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RESUMEN EJECUTIVO

Este estudio aborda la problematica para la identificacion de usuarios de vehiculos
eléctricos (VE’s) que realizan cargas en sus residencias sin la utilizacion de medidores de
energia dedicados, en la ciudad de Quito, segtin lo establece la normativa vigente, lo que
dificulta la medicion y el monitoreo de la demanda energética asociada. El presente
trabajo, propone una metodologia basada en técnicas de mineria de datos, el cual permite
analizar patrones de consumo eléctrico residencial e identificar anomalias compatibles
con la carga de VE. Se aplican algoritmos de agrupamiento (K-Means) para dividir a los
usuarios en grupos segun similitudes en el consumo mensual. Adicionalmente, en un
mapa de ubicacion de los usuarios identificados se presentan los resultados de forma
visual la distribucion geografica y con ello facilitar la planificacion de la infraestructura
de carga. El andlisis se basa en datos de consumo eléctrico mensual de hogares en Quito.
La metodologia incluye la preparacion de la base de datos, la aplicacion del algoritmo K-
Means, la validacion de los resultados y la generacion de un mapa geografico. Se utilizan
herramientas como RStudio y Python con bibliotecas como Pandas, NumPy, Scikit-learn
y Folium, asi como la API de Google Maps. La aplicacion de la metodologia permitio
identificar 109 clientes residenciales como potenciales usuarios de vehiculos eléctricos
sin medidor dedicado, cuyos patrones de consumo mostraron un incremento sostenido y
una alta similitud con los perfiles de carga conocidos. Geograficamente, estos usuarios se
concentran principalmente en la zona norte de Quito y en los valles de Cumbayd y
Tumbaco. Se concluye que, a pesar de las limitaciones por la granularidad mensual de los
datos, la mineria de datos es una herramienta viable y eficaz para que las empresas
eléctricas puedan estimar la penetracion de la electromovilidad en el sector residencial,
facilitando asi una mejor planificacion de la infraestructura y gestion de la demanda
energeética.

DESCRIPTORES: Consumo de energia, Estratificacion, K-Means, vehiculos eléctricos.
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ABSTRACT

ELECTRIC VEHICLE SITING STUDY IN THE EEQ CONCESSION AREA USING
RESIDENTIAL CONSUMPTION DATA MINING

This research addresses the issue of identifying electric vehicle (EV) users who charge
their cars at home without using dedicated energy meters in Quito, as required by
current regulations, which makes it difficult to measure and monitor the associated
energy demand. This research proposes a methodology based on data mining
technigues, which allows for the analysis of residential electricity consumption patterns
and the identification of anomalies compatible with EV charging. Clustering algorithms
(K-Means) are applied to divide users into groups according to similanties in monthly
consumption. Additionally, the results are presented visually on a map showing the
location of the identified users, thereby facilitaing the planning of charging
infrastructure. The analysis is based on monthly electncity consumption data from
households in Quito. The methodology includes preparing the database, applying the K-
Means algorithm, wvalidating the results, and generating a gecgraphic map. Tools such
as RStudio and Python are used in conjunction with libraries like Pandas, NumPy,
Scikit-learn, and Folium, as well as the Google Maps APl. The application of the
methodolegy identified 109 residential customers as potential users of electric vehicles
without a dedicated meter, whose consumption pattems showed a sustained increase
and a high similarity to known load profiles. Geographically, these users are mainly
concentrated in the northem part of Quito and the valleys of Cumbaya and Tumbaco. In
conclusion, despite the limitations imposed by the monthly granulanty of the data, data
mining is a viable and effective tool for electricity companies to estimate the penetration
of electromobility in the

KEYWORDS:
Electric vehicles, energy consumption, K-Means, stratification
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residential sector, thereby facilitating better infrastructure planning and energy demand
management.

KEYWORDS:
Electric vehicles, energy consumption, K-Means, stratification
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

INTRODUCCION
CONTEXTO

La preocupante crisis climatica es uno de los retos mas grandes del mundo, el sector del
transporte, por su parte, tiene una participacion del 24% en las emisiones globales de CO2
relacionadas con energia (Pathak et al., 2022). Al respecto, los vehiculos eléctricos han
surgido como una solucion que ayudara a mitigar este problema: como afirma la Agencia
Internacional de Energia (IEA) (Global EV Outlook 2023 — Analysis, 2023), estos pueden
eliminar potencialmente hasta 150 millones de toneladas métricas de emisiones de CO2
para el afio 2030, siempre que alcancen el 30% de las ventas globales. Sin embargo, un
aumento tan rapido plantea desafios técnicos, para la red eléctrica. La adopcion
generalizada de este tipo de cargas aumentara la demanda de electricidad en los edificios
de las ciudades en hasta un 50%, lo que creara cargas pesadas que pueden poner en peligro
la sostenibilidad del sistema de distribucion. (Clustering Analysis for Active and Reactive
Energy Consumption Data Based on AMI Measurements, s. f.).

En América Latina se avanza en la electrificacion del transporte; sin embargo, no se ha
llegado a las metas esperadas. Chile se destaca como uno de los pioneros en la region,
actualmente cuenta con 1,500 autobuses eléctricos en Santiago y persigue alcanzar cero
emisiones en el transporte publico para el ano 2040(Kerrigan, s. f.) . Asimismo, Colombia
ha conseguido que su flota vehicular eléctrica alcance el 6%; este logro se obtuvo al
eliminar el Impuesto al Valor Agregado (IVA) y los gravamenes aduaneros (Escorcia
Herrera et al., 2023) . No obstante, la region presenta varios obstaculos importantes y que
son estructurales: el 70% de la produccion de electricidad proviene de fuentes renovables,
predominantemente hidroeléctricas, las redes de distribucion carecen de la inteligencia
operacional necesaria para manejar la carga distribuida(Clustering Analysis for Active
and Reactive Energy Consumption Data Based on AMI Measurements, s. f.).

En el caso especifico de Ecuador, se cuenta con la estrategia nacional de movilidad
eléctrica 2021-2030, cuyo objetivo principal es disminuir las emisiones de CO2 en 7.5

millones de toneladas mediante incentivos tributarios y la construccion de 200 estaciones



de carga publicas para 2025 (MTOP y BID preparan Estrategia Nacional de Movilidad
Segura en Ecuador 2021 — 2030 — Ministerio de Transporte y Obras Publicas, s. f.). La
crisis climatica y energética en el pais han impedido un avance significativo.

En Quito, segiin datos de la AMT (Agencia Metropolitana de Transito) se ha dado un
crecimiento en la adopcion de vehiculos eléctricos del 40% respecto del total registrados
en el pais se registra la mayor concentracion en la capital.

A nivel de infraestructura eléctrica, los resultados de los estudios realizados por la
Empresa Eléctrica Quito muestran que el 15% de los transformadores ubicados en areas
residenciales con un estrato econémico alto, como Cumbaya y el Valle de los Chillos,
operan al 90% de su capacidad (Rendicion de Cuentas - Empresa Eléctrica Quito -
Empresa Eléctrica Quito, s. f.).

Se ha identificado que el 80% de los VE’s en Quito que se cargan en hogares que carecen
de medidores dedicados o exclusivos. Esta falta de trazabilidad dificulta la identificacion
precisa de la demanda energética asociada a la carga de VE’s, asi como la cuantificacion
de su impacto real en la red (Lascano et al., 2023). Esta invisibilidad operativa limita la
implementacion de estrategias de gestion de demanda, como la implementacion de tarifas
dindmicas o la gestion activa, herramientas fundamentales para el desarrollo de redes
inteligentes y la optimizacion del suministro eléctrico (Yang et al., 2020).

Ademas el 85% de los usuarios de VE’s en Quito cargan en el periodo de 18:00 - 22:00,
mismo que coincide con la demanda maxima residencial(Rendicion de Cuentas - Empresa
Eléctrica Quito - Empresa Electrica Quito, s. f.).

La falta de informacion detallada sobre la carga de VE’s impide a los operadores de la
red eléctrica anticipar y gestionar los picos de demanda, lo que puede ocasionar
sobrecargas, interrupciones en el suministro y un aumento en los costos operativos. Por
lo tanto, es fundamental implementar soluciones que permitan la medicion y el monitoreo
individualizado del consumo de energia de los VE’s, con el fin de garantizar la estabilidad

y eficiencia de la red eléctrica en el contexto de la creciente electromovilidad.

PROBLEMATICA

La adopcion de vehiculos eléctricos (VE’s) en Quito presenta un desafio complejo: a
pesar de sus beneficios ambientales en la reduccion de emisiones locales, su carga si no
es gestionada, a largo plazo puede amenazar la confiabilidad del sistema eléctrico.

Para abordar esta problemadtica, se identifican tres dimensiones criticas:



1. Falta de claridad en el consumo: La falta de medidores exclusivos impide
identificar el consumo de los VE’s, ya que se mezclan o se confunden entre otros
electrodomésticos de alto consumo (p. €j., aires acondicionados), imposibilitando
su diferenciacion mediante métodos tradicionales (Yang et al., 2020).

2. Saturacion de la red: Modelos de simulacion indican que un incremento del 10%
en la penetracion de VE’s en Quito sobrecargaria el 30% de los transformadores
de distribucion aumentando el riesgo de apagones en €pocas de alta demanda
(Lascano et al., 2023).

3. Inversiones mal direccionadas: La EEQ ha destinado USD 5 millones anuales a
ampliacion de redes desde 2020, pero el 40% de estas inversiones se localizan en
zonas de baja adopcion de VE, evidenciando una carencia de planificacion con
vision en la electromovilidad. (Rendicion de Cuentas - Empresa Eléctrica Quito -
Empresa Eléctrica Quito, s. f.).

Para abordar esta problematica, la investigacion se centra en la evidencia empirica y la
brecha existente. Estudios en contextos andlogos demuestran que la mineria de datos de
consumo residencial puede identificar VE’s con una precision de entre el 85-92%
mediante técnicas como clustering y deteccion de anomalias (Koohfar et al., 2023). No
obstante, estos métodos no han sido adaptados a las particularidades propias de la ciudad
de Quito. Factores como la altitud (2,850 msnm) y la estacionalidad climatica modifican
patrones de consumo. Ademas, el 95% de los hogares quitefos tiene tarifas planas, es
decir es la misma sin importar el horario, a diferencia de ciudades europeas o asiaticas

con tarifas horarias que facilitan la deteccion de VE’s (Koohfar et al., 2023).

ANTECEDENTES

La identificacion de usuarios de vehiculos eléctricos (VE) a partir de datos de consumo
residencial es un desafio central para la gestion moderna de las redes eléctricas. El estado
del arte demuestra que las técnicas de mineria de datos y aprendizaje automatico son
herramientas fundamentales para segmentar clientes y detectar patrones anomalos que
indiquen la presencia de una nueva carga significativa, como la de un VE. El presente
analisis se enmarca en un contexto ecuatoriano con proyecciones y datos oficiales que
subrayan la urgencia de adoptar estas metodologias para una transicion energética

ordenada.



CONTEXTO Y PROYECCIONES DE LA ELECTROMOVILIDAD EN
ECUADOR

El panorama en Ecuador ha sido definido por una serie de estudios estratégicos y datos
oficiales que confirman la tendencia creciente de la electromovilidad y su potencial
impacto. Estos documentos, tanto a nivel nacional como local, establecen el marco
contextual y normativo de la investigacion, pero también revelan la necesidad de

herramientas técnicas para gestionar el impacto a nivel de distribucion.

A nivel nacional, el "Estudio de Prospectiva de Electromovilidad en Ecuador" (IIGE,
2021-2023) sento las bases al analizar tres escenarios de adopcion de VE (tendencial,
conservador y de maximo esfuerzo), proyectando que, en el mejor de los casos, el 85%
de los autobuses publicos podrian ser eléctricos para 2050. Este estudio destacd la
importancia de una hoja de ruta clara para la transicion. En el plano normativo, el andlisis
de la Ley Organica de Eficiencia Energética (Paredes et al., 2020) establecio el marco
legal, sefialando que la sustitucion de autobuses diésel por eléctricos podria reducir las
emisiones de CO: en un 30% y destacando que el sector transporte consume el 52.39%

de la energia del pais.

Datos mas recientes del Balance Energético Nacional (Ministerio de Energia y Minas,
2023) (Las dos herramientas estadisticas energéticas mas importantes del pais se
presentaron en Quito — Ministerio de Energia y Minas, s. f.) y las Estadisticas del Sector
Eléctrico (ARCERNNR, 2021-2022) reforzaron esta vision (Las dos herramientas
estadisticas energéticas mas importantes del pais se presentaron en Quito — Ministerio de
Energia y Minas, s. f.). El primero mostré un crecimiento del 18% en el consumo
energético del transporte en 2022, mientras que el segundo confirm6 una cobertura
eléctrica nacional del 97.3%, indicando una capacidad base del sistema para absorber
nuevas cargas. A nivel local, el "Andlisis de Escenarios de Penetracion de VE's en Quito"
(Mora, s. f.)proporciond un modelo predictivo especifico para la capital, estimando que
la demanda por VE podria alcanzar los 970 GWh para 2050 (aproximadamente el 20%
del consumo actual de la ciudad). Finalmente, proyectos practicos como "SolutionsPlus
en Quito" (2020-2023) demostraron la viabilidad de la electromovilidad ligera, logrando
reducir 491.74 kg de CO: en 1,071 km recorridos con solo 10 bicicletas eléctricas de

carga.



ENFOQUES METODOLOGICOS PARA LA DETECCION DE PATRONES DE
CONSUMO

Para abordar el desafio técnico de identificar y gestionar la carga de VE, la literatura
cientifica ha validado consistentemente el uso de algoritmos de clustering y otras técnicas

de aprendizaje automatico para segmentar a los consumidores y analizar sus patrones.

La técnica mas extendida es el clustering, que agrupa a los usuarios segun la similitud de
sus perfiles de consumo. Investigaciones como las de Castro (Castro et al., 2023) y
Ramirez (Ramirez, 2022) demostraron la eficacia de algoritmos como K-Means y
DBSCAN. El primero valid6 la particion de redes de distribucion estandar (IEEE 34 y
123 nodos) en grupos coherentes, mientras que el segundo aplicé clustering en el contexto
chileno para segmentar clientes residenciales y optimizar programas de respuesta a la
demanda. De manera mas especifica, trabajos como los de Miyazaki (Miyazaki et al.,
2020) y Serrano Guerrero (Serrano Guerrero, 2020) utilizaron el clustering para
identificar patrones directamente asociados a la carga de VE. Miyazaki analizo datos del
Estado de Carga (SOC) para definir perfiles como "carga rdpida frecuente" o "carga
nocturna”, informacion crucial para la planificacion de infraestructura. Por su parte,
Serrano Guerrero utilizé un modelado de mezcla Gaussiana (GMM) para segmentar mas
de 5,000 hogares en Eslovenia, identificando un perfil de "consumo nocturno alto"

asociado a los VE. Estos enfoques en patrones especificos, en lugar de una busqueda

genérica de anomalias, han resultado clave para una deteccion mas dirigida.

Paralelamente, se han explorado metodologias mas avanzadas que complementan el
clustering. Jahangir propusieron un enfoque hibrido que combinaba redes neuronales
profundas (LSTM) con K-Means para capturar las complejas dinamicas temporales del
comportamiento de los usuarios de VE en mercados energéticos (Jahangir et al., 2020).
Otros estudios se centraron en la deteccion de anomalias ((Fieni, s. f.); (Aparicio Wallis
et al., 2019)). Aunque sus objetivos eran distintos (gestion energética en universidades o
en la industria), su relevancia es crucial, ya que la incorporacion de un VE al consumo de
un hogar puede ser tratada, en efecto, como una anomalia positiva y sostenida en un
patron residencial tipico. Estos trabajos validan el uso de redes neuronales y autoencoders
para automatizar la deteccion de patrones inusuales, reduciendo la necesidad de

verificaciones manuales.



Finalmente, la aplicaciéon de estas técnicas se ha extendido a la planificacion de
infraestructura y la optimizacion de redes. El estudio "Discovering Electric Vehicle
Charging Locations" aplico clustering a datos de movilidad urbana (trayectorias de taxis)
para identificar zonas Optimas de instalacion de cargadores y reducir la "ansiedad de
autonomia" de los usuarios. En una linea similar, Zhao propuso un algoritmo de clustering
adaptativo para redes vehiculares (VANETS) que lograba reducir el consumo energético
en la comunicacion en un 30%, demostrando que los enfoques adaptativos pueden

optimizar el uso de la energia en sistemas dinamicos (Zhao et al., 2022).

REFLEXION Y BRECHA INVESTIGATIVA

A partir de esta revision, se concluye que las técnicas de mineria de datos, y en particular
el clustering, son herramientas robustas y validadas para el analisis de perfiles de
consumo eléctrico. La comunidad cientifica ha demostrado su eficacia para segmentar
clientes, identificar patrones de carga de VE, detectar anomalias y planificar la

infraestructura necesaria.

Sin embargo, se identifica una brecha investigativa clara y significativa: la gran mayoria
de los estudios mencionados se han desarrollado en contextos con datos de alta
granularidad (horaria o sub-horaria) y, a menudo, con estructuras de tarifas dinamicas que
incentivan patrones de carga facilmente detectables (por ejemplo, cargar durante la noche
para aprovechar precios mas bajos). La realidad del 4rea de concesion de la EEQ en Quito
presentaba un desafio distinto y mas complejo, caracterizado por dos limitaciones
fundamentales: la disponibilidad de datos de consumo Unicamente a nivel mensual, lo que
diluye las sefiales de carga a corto plazo; y la existencia de tarifas planas, que no generan

patrones de comportamiento predecibles.

Este trabajo de titulacion se propuso, por tanto, abordar directamente esta brecha,
adaptando y validando una metodologia basada en mineria de datos que, a pesar de estas
limitaciones, fuera capaz de identificar patrones de consumo consistentes con la carga de
VE. El objetivo fue aportar una solucion practica, robusta y contextualizada a un
problema real, proporcionando una herramienta que pudiera ser implementada por la
empresa eléctrica local para mejorar su planificacion y gestion en el avance hacia la

electromovilidad.



En adelante se muestra una base investigativa relevante relacionada con la
electromovilidad, la gestion de redes eléctricas y la mineria de datos aplicada al consumo

energético en Ecuador, con énfasis en el caso especifico de Quito.

JUSTIFICACION

IMPORTANCIA

La transicion hacia la electromovilidad es un pilar estratégico para cumplir con los
Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS 7y 11) y los compromisos del Acuerdo de Paris,
especialmente en ciudades intermedias como Quito, donde el transporte contribuye al
35% de las emisiones locales de CO: (Proyecto de Electromovilidad impulsado por la
Empresa Eléctrica Quito contard con apoyo del PNUD | Programa De Las Naciones
Unidas Para El Desarrollo, s. f.). La presente investigacion se centra en abordar una
brecha critica identificada por la Agencia Internacional de Energia: el 60% de las redes
eléctricas urbanas en paises en desarrollo carecen de sistemas para monitorear la carga
residencial de VE’s. Esta falta de monitoreo limita su capacidad para evitar colapsos.

En Ecuador, la penetracion de VE crece a un ritmo del 22% anual (Descargas — AEADE,
2025).

La ausencia de metodologias validadas localmente para identificar estos consumidores
(VE’s sin medidor dedicado) representa un riesgo operativo el cual radica en la sobrecarga
de la red eléctrica, esto podria llevar a colapsos en la red, afectando la calidad del servicio
para otros usuarios y generando costos adicionales para la Empresa Eléctrica Quito (EEQ)
por la necesidad de realizar inversiones no planificadas en infraestructura.

IMPACTO

Impacto ambiental: Al optimizar la gestion de la carga de VE, se reduciria uso de
combustibles fosiles como resultado del cambio de gasolina a electricidad en el
transporte. Esto evitaria hasta 1,200 toneladas de CO- anuales en Quito (simulaciones
basadas en datos de la EEQ).

Impacto econdomico: La deteccion precisa de usuarios de VE permitiria a la EEQ evitar
USD 2.5 millones en pérdidas anuales por sobreinversion en infraestructura mal
planificada (Rendicion de Cuentas - Empresa Eléctrica Quito - Empresa Eléctrica Quito,

s. ).



Impacto social: Mejoraria la calidad del servicio eléctrico para 250,000 hogares en zonas
de alta penetracion de VE’s (p. ¢j., Valle de los Chillos).

UTILIDAD

Utilidad para la Empresa Eléctrica Quito (EEQ): Se proporcionara un sistema de
deteccion automatizada de VE’s basado en mineria de datos.

Utilidad para tomadores de decisiones: Se ofrecerd evidencia para actualizar la
Estrategia Nacional de Movilidad Eléctrica. Esta actualizacion incorporard criterios
técnicos de gestion de redes.

Utilidad para la academia: Se validardn métodos de clustering en contextos con datos
limitados.

FACTIBILIDAD

Factibilidad técnica: Se cuenta con acceso a 5 afios de datos historicos de consumo
residencial (2018-2023) de la EEQ, con granularidad mensual. Ademas, herramientas
como Python y plataformas cloud (Google Colab) permiten procesar grandes volimenes
de datos.

Factibilidad metodolégica: Estudios previos validan la efectividad del clustering (K-
Means + PCA) para identificar patrones de VE’s, incluso sin medidores exclusivos.
Factibilidad legal: Los datos son anonimos y cumplen con la Ley Organica de Proteccion

de Datos Personales del Ecuador.

OBJETIVO GENERAL

Desarrollar una metodologia basada en mineria de datos para identificar patrones de
consumo eléctrico mensual que evidencien la carga residencial de vehiculos eléctricos
(VE’s) sin medidores exclusivos en la ciudad de Quito, con el fin de proporcionar a la
Empresa Eléctrica Quito (EEQ) una herramienta para la planificacion de la infraestructura

y la gestion optimizada de la demanda energética.

OBJETIVOS ESPECIFICOS
e Fundamentar el marco metodolédgico de la investigacion mediante el anélisis del
estado del arte sobre técnicas de mineria de datos y patrones de consumo, para

adaptarlos a la problematica de la deteccion de VE con datos de baja granularidad.



Aplicar un modelo de clustering (K-Means) y analisis de series temporales sobre
la base de datos de consumo de la EEQ para segmentar a los usuarios e identificar
un subconjunto de clientes con patrones compatibles con la carga de un VE.

Validar los clusteres identificados y disefiar una visualizacion georreferenciada de
los usuarios potenciales, con el proposito de entregar una propuesta de valor que

facilite la toma de decisiones estratégicas para la expansion de la red eléctrica.



CAPITULO 11
METODOLOGIA

AREA DE ESTUDIO

Esta investigacion se desarrolla en el &mbito del Big Data y la Ciencia de Datos, con un
enfoque particular en su aplicacion a la ingenieria eléctrica. Se justifica esta area de
estudio por las siguientes razones:

Naturaleza del problema: La carga masiva de vehiculos eléctricos (VE) genera enormes
volumenes de datos, lo que plantea desafios en su procesamiento, andlisis y modelado.
Para abordar estos retos, se requieren técnicas avanzadas de Big Data, como el analisis
de series temporales y el clustering de demanda.

Caso de Aplicacion: El area de concesion de la EEQ abarca una extension de 15.155
kilometros cuadrados, proporcionando servicio en diversas provincias. En Pichincha, su
cobertura incluye los cantones de Quito, Rumifiahui, Mejia, Pedro Moncayo, Pedro
Vicente Maldonado y San Miguel de Los Bancos, ademas de sectores de Puerto Quito y
Cayambe. En Napo, opera en los cantones de Quijos y El Chaco. Asimismo, su alcance
se extiende a pequefias zonas de las provincias de Cotopaxi, Imbabura y Santo Domingo

de los Tsachilas.

ENFOQUE

ENFOQUE CUANTITATIVO-EXPLORATORIO

Esta investigacion adopto un enfoque cuantitativo-exploratorio, dado el cardcter del
problema y la brecha metodologica existente. La identificacion de usuarios de vehiculos
eléctricos (VE) que cargan en sus residencias sin medidores exclusivos requiere el analisis
de grandes volimenes de datos sobre el consumo eléctrico mensual, los cuales no han
sido recolectados ni estructurados con este proposito especifico.

Ante la ausencia de técnicas validadas localmente para la deteccion de VE en estas
condiciones, se propuso un enfoque basado en la mineria de datos. Este enfoque permitio
descubrir patrones subyacentes en los datos de consumo eléctrico que puedan estar
relacionados con la carga de VE, y segmentar a los usuarios en grupos con caracteristicas

similares. Las principales técnicas cuantitativas que se aplicaron fueron:
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e Clustering no supervisado: Se utilizaron algoritmos como K-Means para
segmentar a los usuarios en grupos con patrones de consumo similares.

e Anadlisis comparativo: Se realizaron analisis comparativos entre los clusteres
identificados con el fin de caracterizar los grupos de usuarios y determinar su
relacion con la posible presencia de VE.

e Analisis de series temporales: Se analizaron las series temporales de consumo
eléctrico mensual para identificar tendencias y patrones estacionales que pudieran
estar asociados a la carga de VE’s.

e Analisis de clientes con medidores exclusivos: Se analizaron las series
temporales de consumo de clientes que si utilizaban un medidor exclusivo para la
carga de sus VE, con el fin de establecer un perfil de referencia

La justificacion de un andlisis cuantitativo-exploratorio se justifica por su capacidad para:

e Manejar grandes volimenes de datos: Permite procesar y analizar
eficientemente grandes volimenes de datos de consumo eléctrico.

o Identificar patrones ocultos: Facilita la deteccion de patrones y relaciones no
evidentes a simple vista.

¢ Generar resultados escalables: Los resultados obtenidos podran ser replicados
en otras ciudades con caracteristicas similares, contribuyendo a la generalizacion

del conocimiento.

DESCRIPCION DE LA METODOLOGIA
TIPOS DE INVESTIGACION

Esta investigacion integro dos enfoques complementarios:

Investigacion de Asociacion de Variables

Este enfoque se utilizd para identificar y analizar la relacion entre los patrones de
consumo eléctrico y la posible presencia de vehiculos eléctricos. A través del analisis de
clustering, se busco determinar qué caracteristicas del consumo se vinculaban con la

probabilidad de que un cliente poseyera un VE.

Investigacion Explicativa
Este componente se concentr6 en comprender por qué ciertos patrones de consumo

indicaban la carga de VE. Se buscd explicar como el aumento sostenido en el consumo
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se reflejaba en los datos de series de tiempo y la 16gica subyacente en la aplicacion de
técnicas de clustering para aislar y caracterizar este fendmeno.

METODOS DE INVESTIGACION

Se fundament6 en la aplicacion de dos métodos principales: Bibliografico-Documental y
de Campo. Estos métodos se complementaron para construir una base sélida de

conocimiento y aseguro la validez y aplicabilidad de los resultados.

Método Bibliografico-Documental

Se aplico este método para construir el marco teérico y metodoldgico del andlisis. Se
realizd una revision de literatura cientifica sobre la identificacion de clientes con VE,
analisis de series de tiempo, técnicas de clustering y perfiles de carga. Esta revision
permitio fundamentar tedricamente la investigacion, conocer el estado del arte y justificar
la eleccion de las técnicas y algoritmos utilizados. Esta revision permitio:

e Fundamentar teéricamente la investigacion: Se ha establecido el marco
conceptual y las bases tedricas para la identificacion de patrones de consumo
asociados a la carga de VE’s.

e Conocer el estado del arte: Se han identificado las metodologias existentes, los
algoritmos utilizados y los resultados obtenidos en investigaciones previas sobre
la temaética.

e Justificar la metodologia propuesta: La eleccion de las técnicas y algoritmos
utilizados (K-Means, distancias euclidianas, perfiles de referencia) se basé en la
evidencia cientifica y las mejores practicas identificadas en la literatura.

e Interpretar y discutir los resultados: Se contrastaron los hallazgos de la tesis
con los resultados de investigaciones previas, identificando similitudes,

diferencias y contribuciones originales.

Método de Campo

El método de campo fue esencial en esta investigacion, ya que se basé en el analisis de
datos reales de consumo eléctrico de clientes. La fuente primaria de informacion fueron
los datos de series de tiempo proporcionados por la Empresa Eléctrica Quito (EEQ). La
recoleccion y el andlisis de estos datos fueron cruciales para la validez y la aplicabilidad

de los resultados.
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El andlisis se centr6 en patrones de consumo reales, reflejando la variabilidad y la
complejidad de los datos del mundo real. El método de campo permitié contrastar la
metodologia propuesta con datos empiricos y evaluar su desempeiio en un contexto

practico y relevante para las empresas distribuidoras de energia eléctrica.

DISENO DEL TRABAJO

OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES

El diseo de este proyecto se fundamento en la operacionalizacion de variables clave que
describen el consumo energético de clientes residenciales y su posible adopcion de VE’s.
El estudio se enmarco en un enfoque cuantitativo-exploratorio, utilizando series de
tiempo mensuales de consumo eléctrico como principal fuente de informacion.

El resultado principal de este estudio, la clasificacion de un "Cliente Potencial con VE”,
se operacionalizé como una categoria binaria (Si/No). Esta clasificacion final fue el
producto de un proceso metodoldgico de varias etapas que se aplicd sobre la variable
dependiente principal: el patron de consumo eléctrico. Este proceso incluyo:

e Identificacion de aumento sostenido: Se analizo la tendencia del consumo
energético para determinar si existe un aumento sostenido que pueda ser
indicativo de la incorporacion de un VE. Esta variable se definié como categorica
binaria.

e Clustering con K-Means: Se aplico el algoritmo K-Means para agrupar a los
clientes seglin patrones de consumo similares. La variable Cluster resultante fue
categorica nominal.

e Filtrado y estratificacion: Se refinaron los clusteres mediante la comparacion
con perfiles de referencia de clientes con y sin VE. Se estratificaron los clientes
con VE confirmados segin su consumo total, generando la variable Estrato de
Consumo, que fue categorica ordinal.

e Evaluacion de Similitud: Se calculo la similitud entre los patrones de consumo
de los clientes y los perfiles de referencia de clientes sin VE. La similitud al perfil
sin VE se operacionalizo como una variable continua, utilizando la distancia
euclidiana como medida de similitud.

En la Tabla 1 se detalla cada una de las variables de las diferentes etapas desarrolladas en

este proyecto.
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Tabla 1

Matriz de Variables.

Variable Tipo Operacionalizacion Descripcion
Cantidad de energia eléctrica
) consumida por un cliente
Consumo ) kWh consumidos por ) . )
_ Continua residencial en un mes. Se obtiene
Energético mes )
de las series temporales de
consumo.
Frecuencia de ] Resolucion temporal de los datos
Categorica Mensual .
Datos de consumo eléctrico.
Indica si se detectaron valores
Valores ) . _ _ .
. Categorica Presencia atipicos en las series de tiempo
Atipicos o )
durante el analisis exploratorio.
Valores ) ) Indica si se detectaron valores
Categorica Presencia ) )
Faltantes faltantes en las series de tiempo.
Indica si una serie de tiempo
presenta un aumento sostenido
Aumento ) ] ) ]
) Categorica Presencia o ausencia en el consumo energético,
Sostenido . o
potencialmente indicativo de la
incorporacion de un VE.
Valor numérico utilizado como
Umbral de ) . o )
o Continua Valor umbral definido criterio para determinar la
similitud o .
similitud entre series temporales.
Numero de Cantidad de clusteres utilizados
Entera Valor de 'k' en K-Means
Clusteres (k) en K-Means.
indice de . : .
) Valor del Indice de Medida de la calidad de la
Davies- _ ) ) ) )
, Continua Davies-Bouldin para el agrupacion en el clustering
Bouldin . .
o clustering inicial inicial.
Inicial

14




Variable Tipo Operacionalizacion Descripcion
. ) ) Representan los patrones de
Centroides Vector de Series de tiempo )
) ) ) ) consumo promedio para cada
Clusteres Series de promedio de cada cluster )
o ) o cluster resultante del clustering
Inicial Tiempo inicial o
inicial.
Perfil de consumo tipico de
Perfil de Vector de Patron de consumo clientes residenciales que no
Referencia Series de promedio de clientes sin poseen vehiculos eléctricos,
No-VE Tiempo VE utilizado como base para el
filtrado.
Categorizacion de clientes con
Estrato de ) Nivel de consumo VE confirmados en diferentes
Categorica ) ) .
Consumo estratificado. niveles de consumo energético
total.
Consumo Consumo energético Valor representativo del nivel de
Promedio por Continua promedio (kWh) en cada consumo energético tipico de
Estrato estrato cada estrato de clientes con VE.
Direccion o . Direccion postal asociada a cada
. ) Direccion obtenida de ) o
Postal Cliente | Categorica ) cliente potencial identificado,
) datos del cliente . ) .
Potencial utilizada para la geocodificacion.

DEFINICION DE LAS VARIABLES DE ESTUDIO

Para abordar la problematica descrita y alcanzar los objetivos de la investigacion, fue
imperativo definir formalmente las variables de estudio que guiaron el andlisis. La

relacion causal postulada en este trabajo se centrd en las siguientes variables principales:

Variable independiente (Causal)
La variable independiente, o la causa que se presume genera un efecto observable, fue la
presencia de carga de un Vehiculo Eléctrico (VE) en una residencia sin un medidor

dedicado. Esta es una variable de naturaleza categorica y binaria (presencia/ausencia), la
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cual no se midi6 directamente, sino que se infiri6 a través de los métodos de andlisis de

datos. La identificacion de esta variable fue el objetivo central del estudio.

Variable Dependiente (Efecto)

La variable dependiente, o el efecto medido, fue el patron de consumo eléctrico mensual
de los clientes residenciales. Esta variable se representdé como una serie de tiempo
continua, compuesta por los registros histdricos de consumo en kilovatios-hora (kWh)
proporcionados por la EEQ. Las alteraciones, tendencias y anomalias en esta variable

fueron el principal objeto de analisis para refutar o comprobar la hipotesis.

Variables de Caracterizacion

Adicionalmente, se utilizaron variables secundarias para la caracterizacion, segmentacion
y georreferenciacion de los datos, entre las que destacan la ubicacion geografica del
cliente (provincia, cantén, parroquia) y el tipo de tarifa o contrato (residencial, con

medidor exclusivo para VE).

PROCEDIMIENTO PARA OBTENCION Y ANALISIS DE DATOS
METODOS

El procedimiento para la obtencion y analisis de los datos se estructurd en las siguientes

fases, donde se aplicaron métodos, técnicas e instrumentos especificos.

Preparacion, limpieza y filtrado inicial de las series de tiempo de consumo eléctrico.
En esta etapa se preprocesaron los datos de consumo eléctrico. El objetivo fue optimizar

la calidad y coherencia de los datos para la aplicacion posterior de técnicas de mineria

Analisis exploratorio inicial (EDA) y deteccion de anomalias

El andlisis exploratorio de datos (EDA) se emple6 para obtener una comprension
profunda de los datos. Se aplicaron estadisticas descriptivas como medias, medianas y
desviaciones estandar para resumir las caracteristicas clave de los datos, definir rangos de
valores esperados y detectar posibles errores o inconsistencias. Las visualizaciones
jugaron un papel fundamental, ya que a través de la inspeccion grafica de las series de
tiempo se lograron identificar visualmente valores atipicos, patrones inusuales,

tendencias y estacionalidad.
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Tratamiento de valores atipicos y faltantes

Para el manejo de valores faltantes, se aplicd la imputacion por la media, un método que
consisti6é en sustituir dichos valores por el promedio de la columna. Esta técnica fue ttil
al presumir que los datos ausentes eran aleatorios. Por otro lado, la interpolacion lineal se
aplicO como una técnica mas avanzada, especialmente en las series de tiempo, para
estimar valores faltantes considerando la tendencia lineal entre los puntos adyacentes,

asumiendo una continuidad temporal en la informacion.

Deteccion de aumento en el consumo de energia

Se utilizé la regresion lineal simple como técnica estadistica para modelar la relacion
entre la variable dependiente (consumo eléctrico) y la variable independiente (tiempo).
Su proposito fue analizar la tendencia del consumo a lo largo del tiempo mediante una
linea recta, cuya pendiente represento la tasa de cambio. Esta pendiente actué como un
indicador clave y, al establecer un umbral positivo, fue posible identificar de manera
objetiva aquellas series de tiempo que reflejaron un incremento sostenido, lo que podria

sefalar la adopcion de un vehiculo eléctrico.

Clustering con K-Means

El algoritmo K-Means fue una herramienta poderosa que se utilizd para descubrir
patrones en los datos no etiquetados. Su aplicacion inicial permitidé realizar una
aproximacion efectiva para identificar grupos de consumidores con comportamientos
similares. Este algoritmo de clustering no supervisado se usé para dividir el conjunto de
datos en k grupos (clusteres). Su funcionamiento se bas6 en asignar iterativamente cada
punto de datos al cluster cuyo centroide (media) era el mas cercano. Para determinar el
numero 6ptimo de clusteres (k), se empled el método del codo, una heuristica con la que

se evalud la curva de inercia, sugiriendo el nimero mas adecuado de clusteres.

Visualizacion y analisis de clisteres

La visualizacion de clusteres mediante el Andlisis de Componentes Principales (PCA)
optimizo la interpretacion de los resultados del clustering. El PCA fue una técnica de
reduccion de dimensionalidad que se emple6 para transformar los datos de alta dimension
a un espacio de menor dimension (2D), manteniendo la mayor parte de la varianza

original. Al proyectar las series temporales en un espacio bidimensional, se facilito la
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interpretacion visual de la estructura de los clusteres, lo que permitid observar coémo se

agruparon las series.

Creacion y aplicacion del perfil de referencia No-VE

La creacion de un perfil de referencia No-VE constituyd una estrategia eficaz que se
implementd para optimizar la deteccion de usuarios de vehiculos eléctricos. Este proceso
comenzo con el analisis de los clusteres obtenidos para identificar aquellos que reflejaban
patrones de consumo de usuarios sin VE. Una vez identificado un cluster representativo,
se calcul6 el patron de consumo promedio de sus series de tiempo. Este perfil promedio
No-VE se utilizd como referencia para filtrar otras series, eliminando aquellas que

coincidian excesivamente con él.

Estratificacion de clientes con VE

La estratificacion de clientes con VE confirmados permitio segmentar a dichos usuarios
segun sus niveles de consumo, lo que resultd clave para comprender la variabilidad del
consumo. Esta técnica dividié a la poblacion de usuarios de VE en grupos (estratos)
basados en su consumo total de energia. Para ello, se calculd el consumo total de cada
cliente y se definieron los estratos utilizando percentiles. A continuacion, se asigné cada
cliente a un estrato, lo que proporciono valiosas perspectivas sobre las caracteristicas de

consumo de cada segmento.

Validacion y refinamiento

La validacion de los resultados del clustering fue un paso crucial para garantizar la calidad
y robustez de estos. El Indice de Davies-Bouldin se presentd como una métrica clave para
este fin, ya que ofrecié una medida cuantitativa de la calidad del agrupamiento. Este
indice evalu6 la similitud promedio entre cada cluster y el mas cercano, proporcionando
una forma objetiva de medir la cohesion y separacion de los grupos. Un valor més bajo
del indice indic6 un clustering de mayor calidad, por lo que esta métrica fue 1til para

seleccionar la configuracion que minimizo el indice.

Mapeo geografico

El mapeo geografico fue una herramienta para visualizar la distribucion espacial de los
clientes potenciales de VE. Al utilizar Folium y la API de Google Maps, se pudo crear un
mapa interactivo que permitido explorar la distribucion espacial de los clientes

identificados y reconocer patrones geograficos relevantes. La geocodificacion se realizo
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convirtiendo las direcciones postales en coordenadas geograficas (latitud y longitud),

facilitando asi la interaccion y el andlisis visual.

TECNICAS

Las técnicas fueron las herramientas y procedimientos especificos que se utilizaron para
implementar los métodos de investigacion. Representaron las acciones concretas y
detalladas que se llevaron a cabo en cada fase del estudio con el fin de obtener

informacion, analizar los datos y ejecutar las tareas particulares del proyecto.

Lectura de datos desde archivos CSV y conversion al formato DataFrame

El formato CSV, ampliamente utilizado para almacenar datos tabulares, fue el formato en
que se recibieron los datos iniciales. Para su procesamiento, se leyeron estos archivos y
se convirtieron a un DataFrame, una estructura bidimensional proporcionada por la
biblioteca Pandas en Python. Esta conversion fue un paso fundamental que facilito la
manipulacién y el andlisis posterior, ya que los DataFrames ofrecieron una gran
flexibilidad para realizar operaciones como la seleccion, el filtrado, la agrupacion y la
transformacion de los datos, convirtiéndose en una herramienta esencial en el flujo de

trabajo.

Transformacion de datos

La transformacion de datos fue un proceso crucial que se aplico para adaptar los datos a
un formato adecuado para el analisis. Los datos recopilados originalmente contenian
columnas almacenadas como cadenas de texto que, para poder realizar operaciones
numéricas o estadisticas, debieron ser convertidas a un formato reconocido por el
software, como nuimeros enteros o decimales. Esta conversion aseguro la precision y la

eficiencia de los célculos posteriores y facilito la aplicacion de los modelos de analisis.

Pivot

El pivoteo de datos fue una operacion clave que se ejecutd para la manipulacion y
transformacion de los datos. Esta técnica se aplicd para reorganizar la tabla de datos,
transformando las filas (que representaban observaciones mensuales por cliente) en
columnas (donde cada columna representaba un mes especifico). Su objetivo principal
fue reestructurar la informacion de un formato largo a un formato ancho para facilitar el

analisis de las series de tiempo de cada cliente como una entidad unica.
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Estadisticas descriptivas

Se calcularon y analizaron diversas estadisticas descriptivas para obtener una vision
general de las caracteristicas principales de los datos. El célculo de medidas como la
media, mediana, desviacion estdndar, valores minimos, maximos y percentiles permitio
comprender la distribucion de los datos, identificar los rangos de valores tipicos y detectar
posibles valores atipicos. Estas estadisticas fueron cruciales para identificar errores en la
calidad de los datos, como valores fuera de rango o distribuciones inusuales que podrian

haber afectado la validez de los analisis.

Visualizaciones para inspeccion grafica de series de tiempo

La visualizacion de las series de tiempo mediante graficos y representaciones visuales fue
una herramienta poderosa que se utilizé para identificar patrones y tendencias a lo largo
del tiempo. La inspeccion grafica permitid detectar visualmente tendencias,
estacionalidad, ciclos y valores atipicos que no eran evidentes solo con las estadisticas
descriptivas. Ademas, facilito la identificacion de patrones inusuales o inesperados que

requirieron una investigacion mas profunda.

Imputacion para valores faltantes

La imputacion de valores faltantes fue un paso esencial para manejar los datos
incompletos. Se aplico la imputacidon por la media, técnica que reemplazd los valores
faltantes con el valor promedio de la columna correspondiente. Este método se considero
util bajo el supuesto de que los valores faltantes eran aleatorios. Sin embargo, se tuvo en

cuenta que esta técnica podia subestimar la variabilidad de los datos.

Deteccion de aumento de consumo

Se aplico esta técnica para identificar patrones en las series de tiempo de consumo
eléctrico que mostraban un incremento significativo y persistente. El proceso consistio en
detectar aumentos en el consumo, aislar los incrementos que eran significativos y validar
su sostenibilidad, comparando el consumo minimo posterior con el nivel del incremento.

Se consider6 un aumento solo si el consumo no caia por debajo de este nivel.

Aplicacion del algoritmo K-Means para agrupar series de tiempo
Se aplico el algoritmo K-Means como técnica clave en el andlisis de las series de tiempo,
especialmente por su utilidad para identificar patrones similares en grandes volumenes de

datos. En esta fase, el algoritmo agrupd las series de tiempo con caracteristicas de
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consumo similares en & clusteres. Este proceso asigné cada serie al cluster cuyo centroide

(el promedio del cluster) era mas cercano, minimizando la varianza intra-clister.

Determinacion del nimero optimo de clusteres (k) con el método del codo

Determinar el nimero adecuado de clusteres fue un paso crucial al aplicar K-Means. Se
utilizé el método del codo, una técnica heuristica que consistio en ejecutar el algoritmo
K-Means para diferentes valores de k y graficar la inercia (suma de distancias cuadradas
dentro de los clusteres) respecto a k. La curva resultante, conocida como la curva de codo,

mostr6 un punto de inflexion que se considerd como el valor éptimo para k.

Iteracion de K-Means para diferentes valores de k y calculo de la inercia

La implementacion del método del codo requirid ejecutar repetidamente el algoritmo K-
Means con diferentes valores de k. Para cada valor, se calcul6 la inercia del clustering
resultante, sumando las distancias cuadradas entre cada serie de tiempo y el centroide de
su cluster. Estos valores de inercia, junto con sus correspondientes valores de &, se

utilizaron para crear la curva de codo.

Visualizacion de la curva de codo para identificar el nimero 6ptimo de cliasteres

Una vez calculada la inercia para varios valores de £, se graficé la curva de codo, donde
la inercia se coloco en el eje vertical y k& en el eje horizontal. La inspeccion visual de esta
curva permitio identificar el "codo”, el punto donde la curva comenzaba a aplanarse. Este
punto indicd el equilibrio entre la reduccion de la inercia y la complejidad del modelo, lo

que se considero el nimero O6ptimo de clusteres.

Reduccion de dimensionalidad mediante PCA para proyectar las series de tiempo
en 2D

Visualizar los clusteres obtenidos con K-Means resultd dificil dado que las series de
tiempo se encontraban en un espacio de alta dimension. Para facilitar la visualizacion, se
utilizo el Analisis de Componentes Principales (PCA), que proyect? las series de tiempo
en un espacio bidimensional, conservando la mayor parte de la varianza de los datos

originales. Esta proyeccion facilito la interpretacion y comparacion de los clusteres.

Cuantificacion de los clusteres refinados
Una vez refinado el clustering, se analizaron y describieron cuantitativamente las
caracteristicas de cada cluster. Esto incluy¢ el célculo de estadisticas descriptivas como

el tamafio del clister (nimero de series de tiempo), el consumo promedio, la variabilidad
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del consumo y los centroides (patrones de consumo promedio). La cuantificacion ayudo
a comprender las diferencias entre los clusteres y a caracterizar los tipos de patrones de

consumo.

Comparacion de umbrales de similitud para la optimizacion de filtros

Se aplico esta técnica iterativa para optimizar el rendimiento de los filtros basados en la
similitud entre series de tiempo y patrones de referencia. Consistio en variar
sistematicamente el umbral de similitud y evaluar su impacto en el filtrado y el clustering.
Al probar diferentes umbrales, se buscd encontrar el valor 6ptimo que minimizara los

falsos positivos y los falsos negativos.

Estratificacion de Clientes VE

Se definieron categorias o estratos de consumo dividiendo el rango de valores de consumo
total en segmentos basados en rangos predefinidos (bajo, medio, alto consumo). Estos
estratos permitieron segmentar a los clientes de VE en grupos con caracteristicas de

consumo similares, facilitando un andlisis mas granular.

Cilculo del indice de Davies-Bouldin para evaluar la calidad del clustering

El indice de Davies-Bouldin fue la métrica que se utilizo para evaluar la calidad del
clustering. Se calcul6 para las diferentes configuraciones de clusteres, donde un valor
bajo indic6 un buen clustering, con menor varianza intra-cluster y mayor separacion entre

clusteres.

Implementacion de llamadas a la API con la biblioteca googlemaps de Python

Para interactuar con la API de Geocoding de Google Maps desde Python, se usé la
biblioteca googlemaps. Esta biblioteca simplificé la autenticacion, el envio de solicitudes
y la recepcion de respuestas, lo que permitié automatizar la geocodificacion de las

direcciones de los clientes identificados.

Generacion de mapas interactivos con la biblioteca Folium

Para visualizar geograficamente a los clientes potenciales, se empled la biblioteca Folium.
Esta herramienta permitié crear mapas interactivos, sobreponiendo marcadores y otros
elementos geograficos sobre mapas base, lo que enriquecidé la presentacion de los

resultados.

22



INSTRUMENTOS

Los instrumentos utilizados en esta investigacion fueron las herramientas de software y
las bibliotecas de programacion que facilitaron la aplicacion de las técnicas de andlisis de
datos. Estos recursos fueron esenciales para llevar a cabo la investigacion de manera
eficiente y reproducible, permitiendo la manipulacion, el analisis y la visualizacion de los

grandes volumenes de datos de consumo eléctrico.

RStudio
Es un entorno de desarrollo integrado (IDE) de codigo abierto ampliamente utilizado para
el lenguaje de programacion R, especialmente popular en el andlisis de datos, la
estadistica y la ciencia de datos. RStudio proporciona una interfaz grafica intuitiva y
completa que facilita la escritura, ejecucion, depuracion y gestion de codigo
R(Grolemund, s. f.). En este proyecto RStudio se utiliz6 para:

e Importacion de datos

e Manipulacion de datos

e Transformar datos

Tidyverse

Dentro de RStudio, se utilizdé el conjunto de paquetes Tidyverse. Especificamente,
bibliotecas como dplyr, tidyr y lubridate fueron empleadas para realizar tareas de
manipulacion, transformacion y limpieza de datos. Tidyverse facilit6 la reestructuracion
de los datos de un formato largo a uno ancho (pivot) y la gestion de las fechas, lo que fue

un paso crucial para preparar los datos para el analisis de series temporales.

Janitor

Para complementar la limpieza de datos en R, se utilizd la biblioteca Janitor. Esta
herramienta simplificd tareas comunes como la estandarizacion de los nombres de las
columnas y la eliminacién de filas duplicadas, asegurando un conjunto de datos mas

limpio y consistente antes de su exportacion para el analisis en Python.

Python

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel, versatil y de cdodigo abierto,
ampliamente utilizado en ciencia de datos, ingenieria y muchas otras 4reas. Su sintaxis
claray legible, su extensa biblioteca estandar y la gran cantidad de bibliotecas de terceros

disponibles para analisis de datos, aprendizaje automatico y visualizacion lo convierten
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en una herramienta ideal para esta investigacion. Python permite escribir codigo de
manera eficiente, realizar analisis complejos y automatizar tareas, lo cual es fundamental
para el procesamiento de grandes volimenes de datos de consumo eléctrico (Python Data
Science Handbook | Python Data Science Handbook, s. f.).

En este proyecto, Python fue el lenguaje de programacion de alto nivel que se utilizo
como pilar para la mayor parte del analisis, se utiliz6 para escribir los scripts que
ejecutaron todo el flujo de trabajo, desde la carga de los datos preprocesados hasta la

clusterizacion, validacion y visualizacion final.

Pandas

Fue la biblioteca de Python fundamental para la manipulacion y el analisis de los datos.
Proporciono las estructuras de datos, principalmente el DataFrame, que permitieron
almacenar y operar sobre los datos de consumo de manera eficiente. Se utilizé Pandas
para cargar los datos desde los archivos CSV, realizar el analisis exploratorio, limpiar y
preprocesar los datos aplicando métodos de imputacion, y para manipular y transformar

las series temporales para su posterior analisis.

NumPy

Numerical Python (NumPy) fue la biblioteca que proporciono el soporte para la computacion
numérica. Se utilizd para realizar operaciones matematicas y estadisticas sobre los datos de
consumo eléctrico de manera optimizada. Sus estructuras de datos de tipo array fueron esenciales
para la implementacion de los algoritmos de aprendizaje automatico y para el calculo de las

distancias euclidianas entre las series de tiempo.

Scikit-learn

Esta fue la biblioteca de Python lider que se empleo6 para implementar las técnicas de aprendizaje
automatico. A través de scikit-learn, se aplico el algoritmo de clustering K-Means para segmentar
a los clientes, se utilizo la técnica de reduccion de dimensionalidad PCA para visualizar los
clusteres, y se evalué la calidad de la agrupacion calculando el indice de Davies-Bouldin.

También se uso para realizar la regresion lineal en la deteccion de tendencias de consumo.

Matplotlib y Seaborn
Ambas bibliotecas se utilizaron para la visualizacion de datos en Python. Matplotlib fue la
herramienta base para crear graficos estaticos, mientras que Seaborn, construida sobre Matplotlib,

se empleo para crear graficos estadisticos mas complejos y visualmente atractivos. Con ellas se
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generaron los histogramas, graficos de caja, graficos de series de tiempo y los graficos de

dispersion que permitieron visualizar los clusteres resultantes.

Yellowbrick

Yellowbrick fue una biblioteca de visualizacion que extendio las capacidades de scikit-learn. Se
utilizé especificamente para una tarea crucial: visualizar el método del codo. Esta herramienta
generd un grafico claro que ayudo a determinar el nimero 6ptimo de clusteres (k) a utilizar en el

algoritmo K-Means, facilitando la interpretacion y justificacion de esta eleccion.

Scipy

Esta biblioteca se utilizo para la computacion cientifica y técnica. En este proyecto, su funcion
principal fue complementar a NumPy en tareas especificas, como el célculo de la distancia
euclidiana entre series de tiempo, una métrica que fue fundamental tanto para el algoritmo K-

Means como para medir la similitud entre diferentes patrones de consumo.

Folium

Folium fue la biblioteca de Python que se empled para la creacion de los mapas interactivos.
Permitié superponer los datos geograficos de los clientes identificados sobre mapas base de
Leaflet.js. Con Folium se afiadieron marcadores, poligonos y otros elementos interactivos, lo que

resultd en una visualizacion geografica rica y facil de explorar.

Google Maps

Se utilizo la API de Google Maps a través de la biblioteca googlemaps de Python. Su
funcion en este trabajo fue la de geocodificacion; es decir, se empled para convertir las
direcciones postales de los clientes, obtenidas de la base de datos, en coordenadas
geograficas (latitud y longitud), un paso indispensable para poder ubicarlos en el mapa

interactivo.

Google Colab
Google Colab es un entorno de desarrollo integrado (IDE) basado en la nube que permite
escribir y ejecutar coédigo Python. Ofrece acceso gratuito a recursos de computacion,
incluyendo GPUs, y facilita la colaboracion y el uso compartido de cuadernos de codigo
(Google Colab, s. f.).
Google Colab se utilizé como:

e Plataforma principal para el desarrollo, ejecucion y documentacion del codigo de

analisis de datos.
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Multiprocessing

Se utilizé la biblioteca multiprocessing de Python, y en particular su moédulo Pool, como una
herramienta para la computacion paralela. Se empled para paralelizar la ejecucion de funciones
que identificaban patrones en las series de tiempo, lo que permitié distribuir el trabajo entre

multiples nicleos de CPU y reducir significativamente el tiempo total de ejecucion del analisis.

POBLACION Y MUESTRA
POBLACION

La presente investigacion considero dos grupos de clientes de la Empresa Eléctrica Quito
(EEQ) como poblacion de estudio:

1. Clientes residenciales: Este grupo constituyo la poblacion principal del estudio,
estando compuesto por 1.102.770 clientes residenciales que recibian servicio
eléctrico de la EEQ hasta su corte. Se caracterizo por ser el segmento de
consumidores con mayor numero de usuarios y donde estd previsto una creciente
adopcion de vehiculos eléctricos (VE) para uso particular.

2. Clientes con medidor exclusivo (No Residenciales): Este grupo secundario, que
abarco 178 clientes, se caracterizo por poseer un medidor exclusivo para la carga
de VE, separado de su consumo residencial. Si bien represento un porcentaje
menor, su inclusion en el andlisis fue relevante, ya que exhibid patrones de
consumo diferenciados o ser indicativos de casos particulares, como clientes con

una segunda vivienda o con un uso intensivo de VE.

MUESTRA

Una muestra se describe como un subconjunto finito y representativo que se extrae de
una poblacion con el fin de examinarlo y obtener conclusiones generalizables a dicha
poblacién.
Sin embargo, para esta investigacion se tomo la decision metodoldgica de analizar la
poblacion completa de clientes de la EEQ, en lugar de seleccionar y trabajar sobre una
muestra. Esta determinacion se fundamenté en la disponibilidad de los datos de consumo
para la totalidad de la poblacion de estudio y en las ventajas que ofrecia este enfoque:
e Anailisis exhaustivo: Permiti6 un andlisis completo de todos los patrones de
consumo presentes, sin el riesgo de omitir informacion relevante que podria

ocurrir al trabajar con un subconjunto.
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o Precision y robustez: Se increment6 la precision en la identificacion de los
patrones de consumo asociados a la carga de VE, lo cual fue especialmente
importante dado que la proporcion de estos clientes en la poblacion general era
desconocida y potencialmente baja.

e Eliminacion del error de muestreo: Al utilizar todos los datos disponibles, se
asegur6d que los resultados reflejaran las caracteristicas reales de la poblacion,
eliminando la variabilidad y el sesgo que pueden ser introducidos por la seleccion
de una muestra.

Si bien el analisis de la poblacion completa implicé procesar un volumen de datos
considerablemente mayor, los instrumentos y la capacidad computacional disponibles

permitieron llevar a cabo esta tarea de manera eficiente.

HIPOTESIS
A continuacién, se presenta la hipotesis fundamental que guio esta investigacion. Su
formulacion establece una relacion precisa y verificable entre las variables de estudio, la

cual fue sistematicamente evaluada a través del analisis empirico de los datos.

Considerando la variable independiente como la presencia de carga de un Vehiculo
Eléctrico (VE) sin medidor dedicado y la variable dependiente como el patron de

consumo eléctrico mensual, se formuld la siguiente hipotesis:

“Se postula que la presencia de la variable independiente (carga de un VE) induce una
alteracion estadisticamente significativa y observable en la variable dependiente
(patron de consumo eléctrico). Especificamente, se hipotetiza que esta alteracion se
manifiesta como un incremento abrupto y persistente en la serie temporal del consumo
del cliente. La comprobacion de esta relacion causal permitirda validar un método
indirecto para la identificacion y clasificacion fiable de usuarios potenciales de VE

dentro del drea de estudio.”
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CAPITULO III

DESARROLLO DE LA INVESTIGACION

METODOLOGIA DE MINERIA DE DATOS APLICADA: CRISP-DM

Para el desarrollo del presente estudio y la consecucion de los objetivos planteados, se ha

adoptado como marco de trabajo la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard

Process for Data Mining). Esta es la metodologia estandar de facto en la industria para

llevar a cabo proyectos de mineria de datos, ya que proporciona un enfoque estructurado

y probado que guia el proceso desde la comprension del problema de negocio hasta el

despliegue de la solucion.

La metodologia CRISP-DM se compone de seis fases iterativas, las cuales se han

adaptado para guiar la estructura de esta investigacion:

1.

Comprension del negocio (Business Understanding): Esta fase inicial se centra
en comprender los objetivos y requisitos del proyecto desde una perspectiva de
negocio. En este estudio, esta fase se abordd en el Capitulo I, donde se defini6 la
problemadtica de la carga no registrada de vehiculos eléctricos (VE), su impacto

en la red de la EEQ y se establecieron los objetivos de la investigacion.

Comprension de los datos (Data Understanding): Consiste en la recoleccion
inicial de datos y su andlisis exploratorio para familiarizarse con la informacion,
identificar problemas de calidad y descubrir primeras ideas. Esta fase se
correspondid con la primera parte de la FASE 1: PROCESAMIENTO Y
PREPARACION DE BASE DE DATOS, donde se realiz6 el Analisis
Exploratorio Inicial (EDA).

Preparacion de los datos (Data Preparation): Cubre todas las actividades para
construir el conjunto de datos final que sera utilizado en la fase de modelado.
Incluye la seleccion, limpieza, construccion y formato de los datos. Esta fase se
correspondid directamente con el resto de la FASE 1 de este trabajo, incluyendo
el tratamiento de valores atipicos, el filtrado y la transformacion de las series

temporales.
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4. Modelado (Modeling): En esta fase se seleccionan y aplican diversas técnicas de
modelado (algoritmos de mineria de datos) y se calibraron sus parametros para
obtener resultados 6ptimos. Esta fase se alineo con la FASE 2: ALGORITMO DE
CLASIFICACION K-MEANS, donde se aplico el clustering, se determiné el

numero de clusteres y se crearon los perfiles de referencia.

5. Evaluacién (Evaluation): Antes de desplegar el modelo, es crucial evaluarlo
rigurosamente para asegurar que cumple con los objetivos de negocio. En esta
investigacion, la evaluacion se llevd a cabo en la FASE 3: VALIDACION Y
OBTENCION DE POTENCIALES CLIENTES CON VE, donde se utilizaron los
estratos, se aplicaron filtros de validacion y se evaluo la calidad del clustering

final mediante el indice de Davies-Bouldin.

6. Despliegue (Deployment): La fase final consiste en poner el modelo en
produccion o presentarlo de una manera 1til para los tomadores de decisiones. En
este caso, el despliegue se materializo en la FASE 4: MAPEO GEOGRAFICO,
donde los resultados se presentan en un mapa interactivo georreferenciado, una

herramienta de alto valor para la planificacion estratégica de la EEQ.

La Tabla 2 resume la correspondencia entre las fases de la metodologia CRISP-DM vy las

fases desarrolladas en este documento:

Tabla 2

Aplicacion del marco CRISP-DM a las fases de la investigacion.

Fase desarrollada en el
Fase CRISP-DM Actividades principales
documento

Definicion del problema,

1. Comprension del negocio Capitulo I: Introduccion o . o
justificacion y objetivos.
) Analisis  Exploratorio  de
2. Comprension de los datos FASE 1 (Parte A) o
Datos (EDA) inicial.
_ Limpieza, tratamiento de
3. Preparacion de los Datos FASE 1 (Parte B)

atipicos, filtrado.
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Fase desarrollada en el
Fase CRISP-DM Actividades principales
documento

Aplicacion de K-Means,

4. Modelado FASE 2 '
creacion de perfiles No-VE.
Validacion con  estratos,
5. Evaluacion FASE 3 clustering  final, indice
Davies-Bouldin.
] Geocodificacion y generacion
6. Despliegue FASE 4

de mapa interactivo

FASE 1: PROCESAMIENTO Y PREPARACION DE BASE DE DATOS

Método principal: Preparacion, limpieza y filtrado inicial de las series de tiempo de
consumo eléctrico. El objetivo fue acondicionar los datos para el andlisis posterior,
eliminando ruido y preseleccionando series relevantes mediante un criterio de aumento

sostenido
PREPARACION DE LA BASE DE DATOS

Dada la magnitud de la base de datos (aproximadamente 65 GB) y las limitaciones de la
capacidad computacional en el entorno inicial, se determind que R seria la herramienta
mas eficiente para la fase inicial de preparacion de datos. La eleccion de R se fundamenta
en su robustez y eficacia para el procesamiento de grandes volumenes de informacion en

este contexto especifico.

La base de datos se encontraba estructurada en formato largo con mas de 80 millones de
registros, validos desde enero de 2018 hasta abril de 2019, como se puede apreciar en la
Imagen 1. Este formato se caracteriza por presentar multiples filas para una misma
entidad, donde cada fila contiene una observacion o registro individual. La estructura de
formato largo es comun en la recopilacion de datos a lo largo del tiempo, ya que permite
registrar multiples mediciones para cada entidad sin necesidad de crear una columna

separada para cada punto temporal.

Si bien el formato largo es eficiente para el almacenamiento y la gestion de grandes

volumenes de datos, puede presentar desafios para el andlisis y la visualizacion. Por esta
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razon, en etapas posteriores del analisis, se transform¢é la base de datos a un formato

ancho, donde cada entidad (cliente) se representd en una unica fila, y las mediciones de

consumo se organizaran en columnas, lo que facilito la aplicacion de técnicas de analisis

y la generacion de visualizaciones informativas.

Imagen 1

Base de datos clientes residenciales EEQ.

2 Import CSV file ? X
Table name [2018-2022
Column names in first line
Field separator v
Quote character v
Encoding uFs v
Trim fields?
Advanced

JProcesoRecoleccio IdEmpresa Empresa Fechalnformacion IdMes Mes Cuenta Medidor IdProvincia Provincia IdCanton Cantor A
1 2018 174 EE. Quito e Ene 200004408676 0000000000002... 17 PICHINCHA o1 i
2 208 174 EE. Quito etk Ene 200004408635 0000000000013.. 17 PICHINCHA o1 e
3 2018 174 EE. Quito oy Ene 200004408627 0000000010008 17 PICHINCHA o1 Rt
4 2018 174 EE. Quito L, 8 Ene 200004408601 0000000000000... 17 PICHINCHA o1 ol
5 2018 174 EE. Quito L B Ene 200004408593 0000000000000... 17 PICHINCHA o1 o
6 2018 174 EE. Quito ot Ene 200004408577 0000000010008 17 PICHINCHA o1 LI
7 2018 174 EE. Quito ooy | Ene 200004408528 0000000010008.. 17 PICHINCHA o1 R il
8 2018 174 EE. Quito et Ene 200004408510 0000000000000 17 PICHINCHA o1 oIl
9 2018 174 EE. Quito A Ene 200004408502 0000000010008 17 PICHINCHA o1 el
10 2018 174 EE. Quito Do Ene 200004408494 0000000000502... 17 PICHINCHA o1 LI
11 2018 174 EE. Quito oy Ene 200004408486 0000000000013.. 17 PICHINCHA o1 T
12 2018 174 EE. Quito s Ene 200004408478 0000000000000 17 PICHINCHA o1 b
13 2018 174 EE. Quito Ao B Ene 200004407256 0000000000000 17 PICHINCHA o1 Rl
14 2018 174 EE. Quito DBONe g Ene 200004407231 0000000000O0D... 17 PICHINCHA o1 UL
< >

Cancel

La base datos de la EEQ tiene en total 87 variables las cuales se presentan en la Tabla 3.

Tabla 3

Variables de la base de datos EEQ.

Variable

Tipo de
Variable

Variable

Tipo de Variable

' Numérico _
IdProcesoRecoleccion Parroquia Texto
(Entero)
Numérico
IdEmpresa NombreAbonado Texto
(Entero)
Empresa Texto UbicacionAbonado Texto
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Tipo de

Variable Variable Tipo de Variable
Variable
fechalnformacion Fecha FechaNacimientoAbonado Fecha
Numérico .
IdMes EsTercera Edad Texto (Categorico)
(Entero)
Mes Texto CedulaAbonado Texto
Cuenta Texto NivelVoltaje Texto (Categoérico)
Medidor Texto GrupoConsumo Texto (Categorico)
o Numérico ) )
IdProvincia CodigodGrupoConsumo Texto (Codigo)
(Entero)
Provincia Texto Tarifa Texto (Codigo)
Numérico _
IdCanton Desc Tarifa Texto
(Entero)
Canton Texto TipoCliente Texto (Categoérico)
) Numérico _ Numérico
IdParroquia Energia )
(Entero) (Decimal)
. Numérico o Numérico
DemandaHorasPico ) SubsidioCruzadoCalcula )
(Decimal) (Decimal)
Numérico o o Numérico
DemandaFacturada ) SubcidioSolidarioCalcula )
(Decimal) (Decimal)
) _ Numérico ) Numérico
EnergiaReactiva ] ValorComercial )
(Decimal) (Decimal)
Numérico Numérico
ValorComercializacion ) FacturacionServicio )
(Decimal) (Decimal)
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Tipo de

Variable Variable Tipo de Variable
Variable
Numérico ) o .
DtoAlumbradoP ) RecibeSubsidio Texto (Categoérico)
(Decimal)
) Numérico o .
TotalRecoleccion ) Subsidio Texto (Categorico)
(Decimal)
Numérico o Numérico
InpuestoBomberos ) SubsidioTerceraEd )
(Decimal) (Decimal)
o Numérico o Numérico
FacturaServicioElect . SubsidioCruzado )
(Decimal) (Decimal)
) Numérico o Numérico
FacturaElectrica . emaSubsidioCruz )
(Decimal) (Decimal)
Numérico o Numérico
FacturaTotal . TotalSubsidioCruzado )
(Decimal) (Decimal)
Numérico Numérico
ValorRefacturacion ) TotalFacturaSinTarD .
(Decimal) (Decimal)
. ) Numérico Numérico
EnergiaRefacturacion ) TotalFacturaConTarD )
(Decimal) (Decimal)
Numérico Numérico
MesesMoraRefacturacion ) SubsidioTarifaD )
(Decimal) (Decimal)
Numérico . ) )
MesesAdeudados ] SistemaTotalFacturacion Texto (Codigo)
(Decimal)
) o Numérico . .
RecaudacionServicioEle ) Cliente Numérico (Entero)
(Decimal)
, Numérico ) ) _
RecaudacionTotal ) TipoMedidor Texto (Categorico)
(Decimal)
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Tipo de

Variable Variable Tipo de Variable
Variable
SistemaValorEnergia Texto Transformador Texto (Codigo)
_ ) Numérico o ) Numérico
ConsumoResidencial ] SubsidioLeyDisca )
(Decimal) (Decimal)
) ) _ Numérico
IngresoSisComi Fecha LineaBase )
(Decimal)
) Numérico o Numérico
Energia Electrica ) KwhSubsidio )
(Decimal) (Decimal)
) Numérico o )
FactorCorreccion . Equipamiento Texto (Codigo)
(Decimal)
Numérico o Numérico
CargoDemanda . ValorSubsidiadoPe )
(Decimal) (Decimal)
) . Numérico FacturadoDamnificadoVol _
InfraccionBajoFactorf ] Texto (Categodrico)
(Decimal) canTungurahua
_ Numérico ) )
FactorPotencia ] RefacturadaSubsido Texto (Codigo)
(Decimal)
FinanciamientoCocinalndu Numérico
) ) CuentaContrato Texto
ccion (Decimal)
o Numérico o . ] Numérico
InstalacionCircuitoExpreso ) SubsidioTarifaElectrica )
(Decimal) (Decimal)

La aplicacion para preparar la base de datos consistio en dos técnicas clave:

e Reduccion de la base de datos: Se llevo a cabo una seleccion y extraccion de las

variables esenciales para el andlisis, descartando aquellas columnas que no

aportaban informacion relevante. Esta estrategia permitié disminuir el tamafo del

dataset, optimizando asi el procesamiento en las fases subsiguientes.
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o Exportacion de datos procesados: La base de datos, una vez pre-procesada, fue
almacenada en un formato eficiente (CSV) para facilitar su importacion en

Python, donde se llevarian a cabo las siguientes fases del analisis.

Se aprovecharon las capacidades de R para la gestion eficiente de grandes conjuntos de
datos, asi como para la ejecucion de operaciones de filtrado y seleccion de variables. Se
utilizaron tanto las funcionalidades nativas de R como bibliotecas especializadas como

tidyverse y lubridate, en la Imagen 2 se muestra lo descrito.

Imagen 2

Base de datos clientes residenciales EEQ.

library (tidyverse)
library (lubridate)

# Lectura y preprocesamiento inicial (ejemplo)
datos <- read_csv("datos/2018-2022.csv", show_col_types = FALSE) ¥%>%
select (-ConsumoResidencial, -EnergiaElectrica) %>%
HMEHEL L o s TR e Wl B
Mes_1 = paste(Mes, IdProcesoRecoleccion, sep = " ")) %%
select (-IdProcesoRecoleccion, -Mes, -CuentaContrato)

# Funcion para segmentar y pivotar ( importante !)
procesar _segmento <- function(datos, meses) {

datos Y¥>Y%
filter (Mes_1 %in% meses) %>%
pivot_wider (names_from = Mes_1, values_from = Energia, values_fill = 0)
I
# ... (procesamiento intermedio, como limpieza de columnas)

# Union de DataFrames

Lilgee, el &= Ligs (e _2018_2018 , cw_2020_202i , c@_ 2023, c&_2028_24)

df _final <- Reduce(function(x, y) merge(x, y, by = c("Cuenta", "Medidor"), all =
TR , Liska k)

# Renombrado de Columnas

nanbar eesc e 40 pEEHEE L0 B Gl G diag L aaee A fanel L dadie o L EE
nombres_nuevos <- format (parse_date_time (nombres_meses, orders = "b Y"), "YB-%Y")
nombres_nuevos <- str_to_title(nombres_nuevos)

names (df _final) [names (df _final) %in’ nombres_meses] <- nombres_nuevos

# Eliminacion de columnas redundantes
df o @ 4 onal L GRl el et el e taatoaaled s DRl

# Guardar el dataframe final
write.csv(df _final, "datos/df_18_24.csv", row.names = FALSE)

ANALISIS EXPLORATORIO INICIAL (EDA) Y DETECCION DE ANOMALIJAS

En la fase de anélisis exploratorio de datos, se aplicaron técnicas de estadistica descriptiva
utilizando la biblioteca Pandas (funciones describe (), mean (), std (), quantile ()) para
identificar rangos de valores tipicos, distribuciones y posibles errores o inconsistencias
en las series de tiempo. Adicionalmente, se emplearon las bibliotecas Matplotlib y

Seaborn para generar visualizaciones (histogramas, boxplots, graficos de lineas) que
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permitieron inspeccionar graficamente las series de tiempo, detectar visualmente valores

atipicos y patrones inusuales. La Imagen 3 ilustra esta técnica.

Imagen 3

Fragmento de codigo Python: Analisis exploratorio inicial (EDA) y deteccion de anomalias.

import pandas as pd

import matplotlib.pyplet as plt
import seaborn as sns

from google.colab import drive

# Montar Google Drive
drive .mount(’/content/drive’)

# Cargar datos
datos = pd.read_csv("/content/drive/MyDrive/df_series_final.

eyl

# Seleccionar columnas de consumo

celunmnadg_conauwne = [?Azezte =2022° , °‘Sogelonbpre=2022°,
Octubre -2022 7]
datos_consumo = datos[columnas_consumo ]

# Estad sticas descriptivas
print ("Estad sticas descriptivas:\n", datos_consumo.describe

M)

# Visualizaciones
fig, axes = plt.subplots(l, 2, figsize=(14, 6))

# Histograma

sns.histplot(datos_consumo[’Agosto-2022°], kde=True, ax=axes
[ol)

axes [0] .set_title(’Distribuci n del Consumo (Agosto-2022)°’)

axes [0] . set_xlabel (’Consumo Energ tico (kWh/mes)’)

axes [0] . set_ylabel(’Frecuencia’)

# Detecci n de outliers

Q1 datos_consumo [’Agosto-2022’].quantile (0.25)
Q3 datos_consumo [’Agosto-2022’].quantile (0.75)
TR = @8 = @i

limite_inferior = Q1 - 1.5 * IQR
LA Bo_fupceiter =& 08 2 .5 & afld

# Contar outliers

num_outliers = datos_consumo [(datos_consumo[’Agosto-2022"’] <
limite_inferior) | (datos_consumo[’Agosto-2022’] >
limite_superior)].shape [0]

prine (R0Yal mere 6o euBlicrs on AZSefee 20223 (non_ewueElicrsl:”

)

TRATAMIENTO DE VALORES ATiPICOS Y FALTANTES
Para abordar los valores faltantes en las series de tiempo durante la aplicacion de la

metodologia, se emplearon dos técnicas de imputacion:

e Sustitucion por la media del conjunto de datos para valores faltantes generales;
e Imputacion por interpolacion lineal para valores atipicos extremos o errores
evidentes, estimando el valor faltante a partir de una interpolacion lineal entre los

valores de los meses anterior y posterior.
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Se optimizo el codigo mediante funciones especificas y se implement6 un esquema de
paralelizacion para reducir el tiempo de cémputo, utilizando la biblioteca Pandas de

Python. La Imagen 4 ilustra este proceso.

Imagen 4

Fragmento de codigo Python: Tratamiento de valores atipicos y faltantes.

import pandas as pd
import numpy as np
from google.colab import drive

# Cargar datos
datos = pd.read_csv("/content/drive/My Drive/df_18_24_final.

CIEIVAD)

# Convertir ’Cuenta’ a entero y las columnas de meses a
IS s cla S|

daees [?Guenta?] = pel, e mnumerie (dates [?Buenta ?] , cdovmeasts=?
integer’)

meses = datos.columns[2:]

datos [meses] = datos[meses].apply(pd.to_numeric, errors=’

coerce’)

def filtrar_usuarios(df, umbral_consumo=110,
umbral _desviacion=0.1):
DO irlilgeen Lgteriles Beagaces m wnREaldeg . "I
df [°’Consumo_Promedio’] = df [meses].mean(axis=1)
df [’Desviacion_Relativa’] = df[meses].std(axis=1) / df[’
Consumo_Promedio’]
return df [(df [’Consumo_Promedio’] > umbral_consumo) &

(df [’Desviacion_Relativa’] > umbral_desviacion)
1] ; cbeep ([ ? Gorpime _FPremacide ? 5 7
Desviacion_Relativa’], axis=1)

# Limpieza de datos

datos = filtrar _usuarios(datos.copy ())

datos datos.drop(’Medidor’, axis=1, errors=’ignore’)
datos datos.set_index (’Cuenta’)

def corregir_atipicos (serie):
W Clomriiiialviatloirelsiatt S pEiclofsiu sian'd of e S mEtiold ol QR R

@il = gorie.cuantile (0.28)

Q3 = serie.quantile (0.75)

IR = @3 = @i

damiGe _dnieriler = @i = .3 @ men

ladmiGe_guparider = @8 ¢ 1.8 ¢ TR

promedio = serie[(serie >= limite_inferior) & (serie <=
limite_superior)].mean ()

serie[(serie < limite_inferior) | (serie >
limite_superior)] = promedio

serie[serie > 1e6] = promedio

return serie

H Aplicar cerreeeild o oo af pilees
Wi_fimadl = Eedes.cepy )
Bew dmeles , 2ew dm e #imall . dsorrews () &
df _final.loc[index] = corregir_atipicos(row)

df _final = filtrar_usuarios(df_final.copy()) # Segunda
depuraci n
Glf? _#imall , e cevw(?/econteont/erive /iy Drive/cd? _gerilos_fdmal . e8W
index=True) #Guardar datos.

>

FILTRAR CONSTANTES Y TARIFA DIGNIDAD

Una vez corregidos los valores faltantes y erroneos en las series de tiempo, se aplicé un
primer filtro con el objetivo de eliminar aquellas series que no cumplian con ciertos
criterios, considerados relevantes para el analisis. Este proceso de filtrado inicial se llevd

a cabo en dos etapas:

¢ Filtrado por variabilidad: Se eliminaron todas aquellas series de tiempo cuyo

consumo no presentaba una desviacion estandar superior al 1%. Este criterio se
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basa en la premisa de que las series de tiempo con muy poca variabilidad en el
consumo no son de interés para el analisis, ya que no reflejan patrones de consumo
dinamicos y caracteristicos.

Filtrado por tarifa dignidad: Se eliminaron todas aquellas series de tiempo cuyo
consumo promedio a lo largo del tiempo era menor o igual a 110 kWh. Este
criterio se fundamenta en la observacion de que los clientes con un consumo tan
bajo no se ajustan al perfil de usuarios tipicos de vehiculos eléctricos, cuyo

consumo suele ser significativamente mayor.

La aplicacion de estos criterios de filtrado permitid descartar series de tiempo que no

aportaban informacion relevante para el analisis, optimizando asi el procesamiento en las

etapas subsiguientes y mejorando la calidad de los resultados obtenidos.

FASE 2: ALGORITMO DE CLASIFICACION K-MEANS

Método Principal: Agrupamiento de las series de tiempo preseleccionadas (con aumento

de consumo) mediante el algoritmo K-Means.

DETECCION DE AUMENTO EN EL CONSUMO

Para identificar series de tiempo con aumentos sostenidos en el consumo eléctrico, se

implemento tres etapas principales:

Célculo de diferencias entre valores consecutivos para identificar puntos de
aumento;
Aislamiento de incrementos significativos mediante la seleccion de diferencias
positivas;
Validacion de la sostenibilidad del aumento, comparando el valor minimo del
consumo posterior al incremento con el valor del consumo en el momento del

incremento.

Se considerd un aumento si el consumo no disminuye por debajo del nivel previo al

incremento. Las bibliotecas Pandas, Matplotlib y Scikit-learn fueron utilizadas en este

analisis, cuyo desarrollo se presenta en la Imagen 5.
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Imagen S

Fragmento de codigo Python: Identificacion de series temporales con aumento de consumo.

import pandas as pd
from google.colab import drive

# Se asume que ’series_tiempo_final’ es una lista de pandas
Series.

# Ejemplo de carga (reemplazar con la carga real):

drive.mount (’/content/drive’)

datos = pd.read_csv("/content/drive/MyDrive/df_series_final.
CIENZALD)

series_tiempo_final = []

TEe ANElEk , PeW dn C(ATeE . irerEews ) 3
nombre_serie = rowl[’cuenta’]
serie = pd.Series(row[1:], name=nombre_serie)
series_tiempo_final .append(serie)

def procesar_serie(serie):

WSN Nerifica si una serie tiene un aumento sostemnido . 't

diferencias = serie.diff ()
aumentos = diferencias[diferencias > 0]
aumento_sostenido = False
if len(aumentos) > O0:
indice_aumento = aumentos.index[0]
consumo_despues_aumento = seriel[indice_aumento:]

if consumo_despues_aumento.min() >= seriel
indice_aumento]:
aumento_sostenido = True
return aumento_sostenido

w Apllideerr Ile funeid w8 @eel @gEidle
series_con_aumento = []
for serie in series_tiempo_fimnal:
if procesar_serie(serie):
series_con_aumento.append(serie)

series_tiempo_final = series_con_aumento

print (£f"N mero de series con aumento sostenido: {len(
series_tiempo_final)}")

CLUSTERING INICIAL CON K-MEANS

Una vez identificadas las series temporales con aumento de consumo energético se aplico
el algoritmo de clustering K-Means. Un aspecto fundamental en la aplicacion de K-Means
es la determinacion del numero O6ptimo de clusteres (k). Para ello, se implement6 el
método del codo, una técnica ampliamente utilizada que consiste en iterar el algoritmo
K-Means para un rango de valores de k y calcular la inercia para cada iteracion. La inercia
representa la suma de las distancias al cuadrado de cada punto al centroide de su cluster
asignado, por lo que un valor bajo de inercia indica una mayor cohesion interna en los

clusteres.

La visualizacion de la curva del codo, obtenida al graficar la inercia en funcién de k,
permite identificar el punto en el que la disminucion de la inercia se vuelve menos

pronunciada, asemejandose a la forma de un codo. Este punto se considera el valor 6ptimo
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de k, ya que, a partir de él, aumentar el nimero de clusteres aporta una mejora marginal
en la reduccion de la inercia, pudiendo incurrir en un sobreajuste de los datos. La
implementacidn de este proceso se llevo a cabo utilizando las bibliotecas Scikit-learn y
Matplotlib/Seaborn de Python. Scikit-learn. El Grafico 1 ilustra los resultados de este

analisis, mostrando la curva del codo y el valor de k.

Grafico 1

Aplicacion del método del codo (inicial).
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VISUALIZACION Y ANALISIS DE CLUSTER INICIALES

Con el fin de visualizar la distribucion de los clusteres de series de tiempo en un espacio
de menor dimensionalidad, se aplico la técnica de reduccion de dimensionalidad mediante
PCA. Esta técnica permitio proyectar las series de tiempo desde su espacio original de
alta dimensionalidad a un espacio bidimensional, facilitando su representacion grafica y

analisis visual.

La aplicacion de PCA se realizo utilizando las bibliotecas Scikit-learn, Pandas y
Matplotlib/Seaborn de Python. En primer lugar, se prepararon los datos para el analisis,
lo que implico la estandarizacion de las series de tiempo para asegurar que todas las

variables contribuyeran de manera equitativa al analisis. Posteriormente, se aplicé la
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técnica de PCA para obtener las dos componentes principales que mejor capturan la

variabilidad de los datos originales.

e Componente principal 1: Es el componente que explica la mayor parte de la
varianza en los datos originales. Representa el patron general de consumo
energético a lo largo del tiempo.

e Componente principal 2: Representa variaciones en el patron de consumo, como

diferencias en la estacionalidad o en los picos de consumo.

El Gréfico 2 muestra la distribucion de los clusteres de series de tiempo en el espacio
bidimensional resultante tras la aplicacion de PCA. Cada punto en el grafico representa

una serie de tiempo individual, y su color indica el cluster al que pertenece.

Grafico 2
Reduccion PCA.
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CREACION Y APLICACION DEL PERFIL DE REFERENCIA NO-VE

Tras la aplicacion del algoritmo K-Means a las series de tiempo con aumentos sostenidos
en el consumo eléctrico, se llevd a cabo un analisis de los clusteres resultantes con el
objetivo de identificar aquellos que no se ajustaban al perfil de usuarios de vehiculos

eléctricos (VE). Para ello, se examinaron las caracteristicas de cada cluster, incluyendo
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su consumo promedio, variabilidad y patrones temporales, buscando desviaciones

significativas respecto a los patrones

Para discriminar series de tiempo que no se ajustan al perfil de usuarios de VE’s, se

implement6 una metodologia basada en la comparacion con un perfil de referencia.

Inicialmente, se crea un perfil de referencia de clientes sin VE, asumiendo que un clister
o clusteres especifico que representan a dichos clientes. Se calcula el consumo promedio
de energia de todos los clientes dentro de este cluster, convirtiéndolo en el "perfil de
referencia” para clientes sin VE. Posteriormente, se calcul6 la distancia euclidiana entre
el patron de consumo de cada cliente y el perfil de referencia, donde una distancia mayor
indica una mayor diferencia con respecto al perfil de referencia. El Grafico 3 representa

un ejemplo de como se realiza este proceso.

Grafico 3

Series de tiempo en clisteres.
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Posteriormente se visualiza la distribucion de estas distancias mediante un histograma, lo
que permitié comprender como de diferentes son los patrones de consumo de los clientes
con respecto al perfil de referencia. Se establecidé un umbral de similitud (en este caso, el
percentil 95 de las distancias) para identificar clientes que se desvian significativamente
del perfil de referencia, considerando a los clientes con distancias por encima de este
umbral como potenciales propietarios de VE, tal como ilustra en el Grafico 4. Finalmente,
se filtraron los datos para seleccionar solo a los clientes que no pertenecen al cluster de
referencia y que tienen una distancia al perfil de referencia mayor o igual al umbral de
similitud, obteniendo un nuevo conjunto de datos que contiene informacion solo de los
clientes que, segun su patron de consumo, podrian tener VE’S. Este nuevo conjunto de
datos se utilizd en analisis posteriores para estudiar mas a fondo a estos clientes
potenciales. Adicional se calcula el indice Davies-Boulding para su posterior
comparacion con los resultados finales. Se utilizan bibliotecas como Scikit-learn,

Matplotlib/Seaborn y Pandas.

Grafico 4

Distribucion de distancias euclidianas.
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ANALISIS Y ESTRATIFICACION DE CLIENTES CON VEHICULOS
ELECTRICOS

Para el andlisis y estratificacion de clientes con vehiculos eléctricos se estructura en tres

fases principales:

Recoleccion y preparacion de datos: En esta fase inicial, se procedio a la obtencion de
los datos de consumo eléctrico de los clientes con VE, provenientes de medidores
dedicados a la carga del vehiculo. Los datos son organizados en un formato de series de
tiempo, donde cada serie representa el consumo de un cliente especifico a lo largo del
tiempo. Posteriormente, se realiza una limpieza de los datos, corrigiendo valores de
consumo nulos o atipicos, y se transforman a una escala comun para evitar que las
diferencias de magnitud afecten el analisis. Se emplea la libreria Pandas y NumPy para

realizar célculos numéricos y manipulacion de datos.

Clustering: Los clusteres generados son visualizados para comprender las caracteristicas
de cada grupo, mediante graficos que muestran la evolucion del consumo a lo largo del
tiempo para los clientes de cada cluster. El Grafico 5 muestra que los diferentes clusteres
exhiben patrones de consumo diferenciados, lo que sugiere la existencia de distintos
perfiles de usuarios de vehiculos eléctricos Se denota que existen series que no aportan
informacion relevante para el estudio y no se ajustaba a los patrones de interés para el
analisis. Se utiliza Scikit-learn de Python, la cual para el aprendizaje automatico y la clase
StandardScaler para escalar los datos. Adicionalmente, se emplea la libreria Yellowbrick
de Python, que extiende Scikit-learn y proporciona visualizaciones para facilitar la

comprension de los resultados del clustering.

Grafico 5

Cluster de clientes con VE’s.
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Estratificacion por consumo: En esta fase, se calculd el consumo total de energia para
cada cliente con VE y se agrupan en diferentes estratos (niveles) de consumo, dividiendo
el rango de consumo total en un nimero determinado de intervalos. La distribucion de los
clientes en los diferentes estratos es visualizada mediante graficos, como histogramas. Se
muestra, ademas, el consumo promedio de cada estrato para entender las diferencias entre
ellos. Finalmente, se genera un resumen que muestra la cantidad de clientes en cada
estrato, el consumo maximo y promedio de cada uno, lo que permite caracterizar los
diferentes niveles de consumo entre los clientes con VE. En esta fase, se utiliza
nuevamente la libreria Pandas para calcular el consumo total de cada cliente y agruparlos

en estratos utilizando la funcién pd.cut.

El Grafico 6 muestra el consumo promedio de energia para cada estrato a lo largo del
tiempo. Se puede observar que existen diferencias significativas en los patrones de
consumo entre los distintos estratos, lo que sugiere que cada grupo de usuarios tiene

caracteristicas y necesidades energéticas particulares.

Grafico 6

Estratos de VE’s.
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FASE 3: VALIDACION Y OBTENCION DE POTENCIALES CLIENTES CON VE
FILTRO HACIENDO USO DE LOS ESTRATOS DE VE’S

A continuacion, se comparo6 a los potenciales clientes con VE’s con el consumo promedio
de diferentes estratos de clientes con vehiculos eléctricos, buscando incrementos

significativos y persistentes.

Se ha hecho uso de una funcidon denominada detectar aumento por estrato es el nucleo
de este analisis. Esta funcidon toma como entrada la serie de tiempo de consumo de un
cliente individual y la tabla de estratos estratos df. Su objetivo es determinar si el cliente
ha experimentado un aumento en su consumo que se pueda asociar a la presencia de un

VE.
La funcion opero de la siguiente manera:
e ltero a través de los diferentes estratos de consumo.

e Para cada estrato, compara el cambio en el consumo del cliente con el consumo

promedio del estrato.

e Si encuentra un aumento significativo y sostenido en el consumo del cliente que
se asemeje al consumo promedio de un estrato, la funcioén considera que el cliente
tiene un patron de consumo compatible con la presencia de un VE y devuelve

True. En caso contrario, devuelve False.

e La funcidon detectar aumento por estrato se aplica a cada serie de tiempo de
consumo en el DataFrame df noe, que contiene informacidon sobre clientes

potenciales con VE.

e Los resultados se almacenan en una nueva columna llamada aumento_sostenido,

que indica si se detectd un aumento sostenido en el consumo para cada cliente.

e Posteriormente, se filtra el DataFrame para seleccionar solo aquellos clientes que
tienen un valor True en la columna aumento sostenido. Estos clientes son
considerados como aquellos que tienen un patrén de consumo compatible con la

presencia de un VE y se almacenan en un nuevo DataFrame.

Se visualizaron las series de tiempo de los clientes con aumento sostenido para

inspeccionar visualmente sus patrones de consumo. Esto se realizd6 mediante graficos de
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lineas que muestran la evolucion del consumo a lo largo del tiempo para cada cliente. Se
ha utilizado Pandas y Matplotlib. El detalle de este proceso se encuentra ilustrado en la

Imagen 6.

Imagen 6

Fragmento de codigo Python: Filtro haciendo uso de estrato.

import pandas as pd
import numpy as np

# Datos de estratos
estratos_df
# Funci n para detectar aumento sostenido relativo al
estrato
def detectar_aumento_sostenido_estrato(serie, estrato,
estratos_df , porcentaje_aumento=0.10, ventana=10) :
"""Detecta un aumento sostenido relativo al estrato."""

consumo_promedio_estrato = estratos_df.loc[estratos_df[’
Estrato’] == estrato, ’Consumo Promedio (kWh)’].values
[ol

umbral_superior = consumo_promedio_estrato * (1 +

porcentaje_aumento)

aumento_sostenido = False
for i in range(len(serie) - ventana + 1):
if np.all(serie[i:i + ventanal > umbral_superior):
aumento_sostenido = True
break

return aumento_sostenido

df _noe = pd.DataFrame (data)
df _noe[’serie’] = df_noel[’serie’].apply(lambda x: pd.Series(x
))
# Aplicar funciones y filtrar
series_con_aumento = []
for idx, row in df_noe.iterrows():
serie = row[’serie’]
estrato = asignar_estrato(np.mean(serie), estratos_df)
if detectar_aumento_sostenido_estrato(serie, estrato,
estratos_df):
series_con_aumento.append (serie)
print (f"N mero de series con aumento sostenido: {len(
series_con_aumento)}")

CLUSTERIZACION FINAL DE CLIENTES CON POSIBLES VE’S

Tras la identificacion de clientes con patrones de consumo compatibles con la presencia
de vehiculos eléctricos (VEs) mediante el analisis de estrato, se aplicod cluster k-means

para agruparlos seglin similitudes en sus patrones de consumo.

Se utiliz6 el algoritmo K-Means, una técnica de aprendizaje automatico no supervisado,
para agrupar a los clientes en clisteres basados en la similitud de sus patrones de
consumo. La eleccion del nimero 6ptimo de clusteres se llevo a cabo mediante el método
del codo, una técnica que evalia la inercia para diferentes valores de k y selecciona aquel

valor a partir del cual la disminucién de la inercia se vuelve menos significativa.
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Para visualizar los clusteres resultantes, se empled la técnica de reduccion de
dimensionalidad. PCA proyecta los datos a un espacio bidimensional, lo que permite
representar cada cliente como un punto en un grafico de dispersion, donde el color indica

el cluster al que pertenece.

Adicionalmente, se cre6 un DataFrame que contiene informacion de cada cliente y el
cluster asignado. Se calcul6 la cantidad de clientes por cluster para analizar la distribucion
de los clientes entre los diferentes grupos. Se utilizo el indice de Davies-Bouldin para
evaluar la calidad de la Clusterizacion. Un valor bajo en este indice indica una buena

separacion entre los clusteres.

Para un analisis méas profundo de los patrones de consumo caracteristicos de cada grupo,
se visualizaron las series de tiempo de los clientes dentro de cada cluster. Esta
visualizacién permitido observar las particularidades de consumo de cada grupo y

comprender mejor las diferencias entre ellos.

Finalmente, se cred una tabla que contiene los identificadores de los clientes y el cluster
al que pertenecen. Esta tabla resume los resultados de la Clusterizacion y facilita la
identificacion de los clientes pertenecientes a cada grupo. La tabla final se guardé en un

archivo para su posterior analisis o uso en otras aplicaciones.
Las herramientas utilizadas fueron:

e Algoritmo K-Means (Scikit-learn)
e Analisis de Componentes Principales (PCA) (Scikit-learn)
e Indice Davies-Bouldin (Scikit-learn)
e DataFrames (Pandas)
e QGriéficos de dispersion y series de tiempo (Matplotlib)
e Archivos CSV (Pandas)
FASE 4: MAPEO GEOGRAFICO

La etapa de geocodificacion se centra en la obtencion de las coordenadas geograficas
(latitud y longitud) de los clientes previamente identificados como potenciales usuarios

de vehiculos eléctricos.
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GEOCODIFICACION DE CLIENTES CON POTENCIALES VE’S

Inicialmente, se importan las librerias necesarias para la geocodificacion y visualizacion
de mapas, incluyendo Google Maps, pandas, Folium y branca. Se configur6 la API de
Google Maps con la clave de API proporcionada y se procedié a cargar dos conjuntos de

datos esenciales para el andlisis:

e DB Ubicacion_Limpio.csv: Este archivo contiene informacion detallada sobre la

ubicacion de los clientes, incluyendo direccion, parroquia, cantén y provincia.

e nombres_series_finales.csv: Este archivo contiene los nombres o identificadores
unicos de los clientes identificados como potenciales usuarios de VEs en las

etapas de clusterizacion y andlisis de aumento sostenido.
e Se agregan dos nuevas columnas, "latitud"y "longitud”

e Se inicia el proceso de geocodificacion, que consiste en convertir las direcciones

de los clientes en coordenadas geograficas.

Para cada cliente, se construye una direcciéon completa concatenando la informacion de
ubicacion disponible, incluyendo direccion, parroquia, cantén, provincia y el pais
"Ecuador”. Se utiliza la API de Google Maps para obtener las coordenadas geograficas
de cada direccion. En caso de que se encontraran las coordenadas, se almacenaron en las

columnas "latitud" y "longitud".
VISUALIZACION INTERACTIVA

Para facilitar la comprension y el analisis de la distribucion geografica de los clientes
identificados como potenciales usuarios de vehiculos eléctricos, se desarrolla una
visualizacién interactiva utilizando un mapa. Esta herramienta permite ubicar
espacialmente a los clientes, proporcionando informacion adicional sobre cada uno de

ellos y ofreciendo la posibilidad de seleccionar y visualizar clientes especificos.

Inicialmente, se eliminan del conjunto de datos aquellas filas que no contenian

coordenadas geograficas validas (latitud y longitud).

Posteriormente, se crea un mapa base utilizando la libreria Folium, el cual se centr6 en la

ubicacion promedio de los clientes y se configurd6 con un nivel de zoom inicial que
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permitiera una visualizacion adecuada de la distribucion general. Se optd por el estilo de

mapa "OpenStreetMap" para una mejor presentacion visual.

Para evitar la superposicion de marcadores en areas con alta densidad de clientes, se
emplea la técnica de agrupacion de marcadores (MarkerCluster). Los marcadores de cada
cliente se agregaron a un grupo de marcadores, lo que facilita la visualizacion y evita la

saturacion visual del mapa.

Se itera a través de cada cliente con coordenadas geograficas validas y, para cada uno de
ellos, se cred una ventana emergente (popup) que se despliega al hacer clic en el
marcador. Esta ventana emergente muestra informacion relevante sobre el cliente, como

su nombre (cuenta contrato), ubicacion, provincia y canton.

Para permitir la seleccion y visualizacion de clientes especificos, se implementa un ment

interactivo en el mapa.

Se define una plantilla HTML utilizando el motor de plantillas Jinja2, la cual se utilizd
para crear el menu desplegable en el mapa. Los datos preparados se incorporaron a la

plantilla HTML y se agreg6 el ment desplegable al mapa.

Finalmente, el mapa interactivo generado se guardé en un archivo HTML para que pueda

ser abierto y visualizado en un navegador web.

La Imagen 7 ilustra cada uno de los items descritos en este capitulo.
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Imagen 7

Diagrama de la metodologia.
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION
INTERPRETACION DE RESULTADOS

El presente estudio ha logrado, a través de la aplicacion sistematica de métodos, técnicas
e instrumentos de mineria de datos, generar resultados significativos en la identificacion
de patrones de consumo residencial asociados a la posible presencia de vehiculos
eléctricos en el area de concesion de la EEQ. A continuacion, se resumen e interpretan
los hallazgos principales, vinculandolos directamente con el cumplimiento de los

objetivos planteados inicialmente.
FASE 1: PROCESAMIENTO Y PREPARACION DE LA BASE DE DATOS

La fase inicial de preparacion de la base de datos, llevada a cabo en el entorno de
programacion R, se centrd en optimizar el manejo del elevado volumen de informacion
disponible. Este proceso, crucial para el éxito de la investigacion, permitid reducir y
estructurar el conjunto de datos original, eliminando variables irrelevantes para el analisis
de series de tiempo de consumo eléctrico y organizando la informacién esencial en dos

sub-bases diferenciadas, cada una con un propdsito especifico dentro del estudio.

La primera sub-base, destinada al analisis de series temporales, fue construida a partir de
la seleccion de las siguientes variables clave, consideradas fundamentales para la

identificacion de patrones de consumo:

e Cuenta: Identificador Unico de cada cliente, que permite el seguimiento
individualizado de su consumo a lo largo del tiempo.

e Energia: Consumo mensual de energia eléctrica expresado en kWh, que
constituye la variable central del analisis de series de tiempo.

e Mes: Indicador temporal del periodo de consumo, que permite ordenar

cronologicamente los datos y analizar su evolucion a lo largo del tiempo.

La segunda sub-base, orientada a la georreferenciacion de los clientes, incluyo las

siguientes variables, que posibilitan la ubicacion geografica de los usuarios:

e Direccion: Direccion postal del cliente, que permite ubicarlo geograficamente.
e Canton: Demarcacion territorial cantonal a la que pertenece el cliente, que facilita

el analisis de patrones de consumo a nivel cantonal.
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e Parroquia: Demarcacion territorial parroquial a la que pertenece el cliente, que
permite un analisis mas detallado a nivel parroquial.
e Provincia: Demarcacion territorial provincial a la que pertenece el cliente, que

posibilita el analisis de patrones de consumo a nivel provincial.

La lectura de datos en el entorno Pandas, seguida de la conversion a series temporales,

allano el camino para el analisis exploratorio.

Durante esta etapa, se identificaron valores de ceros y valores extremos en el rango de
e, los cuales fueron objeto de un analisis individualizado para determinar su impacto en
la integridad de los datos. Adicionalmente, se aplicaron criterios de filtrado basados en la
identificacion de series constantes y en el uso del criterio de tarifa dignidad. Esta
estrategia de filtrado no solo optimizd los tiempos de procesamiento en las etapas
subsiguientes, sino que también contribuyd a mejorar la precision y la interpretabilidad
de los resultados al reducir sustancialmente el volumen de datos, pasando de 1.102.770

series temporales originales a un conjunto depurado de 485.000 series.

Al eliminar series constantes y valores atipicos, se fortalecio la base para la identificacion
de patrones de consumo relevantes, permitiendo un enfoque mas nitido en las sefiales que
podrian indicar la presencia de usuarios de vehiculos eléctricos (VE) sin medidor

dedicado.
FASE 2: ALGORITMO DE CLASIFICACION K-MEANS

Deteccion de aumento en el consumo
El objetivo principal de este fragmento cddigo radicaba en la identificacion y seleccion
de aquellas series de tiempo que exhiben un patréon de consumo caracterizado por un

aumento en el consumo de energia.

En este punto, se aplica un filtro a la lista original de series de tiempo, seleccionando
exclusivamente aquellas que fueron marcadas como aumento de energia. De esta manera

las series temporales se ven reducidas a 5100.

Clustering inicial con K-Means.
El Gréfico 7 ilustra la curva del codo resultante del analisis, donde se representa en el eje
horizontal el nimero de clusteres (k), con valores que varian entre 2 y 20, y en el eje

vertical el “distortion score” asociado a cada valor de k.
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El analisis visual revela una disminucion notable en el “distortion score” a medida que
k se incrementa en las primeras iteraciones. No obstante, se observéd un punto de inflexion
a partir del cual la curva exhibe una tendencia de aplanamiento, lo que sugirid que el
beneficio marginal derivado de aumentar el nimero de clisteres en términos de reduccion

de la inercia se reduce sustancialmente.

El codo de la curva, claramente distinguible en k = 6, sefialo el punto en el que la
disminucién de la inercia se torna menos pronunciada. En este contexto especifico, el
analisis grafico del método del codo sugiere que seis clusteres constituyen un nimero
Optimo para segmentar el conjunto de series de tiempo bajo estudio. El "distortion score”
correspondiente a este punto de inflexion se situdé en 102635.437, lo que indica el nivel

de inercia inherente a un clustering configurado con seis grupos.

Grafico 7
Método del codo resultado cluster inicial.
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Visualizacion y analisis de clisteres iniciales

En el Grafico 8 visualiza la distribuciéon de los clusteres resultantes en un espacio

bidimensional generado a partir del Analisis de Componentes Principales. Cada punto en
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este diagrama representa una serie de tiempo individual, y su coloracion codificada revela

el cluster especifico al que fue asignada mediante el algoritmo K-Means.

La inspeccion visual del grafico revelo una estructura de clustering discernible. Se
observo una tendencia de los puntos a agruparse en regiones caracterizadas por una
homogeneidad cromadtica relativa. Esta observacion sugirié que el algoritmo K-Means ha
logrado identificar grupos de series de tiempo que comparten caracteristicas intrinsecas

similares dentro del espacio bidimensional generado por PCA.

El Cluster 0, representado en morado oscuro, se distinguié por su alta densidad y
ubicacion central, donde concentra una proporcion considerable de las series de tiempo
analizadas. Esta concentracion sugiere la presencia de un patrén de consumo
predominante o basal en el conjunto de datos, el cual podria representar el

comportamiento tipico de un segmento mayoritario de usuarios.

En contraste, los clusteres 1 a 5, representados por una gama de colores que varian del
azul al amarillo claro, se distribuyen de manera mas dispersa alrededor del Cluster 0,
extendiéndose hacia diversas direcciones dentro del espacio definido por las componentes
principales. Esta dispersion podria reflejar variaciones significativas en los patrones de
consumo, posiblemente asociadas a diferentes comportamientos de carga o a la influencia

de factores externos.

Es importante sefialar que se observd cierta superposicion entre algunos clusteres,
especialmente en las zonas de transicion entre colores. Esta superposicion, esperable en
datos empiricos, sugiere que, si bien K-Means se logro identificar grupos principales, las
fronteras que separan algunos patrones de consumo pueden no ser completamente

definidas.
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Grafico 8

Reduccion PCA cluster inicial.
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El Grafico 9 presenta la distribucion de las series de tiempo en los seis clusteres
identificados mediante el algoritmo K-Means. Cada subplot corresponde a un clister

especifico, mostrando la evolucion temporal de las series de tiempo que lo componen.

El andlisis visual de los subplots revelo patrones de consumo diferenciados entre los

clusteres.

e Cluster 0: Exhibi6 una variabilidad considerable en los niveles de consumo, con

series de tiempo que fluctiian significativamente a lo largo del tiempo.

e Cluster 1: Se caracterizo por un consumo relativamente bajo y estable, con

algunas fluctuaciones puntuales.

e Cluster 2: Muestro un patréon de consumo mads elevado que el cluster 1, con picos

de consumo mas pronunciados.

e Cluster 3: A diferencia de los demas clusteres, no exhibi6 un patréon de consumo
claramente asociado a la carga de vehiculos eléctricos. Las series de tiempo en
este cluster muestran fluctuaciones irregulares y no presentan el incremento

sostenido caracteristico de la carga de VE.
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e Cluster 4: Se distingui6 por un incremento gradual en el consumo a lo largo del

tiempo, lo que podria sugerir un aumento progresivo en la demanda energética.

o Cluster 5: Presento un patréon de consumo variable, con algunos picos de
consumo que podrian estar asociados a eventos especificos o actividades

particulares.

El anélisis visual revelo que el Cluster 3 no se alineo con el perfil de cliente con VE
buscado en este estudio. A diferencia de otros clisteres que muestran patrones de
consumo compatibles con la carga de vehiculos eléctricos, el cluster 3 se caracterizé por
fluctuaciones irregulares y la ausencia de un incremento sostenido en el consumo. Esta
observacion sugirid que las series de tiempo agrupadas en este cluster podrian
corresponder a patrones de consumo residencial tipicos no relacionados con la carga de

VE. El indice Davies-Bouldin fue de: 1.1095384962663644.

Grafico 9

Series temporales obtenidas del cluster inicial.
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Creacion y aplicacion del perfil de referencia No-VE

La Imagen 8 presenta un ejemplo representativo del perfil de consumo eléctrico
considerado como "No-VE". Este perfil, derivado del analisis de clisteres y la seleccion
de un cluster representativo de patrones de consumo tipicos de clientes sin vehiculos

eléctricos.

Este perfil mostro una tendencia general al descenso en el consumo a lo largo del tiempo.

Se inicia con valores superiores disminuye progresivamente.

Tras el pico inicial, el perfil mostré un descenso relativamente continuo en el consumo,
con algunas fluctuaciones menores, pero manteniendo la direccion general descendente.
Este descenso puede ser indicativo de una disminucion gradual en la actividad residencial
a lo largo del tiempo, o de factores estacionales o comportamentales que influyen en la

demanda de energia.

Imagen 8

Perfil de referencia para clientes sin VE.

El Grafico 10 presenta un histograma que visualiza la distribucion de las distancias
euclidianas calculadas. El eje horizontal representa la "Distancia euclidiana”, mientras
que el eje vertical indica la "Frecuencia” de cada rango de distancia. Adicionalmente, una
linea vertical discontinua de color rojo marca la posicion del "Percentil 95" de esta

distribucidn de distancias.

El histograma mostrd una distribucion claramente sesgada hacia la derecha. La mayoria
de las barras se concentro6 en los rangos de distancia mas bajos, desplegandose hacia la

derecha con una cola mas larga y menos frecuente. Esto indic6 que la mayoria de las
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series de tiempo presentan distancias euclidianas relativamente pequenas, mientras que

un numero menor de series se aleja significativamente en términos de distancia.

La cola derecha del histograma, aunque con frecuencias decrecientes, se extiende hasta
valores de distancia superiores a 18000 unidades. Esto indico la presencia de series de
tiempo con distancias euclidianas significativamente mayores, representando patrones de

consumo que se desvian mas del patron de referencia.

Grafico 10

Resultado de distancias euclidianas.
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Analisis y estratificacion de clientes con vehiculos eléctricos
El Grafico 11 presenta una visualizacion detallada de los cinco clusteres identificados en

el analisis de series de tiempo para clientes con VE’s.

Cluster 0: El consumo se elevo abruptamente a valores superiores a 1200 unidades, para

luego descender con la misma rapidez en los meses subsiguientes.

Clister 1: Este cluster exhibié un pico de consumo, aunque menos pronunciado y mas
extendido en el tiempo, abarcando desde enero hasta marzo de 2024 ("ene-24" a "mar-

24").

Clister 2: Este cluster se distingui6 por un consumo general muy bajo, manteniéndose

por debajo de 25 unidades en la mayoria de los meses. Se observa un ligero pico al inicio
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del periodo ("dic-23"), pero de magnitud significativamente menor en comparacion con

los clusteres 0 y 1.

Claster 3: Este cluster presento un patron de consumo mas complejo y variable, con

multiples picos y valles a lo largo del periodo.

Cluster 4: Este cluster se caracterizd por un pico de consumo mads tardio, que ocurre
principalmente en abril y mayo de 2024 ("abr-24" y "may-24"). El pico es pronunciado y
extenso, alcanzando valores alrededor de 400 a 500 unidades. El consumo en los meses

previos es relativamente bajo, para luego elevarse en los ultimos meses del periodo.

Esta etapa ha servido como un filtro esencial para el posterior proceso de estratificacion
de clientes. En este contexto, se procedié a eliminar todas aquellas series de tiempo que
se encontraban agrupadas en el cluster 2, dado que su comportamiento, caracterizado por
un consumo extremadamente bajo o nulo, no aporta informacion relevante para el analisis

principal del estudio.

Grafico 11

Cluster de clientes VE's.
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La Tabla 4 muestra un resumen de los estratos de consumo de vehiculos eléctricos,
incluyendo informacion sobre la cantidad de vehiculos en cada estrato, el consumo

maximo registrado y el consumo promedio. Se pueden observar las siguientes tendencias:
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e Distribucion de vehiculos: El estrato 0 concentro la mayor cantidad de vehiculos
(77), mientras que los estratos 3, 4, 5 y 6 tienen una menor representacion (entre
1 y 3 vehiculos cada uno).

e Consumo maximo: El consumo maximo aumento progresivamente a medida que
se avanza hacia estratos superiores. El estrato 7 registra el consumo méaximo mas
alto (2999.87 kWh), mientras que el estrato 0 presenta el consumo maximo mas
bajo (374.08 kWh).

e Consumo promedio: De manera similar al consumo maximo, el consumo
promedio también se incrementé a medida que se asciende en los estratos. El

estrato 7 tiene el consumo promedio mas alto (2966.10 kWh) y el estrato 0 el mas

bajo (159.62 kWh).
Tabla 4
Estratos de clientes con VE's.
Numero de Consumo Maximo Consumo Promedio
Estrato
Vehiculos (kWh) (kWh)
0 77 374.0788 159.616227
1 70 749.8037 533.376422
2 16 1076.7083 863.335866
3 3 1339.0696 1225.419567
4 3 1803.9180 1681.023833
5 3 2194.2904 2086.790667
6 1 2505.6835 2505.683500
7 3 2999.8690 2966.098600

FASE 3: VALIDACION Y OBTENCION DE POTENCIALES CLIENTES
El Grafico 12 presenta las series de tiempo correspondientes a los clientes identificados
como "potenciales VE" después de aplicar el filtro basado en estratos de consumo de

clientes VE’s. Este filtro, como se mencion6 anteriormente, buscaba refinar la deteccion
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de aumentos sostenidos, considerando las particularidades de diferentes segmentos de

clientes VE ya identificados.

A diferencia del perfil "No-VE" previamente analizado, la caracteristica dominante en
este grafico es la presencia de una tendencia ascendente en la mayoria de las series de
tiempo. Muchas lineas mostraron un incremento notable en el consumo a lo largo del
periodo representado. Este aumento sostenido reforzoé la hipdtesis de que estas series de
tiempo podrian corresponder a clientes que han incorporado una nueva carga significativa

y persistente, como la carga de un vehiculo eléctrico.

Ademas, se tuvo una tendencia ascendente general, algunas series de tiempo muestran
picos y fluctuaciones adicionales, superpuestos a la tendencia principal. Estos picos
podrian representar eventos de consumo puntual (ej. uso intensivo de electrodomésticos,
eventos climaticos) o variaciones en los patrones de carga (ej. carga mas intensiva en

ciertos periodos del mes).

Concentracion en rangos de consumo elevados: En general, las series de tiempo en este
gréafico se concentraron en rangos de consumo mads elevados en comparacion con el perfil
"No-VE”. Muchas lineas alcanzan valores superiores a 2000 kWh, y algunas incluso
superaron los 4000 kWh. Estos niveles de consumo mas altos fueron consistentes con la

hipotesis de la adicion de la carga de un VE al consumo residencial base.

Grafico 12

Posibles clientes con VE’s.
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Clusterizacion final de clientes con posibles VE’s

El Grafico 13 presenta un nuevo resultado del método del codo, generado después de
aplicar filtros adicionales y refinar el conjunto de datos analizado. Se observo una
tendencia general descendente en el "distortion score” a medida que k aumenta. La inercia
del modelo K-Means disminuyo al aumentar el nimero de clisteres. En comparacion con
el Grafico 7, el codo en esta curva fue mas pronunciado y visualmente mas claro, donde
se sugirio que el nimero 6ptimo de clusteres para este conjunto de datos refinado fue de

k = 8. Este valor difiere del nimero 6ptimo obtenido en el analisis anterior (k = 6).

Grafico 13
Método del codo para cluster final.
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El Grafico 14 presenta la visualizacion de los clusteres obtenidos tras aplicar el algoritmo

K-Means con el nimero 6ptimo de clusteres reevaluado como k=8.

En comparacion con la visualizacion anterior (Grafico 8), el Grafico 14 mostro una
estructura de clustering mas detallada y compleja. Con 8 clusteres, se observo una mayor

diferenciacion de grupos en el espacio de PCA.

Si bien persistio cierta superposicion, algunos clisteres parecen estar mas definidos y

mejor separados que en la visualizacion previa. Por ejemplo:
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Cluster 7 (color amarillo brillante): Se destaco como un cluster muy aislado y separado
del resto, ubicado en la parte superior del grafico. Este aislamiento podria indicar un

patron de consumo muy distintivo y especifico.

Clister 6 (color verde claro): También mostro una cierta separacion, ubicandose en la

parte derecha del grafico, aunque menos aislado que el cluster 7.

Clasteres 0, 1, 2, 3 (colores morado oscuro a verde oscuro): Estos clusteres
permanecieron mas agrupados y superpuestos en la region central del grafico, pero
incluso dentro de esta region se pudo apreciar subdivisiones y cierta diferenciacion de

colores, sugiriendo la identificacion de sub-patrones dentro del grupo central.

Cluster 4 y 5 (colores amarillo verdoso y amarillo): Se ubicaron en una posicion
intermedia, mostrando cierta conexion con el grupo central, pero también cierta tendencia

a separarse hacia la derecha.

Grafico 14

Reduccion PCA cluster final.
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El Grafico 15 presenta una visualizacion detallada de las series de tiempo pertenecientes

a cada uno de los 8 clusteres obtenidos mediante el algoritmo K-Means con k=8. Se
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desplegaron ocho subplots, cada uno dedicado a un cluster especifico (Cluster 0 a Cluster

7).

Los diferentes clisteres mostraron un aumento gradual del consumo con el tiempo.
Comenzando en niveles mas bajos, las series aumentan constantemente a lo largo del
periodo, alcanzando valores mas altos hacia el final. La tendencia dominante fu
ascendente, lo que indico un consumo creciente con el tiempo. Se obtuvo 109 series y el

indice final de Davies-Bouldin fue de 0.6767006573684351.

Grafico 15

Resultados cluster final.

Cluster 0 Cluster 1
2000
A A 600
1500 | -~ AN /N4
5 3 400
3 1000 N «‘/\ ) A0
rd V -
50 / \ 20
0 Nl 0
Cluster 2 Cluster 3
e 300
2500
5 2000 5 2000
2 g
1000 1500
1000
Cluster 4 Cluster 5
000
2000
2000 A

Valor

T \/ 1000

Cluster 6 Cluster 7

salor
=1
S
=4

FASE 4: MAPEO GEOGRAFICO

El analisis de georreferenciacion ha permitido determinar las coordenadas geograficas
(latitud y longitud) de 109 clientes potenciales de vehiculos eléctricos, lo que ha
posibilitado su ubicacidn precisa en un mapa. La distribucioén espacial de estos clientes
revelo una concentracion notable en la zona norte de Quito, particularmente en sectores
como La Carolina, El Condado y Carcelén, los cuales se caracterizan por un nivel

socioecondmico medio-alto y una mayor receptividad hacia nuevas tecnologias.
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Es importante destacar que, si bien la zona norte de Quito presenta una concentracion
significativa de clientes potenciales de VE, otros sectores de la ciudad, como el Valle de
los Chillos, Cumbayd y Tumbaco, también albergan una cantidad considerable de
usuarios de VE, tal como se aprecia en la Imagen 9 . Estos sectores, en su mayoria
ubicados en valles aledafios a la ciudad, se caracterizan por una densidad poblacional
menor, mayor poder adquisitivo y un entorno mas residencial, lo que podria estar asociado
a una mayor preferencia por vehiculos eléctricos como una alternativa de movilidad mas

sostenible y amigable con el medio ambiente.

La visualizacion de la distribucion espacial de los clientes potenciales de VE en el mapa
no solo permiti6 identificar las zonas de mayor concentracion, sino que también ofreciod
informacion valiosa sobre las caracteristicas socioecondmicas y geograficas de los
usuarios de VE en la ciudad de Quito. Este analisis puede ser utilizado para orientar
estrategias de marketing y promocion de VE, asi como para planificar la infraestructura

de carga necesaria para satisfacer la creciente demanda de este tipo de vehiculos.

Imagen 9
Ubicacion geografica VE’s.
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CONTRASTE CON OTRAS INVESTIGACIONES

Al contrastar los resultados de esta investigacion con los antecedentes mencionados, se

observan las siguientes convergencias y divergencias:

Similitud metodoldgica general: Existe una convergencia metodologica general con la
mayoria de los estudios revisados en el uso de técnicas de clustering (especialmente K-
Means) y el andlisis de series de tiempo como herramientas centrales para la
segmentacion y caracterizacion de patrones de consumo eléctrico, tanto en el contexto
general residencial como especificamente en la deteccion de VE. Estudios como
(Miyazaki et al., 2020), (Castro etal., 2023), (Ramirez, 2022)utilizan K-Means o
variantes de clustering para lograr objetivos similares de segmentacion y deteccion de

patrones.

Enfasis en la deteccién de patrones especificos: Al igual que en (Miyazaki et al., 2020)
que se enfoca en patrones de "carga rdpida frecuente" y "carga nocturna” de VE, y
(Jahangir et al., 2020)que identifica un perfil de "consumo nocturno alto" asociado a
VE’s, esta tesis también se centra en la deteccion de patrones especificos de consumo
que se correlacionan con la hipotesis de la carga de VE, principalmente aquellos clusteres
que exhiben tendencias ascendentes y consumo consistentemente. Este enfoque en
patrones especificos permite una deteccion mas dirigida y con mayor interpretabilidad

que la busqueda genérica de anomalias.

Complementariedad con técnicas de aprendizaje profundo: El estudio de (Koohfar
et al., 2023) combina clustering con redes neuronales profundas (LSTM), lo cual sugiere
una posible via de extension para esta tesis. Si bien el presente trabajo se centra en
clustering clasico, la incorporacion de técnicas de aprendizaje profundo para la extraccion
de caracteristicas mas complejas de las series de tiempo o para la clasificacion posterior
de los clusteres podria mejorar aun mas la precision de la deteccion de clientes VE

potenciales.

Aplicacion a diferentes contextos y datos: Mientras que (Discovering Electric Vehicle
Charging Locations Based on Clustering Techniques Applied to Vehicular Mobility
Datasets, s. f.) aplica clustering a datos de movilidad urbana para la planificacion de
infraestructura de carga, y (Zhao etal.,, 2022) se enfoca en redes vehiculares para

optimizar el consumo energético en comunicaciones, esta tesis se centra especificamente
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en el contexto residencial y en datos de consumo eléctrico de la EEQ. Esta especificidad
contextual permite adaptar la metodologia y los hallazgos a las particularidades del area
de estudio y a las necesidades de la empresa eléctrica. La metodologia propuesta podria
ser transferible a otros contextos residenciales y empresas eléctricas, pero requeriria

ajustes y validaciones especificas para cada caso.

Innovacion en la estratificacion y visualizacion geografica: Como se mencion6
anteriormente, la estratificacion de clientes VE confirmados y la visualizacion geografica
interactiva representan contribuciones metodoldgicas originales de esta tesis. Estos
elementos no se encuentran explicitamente en los antecedentes revisados y anaden valor
al enfoque propuesto, permitiendo una deteccion mas precisa y una mejor comprension

espacial de los resultados.

Consideracion de la gestion de la demanda: El estudio de (Lascano et al., 2023)
enfatiza la aplicacion del clustering para programas de respuesta a la demanda. Si bien
la presente tesis se centra en la deteccion de clientes potenciales de VE, los resultados
obtenidos podrian ser utilizados en el futuro para estrategias de gestion de la demanda
especificas para usuarios de VE, como la implementacion de tarifas diferenciadas o
incentivos para la carga en horarios valle. La segmentacion lograda proporciona una base

para la focalizacion de este tipo de programas.

Deteccion de anomalias como perspectiva complementaria: Aunque el enfoque
principal de esta tesis es la deteccion de patrones especificos de VE, el trabajo de
(Aparicio Wallis et al.,, 2019) sobre deteccion de anomalias mediante autoencoders
variacionales sugiere una perspectiva complementaria. La carga de VE, en ciertos
contextos, podria ser considerada como una "anomalia” en el patron de consumo
residencial tipico. La combinacion de técnicas de clustering con métodos de deteccion
de anomalias podria ser una linea de investigacion futura para refinar atin mas la deteccion

de usuarios de VE y distinguir entre diferentes tipos de patrones inusuales de consumo.
VERIFICACION DE LA HIPOTESIS

La prueba t de Student realizada para comparar la variable "consumo final" la cual NO es
una variable preexistente, es simplemente el Gltimo valor de cada serie de tiempo. Es el
valor de consumo que se registra al final del periodo que estas analizando para cada

cliente o punto de datos.
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La comparacién de los grupos de "Potenciales VE's” y "NO VE's”, con la variable
consumo final, no revelo diferencias estadisticamente significativas (p = 0.5591 > 0.05).
Esto implica que, al utilizar la media de ambos casos y un nivel de significancia del 5%,
no se encontrd evidencia suficiente para afirmar que existe una diferencia en el consumo
final promedio entre ambos grupos. Por lo tanto, la prueba t, en su forma actual, no

respalda estadisticamente la hipotesis planteada.

La observacion de los perfiles de los clusteres revelo exhiben patrones visuales que
guardan similitud con la curva de carga caracteristica de un vehiculo eléctrico (VE). Estos

clusteres se caracterizan por:
e Un periodo de base relativamente estable al inicio del periodo analizado.

e Un incremento sostenido y notable en el consumo energético hacia el final del

periodo.

e Formas de curva que, en algunos casos podrian interpretarse como similares a una
curva de carga de VE, con un aumento gradual o repentino y un mantenimiento

de un nivel de consumo mas alto.

Esta similitud visual entre los perfiles de los clusteres y la curva de carga de VE
proporciona un cierto grado de soporte cualitativo a la hipotesis planteada. A pesar de que
la prueba t no arrojé diferencias estadisticamente significativas en el consumo final, la
inspeccion visual sugiere que existen patrones de consumo en estos clusteres que son

consistentes con lo que se esperaria observar en usuarios de VE.

Para reforzar la verificacion de la hipotesis se hizo uso de las distancias DTW (Dynamic
Time Warping), las cuales son una herramienta poderosa para cuantificar la similitud
entre las formas de las series de tiempo. A diferencia de otros métodos que comparan solo
valores puntuales, DTW considera la curva completa de consumo a lo largo del tiempo.
Esto permite capturar mejor las similitudes y diferencias en los patrones de consumo,

incluso si existen desplazamientos temporales o variaciones en la escala.

En esencia, DTW mide la distancia entre dos series de tiempo al encontrar la deformacién
optima de una serie con respecto a la otra. Esta deformacion permite alinear los puntos

correspondientes de ambas series, incluso si no coinciden temporalmente. La distancia
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DTW resultante refleja cuanto se deben deformar las series para que coincidan, lo que

proporciona una medida de su similitud.

Distancia DTW promedio DENTRO del grupo Potenciales VE's: 18873.07; Este
valor representa la distancia DTW promedio entre todas las parejas posibles de series de
tiempo dentro del grupo que hemos etiquetado como "Potenciales VE's". Un valor
relativamente menor aqui sugiri6é que las series de tiempo dentro del grupo "Potenciales
VE's" tienden a tener formas mas similares entre si. Hay cierta consistencia en los

patrones de consumo dentro de este grupo.

Distancia DTW promedio DENTRO del grupo NO VE's: 32330.57; Este valor es la
distancia DTW promedio entre todas las parejas de series de tiempo dentro del grupo "NO
VE's”. Este valor es mayor que la distancia dentro del grupo "Potenciales VE's". Esto
indico que las series de tiempo dentro del grupo "NO VE's" son, en promedio, menos
similares entre si en forma que las series dentro del grupo "Potenciales VE's". Hay mas

variabilidad en los patrones de consumo dentro este grupo.

Distancia DTW promedio ENTRE grupos (VE's vs. NO VE's): 48834.98; Este es el
valor mas importante. Representa la distancia DTW promedio entre todas las
combinaciones posibles de series de tiempo, tomando una serie del grupo "Potenciales
VE's" y otra del grupo "NO VE's". Este valor es significativamente mayor que las

distancias DTW promedio dentro de ambos grupos. Esto es un indicador clave.

Los resultados de DTW sugirieron que si existe una diferencia en la forma de las series
de tiempo entre el grupo que hemos identificado como "Potenciales VE's"y el grupo "NO
VE's".

Las series de tiempo dentro del grupo "Potenciales VE's" tienden a ser mas similares entre

si en forma (menor distancia DTW dentro del grupo).

Las series de tiempo del grupo "Potenciales VE's", en promedio, tienen una forma mas

diferente a las series de tiempo del grupo "NO VE's" (mayor distancia DTW entre grupos).

Estos resultados de DTW dan un soporte numérico a la idea de que el grupo "Potenciales
VE's" tiene patrones de consumo distintos en comparacion con el grupo "NO VE's".

Aunque la prueba t de Student con el "consumo final” no encontrd diferencias
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significativas, DTW, que compara la forma completa de las series de tiempo, si estd

detectando una diferencia.
DISCUSION

IMPLICACIONES

Potencial de 1a metodologia

A pesar de las limitaciones, este trabajo demostré el potencial de las técnicas de mineria de datos,
especialmente DTW, para el analisis de patrones de consumo eléctrico y la identificacion de

comportamientos especificos, como la carga de VE’s, incluso con datos de granularidad mensual.
Planificacion energética e infraestructura de carga

La metodologia desarrollada, con mejoras y validaciones futuras, podria convertirse en una

herramienta util para las empresas eléctricas y los planificadores urbanos en Quito.

La identificacion temprana de zonas con alta probabilidad de carga de VE’s puede facilitar la
planificacion de la expansion de la infraestructura de carga publica y privada, la optimizacion de
la red eléctrica y la implementacion de tarifas eléctricas diferenciadas para promover la carga

inteligente de VE’s.

Por ejemplo, las empresas eléctricas podrian usar esta informacion para identificar areas con alta
demanda de energia debido a la carga de VE’s y planificar la expansion de la red para evitar
sobrecargas. Los planificadores urbanos podrian utilizar estos datos para identificar ubicaciones

estratégicas para la instalacion de estaciones de carga publica.

LIMITACIONES E IMPLICACIONES DEL TRABAJO REALIZADO

Granularidad de los datos mensuales

La principal limitacion de este estudio FUE la granularidad mensual de los datos de
consumo eléctrico. El uso de datos a nivel mensual diluye la informacion temporal mas
detallada que podria ser crucial para detectar patrones de carga de VE’s, los cuales
ocurren generalmente en escalas de tiempo mas cortas (horaria o incluso sub-horaria).
Esta limitacion pudo haber reducido la sensibilidad de la prueba t de Student al analizar
unicamente el "consumo final", ya que esta métrica simplificada no captura la forma

completa de la curva de consumo.
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Limitaciones en la calidad de los datos

Una limitaciéon importante fue la calidad de los datos de consumo eléctrico
proporcionados por la empresa distribuidora. Durante el analisis, se identificaron valores
atipicos y anomalias que no se ajustan a los patrones de consumo residencial tipicos, lo
que sugiri6 deficiencias en el control de calidad de los datos. Esta situacion introduccion
incertidumbre y pudo afectar la fiabilidad de los resultados obtenidos mediante las
técnicas de mineria de datos. Por lo tanto, las conclusiones de este trabajo deben

interpretarse con cautela, teniendo en cuenta esta limitacion en la calidad de los datos.
Dependencia de la calidad del clustering

La identificacion de "potenciales usuarios de VE’s" dependi6 de la calidad del clustering
realizado con K-Means. Aunque se exploraron diferentes configuraciones y se analizaron
visualmente los perfiles de los clusteres, la asignacion de usuarios a clusteres y la
interpretacion de los clusteres como "potenciales usuarios de VE’s" introdujo un grado

de subjetividad y depende de la robustez del algoritmo de clustering.
Validacion de la hipotesis

Aunque el andlisis de distancias DTW aporto evidencia favorable a la hipotesis, la
validacion definitiva de la identificacion de usuarios de VE’s requeriria informacion
adicional, como encuestas directas a los usuarios, datos de ventas de VE’s en la zona, o
la instalacion de medidores de carga especificos. En ausencia de esta validacion externa,

los resultados deben considerarse como indicativos y exploratorios.

RESUMEN COMPARATIVO CON TRABAJOS SIMILARES

Este trabajo se distinguié por su enfoque en la identificacién de usuarios de vehiculos
eléctricos (VE’s) a partir de datos de consumo mensual mediante técnicas de clustering.
Aunque existen investigaciones previas sobre el analisis de consumo eléctrico con
mineria de datos y aprendizaje automatico, la mayoria se centra en objetivos distintos,
como la deteccion de anomalias en la red, la prediccion de la demanda o la identificacion
de electrodomésticos (NILM). Si bien se emplearon técnicas similares, no abordan

directamente la identificacion de carga de VE’s con datos mensuales.

Existen trabajos previos que utilizan clustering (como K-Means) para agrupar usuarios

segun sus perfiles de consumo, con el fin de gestionar la demanda o la tarificacion. Sin
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embargo, la aplicacion especifica de clustering para identificar usuarios con patrones

compatibles con la carga de VE’s es una contribucion original de esta tesis.

FUTUROS TRABAJOS

Este trabajo abre varias lineas para futuras investigaciones:

Este estudio abre un abanico de posibilidades para investigaciones futuras que podrian enriquecer
y profundizar los hallazgos presentados. En primer lugar, es fundamental utilizar datos de
consumo con mayor granularidad temporal (horaria o subhoraria) para afinar la deteccion de
patrones de carga de vehiculos eléctricos, capturando mejor las dinamicas de consumo a corto
plazo.

En segundo lugar, se sugiere explorar técnicas de clustering y clasificaciones mas avanzadas para
series de tiempo, y la inclusiéon de métodos basados en deep learning podria revelar patrones
complejos y no lineales en los datos, mejorando la precision en la identificacion de usuarios de
vehiculos eléctricos. Ademas, es relevante incorporar variables complementarias, como datos
socioecondmicos, tipologia de viviendas y caracteristicas del parque vehicular, para robustecer
los modelos y reducir la incertidumbre en la identificacion de usuarios de vehiculos eléctricos.
Un aspecto crucial para validar la metodologia propuesta es la contrastacion de los resultados con
datos externos.

Realizar encuestas a usuarios o acceder a datos de ventas de vehiculos eléctricos permitiria
cuantificar la precision de la metodologia y establecer su nivel de confianza. Finalmente, se
plantea como objetivo a largo plazo el desarrollo de una herramienta o plataforma visual que
facilite a las empresas eléctricas y planificadores urbanos la aplicacion practica de la metodologia
en la toma de decisiones, promoviendo una gestion mas eficiente de la infraestructura de carga y

la transicion hacia la movilidad eléctrica.
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CAPITULO V
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

CONCLUSIONES

Tras el desarrollo de la investigacion y el andlisis de los resultados, se presentan las

siguientes conclusiones, las cuales responden directamente a los objetivos especificos

planteados:

1.

Se fundamentdé un marco metodoldgico basado en el estindar CRISP-DM,
adaptando con éxito técnicas de mineria de datos para abordar el desafio de
identificar vehiculos eléctricos (VE) a partir de datos de consumo mensual de baja
granularidad. La revision del estado del arte confirmo la idoneidad del clustering,
pero destacd la necesidad de un enfoque ajustado a las condiciones locales,

carentes de tarifas horarias.

Se aplic6é un modelo de clustering K-Means y analisis de series temporales que
permiti6 segmentar la poblacion de estudio y aislar un subconjunto de 109 clientes
cuyos patrones de consumo son compatibles con la carga de un vehiculo eléctrico.
El método demostré ser eficaz para identificar incrementos sostenidos en el

consumo, caracteristicos de la adicidon de esta nueva carga significativa.

Se valido la agrupacion final de clusteres, obteniendo una mejora en la calidad de
la segmentacion (indice de Davies-Bouldin de 0.67), y se disefid una herramienta
de visualizacion georreferenciada. El mapa interactivo resultante constituye una
propuesta de valor tangible, al revelar una concentracion geografica de usuarios
potenciales en el norte de Quito y los valles de Cumbaya y Tumbaco, facilitando

asi la toma de decisiones estratégicas para la EEQ.

RECOMENDACIONES

A partir de los hallazgos y limitaciones del estudio, se proponen las siguientes acciones:

Para la Empresa Eléctrica Quito (EEQ):

1. Utilizar la metodologia y el mapa geografico desarrollados como una

herramienta de apoyo para la planificacion estratégica de la red,
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priorizando el refuerzo y la expansion de la infraestructura en las zonas

identificadas con alta concentracion de potenciales usuarios de VE.

2. Implementar un plan de mejora en la calidad y granularidad de la
recoleccion de datos de consumo. El acceso a datos horarios o sub-horarios
aumentaria exponencialmente la precision de futuros andlisis y permitiria

el desarrollo de sistemas de gestion de la demanda en tiempo real.

Para futuras investigaciones

1.

Validar los hallazgos de este estudio mediante trabajo de campo, como encuestas
directas a los clientes identificados o la instalacion de medidores dedicados en una
muestra de hogares, para cuantificar la precision del modelo.

Explorar el uso de algoritmos de aprendizaje automatico mas avanzados (ej. redes
neuronales LSTM, DBSCAN) que puedan capturar patrones temporales mas
complejos y potencialmente mejorar la exactitud en la identificacion de usuarios

de VE.
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