciones mas importantes de
los servicios publicos de distribucidn de electricidad en todo el mundo. En el afio
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2004, Tenaga Nasional Berhad (TNB) Sdn. Bhd, el Unico proveedor de electricidad
en la peninsula de Malasia, registré pérdidas de ingresos tan altos como EE.UU. $
229 millones al afio a consecuencia del robo de electricidad, medicion defectuosa
y errores de facturacion. Las pérdidas no-técnicas que enfrentan las empresas de
servicios eléctricos en los Estados Unidos se estiman entre el 0,5% y el 3,5% de
los ingresos brutos anuales, que es relativamente bajo en comparacion con las
pérdidas que enfrentan las compafias de electricidad en los paises en via de
desarrollo como Bangladesh, India y Pakistan [11].

Ahora, se analiza el comportamiento de las pérdidas de energia (técnicas y no-
técnicas) en Colombia, que se ilustra en la figura 2.1, se puede apreciar el
comportamiento de las pérdidas del sistema de distribucion, vista desde las ventas
y de la demanda. La evolucion histérica de las pérdidas en los sistemas de
distribucién, muestra una notable disminucion en la Gltima década, llegando a casi
la mitad de su valor en porcentaje. De esta revision, se aprecia que las pérdidas
se estiman de manera preliminar en el 2011, en un 13% vista desde la demanda y
en un 15.7% vistas desde la ventas [12]. Sin embargo estos porcentajes de
pérdidas, siguen siendo considerables para las empresas distribuidoras de
energia.
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Pérdidas Sistema de Distribucién
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—— Pérdidas Vistas desde la Oferta ——Pérdidas Vistas desde b Demanda

Figura 2.1 Comportamiento Histérico de las Pérdidas de Distribucibn de Energia
Eléctrica. (Fuente: UPME, “Proyeccion de demanda de energia eléctrica y
potencia maxima”, 2012, p. 13)
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La empresa Cedenar (Centrales Eléctricas de Narifio) [13], de cada
1000 GWh / afio, 200 GWh / afio, son asignados a perdidas en el sistema, donde
el 98% corresponde a usuarios residenciales. Solo 800 GWh / afio, son
reconocidos por la empresa de energia.

A continuacion analizaremos el porcentaje de pérdidas para este caso.

1000 GWh/aﬁO —800 GWh/aflO (2.4)
1000 GWh/ x 100 = 20%

afo

% pérdida =

Se puede determinar que el indice de pérdidas es alto, lo cual se traduce en
pérdidas econdmicas para la empresa distribuidora de energia.

Para EPM (Empresas Publicas de Medellin), el mantenimiento de pérdidas no-
técnicas, asciende al orden de $ 15.000 millones. Tales costos se dividen en
contratos de obra y compra de materiales [14].

Para CENS, (Centrales Eléctricas de Norte de Santander S.A), el costo de
reduccion de pérdidas no-técnicas, es de 13.088 millones de pesos en programas
de apoyo a la operacion, programas complementarios, etapas de macromedicion y
etapas de normalizacion [15].

Para ELECTRICARIBE, los costos de inversiones ejecutadas entre los afios 2001
y 2007 ascienden al orden de 541.433 millones de pesos corrientes [16].

Lo anterior determina un amplio panorama de como las pérdidas no-técnicas
repercuten en el comportamiento econdémico, social y administrativo de las
empresas distribuidoras de energia.

2.6 SOLUCIONES ACTUALES PARA LA DISMINUCION DE PERDIDAS NO
TECNICAS

El método mas eficaz para reducir las pérdidas no-técnicas en su totalidad, es
mediante el uso de contadores electronicos inteligentes y sofisticados que hacen
gue las actividades fraudulentas sean mas dificiles, y ademas mas faciles de
detectar [11].

En los ultimos afios varios estudios de mineria de datos y de investigacion sobre la
identificacion de fraude y técnicas de prediccién, se han llevado a cabo en el
sector distribuidor de electricidad. Estos métodos estadisticos incluyen arboles de
decision, redes neuronales artificiales (RNA), descubrimiento de conocimiento en
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bases de datos (KDDs) y clasificadores multiples usando cross-validation vy
esquemas de votacion. Entre estos métodos los perfiles de carga, son uno de los
meétodos mas utilizados que se define como el patron de consumo de electricidad
de un cliente o grupo de clientes, en un periodo de tiempo [11].

En la actualidad el enfoque principal es la construccion de redes inteligentes que
permitan la deteccién de clientes fraudulentos por medio del historial de consumo,
perteneciente al sistema eléctrico que se esté evaluando.

En Colombia la aplicacion de metodologias se realiza en busca de indices de
potencialidad de infraccion — IPl. Este procedimiento se basa en teorias
probabilisticas, mas especificamente, en la teoria de bayes, lo cual abre caminos
para el estudio de dichos fenbmenos aplicados a empresas comercializadoras de
energia eléctrica [17], [18].

Actualmente, se espera contar con mas informacion de las pérdidas en el sistema
de distribucion con la implementacion del plan de reduccion de pérdidas no
técnicas propuesto por la CREG Yy la informacion consolidada en el estudio del
sector de distribucion y comercializacion de electricidad, realizado por Asocodis y
la Upme [12].

Algunas empresas distribuidoras de energia en Colombia buscan implementar una
metodologia novedosa para la reduccion de pérdidas no-técnicas llamada sistema
VECO [13], donde los medidores de cada usuario y sus acometidas se indagan
durante 7 dias. Basado en que este periodo, se normalizan los consumos. Tiene la
potencialidad de medida centralizada y se instalan equipos con la minima
intervencion del usuario.

2.7 METODOS PARA EL ANALISIS DE CONSUMOS

2.7.1 Por criticas de los consumos

La mayoria de las comercializadoras de energia se limitan solo a este método; es
decir, al andlisis de las variaciones significativas contra el consumo historico,
generalmente en cuentas que han tenido una disminucion del 20% o el 30%;
cuando el consumo aumenta, esto no se realiza [37].

2.7.2 Por consumo estimado

El requisito indispensable para hallar el consumo estimado es haber realizado el
censo o aforo de carga y conocer el factor de utilizacion (F.U) del sector
econdmico al que pertenece el cliente [37]. Estimar quiere decir aproximar; este
consumo en kW-h/mes sale de la férmula:
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C.E = kWi x 720 x F.U (2.5)

Donde:

C.E = Consumo Estimado.

kW;nst = Kilovatios instalados encontrados en el censo o aforo de carga.
720 = Horas al mes.

F.U = Factor de utilizacion.

El factor de utilizacién es el porcentaje utilizado en equipos eléctricos que se
tienen disponibles.

2.7.3 Por consumo proyectado

Para este método de analisis, se debe tener una lectura actualizada y con la ultima
lectura facturada, se obtiene el consumo proyectado de la siguiente forma:

(LR -Ulf) (2.6)

NDT 30

Consumo Proyectado(kw/mes) =
Donde:
LR = Lectura el dia de la revision.
Ulf = Ultima lectura facturada.
NDT = Nuamero de dias transcurridos entre la ultima lectura y el dia
de la revision.
30 = Periodo de facturaciéon de 30 dias.Tambien puede ser de 60 dias
cuando el periodo es de facturacion bimestral.

2.7.4 Por capacidad del transformador de distribucion

Cuando se encuentran transformadores de distribucion particulares o también
llamados exclusivos, se pueden estimar los consumos, pero necesariamente, se
debe conocer el factor de utilizacion. Se emplea un método similar cuando se
conoce los kW instalados, pero en la formula se reemplaza por los multiplicados
por el factor de potencia [37].

C.E=kVAxCos(p)x720xF.U (2.7)

Donde:

C.E = Consumo Estimado.

kVA = Potencia nominal del transformador exclusivo de distribucion.
Cos(@) = Factor de potencia, se asume 0.9

720 = Horas al mes.

F.U = Factor de utilizacion.
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2.7.5 A partir del factor multiplicador

Se parte de que en la medicion semidirecta el factor multiplicador (FM) es igual a
la relacion de transformacion de corriente (RTC); en indirecta, el factor
multiplicador es igual a la relacion de transformacién de corriente (RTC),
multiplicada por la relacién de transformacion de potencial (RTP) [37].

2.7.6 Por caracterizacién de consumo

La tecnologia CIF! por medio de un software especializado, permite caracterizar el
consumo de cada cliente y determinar cuél es su comportamiento. Cuando la
cuenta analizada se sale de este rango, el sistema por medio de gréaficas muestra
el comportamiento anémalo y emite una sefial para que se genere una inspeccion.
En la actualidad, este método ha demostrado ser uno de los mas eficientes en los
programas de recuperacion de pérdidas de energia [37].

2.8 ACCIONES TIPICAS SOBRE LOS COMPONENTES DE LAS PERDIDAS
NO TECNICAS DE ENERGIA

En [38], el autor expone las siguientes acciones desde el punto de vista de las
empresas comercializadoras de energia:

e En cuanto a las pérdidas no técnicas, no se miden de forma correcta; la
seleccion no es confiable, se detectan y se corrigen a medias, pero no se
controlan.

e Las pérdidas administrativas, solo se detectan por casualidad o cuando se
presentan casos puntuales, pero no son fruto de programas definidos para
ubicarlas. No se realiza un amarre real de los clientes, identificacion de
cuentas que no estan en el sistema, criticas a la lectura y facturacién y en
general, auditorias al sistema de gestion comercial ya que por lo general se
encuentra desactualizada.

e Las pérdidas por otros comercializadores, medianamente se miden, no se
seleccionan; se detectan y se corrigen, pero no hay seguimiento.

Todos los componentes anteriores conducen al logro de la meta y la funcién y
peso relativo de cada componente, determinan su incidencia sobre el resultado
final. Como se puede observar, solo se logra en empresas que trabajan en todos
los frentes que tienen las pérdidas de energia.

! CIF (Centro Internacional de Fisica), Entidad privada sin animo de lucro, fundada en diciembre del afio
1986. Su mision es promover la investigacion basica y aplicada para Colombia, algunos paises de la regidon
andinay el Caribe.
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2.9 ETAPAS DE LA REDUCCION DE PERDIDAS
En [38] el autor expone las siguientes etapas de reduccion de pérdidas de energia:
2.9.1 Medir

Para determinar si existen pérdidas, la primera etapa es medir, determinando el
monto y el lugar para asi tomar decisiones. Al no tener mediciones completas, se
incurre en estimativos que quitan precision a los célculos.

2.9.2 Seleccionar

Una vez medido el circuito, se determina el volumen de las pérdidas, el lugar
donde se encuentran y se hacen los analisis para la toma de decisiones.

2.9.3 Detectar

Una vez se han seleccionado los circuitos a intervenir, le corresponde al equipo
operativo detectar el terreno de las causas. Tradicionalmente se revisa la
acometida en forma parcial; se le realiza al medidor la prueba de tiempo potencia
con carga resistiva y algunos realizan la prueba de registro cuando el medidor
tiene decimales.

2.9.4 Normalizar

Medianamente se detectan las pérdidas o se hacen bien, pero a costos muy altos
y las correcciones se hacen a medias, interviniendo recursos soélo en revisar varias
veces. Cuando se tienen pérdidas de energia y no se corrigen de forma adecuada,
es igual a cuando un médico tiene un paciente y le diagnostica una enfermedad y
le da solo calmantes para su mal y no se dedica a curarlo definitivamente.

2.9.5 Controlar

Una vez disminuidas las pérdidas se deben controlar; esto mediante vigilancia
especial por medio del sistema, para luego enviar a revisar al terreno las que
verdaderamente se salen de los rangos y resultan sospechosos. Esto garantiza un
mejor acierto a menores costos y sin incomodar a los clientes que no manipulan
Su equipo de medidas.
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CAPITULO 3 - Marco Teb6rico

3.1 INTRODUCCION

Muchos de los problemas de tratamiento estadistico de informacién, se pueden
agrupar en dos conjuntos: los problemas de clasificacion o decision y los
problemas de regresion.

En los de clasificacion, el interés se centra en saber si una determinada muestra
en funcion de las caracteristicas que presenta, pertenece a una u otra clase. En
regresion, por el contrario, lo que se pretende es estimar una variable desconocida
a partir de observaciones que guardan algun tipo de relacion con ella. Tanto la
decisibn como la regresion, pueden verse como casos particulares de un
problema de aproximacion de funciones [19]

La busqueda de una regla de decision adecuada, puede interpretarse como la
estimacion de una funcion g, la cual asigna a cada punto del espacio de
observacion, un punto en el espacio de las clases (-1 y +1 en el caso binario).
Esta busqueda se lleva a cabo, usando un conjunto de datos de entrenamiento
formado por N pares de muestras etiquetadas, distribuidas generalmente mediante
una distribucion de probabilidad desconocida P(x, y).

Lo que se busca con la funcion g es que generalice; es decir, que clasifique
correctamente un conjunto de datos que no pertenezcan al conjunto de
entrenamiento. Esta funciéon suele tomar la forma:

g(x) = sign (f(x)) (3.1)

Asi pues, suponiendo el caso binario, las muestras nuevas se asignaran a la clase
+1si f(x) >0 oalaclase-1 f(x) <0 .Alvalorde f(x) se le denomina salida
blanda; mientras que a sign (f(x)), salida dura.

La clasificacion, en el ambito del Aprendizaje Maquina, consiste en encontrar una
regla de decision tal, que dada una muestra externa, ésta sea asignada a su clase
correspondiente [19].

SVMs (Support Vector Machines) son una técnica muy util para la clasificacion de
datos. Aungue la SVM se considera mas facil de usar que las redes neuronales,
los usuarios que no estan familiarizados con ella, a menudo obtienen resultados
satisfactorios. Una tarea de clasificacibn generalmente consiste en separar los
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datos en conjuntos de entrenamiento y prueba. Cada instancia en el conjunto de
entrenamiento contiene un "valor objetivo" (es decir, las etiquetas de clase) y
varios "atributos" (es decir, las caracteristicas o variables observadas). El objetivo
de la SVM, es producir un modelo (basado en los datos de entrenamiento) que
predice el valor objetivo de los datos de prueba, dadas solamente los atributos de
los datos de prueba [20]. Las SVMs son un conjunto de métodos novedosos de
maquinas de aprendizaje, utilizadas para la clasificacion, y se han convertido
recientemente en un area activa de investigacién intensa, con extension a
regresion. En SVM, la formacion se realiza de una manera tal, de obtener un
problema de programacion cuadrética (QP) [21].

La SVM fue propuesta por Vapnik [22] y recientemente se ha aplicado en una
amplia gama de problemas, que incluyen el reconocimiento de patrones, la
bioinformética y la categorizacion de texto. Cuando se utiliza SVM, dos cuestiones
deben resolverse: como elegir el subconjunto de entrada caracteristica Optima
para SVM, y como establecer los mejores parametros del Kkernel.
Tradicionalmente, los dos problemas se resuelven por separado, haciendo caso
omiso de sus estrechas relaciones. Estos dos problemas son cruciales, ya que la
eleccion del subconjunto de caracteristica, influye en los parametros apropiados
en el kernel y viceversa [23].

3.2 COMPONENTES DE UN SISTEMA DE CLASIFICACION

En la resolucion de problemas de toma de decisiones, la primera parte de la tarea
consiste en clasificar el problema o la situacién, para después, aplicar la
metodologia correspondiente que en buena medida, dependera de esa
clasificacion.

Cuando se disefia un sistema de clasificacion, es necesario definir cada uno de
sus componentes. Los principales componentes de un sistema de clasificacion
general son [19]:

e Clase: Conjunto de entidades que comparten alguna caracteristica que las
diferencia de otras.

e Clase de rechazo: Conjunto de entidades que no se pueden etiquetar
como ninguna de las clases del problema.

e Extractor de caracteristicas: Subsistema que extrae informacion relevante
para la clasificacion, a partir de las entidades cuantificables.

e Clasificador: Subsistema que utiliza un vector de caracteristicas de la
entidad cuantificable y lo asigna a una de las M clases.
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e Evaluacion de error de clasificacién: Error que se comete al realizar la
clasificacion.

Es de suma importancia en esta etapa de desarrollo del proyecto, establecer una
serie de herramientas y procedimientos para determinar el conjunto de
caracteristicas cuantificables y el conjunto de clases a la que pertenece cada
caracteristica.

El paso siguiente, es la busqueda del clasificador y tratar de enfocar un buen
algoritmo que nos permitan encontrar resultados satisfactorios. Las etapas son
[19]:

e Elecciéon de un modelo eficiente.
e Aprendizaje o entrenamiento del clasificador.
e Verificacion de resultados.

3.3 INTRODUCCION A LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Uno de los signos mas caracteristicos del progreso de la humanidad, ha sido el
disefio de maquinas con que el ser humano ha tratado de suplir y atenuar el
esfuerzo fisico, alli donde fuera necesario.

Los investigadores Warren McCulloch y Walter Pitts propusieron en 1943, la
primera red neuronal artificial, naciendo asi una de las tareas que con el tiempo se
convertirian en una de las mas caracteristicas y prometedoras de la Inteligencia
Artificial. En los afios 60, se consigue el primer programa de IA. El programa
llamado Logic Theorist y desarrollado por Newell, Shaw y Simon, era capaz de
demostrar teoremas en el area de la |6gica proporcional [24].

Entre otros principios generales, los cientificos pioneros en IA estan de acuerdo en
gue uno de los objetivos principales, debe ser el disefio de programas de
ordenador que exhiban una de las cualidades mas caracteristicas de la
inteligencia humana y animal: la facultad de aprendizaje.

Aunqgue los sistemas expertos y las redes neuronales artificiales, representan sin
lugar a dudas los prototipos de sistemas inteligentes mas populares de la IA, otras
técnicas y metodologias como la loégica difusa, l6gica borrosa o fuzzy Logic,
merecen ser mencionados dentro y fuera de la 1A [24].

Aunque en la actualidad, hay descritas un numero ingente de reglas de
aprendizaje, éstas pueden ser clasificadas en dos grupos o categorias, atendiendo
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a la presencia o no de un agente externo o supervisor, que guie a la red neuronal
durante el proceso de aprendizaje

3.3.1 Aprendizaje supervisado

Es cuando dicho elemento supervisor esta presente durante el proceso de
aprendizaje. Se caracteriza por que la regla de aprendizaje, incorpora un agente
externo o supervisor que evalla a la red neuronal, ensefidndole cémo deberia
corregir su comportamiento dindmico durante el aprendizaje y requiere de una
fase de entrenamiento [24].

3.3.2 Aprendizaje no supervisado

Es cuando el aprendizaje tiene lugar en ausencia de un elemento supervisor. Se
basa en la auto-organizacion de la informacién contenida en los datos y por tanto,
en los vectores de entrada, detectando la red neuronal sus propiedades colectivas,
hecho que es reflejado con posterioridad en la salida generada por la red. Esta
clase se inspira en la capacidad del cerebro humano, de aprender sin necesidad
de que un sujeto esta presente dirigiendo el aprendizaje [24].

3.4 MAQUINA DE SOPORTE VECTORIAL

3.4.1 Problema linealmente separable

La solucion a este problema QP es global y Gnica. Para los datos empiricos, se
dispone de N datos de entrenamiento Illamados patrones, de la forma
Xy, V1) ...(X,, V,)dondeX € R*. Cada escalar Y; (llamada Etiqueta)
correspondera a una de dos clases que se identificaran {—1,+1}. Se llamara
vector de etiquetas al vector Y = (V;,Y,,...,Y,).

En un problema linealmente separable, existen muchos hiperplanos que pueden
clasificar los datos. Pero las SVMs, no hayan uno cualquiera de estos
hiperplanos, sino el inico que maximiza la distancia entre él y el dato mas cercano
de cada clase (Figura 3.1). Esta distancia es llamada margen; y el hiperplano que
la maximiza se llama hiperplano maximo de margen o de Separacion Optima [25].

El hiperplano separador, esta dado manera general por:
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(W -X)+b=0dondeW,X € R",b€R (3.2)

Donde el trabajo consiste en hallar el vector W de pesos, que contiene la
ponderacion de cada atributo, indicando qué tanto aportan en el proceso de

clasificacién; en tanto que b define el umbral de decision. La funcién discriminante
(distancia) d sera la funcion:

|(W - X) + b (3.3)

d(X,W,b) = Al con ||[Wll=yW -W)

Donde ||W || es la norma asociada al producto escalar en R™. Como se trata de
patrones linealmente separables, se puede reescalar W y b, de tal manera que:
(3.4)

1
d(X,W,b) :m porlotanto |[(W -X)+b|=1

Asi se obtiene el hiperplano maximo de margen candénico, en el cual los patrones
de entrenamiento mas cercanos al plano, tienen distancia normalizada

d(X,W,b) =1cond(X,W,b) = 1 para los demés patrones.

Hallar el mejor hiperplano separador es un clasico problema de maximizacion con

restricciones de la ecuacion (3.4), el cual el problema se puede convertir en un
problema de optimizacion mas sencillo, utilizando el principio de dualidad,
guedando como:

W12 (3.5)
2 )
sujetoa: Yi[((W -X)+b]=1parai=1,2,..,N

Aplicando los multiplicadores de Lagrange (ai) la ecuacion (3.5) se formula
como:
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N

- z ailyil(W - X) + b] — 1] (3.6)

i=1

|wi|?
2

LW,b,a) =

Para hallar el punto de silla (Wo, bo,a0), se debe minimizar L(W, b, a) con

respecto a W y b y maximizar con respecto a a« = 0 , la cual representa una
solucién en el espacio primal. El problema puede solucionar en el espacio dual,
para lo cual se replantea como:

N N N
1 P e e T
min : Ly(a) = ) ai— —Z Z aiaj yiyj (x] - x]-)
2 (3.7)
i=1 i=1j=1
N
. ) P , . (3.8)
Sujeto a: zalyl 0 y ai=0, i€ {1,..N}
i=1

Donde L, es la forma dual de L , la cual depende de los multiplicadores de
Lagrange. Esta presentacion es perfecta, ya que Ld depende Unicamente del
producto escalar de los patrones de entrada x lo cual implica sus célculos.

Esta formulacion del problema, satisface las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker
(KKT) y por tanto se tiene las condiciones necesarias y suficientes, para que un
valor extremo exista. Ademas, la solucion siempre conduce al mismo vector
normal al hiperplano separador. Tomando la representacion matricial de las
ecuaciones (3.7) y (3.8) se obtiene:

. 1
min: Ly(a) zz(a)T Ha—fTa
(3.9)

Sujetoa: y'a=0, a=0

Donde se utiliza el vector unitario f = [1,1...1]7 y mediante cualquier método de
optimizacion, se halla el vector de multiplicadores ag = (af,ag,..., a,?,), para

determinar finalmente, el vector normal W, y el b, del hiperplano Maximo de
Margen.
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N
1
W = Z)’i alx; ¥y b= — o Wo L2 + x4 (3.10)

i=1

Esto indica que W, se puede expresar como combinacion lineal de los N vectores
de entrada. De las combinaciones de los KKT se desprende que gran parte de los

a’? son 0; y solo una menor cantidad N, de vectores del conjunto de entrada,
participan en la combinacion lineal que originan a

W,: son los vectores de soporte (SV). En la ecuaciéon (3.10) x, y xg
son un par de vectores de soporte, uno de cada clase [25].

El clasificador buscado finalmente, se puede escribir como:

f(x) =Sign(Wy-x + by) = Sign z yix)(x;x) + b (3.11)
i€ SV
Donde el signo resultante, indica a qué clase pertenece un dato determinado. Esta

expresion lleva gran economia computacional, ya que la sumatoria no se realiza
sobre todos los puntos de entrenamiento, Unicamente los que son vectores de

soporte y el nmero N, de SV puede ser muy pequefio, siendo en general mucho
menor que N [25].

¥ 3
/ ©
Margen
o
W, o
O &
9y @ '
wix+b=1
- = w'f'x—{—b:D
-
w"x-|-:'}=—1

Figura 3.1. Hiperplano de separacion 6ptimo (WT -X) + b = 0 para el caso bidimensional
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3.4.2 Problema linealmente no separable

Si el conjunto S = (X1, Y1)..(Xn, Yn) no es linealmente separable,
violaciones a la clasificacién deben ser permitidas en la formulacion de la SVM.
Para tratar con datos que no son linealmente separables, el analisis previo puede

ser generalizado introduciendo algunas variables no-negativas ¢; = 0 de tal
modo que (W -X) + b = 1 es modificado a

Yi((W -X) +b) = 1-§ donde i=12,..,N (3.12)

Recordemos que en la mayoria de los casos, la busqueda de un hiperplano
adecuado en un espacio de entrada, es demasiado restrictiva para ser de uso
practico. Una solucion a esta situacion, es mapear el espacio de entrada en un
espacio de caracteristicas de una dimension mayor y buscar el hiperplano optimo

alli. Sea Z = ¢(x), la notacion del correspondiente vector en el espacio de
caracteristicas con un mapeo ¢ de R"aun espacio de caracteristicas Z.

Donde W € Zy b € R. Mas precisamente, el conjunto S se dice que es
linealmente separable si existe (W, b) tal que las inecuaciones

{((W Z)+b) =1, Y, =1 613)

(Ww-zZ)+b)<1 Y,=-1

Los & # 0 en (3.12) son aquellos para los cuales el punto x; no satisface

(3.13). Entonces el término Zf’:lgﬂ- puede ser tomado como algin tipo de
medida del error en la clasificacion.

El problema del hiperplano 6ptimo es entonces redefinido como la solucion al
problema

, 1
min {EW w+CYN, Ei}
Sujeto a: ((W -Z;) + b) >1-¢, (3.14)
i=12..N &3>0,
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Donde C es una constante. El pardmetro € puede ser definido como un pardmetro
de regularizacion. Este es el Unico parametro libre de ser ajustado en la
formulacion de la SVM. El ajuste de éste parametro puede hacer un balance entre
la maximizacion del margen y la violacion a la clasificacion [26].

Buscando el hiperplano 6ptimo en (3.14) es un problema QP, que puede ser
resuelto construyendo un Lagrangiano y transformandolo en el dual

1 N N
a; — EZ z Ay Yiyjzi * Zj

t=1J=1 (3.15)

N
Max: W(a) =
=1

l
N

Sujeto a: zaiyizo, 0<a <C, i=1,..,N

i=1

Donde a = a4, ...@y €S una vector de multiplicadores de Lagrange positivos

asociados con las constantes en (3.12).
El teorema de Khun-Tucker juega un papel importante en la teoria de las SVM. De
acuerdo a este teorema, la solucién @, del problema (3. 15) satisface:

a (v(W-z+b)—1+&)=0, i=1,..,N (3.16)
(C-a)&=0, i=1,..,N (3.17)

De esta igualdad se deduce que los Unicos valores @, # 0 (3.17) son aquellos
que para las constantes en (3.12) son satisfechas con el signo de igualdad. El
punto x; corresponde con @, > 0 es llamado vector de soporte. Pero hay dos
tipos de vectores de soporte en un caso no separable. Enelcaso 0 < a; < C, el
correspondiente vector de soporte x; satisface las igualdades y; (VT/ “Zp + E) =

1y & =0. Enelcaso @, = C, el correspondiente &; es diferente de cero y el
correspondiente vector de soporte no satisface. Nos referimos a estos vectores de

soporte como errores. El punto x; correspondiente con a, = 0 es clasificado
correctamente y esta claramente alejado del margen de decision [26)].
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Clase 2
o

O

O
m
m ' wix+b=1
Clase 1 wix+b=0
|

wix+b=—1

Figura 3.2. Aparicion del parametro de error ¢; es el error de clasificacion [26]

Para construir el hiperplano éptimo w - z + b, se utiliza

N
W= Z T yz; (3.18)
i=1

Y el escalar b puede ser determinado de las condiciones de Kuhn-Tucker

Recordemos que

FG) = sign(w -z, +b) = { a4 3.19)

Podremos establecer la relacion de la ecuacion (3.11) en su forma generalizada,
encontrando un hiperplano no lineal como solucion 6ptima.
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3.4.3 Truco del Kernel para el caso no linealmente separable

Cuando no existe una apropiada superficie lineal de decision en el espacio de
entrada, se considera el mapeo del vector de entrada x en un espacio de mayor
dimension R¢ llamado espacio de caracteristicas T, que estd dotado de

producto escalar. Eligiendo el T apropiado, se utiliza el mapeo y se busca el
hiperplano 6ptimo de separacién siguiendo la mecénica expuesta anteriormente y

que sera lineal en R€, pero representa un hiperplano no lineal en el espacio de
entrada R™ [25].

Supongase que este mapeo se realiza mediante una funcién no lineal de la forma

¢(x) : R"+— RS c>n
d(x) : R ¢(x) = (p1(x), (%), ..., P (x) )

Se puede observar una dificultad practica para hallar el hiperplano 6ptimo de
separacion en t, ya que se debe solucionar el problema planteado en la

ecuacion  (3.7), replanteada ahora como la  minimizacién de

Ly(a) = ?’zlai—% N 2NV aiaj yiyj (¢(x;) - $(x;)) donde los vectores de
entrenamiento, solo aparecen en la forma de producto escalar, pero definido en el
espacio de caracteristicas. El calculo de ¢(x;) - ¢(x;) es demasiado exigente

computacionalmente, ya que C es mucho mas grande que n. La solucion de éste
grave inconveniente viene de la mano de las funciones del kernel [25].

Una funcién Kernel es una funcién es una funcion K : R™ x R™ +— R tal que

K: (xpx) — ¢(x)- ¢(x)) (3.20)

Que representa el producto punto en un espacio de caracteristicas de dimension
arbitraria. Al utilizar la funcion Kernel, se puede obtener el producto escalar en el
espacio de caracteristicas, pero realizando el calculo en el espacio de entrada
cuya complejidad es mucho menor. Mas adn, con el método del kernel no es
necesario conocer explicitamente la funcion ¢ [25].

A pesar de los nuevos nucleos que estan siendo propuestos por investigadores,

los principiantes en dicho campo, podran encontrar en los libros de SVMs los
siguientes cuatro nucleos basicos [20]:
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o Linear: K(x;,xj)= x!x

e Polynomial : K(x;,x)= (yx[x;+1)* y>0.

e Radial Basis Function (RBF) : K(xi,xj) = exp (—y”xi — xj”z),
y > 0.

o Sigmoid: K(x;x) = tanh (yx[x; +71)

Donde y,ry d son parametros del Kernel.

3.5 METODOS MULTICLASE PARA MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL
(SVMs)

Las SVMs fueron originalmente creadas para clasificacion binaria. En la
actualidad, las investigaciones se orientan a problemas multiclase, principalmente
en dos tipos de enfoques para SVMs. Uno, es mediante la construccion y la
combinacion de varios clasificadores binarios; mientras que el otro método, es
considerando todos los datos en una formulacion de optimizacion.

La formulacion para resolver problemas multiclase SVM en un solo paso, tiene
variables proporcionales al nimero de clases. Por lo tanto, los métodos multiclase
SVM, ya sea de varios clasificadores binarios, tiene que ser construidos a un
problema de optimizacion mas grande. Por consiguiente, es computacionalmente
mas costoso para resolver un problema multiclase, que un problema binario con el
mismo numero de datos. Hasta ahora, experimentos se limitan a pequefios grupos
de datos [27].

A continuacion, mostraremos dos métodos basados en clasificacion binaria:

e “one-against-all’ (Uno vs todos)
e “one-against-one” (Uno vs uno)

3.5.1 “one-against-all”

La primera implementacion para la clasificacion multiclase SVM, es
probablemente el método “one-against-all”. Se construyen K modelos de SVM

donde K es el nimero de clases. La i — SVM es entrenada con todos los

ejemplos de la clase i, con etiquetas positivas y todos los demas ejemplos con
etiguetas negativas [27].
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Dado | datos de entrenamiento:
(x1, ¥1), ., (X, y1), donde x; €R™ i=12,..,1 v y; € {1,...,k}eslaclase de x;
La i — SV M resuelve el siguiente problema:
. 1 l

min . . .
_ INT 0 l INT

wipig  ZOOWIHC) G

j=1

wWHTp(x) +b' 21— &, si y;=i
wHTd(x)) + < —1+¢&, si yj#i
§20, j={1,..,1)

(3.21)

Donde los datos de entrenamiento Xx; son mapeados en un espacio de dimension
mayor por medio de la funciéon ¢ y C, como parametro de penalizacion.

Después de resolver (3.20), hay K funciones de decision:
whHT¢(x) + bt
W) Tp(x) + b*.

Se dice que x pertenece a la clase donde la funcién tiene el valor mayor de
decision.

argmax T ;
class ofx=l, 1ok ((W ) d(x)+b ) (3.22)

Practicamente, se resuelve el problema dual de (3.21) cuyo nimero de variables

es el mismo que el nimero de datos en (3.21). Por lo tanto, Kl — variables son
resueltas por medio de programacién cuadratica.
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3.5.2 “one-against-one”

Estos clasificadores entrenan cada uno de los datos de dos clases. Para los datos
de entrenamiento de i y j clases, resolveremos el siguiente problema binario de
clasificacion [27]:

min L iNT i i (T
wii pij Eij E(W )w +Cth w*)
) ) N t
(Wij)Tqb(xt) + b >1— f;], St yp =1 (3.23)
(Wij)Tcp(xt) + bV < -1+ E;], SL yp =]

& >0,

En la clasificacion, se utiliza una estrategia de votacion: cada clasificacion binaria
es considerada para ser una votacion donde los votos, pueden ser emitidos por
todos los puntos de datos x. Al final, un punto es designado para estar en una
clase con el maximo numero de votos [20].

Si sign ( (W”) ¢(x) + bY ) dice que x esta en la clase i, entonces el voto a

favor de la clase i se afiade en uno. De lo contrario, la clase j se incrementa en
uno. Entonces podemos predecir que x esta en la clase con el mayor nimero de
votos. El enfoque de votacidon descrito anteriormente, también se llama estrategia
"MaxWins". En caso de que dos clases tienen votos iguales, pensamos que puede
no ser una buena estrategia, ya que solo tiene que seleccionar el que tiene el
indice mas pequeiio [27].

Se resuelve el problema dual (3.23), cuyo nimero de variables es el mismo que
el nimero de datos de dos clases.

3.6 SEQUENTIAL MINIMAL OPTIMIZATION (SMO)

Es un algoritmo simple que rapidamente puede resolver problemas de
programacién cuadratica (QP) para SVMs. SMO descompone el problema QP
global a sub-problemas QP, usando el teorema de Osuna para asegurar la
convergencia, eligiendo resolver el problema de optimizacion mas pequefio
posible en cada paso.

En 1997, Osuna, probd un teorema que sugiere un nuevo conjunto de algoritmos
QP para SVMs. El teorema demuestra, que el problema QP grande, puede ser
dividido en una serie de pequefios QP sub-problemas [28].
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La ventaja de SMO reside en el hecho de que la solucion durante dos
multiplicadores de Lagrange, se puede hacer analiticamente. Por lo tanto, la
optimizacion numérica QP se evita completamente. A pesar de que mas sub-
problemas de optimizacion, se resuelven en el desempefio del algoritmo; cada
sub-problema es tan rapido, que el problema QP general, se resuelve
rapidamente.

Ademés, SMO no requiere de un almacenamiento matricial adicional en absoluto.
Asi, los problemas de formacion SVM muy grandes, pueden caber dentro de la
memoria de un ordenador personal. Debido a que no se utilizan algoritmos
matriciales en SMO, que es menos susceptible a los problemas de precisién
numeérica [29].

Hay dos componentes para SMO: un método analitico para la solucién de los dos
multiplicadores de Lagrange, y una heuristica para elegir qué multiplicadores
optimizar.

o,=C o, =C
o, =0 o,=C o, =0 o, =C
o,=0 a, =0
WE, = -, =k =y =a+a,=k

Figura 3.3. Restricciones de desigualdad que causan los multiplicadores de Lagrange.
(Fuente: J. C. Platt, 1998, p. 6, adaptado)

3.6.1 Resolviendo para dos multiplicadores de Lagrange.

Con el fin de resolver para los dos multiplicadores de Lagrange, SMO primero
calcula las limitaciones de estos multiplicadores y luego resuelve para el minimo
restringido. Por comodidad, todas las cantidades que se refieren al primer
multiplicador, tendra un subindice 1; mientras que todas las cantidades que se
refieren al segundo multiplicador, tendra un subindice 2. Debido a que solo hay
dos multiplicadores, las restricciones pueden ser facilmente mostradas en dos
dimensiones. Las restricciones unidas hacen que los multiplicadores de Lagrange
se encuentren dentro de un cuadro; mientras que la restriccion de igualdad lineal
hace que los multiplicadores de Lagrange, se acuesten sobre una linea diagonal.
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Asi, el minimo restringido de la funcién objetivo, debe situarse sobre un segmento
de linea diagonal como se muestra en la figura. Esta limitacion explica por qué
dos, es el numero minimo de los multiplicadores de Lagrange que pueden ser
optimizados: si SMO es optimizado solamente por un multiplicador, no se podria
cumplir la restriccion de igualdad lineal en cada paso [29].

Los extremos del segmento de linea diagonal puede expresarse de manera
simple. Sin perder la generalidad, el algoritmo calcula en primer lugar el segundo

multiplicador de Lagrange a, y calcula los extremos del segmento de la linea
diagonal en términos de 5. Si el objetivo y; no es igual al objetivo y,, entonces
los limites siguientes se aplican a a5:

L = max (0,a, — a,), H =min (C,C + a, — a;) (3.24)

Si el objetivo y; igual al objetivo y,, a continuacion, los siguientes limites se
aplican a a,:

L=max (0,a, + @&y —C), H =min (C,a,+ a;) (3.25)

La segunda derivada de la funcién objetivo a lo largo de la linea diagonal se puede
expresar como:

n= k(fl, .7_51) + k(fz, 5(.')2) + Zk(.)_él, 552) (326)

En circunstancias normales, la funcién objetivo sera definida positiva; habra un
minimo a lo largo de la direccion de la restriccion de igualdad lineal, y 1 es mayor
gue cero. En este caso, SMO calcula el minimo a lo largo de la direccion de la
restriccion:

new Y2(E1~E) (3.27)

a, =a2+
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Donde E; = u; — y; es el error sobre i — esimo ejemplo entrenado. Como paso
siguiente, el minimo se encuentra restringido por el minimo, sin restricciones a los
extremos del segmento de linea:

H si oy =H

j . 3.28
a;lew,cllpped a*élew si L < a,rzlew < H ( )
L si ay®™ <L
Ahora, S = y; ¥, Elvalor de a; se calcula a partir del nuevo a,_
clipped
a{lew =q; + S(az _ arzlewcmpe ) (3.29)

3.6.2 Heuristica para elegir qué multiplicadores optimizar

Con el fin de acelerar la convergencia, SMO utiliza heuristica que selecciona los
dos multiplicadores de Lagrange para optimizar conjuntamente.

Hay dos elecciones heuristicas separadas: La eleccién de la primera heuristica,
proporciona el lazo externo del algoritmo SMO. El lazo exterior, primero se repite
en el conjunto de entrenamiento y busca determinar si cada ejemplo viola las
condiciones KKT. Si un ejemplo viola las condiciones KKT, entonces es elegible
para la optimizacion. Después de un ciclo a través del conjunto de capacitacion, el
bucle externo se repite en todos los multiplicadores de Lagrange cuyos ejemplos
no son C ni 0. Después de que el conjunto de capacitacion obedece a las
condiciones KKT, el algoritmo termina.

El segundo multiplicador de Lagrange, se elige de modo que el tamafio del paso
dado durante la optimizacion conjunta se maximiza, lo que resulta en un gran
aumento del objetivo dual [29].

3.7 ESTIMACION DE PROBABILIDADES EN SVMs

Dependiendo de la solucion multiclase que se adopte, las SVMs binarias pueden
comparar dos clases entre si o bien, una de ellas con todas las demas. No
obstante, por lo general, el proceso de obtencién de probabilidades a posteriori a
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partir de las salidas de las SVMs consta en ambos casos de dos pasos: 1) obtener
la probabilidad de que la muestra pertenezca a cada clase en todas las SVMs
binarias, y 2) transformar estas probabilidades binarias a probabilidades
multiclase. En la aproximacion 1-contrael resto, este Ultimo paso puede reducirse
a una simple normalizacién para que la suma de las probabilidades a posteriori
sea uno, ya que el nimero de SVMs binarias coincide con el nimero de clases
[39].

La forma mas cominmente empleada para transformar la salida de una SVM en
probabilidades binarias, consiste en el uso de una funcion sigmoide, donde se
propone ajustar mediante sendas gaussianas, las funciones de densidad de
probabilidad condicional de la salidadelaSVM (p(fly =+1))y (p(f |y =—-1)).
Aplicando la regla de Bayes:

p(fly=DPly=1)
i1 Pf ly=0D Py =1

P(1|f)= (3.30)

y sustituyendo dichas expresiones para las funciones de densidad de probabilidad
condicional se llega a:

1
1+ exp(af?+ bf +¢) (3:31)

Ply=111)=

Para simplificar esta funcidon y evitar que no sea monétona, se asume que las
gaussianas mencionadas estan centradas en los margenes (+1) y tienen la misma
varianza, la cual debe estimarse. En este caso, la expresion de la probabilidad a
posteriori se simplifica en una sigmoide, cuya pendiente en la zona lineal se
calcula a partir de la varianza de las gaussianas [39]. El sesgo se calcula de forma
que P(1|f)=05enf =0.

Basandose en este trabajo y asumiendo que en la zona comprendida entre los
margenes las funciones de densidad de probabilidad condicional son
aproximadamente exponenciales, Platt propone un modelo paramétrico para la
probabilidad binaria a posteriori.
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(3.32)

P<y:1|f):1+exp(Af+B)

La diferencia respecto al trabajo anterior, consiste en que los parametros A y B
se estiman de manera discriminativa, maximizando la verosimilitud. Esta expresion
proporciona directamente probabilidades multiclase en el caso 1-contra-el resto. Si
se tienen k clases distintas, la probabilidad a posteriori de la clase i-ésima se
puede obtener como [39]:

(3.33)

Pr=ilx) = 1+ exp(4;fi(x) + B;)

Siendo f;(X) la salida de la SVM binaria que clasifica la clase i contra el resto. En
este caso, no se garantiza que la suma de las probabilidades sea uno; una forma
de obtener probabilidades a posteriori normalizadas consiste en usar la funcion
softmax:

exp(y fi(x))
K exp(vfi(x)

Ply=i|x)= (3.34)

Donde el parametro y se estima maximizando la verosimilitud.

En el caso 1l-contra-1, en primer lugar se debe calcular la probabilidad de Platt
para la muestra de entrada en cada SVM binaria (i,j),Vi,j € {1,..,k}. La

probabilidad de Platt de que X pertenezca a la clase i en la SVM binaria (i,j) se
calcula como:

1

vij =Py =ily=j6jx) =
(3.35)
Vii=Py=jly=i6j,x)=1-y;
Siendo f;;(x) la salida de la SVM binaria (i, j).

A continuacion, se emplea una modificacion del método de Refregier-Vallet, para
transformar estas probabilidades binarias y;; V [, J en probabilidades multiclase.
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P(y=1i|x) Vi. Se propone resolver un sistema lineal formado por k - 1
ecuaciones del tipo:

ViPly =i|x) =y;jP(y =j|x) (3.36)

Junto con otra que fuerce que la suma de las probabilidades sea uno. Se sefala
qgue la soluciébn que se obtiene, depende en gran medida de las ecuaciones
seleccionadas, por lo que se propone como alternativa el siguiente problema de
minimizacion, que considera todas las ecuaciones posibles [39]:

kK k
min 1 ' _ 5
p 2 z z(yjip()’ =i|x) —y;P(y =j|x)
i=1 jij#i
k
Sujeto a: z Py=ilx)=1 (3.37)
i=1

Py=i|x) 20V

Con Px) =[P(y=1|x),..,P(y =k|x)].
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CAPITULO 4 - DESARROLLO DEL MODELO

4.1 PRUEBAS REALIZADAS
4.1.1 Introduccion

En este capitulo, se implementa una metodologia basada en la mineria de datos y
tiene como fin la deteccion de clientes “sospechosos” pertenecientes a un sistema
eléctrico de distribucion y cuya caracteristica fundamental es el estudio de sus
perfiles de carga.

Para obtener resultados satisfactorios es necesario que la metodologia de
busqueda cumpla con dos etapas fundamentales:

e Pre-procesamiento de datos.
e Seleccidon del modelo

En el pre-procesamiento se ilustran técnicas de mineria de datos basada en la
busqueda y construccion de caracteristicas, que determinan el comportamiento de
los usuarios en un periodo determinado.

En la seleccion del modelo se analiza las etapas de entrenamiento con datos de
prueba, seleccion de parametros y etapas de validacion, las cuales determinan un
buen modelo de clasificacion.

4.1.2 Marco metodoldgico

A continuacién, se propone un marco metodolégico con el fin de desarrollar un
sistema que permita la deteccion de clientes y que cumplan un perfil de carga
determinado. La metodologia correspondiente se ilustrara en la Figura 4.1.
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Construccion de datos
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|Pre-procesamiento de datos|
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para SVM P|Modelo Clasificador pmmp[Clasificacion|

Modelo Seleccionado

Figura 4.1. Diagrama propuesto para la clasificacion de clientes con probabilidad de
fraude

Para el diagrama propuesto en la Figura 4.1, se utilizaron datos de consumo
construidos para un periodo de 25 meses, los cuales brindan un panorama del
comportamiento de la carga a lo largo del tiempo y permiten que estos
comportamientos sean aprendidos por la maquina, para obtener Optimas
clasificaciones a futuro.

4.1.3 Construccion de datos de consumo

La construccion de datos de consumo se basa principalmente en crear perfiles de
carga, los cuales cumplan todos los requerimientos y caracteristicas que un perfil
de carga real pueda generar. Consumos que van dentro de una franja a lo largo
del tiempo, dependiendo del estrato social al que pertenece cada carga y cambios
notoriamente significativos en el consumo de un usuario, son algunos parametros
importantes con los que cuentan los datos creados para este proyecto.

Para construir los perfiles de carga, fue necesario consultar modelos ya
inspeccionados y estudiados [20], [15], [13] para un comportamiento determinado,
sea normal o anormal y contribuir con otros perfiles de carga, que siendo
normales, pueden llevar a un entendimiento erréneo del problema. La construccion
de los perfiles de carga, estan acompafados de aquellos valores caracteristicos,
en donde la variacibn de consumo de energia cambia segun el estrato social.
Estos datos fueron consultados en el Sistema Unico de Informacion de servicios
publicos, de la Republica de Colombia, donde muestran de manera detallada el
consumo promedio (KW-h) por estrato durante el afio [30]. Partiendo de este
recurso técnico, se pueden establecer modelos de perfiles de carga muy ajustados
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a la realidad y cuyos modelos de seleccion, sean muy aproximados y de bastante
utilidad.

Teniendo en cuenta los pardmetros de construccion de los perfiles de carga, se
elaboraron cuatro perfiles diferentes para evaluar el modelo de clasificacién. Se
cuentan con cinco carpetas, donde cada una de ellas contiene los programas
desarrollados en Matlab R2008a como se muestra en la figura 4.2.

@@=| v FELIPE » TESIS2013 » program »

Organizar - Incluir en biblioteca - Compartir con = Grabar
=
-{ Favoritos bzt
= Sitios recientes Aumentoconsume
J. Descargas AumentoyDisminuyeConsumo
Bl Escritorio ConsumaoMarmal

DisminucionCensumofraud

. Bibliotecas DisminucionyAumenteConsumo
1M Equipo
.‘;U Disco lecal {C:)

w Disco local (D:)

€ Red

Figura 4.2 Carpetas que contienen los diferentes tipos de perfiles de carga

Cada carpeta contiene tres programas, los cuales cumplen una funcion especifica.
Se muestra el contenido de cada carpeta en la figura 4.3.

@Qvl » FELIPE » TESIS2013 » program » Aumentocconsumo

Organizar Incluir en biblioteca Compartir con Grabar
=
-{ Favoritos omee
~ Sitios recientes 1 consumes
& Descargas ] PRINCIPAL
Bl Escritorio T scaledata

=3 Bibliotecas
1M Equipo
&2, Disco local (C)

—a Disco local (Ix)

€ Red

Figura 4.3. Programas para la construccion de perfiles de carga
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A continuacion, se explica el comportamiento que tiene cada uno de estos
programas para la generacion de datos. Es preciso recordar que cada carpeta
representa un perfil de carga diferente y esta compuesta por: consumos,
PRINCIPAL y scaledata.

e Consumos: Es una funcién que tiene como propdsito fundamental, crear
franjas de consumo en donde el perfil de carga del usuario, va a fluctuar
entre valores maximos y minimos de consumo. Dichos valores de consumo,
fueron consultados en el Sistema Unico de Informacién®. Para los estratos
1,2 y 3, la gréafica tendr4 un comportamiento de +/- 5kW-h teniendo como
base, un valor de consumo obtenido aleatoriamente dentro de los rangos
permitidos por estrato. Para los estratos 4,5 y 6, el comportamiento de la
gréfica sera de +/- 5kW-h. En el siguiente seudocddigo, mostraremos la
funcién correspondiente a la construccion de franjas de consumo en un
periodo determinado.

e Seudocobdigo paralafuncién consumos.
Datos: meses, usuario,estrmin, estrmax, rangus, graph
Funcion consumos (meses, usuario,estrmin, estrmax, rangus, graph)

mes « meses;
US « usuarios;

ermin « strmin + rangus;
ermax « strmax — rangus;
fus « rangus;

ploteo « graph;

Para i « 1 Hasta mes Con Paso 1 Hacer
Para j « 1 Hasta us Con Paso 1 Hacer
u(j, i) « Crear Matriz franjas de consumo
Fin Para

Fin Para

Para k « 1 Hasta us Con Paso 1 Hacer
el(k) « Escalar datos de cada usuario a una franja en particular dado por cada uno
de los u(j , i) datos de el.
Fin Para
Para i « 1 Hasta us Con Paso 1 Hacer

’La Superintendencia de Servicios Publicos tiene la responsabilidad de establecer, administrar, mantener y
operar el sistema Unico de informacidn para los servicios publicos, SUI, de conformidad con lo establecido
en la Ley 689 de 2001.
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u2(i,:) « scaleData(u(i:), el(i) — fus, el(i) + fus)

/I Comentario: Crear una Matriz que contiene los datos escalados de consumo para una

franja determinada.

Fin Para

Si ploteo = = 1 entonces

Asignar color a cada cadena de caracteres

Para j « 1 Hasta us Con Paso 1 Hacer

Plot(1: mes, u2(j : ), cstring(mod( j, 7) +1))

/I Comentario: Trazar los perfiles de carga correspondiente al nimero de usuarios

Fin Si

Asignados.
Fin Para

datos « u2

Fin Funcién.

PRINCIPAL: Es el programa principal. En este programa fijamos valores
como: meses, usuario, estrmin, estrmax, rangus, graph.

Meses: Es un numero entero y determina el periodo de tiempo que tiene
una carga en relacién con su consumo de energia.

Usuario: Es el numero de usuarios requeridos para la construccion de su
correspondiente perfil de carga.

Estrmin: Es el minimo valor de consumo (kW-h) que se presenta en un
estrato determinado.

Estrmax: Es el maximo valor de consumo (KW-h) que se presenta en un
estrato determinado.

Rangus: Este valor determina las franjas sobre un valor de consumo de
energia, escogido de forma aleatoria entre estrmin y estrmax. Para los
estratos 1,2 y 3 es +/- 5kW-h y para estratos 4,5y 6 es +/- 10kW-h.

Graph: Permite la generacion grafica de perfiles de carga de acuerdo a los
parametros vistos anteriormente.
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e Seudocddigo PRINCIPAL. Para usuarios con “consumos normales
INICIO

/IComentario: Ingresamos los valores requeridos para la construccién
De perfiles de carga y ejecucion de la funcion “consumos’.

Datos: meses, usuario, estrmin, estrmax, rangus, graph

Funcién consumos (meses, usuario, estrmin, estrmax, rangus, graph)

uinicio « datos

FINAL

e scaledata: Este programa, permite escalar los valores de una matriz a
partir de un minimo y un maximo especificado. Hablamos de minimo y de
maximo, a valores de consumo de energia en kW-h.

e Seudocotdigo paralafuncién scaleData
Funcion scaleData (datain, minVal, maxVal)

u(i:) < datain
el(i) — fus « minVal
el(i) + fus « maxVal

/I Comentario: La funcién scaledata® estd contenida en el algoritmo de la funcién
consumos. Por lo tanto, los valores mostrados en esta funcion se pueden encontrar en la
funcion consumos. Realizaremos el algoritmo en su forma original.

dataout « datain — min(datain(:))
dataout « (dataout/range(dataout(:))) * (maxVal — minVal)
dataout « dataout + minVal

Fin Funcién.

Esta etapa basada en la construccion de datos de consumo, es la etapa mas
importante del proyecto, ya que nos permite encontrar los datos ajustados para la
extraccion y estudio de caracteristicas. Si los datos son de buena calidad, libre de
datos erréneos, el modelo de clasificacion se comportara de tal forma, que las
caracteristicas esperadas, nos arrojen resultados muy positivos.

® Fuente: Programa escrito por: Aniruddha Kembhavi, julio 11, 2007
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En la Figura 4.4, se mostraran cinco perfiles de carga, cuyo comportamiento lo
podemos denominar como “perfiles de carga normal”, correspondientes a cinco
usuarios pertenecientes a algun sistema eléctrico de distribucion. Estos perfiles de
carga, fueron construidos por los programas mostrados anteriormente.

130
125}
120}
115} r

M0t

Consumos de energia en Kwh

105

1[][] 1 1 1 1 1
0 b 10 15 20 25

Meses

Figura 4.4 Perfiles de carga con un comportamiento “Normal’

En la Figura 4.5 se muestran cinco perfiles de carga, cuyo comportamiento se
puede denominar como “perfiles de carga sospechosos”, correspondientes a cinco
usuarios pertenecientes a algun sistema eléctrico de distribucion. Estos perfiles de
carga fueron construidos por medio de las funciones consumos, scaledata y el
programa PRINCIPAL que se mostrara a continuacion.

Cabe resaltar que el programa principal para “clientes normales” y el programa
principal para “clientes anormales”, tiene diferencias significativas en su
planteamiento.

e Seudocbédigo PRINCIPAL. Para usuarios con “consumos
sospechosos”

INICIO
/[Comentario: Ingresamos los valores requeridos para la construccion

De perfiles de carga y ejecucion de la funcion “consumos’.
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Datos: meses, usuario, estrmin, estrmax, rangus, graph.

Funcion consumos (meses, usuario, estrmin, estrmax, rangus, graph)
uinicio « datos

Para i « 1 Hasta usuarios Con Paso 1 Hacer
mesin( i) « round( 8+ (16-8) * rand)

//Comentario: Genera el mes aleatorio donde empieza el fraude.
uinicio( i, [ mesin( i) : size (uinicio, 2)]) « 0

//Comentario: Valor de cero en los meses siguientes despueés del fraude.

Fin Para

/IComentario: Ingresamos los valores requeridos para la construccién
De perfiles de carga para los meses siguientes despues de
Ocurrido el fraude.

Datos: estrmin, estrmax, graph.

Funcion consumos (meses, usuario, estrmin, estrmax, rangus, graph)

Para i « 1 Hasta usuarios Con Paso 1 Hacer
uinicio( i, [ mesin(i) : meses] ) « datos( i, [ mesin( i) : meses] )

/[Comentario: Generacion de consumos fraudulentos después del aleatorio

donde empieza el fraude.
Fin Para
Si ploteo = =1 entonces
Asignar color a cada cadena de caracteres

Para j « 1 Hasta us Con Paso 1 Hacer

Plot(1: mes, u2(j : ), cstring(mod( j, 7) +1))

Fin Para
Fin Si
FINAL

44



130
120F

110

90

80

5[’] 1 1 1 1 ]
0 5 10 15 20 25

Meses

Consumos de energia en Kwh

Figura 4.5 Perfiles de carga con un comportamiento “sospechoso”

La mayoria de las empresas comercializadoras de energia, se limitan sélo al
método basado en criticas de consumos [37]; es decir, al analisis de las
variaciones significativas contra el consumo historico, generalmente en cuentas
gue han tenido una disminucion del 20% o 30%. En este proyecto, este recurso es
de vital importancia para la construccion de clientes sospechosos, como el
mostrado en la Figura 4.5.

4.1.3 Pre-procesamiento de datos

En el mundo real, los datos tienden a ser ruidosos e incoherentes. Por lo tanto,
para superar estos inconvenientes, las técnicas de mineria de datos basada en
métodos estadisticos, se pueden llevar a cabo. Para este proyecto, la base de
pre-procesamiento consiste en la normalizacion de los datos de consumo y
meétodos de estimacion de precision.

e Normalizacion de datos.

La normalizacion es importante antes de aplicar la SVM. La principal ventaja, es
evitar los atributos en mayores rangos numéricos que dominan los de pequefo
rango. Otra ventaja, es evitar dificultades numéricas durante la clasificacion y del
desempenio del kernel, escogido para un andlisis determinado [1].

Se recomienda que la normalizacién de los datos, estén entre un rango de [0,1].
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Los datos de consumo necesitan ser representados mediante una escala
normalizada para el clasificador SVM. Por lo tanto, los datos de consumo se
normalizaron de la siguiente manera [1]:

L — min (L) (4.1)

NL = max(L) — min (L)

Donde
L : Representa el valor de consumo actual en kW-h del cliente.
min (L) : Representa el minimo valor de consumo en kW-h del cliente.

max(L): Representa el maximo valor de consumo en kW-h del cliente.

e METODO DE ESTIMACION DE PRESICION

La estimacion de precision de un clasificador por algoritmos de aprendizaje
supervisado, es importante, no sélo para predecir su precision a futuro, sino
también, la eleccién de un clasificador (modelo de seleccion) adecuado [31].

La precision de un clasificador C, es la probabilidad de clasificar correctamente
una instancia seleccionada al azar; por ejemplo, acc = Pr(C(v) = y) para una
instancia seleccionada al azar (v,y) € X, donde X es el espacio de instancias
etiquetadas, v es el espacio de los casos no etiquetados y y el conjunto de
posibles etiquetas [31].

e CROSS-VALIDATION: En busqueda de mejores Parametros para el
desemperfio del modelo

En fc — fold CROSS-VALIDATION, a veces llamado “estimacion de rotacién”,
el conjunto de datos v, es aleatoriamente dividido en dos subgrupos mutuamente
excluyentes (los folds) D,,D,, ..., D, de tamafio aproximadamente igual [31].

Cross-validation se utiliza principalmente en entornos, cuyo objetivo es la
prediccién y la clasificacion de datos; poder calcular la precisién de un modelo que
se esté trabajando y encontrar parametros de ajuste, para algin método
seleccionado durante el entrenamiento.
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Para nuestro caso de estudio, Cross-validation tiene como propésito fundamental,
dividir los datos seleccionados para el entrenamiento del modelo en fc — fold,

donde fc representa el nimero de conjuntos que contienen aproximadamente el
mismo numero de datos de entrenamiento. Cabe recordar, que dichos datos estan
representados por perfiles de carga pertenecientes a un conjunto de usuarios
determinado.

Antes de realizar cualquier procedimiento de busqueda de parametros, es
importante enfatizar en el tipo de Kernel que se desea estudiar. Cada Kernel
contiene parametros diferentes; pero la filosofia de busqueda para obtener los
mejores parametros, en la misma. Para cada instancia entre el cruce de cada uno
de los conjuntos seleccionados, obtendremos una precisién dada en porcentaje.
Este porcentaje de salida calculado por el modelo de blsqueda, esta acompafiado
por los mejores parametros segun el kernel escogido.

Uno de los factores importantes para obtener los mejores parametros, es la carga
computacional que estos originan. Por tal motivo, estudiaremos hasta qué punto
es necesario tener en cuenta este procedimiento, que en la mayoria de los casos
es necesario.

4.1.4 Seleccion de caracteristicas

La seleccion de caracteristicas se basa principalmente en la seleccion de datos,
con el fin de extraer informacion atil y necesaria, para entrenar el modelo de
clasificacion. Como el parametro para establecer la clasificacion depende del perfil
de carga, es muy importante que estos datos cumplan todas las caracteristicas
mencionadas y estudiadas anteriormente, para que el modelo escogido efectle un
buen desempefio en la clasificacion de aquellos datos, en los que se necesita
establecer alguna caracteristica determinada.

En nuestro caso de estudio, buscamos establecer el mejor desempefio de la
maquina de soporte, teniendo en cuenta un aumento secuencial de los datos para
un solo estrato. Esto se realiza, con el fin de obtener alguna idea en el
comportamiento de su procesamiento para obtener un modelo clasificatorio, que
contenga los diferentes perfiles de carga para cada estrato. En este sentido, se
busca realizar cuatro pruebas diferentes 1.000, 10.000, 100.000 y 600.000 datos
para un solo estrato. EI modelo clasificatorio, estara estructurado con el mayor
namero de perfiles de carga conforme sea el desempefio de las pruebas
anteriores. Cada etapa de los datos, es dividida en 70% para datos de
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entrenamiento y 30% para datos de validacion. El proposito de dicha particion, es
establecer la precision del modelo a medida que aumenta el nUmero de datos.
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Figura 4.6. 1035 usuarios seleccionados, con sus respectivos consumos normalizados
para la etapa de entrenamiento
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1 0,762 0,762 0,872 1,000 0,817 0,927 0,744 0,817 0,98 0,187 0,039 0,089 0,187
2 0,933 0,944 0,867 0,644 1,000 0,867 0,889 1,000 0,839 0,867 0,344 0,889 1,000
3 0,943 0,886 0,966 0,598 1,000 0,955 0,977 0,977 0,920 0,909 0875 0,875 0,977
4 0,953 0,842 0,811 0,874 0,953 1,000 0,858 0,795 0,937 0,175 0,132 0,053 0,158
5 0,990 1,000 0,920 0,559 0,920 0,829 0,329 0,065 0,000 0,120 0,120 0,049 0,146
6 0,977 0,930 0,988 0,836 0,965 0,918 0,871 0,871 0,835 1,000 1,000 0,541 0,859
7 0,935 0,817 0,856 0,587 0,935 0,843 0,869 0,908 0,937 0,987 1,000 0,061 0,061
8 0,889 0,970 0,990 0,560 0,980 0,919 0,919 0,859 0,950 0,848 0,889 1,000 1,000
9 0,832 0,958 0,930 0,660 1,000 0,930 0,930 1,000 0,074 0,054 0,156 0,041 0,000
10 1,000 0,915 0,890 0,502 0,988 0,988 0,939 0,951 0,830 0,059 0078 0,105 0,078
11 0,900 1,000 0,843 0,557 0,571 0,986 0,857 0,943 0,813 0,007 0,014 0,050 0,064
12 1,000 0,935 0,957 0,557 0,925 0,892 0,968 0,914 0,914 0,139 0,161 0,067 0,072
13 0,928 0,928 1,000 0,579 0,917 0,990 0,897 0,959 0,990 0,897 0,015 0,035 0,060
14 1,000 0,887 0,991 0,591 0,931 0,931 0,922 0,948 0,955 0,081 0,005 0,029 0,053
15 0,977 0,883 0,860 0,553 0,872 0,895 1,000 0,988 0,034 0,006 0,113 0,158 0,068
16 0,873 0,854 0,873 0,582 0,818 0,782 1,000 0,854 0,732 0,873 0,927 0,727 0,800
17 0,964 1,000 0,988 0,552 0,904 0,904 0,868 0,892 1,000 0,856 0,006 0,092 0,023
18 0,902 0,874 0,832 1,000 0,572 0,930 0,832 0,888 1,000 0,000 0,120 0,000 2,136
19 0,900 0,955 0,955 0,533 0,888 1,000 0,973 0,866 0,922 0,933 0311 0,944 1,000
20 0,839 0,950 0,988 0,576 0,888 1,000 0,839 0,901 0,035 0,097 0,000 0,179 0,124
21 0,879 0,919 0,990 0,529 0,929 0,990 1,000 0,940 0,929 0,879 0,125 0,060 0,012
22 0,914 0,983 1,000 0,628 0,897 0,828 0,948 0,983 0,918 0,776 0,931 0,119 0,060
23 0,971 0,757 0,942 0,783 0,797 0,928 0,971 1,000 0,971 0,031 0,194 0,054 2,217
24 1,000 0,850 0,954 0,577 0,988 0,861 0,896 0,885 0,105 0,084 0,077 0,007 0,091
25 0,938 1,000 0,969 0,538 0,979 0,927 0,990 0,907 0,937 0,096 0,086 0,155 0,134
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Figura 4.7. 651.000 usuarios seleccionados, con sus respectivos consumos normalizados
para la etapa de entrenamiento
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Como se muestra en la Figura 4.6 y Figura 4.7. Las etapas para 10.000 y
100.000 datos, también cuentan con tablas similares de datos de consumo
normalizados, listos para el entrenamiento del modelo.

4.1.6 Seleccién de perfil de carga

Con el proposito de construir el modelo de clasificacion, es necesario establecer
las caracteristicas para cada perfil de carga y adecuarlo a una etiqueta
determinada. El clasificador estudia 2-clases diferentes de perfiles de carga,
donde la clase 1 esta determinada por clientes “normales” y la clase 2 esta
determinada por clientes “anormales o sospechosos”, donde su perfil de carga,
muestra “cambios bruscos” de consumo durante intervalos de tiempo bastante
prolongados. El hecho de que existan cambios bruscos de consumo en intervalos
de tiempo pequefios, no significa que el usuario sea fraudulento. Este fenémeno
puede ser el caso en que dicho usuario, no estuvo en su propiedad durante este
tiempo. Por tal motivo, el consumo tiende a disminuir drasticamente respecto a su

consumo normal. A continuacién se muestran los perfiles de carga que seran
estudiados en este proyecto.
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Figura 4.8 Cuatro perfiles de carga en un periodo de 25 meses

49



4.1.7 Entrenamiento del modelo (SVMs)

El punto de partida de este proyecto se fundamenta en la utilizacion de algunas
funciones contenidas en el toolbox Bioinformatic de Matlab R2008a, para la etapa
de entrenamiento. Este toolbox contiene algunas funciones definidas para la
aplicacion de las SVMs en el proceso de clasificacion. Se recuerda que las
pruebas de entrenamiento tendran dos fases: En la primera fase, construiremos
modelos clasificatorios correspondientes a una cantidad determinada de perfiles
de carga para un solo estrato. Segun el desempefio del modelo obtenido, basado
en la precision y cantidad de datos, se procedera a la construccién del modelo
final, el cual estara determinado por la totalidad de perfiles de carga para todos los
estratos, siendo esta la segunda fase.

Para validar los resultados obtenidos en los modelos anteriores, fue necesario
implementar LIBSVM 3.14 [29], el cual brinda un panorama mas claro de los
clasificadores que se implementar. El equipo utilizado para entrenar el modelo, es
marca Samsung, con un sistema operativo Windows 7, Procesador Intel Pentium
Inside, 2 GHz con 2 GB de RAM.

El funcionamiento de LIBSVM 3.14 requiere de la instalacion de Microsoft Visual
Studio 2012, ya que se requiere el empleo de funciones MEX, que permiten que
una funcion en C sea llamada desde el entorno de Matlab.

Para trabajar con ficheros MEX, primero hay que seleccionar el compilador que se

desea a utilizar.

A continuacién, se muestra la estructura utilizada para obtener el “modelo” que
contiene toda la informacion necesaria para la prueba de entrenamiento.

model= gymtrain (trainingtipconsu,trainingeconsu,'-¢ 1 -3 0 -t 2 -b 1');

Figura 4.9 Funcion contenida en LIBSVM 3.14 para entrenamiento

En la Figura 4.9 se pueden observar algunos parametros necesarios para la etapa
de entrenamiento, con valores por defecto, recordando que esta funcion
internamente resuelve un problema de programacion cuadratica. Este problema es
resuelto por el método Sequential Minimal Optimization (SMO) [29], estudiado en
capitulos anteriores. El vector trainingtipconsu, representa las etiquetas o clases
a la que pertenece cada perfil de carga de los datos de entrenamiento.
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Contiene los valores 1 6 2 dado el caso; ya que es un clasificador 2-clases.
trainingconsu es una matriz que contiene consumos normalizados de n x 25.
Donde n es el numero de usuarios entre la clase 1 y clase 2. — C representa el
parametro de regularizacion que requiere el clasificador, — S representa el método
de clasificacién para los vectores de soporte, C-Support Vector Classification (C--
SVC), —t representa el tipo de kernel, utilizado para la etapa de entrenamiento y —
b representa la probabilidad estimada.

options:
-5 svm_type : set type of SVM (default 0)
0 —— C-5vC (multi—-class classification)
1 —— nu-8vC (multi-class classification)
2 —— one-class SVM
3 —— epsilon-SVER(regression)
4 —— nu-sSVER (regression)
-t kernel type : set type of kernel function (default Z2)
0 —— linear: u'*v
1 —— polynomial: (gamma*u'*v + coefl)“degree
2 —— radial basis function: exp(-gamma*|u-v|~"2)
3 —— sigmoid: tanh (gamma*u'*v + coefl)
4 -- precomputed kernel (kernel wvalues in training set file)
-d degree : set degree in kernel function (default 3)
—g gamma : set gamma in kernel function (default 1/num features)
-r coefd : set coefl in kernel function (default 0)
-c cost : set the parameter C of C-5VC, epsilon—-SVER, and nu- SVE

(default 1)
-n nu : set the parameter nu of nu-SVC, cone-class SVM, and

nu—sVE (default 0.53)
-p epsilon : set the epsilon in loss function of epsilon-5SVE

(default 0.1)
-m cachesize : set cache memory size in MB (default 100)

-2 epsilon : set tolerance of termination criterion (default 0.001)

-m cachesize : set cache memory size in MB (default 100)

-2 epsilon : set tolerance of termination criterion (default 0.001)

-h shrinking : whether to use the shrinking heuristics, 0 or 1
(default 1)

-b probability estimates : whether to train a SVC or SVE

model for probability estimates, 0 or 1 (default 0)

—wi weight : set the parameter C of class i to weight*C, for

C-5VC (default 1)
-v n: n—-fold cross wvalidation mode
-g : guiet mode (no outputs)

Figura 4.10 Menu de opciones propuesto en LIBSVM 3.14 para entrenamiento

Con el proposito de obtener diferentes modelos de clasificacion entrenados para
cada una de las librerias utilizadas en este proyecto, se explican los parametros
de salida para la etapa de entrenamiento que compone la estructura model de
LIBSVM 3.14 y SVMStruct, contenida en el toolbox Bioinformatic de Matlab.
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Cuando se trabaja con la funcion svmtrain de la libreria LIBSVM 3.14, esta
retorna un modelo que se puede utilizar para la prediccion futura. Se trata de una
estructura conformada de la siguiente manera:

e Parameters: Contiene todos los parametros necesarios para la
construccion del modelo de clasificacion. Estos pardmetros se pueden
encontrar en la Figura 4.10.

e nr_class: Numero de clases del clasificador. En este caso se trabaja con
un clasificador 2-clases.

e totalSV: Numero total de vectores de soporte que contiene el clasificador.

e rho: Es el valor —b de la funcién decision wx + b. Recordando que b es la
distancia perpendicular entre el origen y el hiperplano Optimo de
separacion.

e Label: Etiqueta de cada clase.

e ProbAy ProbB: Representacion de la probabilidad estimada por parejas.

e nSV: Numero de vectores de soporte para cada clase.

e sv_coef: Coeficientes para vectores de soporte en funciones de decision.

e SVs: Vectores de Soporte contenidos en el clasificador.

En el siguiente paso, se ilustra la estructura que permite realizar la etapa de
entrenamiento requerida para la validacion del modelo, por medio del toolbox
contenido en Matlab R2008a.

SVMItruct = svmtralin(trainingconsu,trainingtipeconsu, 'Fernsel Function'...
' rhE! 'REF Sicma',Mejordigma. ..
; 'BoxConstraint',MejorC, 'method' , 'SMO)

Figura 4.11 Funcion contenida en el toolbox de Matlab para entrenamiento del modelo

La funcidon svmtrain mostrada en la Figura 4.11, contiene una serie de parametros
gue permiten la construccion de la estructura requerida para la etapa de
validacion. También, se muestran los valores de mejores parametros calculados
por medio de una red de basqueda. A continuacién, se ilustran los parametros de
salida para un modelo SVMStruct.

e SupportVectors: Matriz de datos en donde cada fila corresponde a un
vector de soporte en el espacio de datos normalizados.
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e Alpha: Vector de ponderaciones para los vectores de soporte. El signo del
peso es positivo para los vectores de soporte que pertenecen al primer
grupo, y negativo para el segundo grupo.

e Bias: Intercepcion del hiperplano que separa a los dos grupos en el espacio
de datos normalizados.

e KernelFunction: Identifica la funcibn que mapea los datos de
entrenamiento en el espacio del kernel.

e KernelFunctionArgs: Serie de celdas de algunos argumentos requeridos
para la funcién del Kernel.

e GroupNames: Vector categorico, numérico o logico. También puede ser
una matriz de caracteres con cada fila representada por una etiqueta de
clase. Especifica los identificadores de grupo para los vectores de soporte.

e SupportVectorindices: Vector de indices que especifican las filas de
entrenamiento, los datos de entrenamiento, que fueron seleccionados como
vectores de soporte después de que los datos fueron normalizados.

e ScaleData: Campo que contiene factores de normalizacion. Esta estructura
contiene dos campos: shift y scaleFactor.

e FigureHandles: Vector de figura controlado creado por svmtrain cuando se
utiliza el argumento “showplot”.

Es preciso recordar que en este caso de estudio, los datos para las pruebas de
entrenamiento fueron aumentando secuencialmente. Por lo tanto, el nimero de
estructuras SVMStruct y model, ambas estructuras de librerias diferentes,
corresponden al niumero de pruebas realizadas para 1035, 10000, 100000 y
651000 perfiles de carga, respectivamente.

4.1.8 Evaluacion del modelo (SVMs)

Para la evaluacion del modelo, es necesario el estudio y seleccién del clasificador.
Dicha seleccion, se basa en la precisidbn con la que cuente el modelo. En la
siguiente tabla, se mostraran los historiales de consumo necesarios en el
desarrollo de esta etapa. EI nimero de perfiles de carga esta distribuido de la
siguiente manera:
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Tabla 4.1. Distribucion de datos que componen la matriz “consumo”

Numero Total de
Perfiles de Carga Normal: Perfil de Carga Normal.

MNormal FP1 FP2 | SOSP ) o
F.P1: Aumento y Disminucidn de
Estrato 1| 14000 3000 3000 300 CONSUMo {Perm Ngrma”

Estrato 2| 14000 3000 | 3000 | 250
Estrato 3| 14000 | 3000 | 3000 | 200 | F pP2: Disminuciony Aumento de
Estrato 4 | 14000 3000 3000 150 CONsUMmo {Perm Ngrma”_

Estrato 5| 700 1500 | 1500 50
Estrato6| 700 1500 | 1500] 50 SOSP: Perfil de Carga Sospechoso.
Total Perfiles = 101000

Los datos de consumo agrupados en la Tabla 4.1, estan construidos por los
algoritmos mostrados al inicio de este capitulo.

Los tipos de perfiles de carga construidos para la evaluacion del modelo, son
aquellos datos de consumo, generalmente normalizados, que componen la
siguiente tabla:
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1 0,688 0,938 0,938 0,613 0,938 0625 0,188 1,000 0,938 0,938 0563 0,250 0,625 0,938 0,500 0375 OJ

2 0,357 0,571 0,357 0,643 0,571 0857 0,786 0,071 0,357 0,286 0,143 0,500 0,071 0,000 0,143 0,357

3 0,333 0,733 0,533 0,667 0,933 0,000 0,933 0,867 0,533 0,667 0933 0,533 0,800 0,067 0,200 0,333

4 0,533 0,600 0,200 0,067 0,267 0133 0,200 0,667 0,200 0,933 0933 0,333 0,067 0,133 0,467 0,067

5 0,875 0,438 0,182 0,128 0,000 0932 0,250 0,922 0,928 1,000 0212 0,000 0,128 0,125 0,125 0,625

6 0,333 0,867 0,600 0,133 0,400 0,800 1,000 0,533 1,000 0,867 0533 0,733 0,200 0,733 0,400 0,867

7 0,500 0,375 0,313 0,53 0,250 0,500 0,375 0,625 0,313 0,000 0,750 1,000 0,063 0,125 0,563 0,750

8 1,000 0,467 0,467 0,200 0,867 0,400 0,467 0,467 0,257 0,067 0,267 0,467 0133 0,533 0,067 0,367

9 0,000 0,167 0,167 0,167 0,000 0167 0,750 0,250 0,333 0,917 0,083 1,000 0,250 0,083 0,417 0,333

10 0,800 0,600 0,133 0.733 0.333 0.867 0.467 0,867 0,820 0,000 0400 1000 0,600 0,933 0.933 0.067

1 0,200 0,267 0,200 0,600 0,000 0,067 0,467 0,867 0,620 0,200 0,067 0,600 0,200 0,533 0,867 0,167

12 0,467 0,667 1,000 0,733 0,733 0,200 0,600 0,800 0,257 0,067 0467 0,267 0,667 0,133 0,933 0,133

13 0,400 0,323 0,667 0,533 1,000 0,067 0,000 0,733 0,057 0,400 0,733 0,333 0,667 0,800 0,500 0,667

1 0,313 0,625 0,063 0,125 0,438 0,250 1,000 0,563 0,500 0,938 0938 0,125 0,938 0,750 0,000 0,563

15 0,938 0,500 0,188 0,188 0,750 0,563 0,188 0,750 0,000 0,688 0,625 0,188 1,000 0,563 0,188 0,938

16 0,786 0,714 0,071 0,714 0,500 0,000 0,500 0,857 0,714 0,000 0571 0,714 0,286 0,143 1,000 0,143

17 0,800 0,600 0,533 0,667 1,000 0333 0,933 0,933 0,200 0,000 0133 1,000 0,733 0,200 0,200 0,800

15 0,573 0,433 0,375 1,000 0,375 0,513 0,250 0,933 0,730 0,333 0,573 0,315 0,313 0,730 0,125 0,063

19 0,500 0,313 0,188 0,675 0,563 0375 0,375 0,750 0,553 0,438 0575 0,063 0,938 0,813 0,688 0,125

20 0,800 0,733 0,067 0,467 0,067 0133 0,867 0,533 0,857 0,800 0867 0,067 0,600 0,733 0,667 0,300

21 0,333 0,933 1,000 0,200 0,133 0,200 0,667 0,400 0,257 0,133 0933 0,600 0,000 0,000 0,533 0,000

2 0,267 0,667 0,267 0,067 0,667 0133 1,000 0,067 0,000 0,200 0467 0,400 0,733 0,467 0,533 0,733

22 0,500 0,938 0,500 0,583 0,312 0,438 0,000 0,938 1,000 0,562 0,688 0,625 2,500 0,125 0,750 0,212

2 0,615 0,769 0,385 0,646 0,231 0154 0,077 0,846 0,335 0,692 1,000 0,000 0,846 0,538 0,846 0,769

5 0,067 0,867 0,467 0,600 0,867 1,000 0,800 0,800 0,457 1,000 0267 0,600 0,867 0,867 0,800 0333 &

W« » W] Hojal ~Hoja2 ~Hoja3 . FJ [ I .. I |

Listo [ 19],200% (=) [ ()

Figura 4.12 Consumos de energia (kW-h) normalizados para la etapa de evaluacion

En la siguiente imagen, mostraremos la funcién principal que permite la evaluacion
del modelo clasificatorio para un conjunto de perfiles de carga dado.
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[predict label, accuracy,prob estimates] = svmpredict (tipconsumo. ..
soonsumos, model, '-b 1');

Figura 4.13 Funcién contenida en LIBSVM 3.14 para evaluacion

La estructura llamada svmpredict, esta compuesta por un vector m x 1 etiquetas
de prediccion. Si este vector es desconocido, se pueden usar algunos valores
aleatorios. Este vector lo representamos por medio de tipconsumo. La matriz
consumos representa los perfiles de carga, que necesitan ser evaluados por
medio del clasificador encontrado. Finalmente, el pardmetro model representa las
salidas de svmtrain. Usamos “- b 1” para optar por el calculo de las
probabilidades estimadas.

Los datos de salida de svmpredict proporcionan la siguiente informacion:

e predict_label: Es un vector de etiquetas asignado para la totalidad de
perfiles de carga evaluados.

e Accuracy: Es un vector que incluye la precision para la totalidad de
perfiles de carga evaluados.

e Prob_estimates: Contiene los valores de las decisiones o las estimaciones
de probabilidad segun el perfil de carga.

En la Figura 4.14, se determina la estructura correspondiente a la etapa de
evaluacion por medio del toolbox contenido en Matlab.

Grouptipoconsu = svmclassifyi3VMItructh, consumos, ' Showplot' ,Crue) ;

Figura 4.14 Funcion contenida en el toolbox de Matlab para evaluacion

La Figura 4.14 esta determinada por la estructura “svmclassify”. Esta funcién esta
compuesta por la estructura “SVMStruct”, adquirida en la etapa de entrenamiento.

La matriz consumos, representa los perfiles de carga que necesitan ser
evaluados por medio del clasificador encontrado.

“Showplot” es el parametro que permite en algunos casos mostrar la clasificaciéon
de forma grafica.
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Los datos de salida de esta funcion, estan representados por las etiquetas
estimadas para aquellos datos de consumos normalizados que necesitan ser
evaluados.

4.2 RESULTADOS OBTENIDOS

En esta etapa del proyecto se muestran los resultados obtenidos, sujetos a los
datos previamente estudiados y analizados para un conjunto de pruebas
realizadas en el modelo de clasificacién y posteriormente su evaluacion.

4.2.1 Resultados obtenidos para la etapa de entrenamiento y prueba

A continuacion se ilustra el conjunto de datos utilizado para entrenamiento y
validacion del modelo de clasificacion, correspondiente a cada una de las pruebas
realizadas.

Tabla 4.2. Perfiles de carga para el entrenamiento del modelo

Total de Perfiles Perfiles Perfiles
de Carga Entrenamiento | Validacion
Prueba 1 1035 724 310
Prueba 2 10000 7000 3000
Prueba 3 100000 70000 30000
Prueba 4 651000 455700 195300

El total de perfiles de carga para la etapa de construccion del modelo de
clasificacion, seran divididos en 70% entrenamiento y 30% validacion.

En las siguientes tablas, se ilustran los diferentes resultados para la etapa de
entrenamiento. Se evaluaron parametros como: el tiempo de compilacion y la
precision del modelo, para un tipo de kernel determinado. El entrenamiento para
cada modelo se realizé por medio del toolbox Bioinformatics, SVM de Matlab.
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Tiempo de Compilacidn ()
MNumero Kernel RBF con Kemel RBF con Kemel Lineal con
de Dafos |“"Mejores Parametros” | "Pardametros por defecto” | "Pardmetros por defecto”
Prueba 1 1035 317995 0.8623s 045235
Prueba 2. | 10000 MNA 57798 s 2463s
Prueba 3. | 100000 MA MNA 19995
Prueba 4. | 651000 N.A NA 79145
Tabla 4.4. Precision para el modelo de clasificacion entrenado
Presicidn (%)
Nomero Kemel RBF con Kermel RBF con Kernel Lineal con
de Datos | "Mejores Parametros” | "Pardmetros por defecto”| "Parametros por defecto”
Prueba 1. | 1035 100% 99 35% 100%
Prueba 2. | 10000 NA 99.90% 100%
Prueba 3. | 100000 MNA NA 100%
Prueba 4. | 651000 N.A MN.A 100%

Tabla 4.3. Tiempo de compilacion para el entrenamiento del modelo

Estos valores de tiempo y precision, también son estudiados por medio de la
libreria LIBSVM 3.14. Antes de mostrar los resultados obtenidos, es necesario
tener en cuenta los parametros de desempefio del clasificador (c, g).

Para las pruebas 1 y 2, mostradas en la Tabla 4.5, los parametros escogidos
segun la red de busqueda para un conjunto de candidatos dado es [32]:

log,C = —1:3
log,g= —4:1

Para este caso se realiza Cross-validation igual a 5 (cv=5) en busqueda de los
mejores parametros para el modelo. Los datos seleccionados, seran c= 8y g=0.5.
El parametro g, solo es utilizado para el Kernel RBF. A continuacién, se muestra la
estructura para la busqueda de estos parametros.
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e Seudocddigo para obtener los mejores pardmetros
INICIO
bestcv = 0.
/[Comentario: Inicializamos la variable bestcv = 0.

Para -1 « log, C Hasta 3 Con Paso 1 Hacer
Para -4 < log, g Hasta 1 Con Paso 1 Hacer
cmd =[*-v5 -¢’, num2str(2 "~ log, C), ‘- g’, num2str(2 * log, g)1;
//Comentario: cmd es el vector que contiene los pardmetros necesarios para
el clasificador, dividiendo los datos de entrenamiento en 5
subconjuntos de igual cantidad de datos.

cv = svmtrain (trainingtipconsu, Trainingconsu, cmd)

/[Comentario: Se construyen diferentes pruebas de entrenamiento con cada
Parametro cyg.
Si cv = bestcv Entonces
cv = bestcv; bestc =2"log, C; bestg=2"log, g
/[Comentario: Se obtiene la mejor precision de todos los clasificadores
Evaluados. La mejor precision estd acompafiada de los
Mejores parametros.
Finsi
Fin Para
Fin Para
FIN PROCEDIMIENTO

Para las pruebas 3 y 4, los parametros de trabajo para el desarrollo del modelo de

clasificacion seran valores por defecto mostrados en el menu de la Figura 4.10.

Tabla 4.5. Tiempo de compilacién para el entrenamiento del modelo (LIBSVM)

LIBSVM 3.14
Tiempo de Compilacién (s)

Nimmero Kemel RBF con Kermnel RBF con Kemel Lineal con

de Datos | "Mejores Parametros” | "Pardmetros por defecto” | "Pardmetros por defecto”
Prueba 1 1035 48564 s 0.1602 s 01259 s
Prueba 2. | 10000 2112764 s 076s 04171 s
Prueba 3. | 100000 NA 1483255 57522 s
Prueba 4. | 651000 NA 196.8255 = 603274 5
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Tabla 4.6. Precision para el modelo de clasificacion entrenado (LIBSVM)

LIBSVM 3.14
Presicion (%)

Nimero Kemel RBF con Kemel RBF con Kernel Lineal con

de Datos | "Mejores Pardmetros” | *Pardmetros por defecto”| “Pardmetros por defecto”
Prueba 1 1035 100% 100% 100%
Prueba 2 10000 100% 100% 100%
Prueba 3. | 100000 NLA 99,9967% 99.9967%
Prueba 4. | 651000 N.A 100% 100%

4.2.2 Resultados obtenidos para la prediccion de etiquetas de nuevos
perfiles de carga

Los resultados obtenidos en esta etapa del proceso, estan determinados
principalmente por los perfiles de carga expuestos en la Tabla 4.1. Estos datos
son construidos bajo patrones caracteristicos, mencionados en el numeral 4.1.3
del presente capitulo.

Se recuerda que las pruebas realizadas para diferentes nimeros de datos,
contienen un modelo de clasificacion. Por lo tanto, la etapa de prediccion de
nuevas etiquetas para un conjunto de perfiles de carga, estara determinada por la
prueba que tenga el mayor nimero de muestras. En este sentido, trabajaremos
con el modelo desarrollado para la prueba 4 correspondiente a la Tabla 4.6.

Basicamente, este proceso es desarrollado para el Kernel RBF y para el Kernel
Lineal. En el analisis de resultados, mostraremos algunas caracteristicas
relevantes de ambos métodos utilizados en el modelo de clasificacion.

Para la evaluacién del modelo con nuevos datos, la precision obtenida es de
99.4782% usando el kernel RBF. Esta precision en la clasificacion, es calculada
en base al vector de etiquetas ingresado en la estructura mostrada en la Figura
4.13. Es de suma importancia, resaltar que el vector de etiquetas ingresado no
afecta el normal funcionamiento del clasificador; de hecho, si este vector es
desconocido, se debe ingresar valores aleatorios de acuerdo al numero de
etiquetas requerido® [32].

De forma similar, para la precisién en la clasificacion es de 99.4426% para la
prueba realizada con el Kernel Lineal.

* Ver el README contenido en la libreria LIBSVM 3.14. http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm.
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4.3 ANALISIS DE RESULTADOS OBTENIDOS

En los siguientes numerales se buscan respuestas reales de acuerdo a cada uno
de los datos numéricos obtenidos en pruebas realizadas. Se analizan los datos por
separado, para las pruebas de entrenamiento y pruebas para la evaluacion del
modelo.

4.3.1 Andélisis de resultados obtenidos para las pruebas de entrenamiento

Los datos obtenidos en las Tablas 4.4 y 4.5, estan representadas por el tiempo de
compilacion y la precision del modelo, respectivamente. En este caso, el
procedimiento se basa principalmente, en estudiar los valores de tiempo y
precision para un Kernel con parametros de ajuste determinado. Podemos
apreciar la aparicion de la nomenclatura N.A, la cual representa el caso en que el
programa, segun el numero de datos, no arrojé ningun tipo de respuesta para el
desarrollo del modelo. En este sentido, podemos determinar que la carga
computacional brindada por una red de busqueda de mejores parametros y el
aumento en el numero de muestras, afecta el normal funcionamiento para la etapa
de entrenamiento del modelo. En ciertos casos, cuando trabajamos con el kernel
lineal con parametros de ajuste por defecto, el modelo entrenado arroja una
precision de clasificacion del 100% para cada una de las pruebas realizadas. El
tiempo de compilacion es otro factor importante que se debe tener en cuenta. Por
lo tanto, a mayor numero de muestras, mayor sera el tiempo para que la soluciéon
del problema de optimizacion, arroje la estructura necesaria para la clasificacion
de nuevos perfiles de carga. Esta etapa se realizé con el toolbox Bioinformatic de
Matlab.

En la siguiente imagen mostraremos el error arrojado por Matlab, al término de la
compilacién del problema, para aquellos casos en los que aparece N.A en las
tablas mencionadas anteriormente.

60



Figura 4.15 Error del programa al final de la compilacién

En la Figura 4.15 la funcién svmtrain, permite el desarrollo de la etapa de
entrenamiento del modelo. Cuando se trabaja con un numero de muestras
considerable, es necesario escoger el método SMO para la solucién del problema
de optimizacion. Svmtrain cuenta con un conjunto de argumentos que entre ellos
esta el método SMO, utilizado para encontrar el hiperplano de separacion. Cuando
escogemos el método SMO, se crea una estructura statset, la cual contiene el
maximo numero de iteraciones predeterminado. Este valor es igual a 15000,
equivalente al nimero maximo de iteraciones permitidas. Si se supera este limite
antes de que converja el algoritmo, el algoritmo se detiene y devuelve un error
como el mostrado en la figura [33].

Si se analiza la libreria LIBSVM 3.14 con los resultados obtenidos anteriormente,
esta libreria es utilizada para aquellos problemas en el que el nUmero de datos es
considerable [34], [35]. Utiliza el método SMO como solucion del problema [36].

Las Tablas 4.6 y 4.7, contienen aqguellos valores de tiempo y precision, calculados
para cada una de las pruebas. Podemos determinar que el tiempo de compilacion
es menor respecto al toolbox, Bioinformatic de Matlab, utilizando el Kernel RBF
para la totalidad de las pruebas en donde el desempefio para el modelo de
clasificacion mejora notablemente.

Finalmente, para la seleccién del modelo de clasificacion, es necesario determinar
la prueba que contiene el mayor niumero de perfiles de carga y cuya precision, sea
lo suficientemente satisfactoria, reflejada en un alto valor porcentual. En este caso,
el modelo seleccionado serd la estructura para los perfiles de carga de la Prueba
4, la cual contiene 651000 muestras de entrenamiento para una precision del
100%.
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Después de la seleccion del modelo clasificatorio, el cual contiene un namero
considerable de perfiles de carga para un solo estrato y la precision del modelo, el
paso siguiente es construir un nuevo modelo que especifique la cantidad de datos,
teniendo en cuenta los diferentes perfiles de carga para todos los estratos.

En la siguiente tabla se ilustrara la distribucion de los datos para el huevo modelo.

Tabla 4.7. Perfiles de carga para la construccién del nuevo modelo

Nimero total de
Perfiles de Carga

MNormal F.P1 FP2 SOSP
Estrato 1 126000 27000 27000 1800 F_P1: Aumento y Disminucidn de
Estrato 2 84000 18000 | 18000 1500 consumo (Perfil Normal).
Estrato 3 84000 18000 | 18000 1200 -
Estrato 4 63000 | 13500 | 13500 a00 F.P2: Disminuciony Aumento de
Estrato 5 | 42000 9000 9000 300 consumo (Perfil Normal).
Estrato 6 21000 4500 4500 300 SOSP: Perfil de Carga Sospechoso.

Total Perfiles = 606000

Normal: Perfil de Carga Normal.

Los resultados obtenidos en esta etapa después del entrenamiento realizado, se
estima una precision del 99.8333% con un tiempo de compilacion de 2818s
utilizando el kernel RBF. La figura que se mostrara a continuacion, es el algoritmo
compilado para obtener una estructura del nuevo modelo requerido.

File Ect Debug Parallel Desktop Wincow Help

.Vﬁ dl g“ ‘ '9 @'” “ m Q‘ 6 | Current Directoryg C:\Users\PC\Desktop\no tocar!!\ibsvm-3.14\matiab
. Shortcuts &) Howto Add 2] What's New

Workspace RERRY T

o LY ‘ o - 1 Sackd Beie. ~ | optimization finished, fiter = 2604
, nu = 0.00&8243

Name.& Valye Dot Max obj = -1683.679231, rho = 1.324474
accuracy [998333,0.0017.0.... 0.0017 998.. nSV = 2187, nBSV = 2089
dirData " Mibsym-3.14° Total nSV = 2187
model <1x1 struct> 0
predict_label <1€1800x1 double> 1 2 yAYANGl maing -p Chmayibe. Taster
prob_estimates  <1E1800x2 double> 4.80... 1.0000 ’
1 = 2.8188e 103 281 281 optimization finished, fiter = 2872

testirgconsupor... <1€1800x25 double> <Too... <Too... ||™% =_°'9°575° ~
testirgtipconsu... <1€1800x1 double> 1 2 ob3 = :‘348'506715"“?3 gl
trainingconsupo... <4z4200x25 double> <Too... <Too. A3V = 2913, nBSV-= 3022

trainingtipconsu... <424200x1 double> 1 2 TOEA) NIV~ 4933
Accuracy = 99.8333% (18:497/181800) |classification)

t =
2.8188e+003

Figura 4.16. Nuevo Modelo clasificador con Kernel RBF
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Los resultados obtenidos en el nuevo modelo nos determinan que tanto el tiempo
de compilacion como la precision, se ven afectados notoriamente respecto a los
modelos obtenidos anteriormente para un solo estrato. En los andlisis siguientes,
determinaremos el grado de afectacion que conlleva el cambio de dichos
parametros.

4.3.2 Andlisis de resultados obtenidos para la prediccién de etiquetas de
nuevos perfiles de carga

Para la prediccion de nuevas etiquetas en el estudio de perfiles de carga, es
necesario recurrir al estudio de dos modelos para establecer una adecuada
separacion de los datos. El primer modelo se basa principalmente, en escoger el
Kernel RBF en busca de un modelo clasificador, que soporte el mayor nimero de
datos posibles y que involucre el mayor numero de caracteristicas en todos los
estratos. De igual manera, se selecciona el kernel Lineal para averiguar la
variabilidad en la precision de aquellos datos, que necesitan ser evaluados y
clasificados correctamente.

En la prediccion de nuevos datos obtenidos, podemos apreciar una variacion en la
precision final de la clasificacion. Esta precision se obtiene por medio de aquellas
etiquetas que componen el vector tipconsumo de la Figura 4.13, y las etiquetas
asignadas a cada perfil de carga por el modelo clasificador, denominadas
predict_label. El hecho de que la clasificacion final no tenga una precision del
100%, no significa que el modelo realice una clasificacion erronea de los nuevos
datos, si no que algunos perfiles de carga que inicialmente fueron creados y
caracterizados con algun comportamiento especifico en el consumo de energia, el
clasificador acertdo en el comportamiento real del perfil de carga, de acuerdo a
parametros entrenados previamente.

En este tipo de estudio es importante contar con algunos casos especificos, que
se pueden presentar al momento de obtener la clasificacion final. En nuestro caso,
analizamos el comportamiento del clasificador cuando la construcciéon de un perfil
de carga normal, coincidia con el perfil de carga de un usuario fraudulento o
sospechoso. Recordemos que la caracteristica principal de un cliente sospechoso,
es un cambio brusco en el consumo de energia. Este comportamiento se puede
presentar para un cliente normal que en un determinado periodo, su consumo
disminuy0; caracteristica propia de un consumo normal. Ahora nos hacemos la
siguiente pregunta. ¢Qué sucede si la disminuciébn o cambio en el consumo de
energia se presento al finalizar el periodo para ambos perfiles de carga?
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Bésicamente se busca que en el momento en que ambos perfiles de carga
coincidan en el cambio de consumo para el Ultimo periodo, el clasificador por
obligacién debe etiquetar ambos perfiles de carga como sospechosos.

Es importante aclarar este tipo de caracteristicas constructivas, ya que nuestro
propésito fundamental al inicio de este trabajo, es construir perfiles de carga de
acuerdo a ciertos parametros que se pueden presentar en su comportamiento. En
las siguientes imagenes, mostraremos el caso en que un perfil de carga construido
como normal, coincide con un consumo fraudulento o sospechoso.
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: 5 A
8 0 | ) A 0 4
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Meses Meses
(a) (b)

Figura 4.17. (a) Perfl de carga construido por Disminucionconsumofraud?®,
(b) Perfil de carga construido por Disminucionyaumentoconsumo®

Teniendo en cuenta el problema presentado en la Figura 4.17, el clasificador
inicial mostrado en las Tablas 4.6 y 4.7 donde el tiempo de compilacién para el
desarrollo del modelo clasificador es de 196.8295s, precision del 100%, para un
Kernel RBF y 60.3274s, precision del 100%, para el Kernel Lineal no cuentan con
un clasificador adecuado, ya que el tipo de perfiles de carga mostrados en la
Figura 4.17 no son etiquetados correctamente.

5 .z o .
Programa para la construccién de perfiles de carga sospechosos. Ver Figura 4.2.
6 .z o .
Programa para la construccién de perfiles de carga normales. Ver Figura 4.2.
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4\ Import Wizard EI@

Select variables to import using checkbaoxes

(@ Create variables matching preview.
Create vectors from each column using column names,
Create vectors from each row using row names.

Wariables in ChUsers\PC\Desktopino tocarlihlibsvm-3 148\ matlab\prueba300000b.mat

Import Name - Size Bytes Class Parameters: [5xl double] |
Eaccuracy Ixl 24 daubl nr_class: 2
Ea dec_val.. 1953002 3124300 doubl total3iV: 180
[ dirData  1x14 28 char rho: 1.5933
I 57576 struct Label: [2xl double]
Epredict_... 195300x1 1562400 doubl sv_indices: [190x1 double] L
H+ 1l 8 doubl Probi: -8.1056 3
Hz‘testingc... 185300x25 39060000 doubl ProkB: -2.9845
Hz‘testingt... 1853001 1562400 doubl nsV: [2x1 double]
Ez‘training... 45570025 91140000 doubl sv coef: [190x1 double]
Ez‘training... 4357001 3643600 doubl " gvs: [120%25 double]
4 | 1 | 3 —

Figura 4.18. Modelo clasificador inicial con Kernel RBF

4\ Import Wizard EI@

Selectvariables to import using checkboxes

@ Create variables matching preview.
Create vectors from each column using column names,
Create vectors from each row using row names.

Variables in CiUsers\PC\Desktopine tocarlllibsvm-3.14\matlabhpruebad00000c.mat

Import Mame = Size Bytes Class Parameters: [5x1 double] |«
H accuracy 3xl 24 doubl nr_elass: 2
E dec_val.. 1953002 3124800 doubl total3V: 47
[sb] dirData  1x14 28 char rho: £.04&6
FElmodel JTal 15376 struct Label: [Zx1 double]
Ipredict_... 195300x1 1562400 doubl sv_indices: [47x1 double] A
H+ 1l 8 doubl Probk: -4.4017 3
Itestingc... 195300x25 39060000 doubl ProbE: -0.4445
Itestingt... 19530051 1562400 doubl nsSV: [2x1 double]
Itraining... 455700%25 91140000 doubl sv coef: [47x1 double]
Itraining... 455700x1 3645600 doubl - SVs: [47x25 double]
4| 1 | 3 -

Mewxt = [ Generate M-code

Figura 4.19. Modelo clasificador inicial con Kernel Lineal

Teniendo en cuenta los modelos de clasificacion mostrados anteriormente, es
necesario buscar una solucién Optima sin necesidad de crear un conflicto
computacional para el problema. En la busqueda de dicha solucion, es necesario
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analizar dos situaciones por separado. La primera seria, implementar una red de
bausqueda de mejores parametros que permita el buen funcionamiento del
clasificador. La segunda opcion seria, optimizar la construccion de los perfiles de
carga. En este caso, ampliar el periodo donde se genera el fraude de forma
aleatoria. Por lo tanto, es necesario, modificar el programa que permita la
construccién de perfiles de carga sospechosos, generando el fraude entre el
primer mes y el mes 24. Después de realizar la modificacién en el programa
destinado para la construccion de dichos perfiles, es necesario reentrenar
nuevamente el modelo para obtener respuestas mas contundentes vy
satisfactorias.

En las siguientes figuras, se muestran los nuevos modelos entrenados para la
solucion del problema.

4\ MATLAE 7.6.0 (R2008a)
File Edit Debug Parallel Desktop Window Help

hﬂ j & B9 o 31- E} ﬂ @ | Current Directory:| C\Users\PC\Desktopino tocar!!libsvm-3.14\matlab -
Shortcuts [2] Howto Add (2] What's New
‘Workspace w02 x
= m — —— nSV = 588, nBSV = 528
EEE e | R S|t Total nSV = 589
MName Walue Min Max *
FH accuracy [99.98521 4848 148.. 999. ||optimization finished, Fiter = 604
[a] dirData " Nibsvm-3.14' nu = 0.001530
[E] model “1x1 struct> obj = -370.376860, rho = -2.583711
FH predict_label <195315x1 double= 1 2 nsv = 574, nB3V = 3536
FH prob_estimates  <195315x2 double> 3.00.. 1.0000 || Tetal nsSV = 574
't 6463858 B4E.... B4G... *
A testingcansu <195315x25 double» <Too... <Too... ||oPtimization finished, #iter = &81
FH testingtipconsu~ <195315x1 double> 1 2 nu = 0.001531
A trainingconsu <455735%25 double> <Too... <Too.. ||©kJ = -371.277217, rho = -2.482898
FH trainingtipcansu <455735x1 double> 1 2 nsv = 581, nBSV = 540

Total n3V = 581
*

optimization finished, #iter = £78
nu = 0.001533

obj = -371.88827&, rho = -2.533Z80
n3V = 580, nESV = 540

Total n3V = 580

*

optimization finished, #iter = 783
nu = 0.0012Z&5

obj -381.844385, rho = -Z.£80&58
n3v 598, nB3V = 553

Total n3V = 589

Accuracy = 99.9852% (19528&/195315)

t =
£4&.3859

=5 |

(classification)

Figura 4.20. Modelo clasificador reentrenado con Kernel RBF
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4\ MATLAE 76.0 (R20083)
File Edit Debug Parallel Deskiop Window Help
13| & & i ] | @ | Current Directory:| C:\Users\PC\Desktop'ino tocar!\libsvm-3,14\matlab

Shortcuts (2] How to Add  [#] What's New

B9~

‘Workspace Lo B B 4
= ) Bx . | N - optimization finished, iter = 4£43
B EEe % Stack] Base nu = 0.001782
Name Value Min Max obi = -£24.547663, rho = 4.077908
tH accuracy [99.9483:5.1711e-.. 517.. 99.9.. n3V = €58, nB3V = EI8
1] dirData ' flibsym-3.14' Total nsSV = &58

model =1x1 struct= T T
FH predict_label <195315x1 double> 1 2 optimization finished, #iter = 478&
(H prob_estimates  <195315x2 double> 3.00.. 10000 ||mnw = 0.001777
Ht 916.7519 916.... 916.... obij = -£30.124373, rho = 3.82100%9
H testingconsu <195315x25 double> <Too.. <Too.. || RSV = &84, nB3V = &38
(H testingtipconsu <195315x1 double> 1 2 Total n3V = &&4
I trainingconsu <455735%25 double> <Too... <Too.. .-
(H trainingtipconsu <485735x1 double> 1 2 WARNING: using -h O may be faster

* *
optimization finished, #iter = 4£48
nu = 0.001778

obj = -830.4033Z2Z, rho = 4.08082Z¢&
nsv = g£2, nBSV = &34
Total n3V = 882

Line search fails in two-class probability estimates

optimization finished, #iter = 521&

nu = 0.001504

ocbj = -££8.348890, rho = 4.141920
n3v = 700, nB3V = &72

Total n3V = 700

Accuracy = 99.59483% (195214/155315) (classification)

£t =

91&.7519

B

Figura 4.21. Modelo clasificador reentrenado con Kernel Lineal

En las Figura 4.20 y 4.21 se puede observar que el tiempo de compilacion como
la precision del modelo, se ven afectados respecto a las estructuras inicialmente
obtenidas. La caracteristica principal del modelo reentrenado, radica en el
aumento de vectores de soporte para un Kernel RBF; en este caso, 599 vectores
de soporte seran utilizados para la clasificacion de nuevos datos. Para el Kernel
Lineal, seran utlizados 700 vectores de soporte. Se presenta un aumento
significativo respecto a los modelos encontrados anteriormente.

Con estos nuevos modelos encontrados, se logra gratamente superar el conflicto
mencionado en la figura 4.17. Para la evaluacion de los nuevos perfiles de carga,
introduciendo el modelo reentrenado con kernel RBF, se alcanza una precision del
99.3653%. Utilizando el kernel lineal se obtiene una precision de 99.6634%.
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Por otro lado, el nuevo modelo clasificador de la Figura 4.16, construido para
mejorar el desempefio en la evaluacion de nuevos perfiles de carga, teniendo en
cuenta todos los estratos, no es lo suficientemente confiable en comparaciéon con
el modelo clasificador reentrenado con kernel RBF para un solo estrato, ya que
presenta problemas en la clasificacion de perfiles de carga para el caso mostrado
en lafigura 4.17.

Finalmente, los resultados obtenidos para la prediccion de etiquetas de nuevos
perfiles de carga expuestos en el presente capitulo, son los resultados esperados
en este trabajo de investigacién. La mejor clasificacién es desarrollada cuando se
analiza el modelo clasificatorio, con datos para un solo estrato y con el Kernel RBF
como parametro seleccionado, ya que el tiempo de compilacién y precisiéon en la
clasificacion, muestra un método mas efectivo, practico y confiable.

En la siguiente tabla, se resume de manera detallada la precision obtenida por
cada prueba realizada en busca de la evaluacion y prediccion de nuevos perfiles
de carga:

Tabla 4.8. Precision para los nuevos perfiles de carga, evaluados con diferentes modelos
clasificatorios

Presicignen la
evaluacidn
Modelos Clasificatorios Kernel RBF Kermel Lineal

Prueba500000b 09 4782%

Prueba500000c 09 4426%
ModeloFinal500000b 006 3653%
ModeloFinal500000c 00 6634%

MODELO ESTRATOS ULTIMO|® 99.8218%
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CAPITULO 5 - CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 CONCLUSIONES

e Teniendo en cuenta los resultados obtenidos en este trabajo de
investigacion, es de suma importancia contar con metodologias alternas
gue permitan la solucién de problemas, para el caso en el que se tiene
como objetivo principal, la prediccién del fraude de energia eléctrica en
sistemas de distribucion. Por lo tanto, la construccion de perfiles de
carga, los cuales cumplen todos los requerimientos caracteristicos que se
pueden presentar en un perfil de carga real, son avances significativos para
obtener modelos clasificatorios, con altas precisiones y obtener resultados
satisfactorios a futuro.

e La complejidad de un modelo de clasificacion no garantiza el buen
funcionamiento del mismo cuando se trabaja con perfiles de carga. Un buen
modelo depende de los datos, que han sometido sometidos a un pre-
procesamiento Optimo, con caracteristicas claramente definidas en su
disefio.

e El uso de herramientas computacionales son de bastante utilidad en
problemas que requieren ser estudiados de forma clasificada. La libreria
LIBSVM 3.14 arroja resultados bastante positivos, sin tener en cuenta
procedimientos complejos para el célculo de parametros de ajuste que son
requeridos para el funcionamiento de las SVMs, ya que estos
procedimientos, albergan una gran carga computacional, afectando el
normal funcionamiento del modelo y cuyo tiempo de compilacién, es
bastante considerable en aquellos procedimientos donde el numero de
muestras es grande.

e Es de suma importancia resaltar que la caracteristica principal de esta
libreria segun los resultados obtenidos, es el tiempo de compilacién del
programa y la facilidad para reconocer gran cantidad de datos

e Si se utiliza C-SVM como parametro de clasificaciéon, mediante el uso de
valores por defecto en el estudio de perfiles de carga, se pueden encontrar
resultados importantes, aun cuando se trabaja con el Kernel RBF [40]. Esto
demuestra que el método elegido es una manera sencilla y eficiente para
clientes con alta probabilidad de fraude.
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5.1 RECOMENDACIONES

Debido al aumento poblacional que se presenta actualmente en los sistemas de
distribucién de energia eléctrica, las empresas comercializadoras estan en la
obligacién de implementar planes de control en el consumo de energia para cada
uno de los usuarios. Por tal motivo, se necesitan técnicas mas confiables que
puedan suplir esta necesidad.

Después del analisis desarrollado y el enfoque dado al proyecto, surgié una
recomendacion para posibles trabajos futuros:

e Construir una interfaz gréafica que permita a las empresas distribuidoras de

energia consultar el comportamiento de los perfiles de carga asignado a
cada usuario registrado, en el sistema de distribucion que se tiene a cargo.
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ANEXOS

Al. PROGRAMAS UTILIZADOS EN EL PROYECTO
Al.1. PROGRAMAS UTILIZADOS PARA MODELAR PERFILES DE CARGA
A1.1.1 Programas para perfiles de carga normal

e Programa PRINCIPAL

clear all

close all

clc

meses=25;

usuarios=21000;
estrmin=347;%rango inial alto
estrmax=765; $rango inicial bajo
rangus=10;

graph=1;

datos=consumos (meses, usuarios,estrmin, estrmax, rangus, graph) ;
uinicio=datos;

save ('C:\Users\PC\Desktop\FELIPE\TESIS2013\SVMsTesis\entrenosténormal.mat
', 'uinicio');

ruta=['C:\Users\PC\Desktop\no tocar!!!\libsvm-3.14\matlab'
'"\consumonormalst6.mat'];

save (ruta, 'uinicio');

Nota: Los valores numéricos que aparecen en este programa son sujetos a
cambios durante la construccién de los perfiles de carga.

e Programa Funcién consumos

function datos=consumos (meses,usuarios,estrmin,estrmax, rangus,graph)

mes=meses;
us=usuarios;
ermin=estrmin+rangus;
ermax=estrmax-rangus;
fus=rangus;
ploteo=graph;

for i=1l:mes
for j=1l:us
u(j,i)=round(ermin+ (ermax-ermin) .*rand) ;
end
end
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o\

se generan [us] datos que serédn las franjas de cada uno de los usuarios
el: vector con los centros de las franjas

o\°

for k=1l:us
el (k) =round (ermin+ (ermax-ermin) . *rand) ;
end

%Se necesita escalar los datos de cada usuario a una franja en particular
%dada por cada uno de los [us] datos de el

% u2 es la matriz que contiene los datos escalados en franjas de cada
% usuario

for i=1:us

u2 (i, :)=scaledata(u(i,:),el(i)-fus,el (i) +fus);
end
if(ploteo==1)

cstring='rgbcmyk'; % color string
hold on

for j=l:us
plot(l:mes,u2(j,:),cstring(mod(j,7)+1))

end
end

datos=u2;

e Programa Funcion scaledata

function dataout = scaledata(datain,minval,maxval)

o\

% Program to scale the values of a matrix from a user specified minimum

% Usage:
% outputData = scaleData (inputData,minVal,maxVal) ;

% Example:
$a=[123425];
% a_out = scaledata(a,0,1);

% Output obtained:
% 0 0.1111 0.2222 0.3333 0.4444
% 0.5556 0.6667 0.7778 0.8889 1.0000

% Program written by:
% Aniruddha Kembhavi, July 11, 2007

dataout = datain - min(datain(:));
dataout (dataout/range (dataout (:))) * (maxval-minval) ;
dataout dataout + minval;
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A1.1.2 Programa para perfiles de carga normales con aumento de consumo
en un corto periodo de tiempo.

Es importante recordar que los programas creados como funciones (Programa
Funcion scaledata y Programa Funcién consumos) son los mismos para este
programa. Por tal motivo es importante tenerlos en cuenta.

e Programa PRINCIPAL

clear all
close all

clc

meses=25;
usuarios=4500;

Q

% genero un vector aleatorio g me determina el tim

dale=round (1+(3-1) .*rand(1l,usuarios));
estrmin=347; %rango final bajo
estrmax=765; $rango final alto
rangus=10;

graph=0;

datos=consumos (meses, usuarios,estrmin, estrmax, rangus, graph) ;
uinicio=datos;

for i=1l:usuarios

mesin (i)=round(3+(20-3) .*rand) ;% me genera el mes aleatorio donde se
genera el fraude

end

estrmin=387; %rango inicial alto

estrmax=810; %rango inicial bajo

graph=0;

datos=consumos (meses, usuarios,estrmin, estrmax, rangus, graph) ;

for i=1l:usuarios

dmeses (i)= mesin (i) +dale (i) ;

uinicio (i, [mesin (i) :dmeses (i) ])=datos (i, [mesin (i) :dmeses(i)]);

% genero los datos fraudulentos después del aleatorio donde empieza el
fraude

end

cstring='rgbcmnyk';
hold on
for j=l:usuarios
plot(l:meses,uinicio(j, :),cstring(mod(j,7)+1))
end

save ('C:\Users\PC\Desktop\FELIPE\TESIS2013\SVMsTesis\entrenost6FPl.mat"',"'
uilnicio');

ruta=['C:\Users\PC\Desktop\no tocar!!!\libsvm-3.14\matlab’'
'"\consumonormallst6.mat"'];

save (ruta, 'uinicio');
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Al1l.1.3 Programa para perfiles de carga normales con disminucién de
Consumo en un corto periodo de tiempo.

Es importante recordar que los programas creados como funciones (Programa
Funcion scaledata y Programa Funcién consumos) son los mismos para este
programa. Por tal motivo es importante tenerlos en cuenta.

e Programa PRINCIPAL

clear all
close all

clc

meses=25;
usuarios=1000;

Q

% genero un vector aleatorio que me determina el tim

dale=round (1+(3-1) .*rand(1l,usuarios));

estrmin=102; %rango inial alto

estrmax=128; %rango inicial bajo

rangus=10;

graph=0;

datos=consumos (meses, usuarios,estrmin, estrmax, rangus, graph) ;
uinicio=datos;

for i=l:usuarios

mesin (i)=round (3+(22-3) .*rand) ; Sme genera el mes aleatorio donde se
genera el fraude

end

estrmin=50; %rango final bajo

estrmax=80; $rango final alto

graph=0;

datos=consumos (meses, usuarios,estrmin, estrmax, rangus, graph) ;

for i=l:usuarios

dmeses (i)= mesin (i) +dale (i) ;

uinicio (i, [mesin (i) :dmeses (i) ])=datos (i, [mesin (i) :dmeses(i)]);% genero
los datos fraudulentos despues del aleatorio donde empieza el fraude
end

cstring='rgbcnyk';
hold on
for j=l:usuarios
plot (l:meses,uinicio(j, :),cstring(mod(j,7)+1))
end

save ('C:\Users\PC\Desktop\FELIPE\TESIS2013\SVMsTesis\entrenost6FP2.mat"',"'
uilnicio');

ruta=['C:\Users\PC\Desktop\no tocar!!!\libsvm-3.14\matlab’
'"\consumonormal2st6.mat"'];

save (ruta, 'uinicio');
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A1.1.4 Programa para perfiles de carga sospechosos

Es importante recordar que los programas creados como funciones (Programa
Funcidn scaledata y Programa Funcién consumos) son los mismos para este
programa. Por tal motivo es importante tenerlos en cuenta.

e Programa PRINCIPAL

clear all

close all

clc

meses=25;

usuarios=300;
estrmin=347;%rango inial alto
estrmax=765; %rango inicial bajo
rangus=10;

graph=0;

datos=consumos (meses, usuarios,estrmin, estrmax, rangus, graph) ;
uinicio=datos;

for i=l:usuarios
mesin (i)=round(1l+(24-1).*rand) ;% me genera el mes aleatorio donde se
genera el fraude

uinicio (i, [mesin (i) :size(uinicio,2)]1)=0;% ponemos en cero los meses
siguientes donde empieza el fraude
end

estrmin=314;%rango final bajo

estrmax=489; rango final alto

graph=0;

datos=consumos (meses,usuarios,estrmin, estrmax, rangus, graph) ;

for i=l:usuarios

uinicio (i, [mesin (i) :meses])=datos (i, [mesin (i) :meses]);% genero los datos
fraudulentos despues del aleatorio donde empieza el fraude

end

cstring='rgbcmnyk';
hold on
for j=l:usuarios
plot (l:meses,uinicio(j, :),cstring(mod(j,7)+1))
end

save ('C:\Users\PC\Desktop\FELIPE\TESIS2013\SVMsTesis\entrenost6sosp.mat’',
'uinicio');

ruta=['C:\Users\PC\Desktop\no tocar!!!\libsvm-3.14\matlab'
'"\consumofraudest6.mat'];

save (ruta, 'uinicio');
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Al1.2. PROGRAMAS UTILIZADOS PARA ENTRENAMIENTO DE MODELOS
CLASIFICATORIOS

A1.2.1 Programa para el entrenamiento del modelo en un solo estrato
Utilizando el toolbox Bioinformatic de Matlab.

clear
clc
close all

load ('consumosfraud.mat');
x=uinicio; clear 'uinicio'
clasel([l:size(x,1)],1)=2;
load ('consumosnormvac.mat');
y=uinicio; clear 'uinicio'
clase2([l:size(y,1)]1,1)=1;
load ('consumosvac2.mat');
z=uinicio; clear 'uinicio'
clase3([l:size(z,1)],1)=1;
load ('consumosnorm.mat');
w=uinicio; clear 'uinicio'
clased ([l:size(w,1)],1)=1;

CONnsumos=[xX;Vy;z;w]

for i=l:size (consumos, 1) % normaliza los consumos fila por fila.
minimo= min (consumos (i, :));
maximo= max (consumos (i, :));
consumos (1, :)=(consumos (i, :) - minimo) / (maximo-minimo) ;

end

tipconsumo=[clasel;clase2;clase3;clased];

[Train, Test]= crossvalind('Resubstitution',tipconsumo, [0.3,0.7]);
Trainingconsu = consumos (Train, :);

Trainingtipconsu = tipconsumo (Train,l);

Testingconsu = consumos (Test, :);

Testingtipconsu = tipconsumo (Test,1);

snumfold=10;

%$Indices = crossvalind('Kfold', trainingtipconsu,numfold);
$c=2."(-5:2:15);

$sigma=2."(-15:2:3);

% [MejorSigma,MejorC]= MejoresParametros (trainingconsu, trainingtipconsu, ..

numfold, Indices, sigma, c) ;

%$SVMStruct = svmtrain(trainingconsu,trainingtipconsu, 'method', 'SMO"') ;



$SVMStruct = svmtrain (trainingconsu, trainingtipconsu, 'Kernel Function'..
'rbf', '"RBF Sigma',MejorSigma, 'BoxConstraint',MejorC, 'method', 'SMO") ;

SVMStruct = svmtrain(trainingconsu, trainingtipconsu, 'Kernel Function'..
'rbf', 'method', 'SMO") ;

Grouptipconsu = svmclassify (SVMStruct, testingconsu, 'Showplot', true);

acc=sum (Grouptipconsu==testingtipconsu) /sum(Test)

El programa anterior representa la etapa de entrenamiento para un clasificador
determinado. Los datos que inicialmente son cargados al problema cambian,
dependiendo del modelo que se esté desarrollando. Se puede observar que este
programa cuenta con tres estructuras SVMStruct. La primera estructura
determina un modelo clasificatorio con parametros por defecto. La segunda
estructura determina un modelo por medio de mejores parametros de ajuste para
el kernel RBF. Finalmente la ultima estructura, la cual se encuentra activada en
este caso, determina un modelo clasificatorio utilizando el kernel RBF y con
parametros por defecto. Es importante aclarar que solo se utiliza una estructura de
las tres mencionadas anteriormente.

e Programa Funcién MejoresParametros utilizando el toolbox
Bioinformatic de Matlab [41].

function [MejorSigma, MejorC]=MejoresParametros (trainingconsu,..
,trainingtipconsu, numfold, Indices, sigma, c)

for j=1l:1length(c)
for k=1l:1length(sigma)
for i=1l:numfold

foldtestingconsu=trainingconsu (Indices==i, :);
foldtrainingconsu=trainingconsu (Indices~=i, :);
foldtrainingtipconsu=trainingtipconsu(Indices~=i, :);

SVMStruct= svmtrain (foldtrainingconsu, foldtrainingtipconsu,..
'Kernel Function', 'RBF','RBF Sigma',sigma (k), 'BoxConstraint',c(j),..
'method', 'SMO"'") ;

Grouptipconsu (Indices==i,1) = svmclassify (SVMStruct, foldtestingconsu,..
'Showplot',0);

end
foldpresicion(j, k)=sum(Grouptipconsu==trainingtipconsu)/length (trainingti
pconsu) ;

end
end
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[maxpresicion, Ipresicion] = max(foldpresicion, [],1);
[b,Ic] = max(maxpresicion, [],2);
MejorSigma=sigma (Ic) ;

MejorC=c (Ipresicion(Ic));

A1.2.2 Programa general para el entrenamiento del modelo utilizando
LIBSVM 3.14 [32].

clear
clc
close all

tic
addpath('../libsvm-3.14/matlab");
dirData = '../libsvm-3.14";

addpath (dirData) ;

load ('entrenartipconsumo.mat');

load ('entrenarconsumo.mat');

load ('evaluartipconsumo.mat');
(

load ('evaluarconsumo.mat');

%bestcv = 0;

$for log2c = -1:3,

% for log2g = -4:1,
$cmd = ['-v 5 -¢c ', num2str(2*1log2c), ' -g ', numZ2str (2”1log2g)];
% cv = svmtrain(trainingtipconsu, trainingconsu, cmd) ;

$if (cv >= bestcv),
% bestcv = cv; bestc = 271log2c; bestg = 2"1log2g;
%end
Sfprintf ('%g %g %g (best c=%g, g=%g, rate=%g)\n', log2c, log2g, cv,
bestc, bestg, bestcv);
%end
%end

model= svmtrain (trainingtipconsuporestrato,trainingconsuporestrato,
'-c 1l -s 0 -t 2 -b 1");

[predict label, accuracy, prob estimates] = svmpredict (testingtipconsu,
testingconsu, model, '-b 1");

t=toc

e Programa utilizado para la particion de datos de entrenamiento para
un solo estrato

Con este programa se busca que la particion de los datos de entrenamiento sea lo
mas precisa posible en busqueda de la preparacién de un modelo clasificatorio. El
programa es el siguiente:
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clear
clc
close all

load ('consumosfraud.mat');
x=uinicio; clear 'uinicio'
clasel([l:size(x,1)],1)=2;
load ('consumosnormvac.mat');
y=uinicio; clear 'uinicio'
clase2([l:size(y,1)]1,1)=1;
load ('consumosvac2.mat');
z=uinicio; clear 'uinicio'
clase3([l:size(z,1)]1,1)=1;
load ('consumosnorm.mat');
w=uinicio; clear 'uinicio'
clased ([l:size(w,1)]1,1)=1;

Cconsumos=[x;y;z;w]

for i=l:size (consumos, 1) % normaliza los consumos fila por fila.
minimo= min (consumos (i, :));
maximo= max (consumos (i, : ;

1))

consumos (i, :)=(consumos (i, :) - minimo) / (maximo-minimo) ;
end

tipconsumo=[clasel;clase2;clase3;clased];
[Train, Test]= crossvalind('Resubstitution',tipconsumo, [0.3,0.7]);

Trainingconsu = consumos (Train, :);
Trainingtipconsu = tipconsumo (Train,1l);
Testingconsu = consumos (Test, :);
Testingtipconsu = tipconsumo (Test,1);

save ('C:\Users\PC\Desktop\no tocar!!!\libsvm-
3.14\LIBSVMTesis\entrenarconsumo.mat', 'trainingconsu') ;

save ('C:\Users\PC\Desktop\no tocar!!!\libsvm-
3.14\LIBSVMTesis\entrenartipconsumo.mat', 'trainingtipconsu');

save ('C:\Users\PC\Desktop\no tocar!!!\libsvm-
3.14\LIBSVMTesis\evaluarconsumo.mat', 'testingconsu');

save ('C:\Users\PC\Desktop\no tocar!!!\libsvm-
3.14\LIBSVMTesis\evaluartipconsumo.mat', 'testingtipconsu');

e Programa utilizado para la particion de datos de entrenamiento
todos los estratos

clear
clc
close all

para
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load ('entrenostlsosp.mat');
xl=uinicio; clear 'uinicio'
clasel([l:size(x1,1)]1,1)=2;
load ('entrenostZ2sosp.mat');
x2=uinicio; clear 'uinicio'
clase2 ([1l:size(x2,1)],1)=2;
load ('entrenost3sosp.mat');
x3=uinicio; clear 'uinicio'
clase3([l:size(x3,1)]1,1)=2;
load ('entrenostdsosp.mat');
x4=uinicio; clear 'uinicio'
clased ([1l:size(x4,1)],1)=2;
load ('entrenostbsosp.mat');
x5=uinicio; clear 'uinicio'
clase5([l:size(x5,1)1,1)=2;
load ('entrenost6sosp.mat');
x6=uinicio; clear 'uinicio'
clase6([l:size(x6,1)]1,1)=2;

load ('entrenostlnormal.mat');
x7=uinicio; clear 'uinicio'
load ('entrenostZ2normal.mat');
x8=uinicio; clear 'uinicio'
load ('entrenost3normal.mat');
x9=uinicio; clear 'uinicio'
load ('entrenostd4normal.mat');
x10=uinicio; clear 'uinicio'
load ('entrenostbnormal.mat');
x1l=uinicio; clear 'uinicio'
load ('entrenost6normal.mat');
x12=uinicio; clear 'uinicio'

clase7([l:size(x7,1)1,1)=1;
clase8([l:size(x8,1)],1)=1;
clase9([l:size(x9,1)1,1)=1;
claselO([1l:size(x10,1)1,1)=1;
clasell([l:size(x11,1)1]1,1)=1;
clasel2 ([l:size(x12,1)1]1,1)=1;

load ('entrenostlFPl.mat');
x13=uinicio; clear 'uinicio'
load ('entrenost2FPl.mat');
x1l4=uinicio; clear 'uinicio'
load ('entrenost3FPl.mat');
x15=uinicio; clear 'uinicio'
load ('entrenost4FPl.mat');
x16=uinicio; clear 'uinicio'
load ('entrenostS5FPl.mat');
x17=uinicio; clear 'uinicio'
load ('entrenost6FPl.mat');
x18=uinicio; clear 'uinicio'

clasel3([l:size(x13,1)1,1)=1;
clasel4 ([l:size(x14,1)1,1)=1;
clasel5([1l:size(x15,1)1,1)=1;
clasel6([l:size(x16,1)]1,1)=1;



clasel7([1l:size(x17,1)],1)

1;
clasel8([1l:size(x18,1)],1)=1

’

load ('entrenostlFP2.mat');
x19=uinicio; clear 'uinicio'
load ('entrenost2FP2.mat');
x20=uinicio; clear 'uinicio'
load ('entrenost3FP2.mat');
x21l=uinicio; clear 'uinicio'
load ('entrenost4FP2.mat');
x22=uinicio; clear 'uinicio'
load ('entrenostS5FP2.mat');
x23=uinicio; clear 'uinicio'
load ('entrenost6FP2.mat');
x24=uinicio; clear 'uinicio'

clasel9([l:size(x19,1)],1)=1;
clase20([l:size(x20,1)],1)=1;
clase2l([l:size(x21,1)],1)=1;
clase22([l:size(x22,1)],1)=1;
clase23([l:size(x23,1)],1)=1;
clase24 ([l:size(x24,1)1,1)=1;

consumosporestratos=[x1;x2;x3;x4;x5;x6;x7;x8;x9;x10;x11;x12;x13;x14;x15;
x16;x17;x18;x19;x20;x21;x22;x23;x24];

for i=l:size(consumosporestratos,l)

minimo= min (consumosporestratos (i, :));
maximo= max (consumosporestratos (i, :));
consumosporestratos (i, :)=(consumosporestratos (i, :) -minimo) / (maximo-

minimo) ;
end

tipconsumoporestratos=[clasel;clase?2;clase3;clased;clase5;claseb;clase’;
clase8;clase9;clasell;clasell;clasel2;clasel3;claseld;clasel5;clasel6;
clasel7;clasel8;clasel9;clase20;clase?2l;clase?22;clase?23;clase?24];

[Train, Test] = crossvalind('Resubstitution', tipconsumoporestratos,
[0.3,0.71);

Trainingconsuporestrato = consumosporestratos (Train, :);
Trainingtipconsuporestrato = tipconsumoporestratos (Train,l);
Testingconsuporestrato = consumosporestratos (Test, :);
Testingtipconsuporestrato = tipconsumoporestratos (Test,1);

save ('C:\Users\PC\Desktop\no tocar!!!\libsvm-
3.14\LIBSVMTesis\entrenarconsumoporestrato.mat', 'trainingconsuporestrato’
)

save ('C:\Users\PC\Desktop\no tocar!!!\libsvm-
3.14\LIBSVMTesis\entrenartipconsumoporestrato.mat', 'trainingtipconsupores
trato');
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save ('C:\Users\PC\Desktop\no tocar!!!\libsvm-
3.14\LIBSVMTesis\evaluarconsumoporestrato.mat', 'testingconsuporestrato');

save ('C:\Users\PC\Desktop\no tocar!!!\libsvm-
3.14\LIBSVMTesis\evaluartipconsumoporestrato.mat', 'testingtipconsuporestr
ato');

A1.3. PROGRAMAS UTILIZADOS PARA LA EVALUACION DE NUEVOS
PERFILES DE CARGA

clear all
clc
close all

load ("MODELO ESTRATOS ULTIMO.mat', 'model');

load('consumofraudestl.mat', '"uinicio');
consumofraudell=uinicio; clear uinicio
clasel([l:size (consumofraudell,1l)],1)=2;
for i=l:size (consumofraudell, 1)

minimo= min (consumofraudell (i, :));

maximo= max (consumofraudell (i, :));
consumofraudell (i, :)=(consumofraudell (i, :) - minimo) / (maximo-minimo) ;
end

load('consumofraudest2.mat', 'uinicio');
consumofraude22=uinicio; clear uinicio
clase2([l:size (consumofraude?22,1)]1,1)=2;
for i=l:size (consumofraude22,1)

minimo= min (consumofraude?22 (i, :));

maximo= max (consumofraude?22 (i, :));
consumofraude22 (i, :)=(consumofraude22 (i, :) - minimo) / (maximo-minimo) ;
end

load('consumofraudest3.mat', '"uinicio');

consumofraude33=uinicio; clear uinicio

clase3([l:size (consumofraude33,1)]1,1)=2;

for i=l:size (consumofraude33, 1)
minimo= min (consumofraude33 (i, :));
maximo= max (consumofraude33 (i, :));
consumofraude33 (i, :)=(consumofraude33 (i, :) - minimo) / (maximo-minimo) ;
end

load('consumofraudestd.mat', '"uinicio');
consumofrauded44=uinicio; clear uinicio
clased ([l:size (consumofraudedd,1)],1)=2;
for i=l:size (consumofraudedd, 1)
minimo= min (consumofrauded44 (i, :));
maximo= max (consumofraudedd (i, :));
consumofrauded44 (i, :)=(consumofraude44 (i, :) - minimo) / (maximo-minimo) ;
end
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load ('consumofraudest5.mat', 'uinicio');
consumofraude55=uinicio; clear uinicio
clase5([l:size (consumofraudeb55,1)]1,1)=2;
for i=l:size (consumofraude55,1)
minimo= min (consumofraude55 (i, :))
maximo= max (consumofraude55 (i, :));
consumofraude55 (i, :)=(consumofraude55(i, :) - minimo)/ (maximo-minimo) ;
end

o N

load('consumofraudest6.mat', '"uinicio');
consumofraude66=uinicio; clear uinicio
clase6([l:size(consumofraude66,1)],1l)=2;
for i=l:size (consumofraudeb66,1)

minimo= min (consumofraude66 (i, :))

maximo= max (consumofraude66 (i, :));

consumofraude66 (i, :)=(consumofraude66 (i, :) - minimo)/ (maximo-minimo) ;
end

load ('consumonormallstl.mat', 'uinicio');
consumonormalal=uinicio; clear uinicio
clase7([l:size (consumonormalal,1l)],1)=1;
for i=l:size (consumonormalal,l)
minimo= min (consumonormalal (i, :))
maximo= max (consumonormalal (i, :))
consumonormalal (i, :)=(consumonormalal (i, :) - minimo) / (maximo-minimo) ;
end

’
’

load('consumonormallst2.mat', 'uinicio');
consumonormala2=uinicio; clear uinicio
clase8([l:size (consumonormala2,1)],1)=1;
for i=l:size (consumonormala2,l)
minimo= min (consumonormala?2 (i, :))
maximo= max (consumonormala?2 (i, :))
consumonormalaZ2 (i, :)=(consumonormala? (i, :) - minimo) / (maximo-minimo) ;
end

~Ne Ne

load('consumonormallst3.mat', 'uinicio');
consumonormala3=uinicio; clear uinicio
clase9([l:size (consumonormala3,1l)],1)=1;
for i=l:size (consumonormala3,l)

minimo= min (consumonormala3 (i, :));

maximo= max (consumonormala3 (i, :));

consumonormala3 (i, :)=(consumonormala3 (i, :) - minimo) / (maximo-minimo) ;
end

load('consumonormallst4.mat', 'uinicio');
consumonormalad4=uinicio; clear uinicio
claselO([l:size(consumonormalad,1)],1)=1;
for i=l:size (consumonormalad,l)
minimo= min (consumonormalad (i, :));
maximo= max (consumonormalad (i, :));
consumonormalad (i, :)=(consumonormalad (i, :) - minimo) / (maximo-minimo) ;
end
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load('consumonormallst5.mat', 'uinicio');
consumonormalaS=uinicio; clear uinicio
clasell([1l:size(consumonormalab5,1)],1)=1;
for i=l:size (consumonormalab, 1)

minimo= min (consumonormala5 (i, :));

maximo= max (consumonormalab (i, :));

consumonormalab (i, :)=(consumonormalab (i, :) - minimo)/ (maximo-minimo) ;
end

load ('consumonormallst6.mat', '"uinicio');
consumonormala6=uinicio; clear uinicio
clasel2([l:size(consumonormala6,1)],1)=1;
for i=l:size (consumonormalab6,l)

minimo= min (consumonormala6 (i, :));

maximo= max (consumonormalab (i, :));

consumonormala6 (i, :)=(consumonormalab6 (i, :) - minimo) / (maximo-minimo) ;
end

load('consumonormal2stl.mat', 'uinicio');
consumonormalbl=uinicio; clear uinicio
clasel3([l:size(consumonormalbl,1)],1)=1;
for i=l:size (consumonormalbl, 1)

minimo= min (consumonormalbl (i, :))

maximo= max (consumonormalbl (i, :));

consumonormalbl (i, :)=(consumonormalbl (i, :) - minimo) / (maximo-minimo) ;
end

load('consumonormal2st2.mat', 'uinicio');
consumonormalb2=uinicio; clear uinicio
claseld ([l:size(consumonormalb2,1)],1)=1;
for i=l:size (consumonormalb2,1)

minimo= min (consumonormalb2 (i, :));

maximo= max (consumonormalb2 (i, :));

consumonormalb2 (i, :)=(consumonormalb2 (i, :) - minimo) / (maximo-minimo) ;
end

load('consumonormal2st3.mat', 'uinicio');
consumonormalb3=uinicio; clear uinicio
clasel5([l:size(consumonormalb3,1)],1)=1;
for i=l:size (consumonormalb3, 1)
minimo= min (consumonormalb3 (i, :));
maximo= max (consumonormalb3 (i, :));
consumonormalb3 (i, :)=(consumonormalb3 (i, :) - minimo) / (maximo-minimo) ;
end

load ('consumonormal2st4.mat', 'uinicio');
consumonormalb4=uinicio; clear uinicio
clasel6([1l:size(consumonormalb4,1)],1)=1;
for i=l:size (consumonormalb4, 1)
minimo= min (consumonormalbd (i, :))
maximo= max (consumonormalbd (i, :));
consumonormalb4 (i, :)=(consumonormalb4 (i, :) - minimo) / (maximo-minimo) ;
end

89



load('consumonormal2st5.mat', 'uinicio');
consumonormalb5=uinicio; clear uinicio
clasel7([1l:size(consumonormalb5,1)],1)=1;
for i=l:size (consumonormalb5,1)

minimo= min (consumonormalb5 (i, :));

maximo= max (consumonormalb5 (i, :));

consumonormalb5 (i, :)=(consumonormalb5 (i, :) - minimo) / (maximo-minimo) ;
end

load ('consumonormal2st6.mat', '"uinicio');
consumonormalb6=uinicio; clear uinicio
clasel8([l:size (consumonormalb6,1)],1)=1;
for i=l:size (consumonormalb6,1)
minimo= min (consumonormalb6 (i, :));
maximo= max (consumonormalb6 (i, :));
consumonormalb6 (i, :)=(consumonormalb6 (i, :) - minimo) / (maximo-minimo) ;
end

load ('consumonormalstl.mat', 'uinicio');
consumonormall=uinicio; clear uinicio
clasel9([l:size(consumonormall,1)],1)=1;
for i=l:size (consumonormall, 1)
minimo= min (consumonormall (i, :))
maximo= max (consumonormall (i, :))
consumonormall (i, :)=(consumonormall (i, :) - minimo) / (maximo-minimo) ;
end

’
’

load('consumonormalst?2.mat', '"uinicio');
consumonormal2?2=uinicio; clear uinicio
clase20([l:size(consumonormal2,1)],1)=1;
for i=l:size (consumonormal?2,l)
minimo= min (consumonormal? (i, :))
maximo= max (consumonormal? (i, :));
consumonormal2 (i, :)=(consumonormal2 (i, :) - minimo) / (maximo-minimo) ;
end

o e

load('consumonormalst3.mat', '"uinicio');
consumonormal3=uinicio; clear uinicio
clase2l([l:size(consumonormal3,1)],1)=1;
for i=l:size (consumonormal3, 1)

minimo= min (consumonormal3 (i, :));

maximo= max (consumonormal3 (i, :));

consumonormal3 (i, :)=(consumonormal3 (i, :) - minimo) / (maximo-minimo) ;
end

load('consumonormalst4.mat', '"uinicio');
consumonormal4=uinicio; clear uinicio
clase22([l:size(consumonormald,1)],1)=1;
for i=l:size (consumonormald, 1)
minimo= min (consumonormald (i, :));
maximo= max (consumonormald (i, :));
consumonormald (i, :)=(consumonormal4 (i, :) - minimo) / (maximo-minimo) ;
end
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load ('consumonormalst5.mat', 'uinicio');
consumonormalS5=uinicio; clear uinicio
clase23([l:size(consumonormalb5,1)],1)=1;
for i=l:size (consumonormalb, 1)
minimo= min (consumonormal5 (i, :))
maximo= max (consumonormal5 (i, :));
consumonormal5 (i, :)=(consumonormal5 (i, :) - minimo) / (maximo-minimo) ;

~e

end

load ('consumonormalst6.mat', 'uinicio');
consumonormal6=uinicio; clear uinicio
clase24 ([l:size (consumonormals,l)],1)=1;
for i=l:size (consumonormal6, 1)
minimo= min (consumonormal6 (i, :))
maximo= max (consumonormal6 (i, :))
consumonormal6 (i, :)=(consumonormal6 (i, :) - minimo) / (maximo-minimo) ;

’
’

end

consumos=[consumofraudell; consumofraude2?; consumofraude33;consumofrauded4
;consumofraudeS55; consumofraude66; consumonormalal; consumonormala?2;
consumonormala3;consumonormalaéd; consumonormalab; consumonormalab;
consumonormalbl; consumonormalb?2; consumonormalb3; consumonormalb4;
consumonormalb5; consumonormalb6; consumonormall; consumonormal?2;
consumonormal3; consumonormald; consumonormal5; consumonormal6] ;

tipconsumo=[clasel;clase2;clase3;clased;claseb;clase6;clase7;clase8;
clase9;clasel0;clasell;clasel2;clasel3;claseld;clasel5;claselb;clasel’;
clasel8;clasel9;clase20;clase?2l;clase?22;clase?23;clase?24];

[predict label, accuracy,prob estimates] = svmpredict (tipconsumo, consumos,

model, '-b 1");
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