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RESUMEN

En el presente trabajo, desarrollaremos un modelo como propuesta
para predecir potenciales situaciones de fraudes de energia eléctrica en
clientes residenciales basado en aprender el comportamiento de clientes que
anteriormente hurtaron para ello aplicaremos el proceso Mineria de Datos
basado para analizar, extraer y almacenar informacion de la base de datos,

las cual contiene el historia del consumos de energia.

El modelo se propone para apoyar a las empresas de distribuciéon
eléctricas en especial a los técnicos eléctricos a examinar y verificar,
acertadamente, de manera rapida y oportuna los resultados obtenidos y
contribuya, de esta forma, en la toma de decisiones. Para la creacion del
modelo se utilizaron las redes neuronales por ser la de mejor desempefio en
la deteccién. ElI modelo creado fue evaluado con datos de una empresa
distribuidora de electricidad para el periodo 2009 y 2010. Las herramientas
utilizadas para la creacion del modelo fueron el Sgl Server Management
Studio (Database Engine para la base de datos y creaciébn de
procedimientos, Analisis Services para la creaciébn de Estructuras y
modelos) y como herramienta interactiva y de facil entendimiento para el
usuario el Complemento de Mineria de Datos para Microsoft Excel. Esta
altima, el usuario la utilizard para crear, evaluar y consultar los modelos ya

existentes o nuevos modelos.

Palabras Claves: Mineria de Datos, Redes Neuronales, Fraude de energia.



ABSTRACT

In this work a model is developed as a proposal for predicting potential
fraud situations of electric energy in residential customers based on learning
clients’ behaviour who stole it previously, therefore we are going to apply the
Data Mining process based on analyzing, extracting and storing database

information, which includes the record of energy consumption.

The purpose of this model is to support electric distribution enterprises,
especially for electrical technicians to examine and verify, accurately, quick
and suitable manner the results obtained and to contribute in this way, on
decision making. For model creation, neural networks were used for being
the best performers in the detection. The created model was evaluated using
data from an electricity distributor enterprise for the period of 2009 and 2010.
The tools used to create the model were the SQL Server Management Studio
(Database Engine for database and creating procedures, Analysis Services
for designing structures and models) and as an interactive tool and easy to
understand for the user, Data Mining Add-in for Microsoft Excel. This latter,
the user will employ to create, evaluate and consult existing models or new

models.

Keywords: Data mining, neural networks, Energy fraud.
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INTRODUCCION

La problematica principal de las compafiias de electricidad son las
pérdidas de energia eléctrica por parte de los consumidores que utilizan
diversos métodos como toma clandestina y alteracion del funcionamiento de
medidores para el pago real de los consumos realizados. Esto lo evidencia la
empresa Edelnor donde publica en la memoria anual 2011 el porcentaje de
pérdidas de energia eléctrica llega alcanzar el 8.16% de la energia

comercializada.

Actualmente las empresas no cuentan con procedimientos
automatizados de reduccién de pérdidas de energia eléctrica eficientes
debido a que dia a dia la demanda de energia aumenta y las modalidades
de fraude cambian constantemente una vez encontradas, los consumidores
deshonestos perfeccionan sus practicas ilegales, y a pesar de los avances
tecnoldgicos en el campo de la medicién.

Por tal motivo, es necesario contar con un modelo automatizado que
permita detectar los fraudes de energia eléctrica de manera rapida y
oportuna, y asi ayude a predecir a los consumidores sospechosos de hurto.



El Modelo creado se propone para detectar los fraudes de energia
eléctrica no solo contribuye con la empresa distribuidora con el recupero
ingresos y disminuciéon de gastos, sino también con la poblacidbn més
necesitada de la sociedad, ya que esta energia recuperada se distribuya

acertadamente en la poblacion mas necesitada a la sociedad.

El problema de las empresas distribuidoras de energia eléctricas es
que no cuentan con un modelo automatizado que apoye en la deteccién de
energia eléctrica en clientes residenciales, debido a que las modalidades de
hurto cambian constantemente ya que los consumidores deshonestos
perfeccionan sus practicas una vez detectados, la demanda de energia
aumenta y se necesita tratar mayores volimenes de datos y el proceso para
detectar la energia toma mayor tiempo.

La empresa distribuidora Edelnor cuenta con un area de recupero de
energia eléctrica y afio a afio logra reducir el porcentaje de pérdidas de
energia eléctrica, para el afio 2011 es el 8.16% de la energia que
comercializa esto lo evidencia en la memoria anual 2011(Capitulo Nuestra
Energia, Control de Pérdidas p23), donde indica que de 193,516
inspecciones logré recuperar 17419 consumos no registrados esto
equivaldria a un 9% porcentaje de éxito, el recupero en mencién se debid a
proyectos de reinsercion de clientes, compra de 160 medidores inteligentes

de alta tecnologia.

Como problema, se formul6 ¢De qué modo se puede detectar clientes

fraudulentos para minimizar las pérdidas de energia eléctrica?

El objetivo general es detectar fraudes de energia eléctrica mediante
un modelo basado en aprender comportamientos de clientes que
anteriormente hurtaron y permita predecir clientes sospechosos de hurto.
Entre los objetivos especificos, se precisan desarrollar un modelo para la

deteccién de fraudes de energia eléctrica en clientes residenciales utilizando
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Mineria de Datos, evaluar el modelo para la deteccion de fraudes de energia

mejorando su rendimiento, probar y afinar el modelo desarrollado.

Como impacto de las pérdidas no técnicas se sostiene que las
empresas distribuidoras de energia eléctrica se ven muy perjudicadas por
las Pérdidas no- técnicas como indicaron Rios, Uribe (2013) que debido al
fraude, imprecision de la medicién, errores de lectura o mala gestiéon de los
sistemas de recogida de datos, las compafias eléctricas pierden grandes
cantidades de dinero cada afio debido al fraude por consumidores de
electricidad y es dificil diferenciar entre los clientes honestos y fraudulentos.
(p- 18)

Rios, Uribe (2013) también indicaron que las empresas de distribucion
eléctrica evaltan el impacto en las pérdidas técnicas que se dan en las
redes de generacion, transmision y distribucion midiendo el rendimiento
global y pudiendo ser calculada, pero el caso de las pérdidas no técnicas,
gue son consecuencia del hurto de energia electricidad por manipulacién del
medidor, medicion defectuosa y errores de facturacién, son las de mayor
preocupacion en todo el mundo debido a que no se puede calcular, prevenir
y detectar tempranamente.

Las pérdidas que enfrentan las empresas de distribucion de energia
eléctrica como Edelnor indican, todos los afios, un porcentaje indicador de
pérdidas de energia que se redujo a 8.16% en el periodo 2011, donde
muestran que de 193 516 inspecciones se logro recuperar 17419 conexiones
por concepto de consumos no registrados, equivalentes a S/. 6.91 millones
de nuevos soles, de lo que podemos deducir que el porcentaje de éxito fue
el 9%. Este recupero de energia se debié a una inversion de 160 medidores
inteligentes que identifican los alimentadores con el mayor indice de
pérdidas y se despliega personal técnico dedicado a la detecciéon de
pérdidas y con proyectos de reinsercidon de clientes donde se propuso
nuevas conexiones y reducir el consumo no registrado en los conos y

comunidades en situaciones de escasos recursos econdmicos.



Figura 1: Evolucion del Indicador % de Pérdidas. Periodo 1994-2011.
Elaboracion: La autora

La presente tesis se justifica por las siguientes razones. Justificacion
Metodolégica debido a que el resultado de la presente tesis es crear un
modelo automatizado utilizando mineria de datos, donde indicaremos los
procesos, pasos Yy tratamientos que se deben seguir los datos originales
para la deteccién de fraudes de energia eléctrica con un alto porcentaje de
probabilidad de fraude de manera &gil, oportuna, y el resultado obtenido

apoye a la toma de decisiones e investigaciones futuras.

El crear un modelo automatizado que detecte casos de fraudes de
energia eléctrica, permitira que, con mayor eficiencia, se planifique la
inspeccion de suministros que detecte las condiciones fraudulentas,
mejorando la productividad de las empresas de servicio eléctrico, lo cual
tendrd un impacto positivo en la sustentabilidad financiera y en la calidad del

servicio.

Como justificacion practica el modelo de deteccion de fraudes de
energia eléctrica tiene un alto porcentaje de especificidad y sensibilidad.
Ademas, ayudard al area de recupero energia eléctrica a que mejorar el
proceso de deteccion de pérdidas no técnicas, ya que bridaremos una
herramienta de consulta que permitira procesar grandes voliumenes de

datos, extraer y aprender comportamientos en un corto tiempo y evaluarlo,



si corresponde a usuarios fraudulentos. El resultado del proyecto permitira el
recupero de energia, en menor tiempo y menores costos en alta tecnologia
de medidores inteligentes y cantidad de personal de campo y asi evitar
subjetividad.

La justificacion social consiste en que el servicio eléctrico es
considerado de primera de necesidad, en este sentido su calidad y
sustentabilidad de las empresas encargadas de este impactan,
positivamente, en la calidad de vida de los usuarios y de la sociedad en
general. Las condiciones fraudulentas atentan contra la calidad del servicio

de usuarios legalmente conectados.

La propuesta de crear un modelo automatizado para detectar las
pérdidas de energia eléctrica permitira mejorar la calidad de vida de las
personas que no tienen acceso a la energia eléctrica debido a la mala

utilizacion y distribucion de la misma por usuarios fraudulentos.
La deteccién de pérdidas no técnicas de energia eléctrica evitara el

riesgo de exponer vidas por la manipulacién indebida e inadecuada de

cables, medidores y demas instrumentos que de distribucion de electricidad.
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CAPITULO |

MARCO TEORICO
1.1 Antecedentes de lainvestigacion

A. Proyecto de Mineria de datos aplicada a la deteccion de clientes con

alta probabilidad de fraudes en sistemas de distribucion.

Rios y Uribe (2013) indicaron que, en este proyecto se emplearon
maquina de soporte vectorial (SVM) para la clasificacion de datos y eleccion
con una alta probabilidad estos datos pueden ser importantes para la
decision que se encuentra en proceso de andlisis. Esta investigacion utiliza
como fuente de informacién perfiles de carga de usuarios residenciales con
el fin de construir y caracterizar dichos comportamientos, por medio de
patrones de consumo reales que se pueden presentar para un periodo de
tiempo determinado y permitir su representacion cuantificada, por medio de
herramientas computacionales que definen su estado (normal o
sospechoso). Es aqui donde la SVM se encarga de utilizar los perfiles de
carga y clasificarlos segun sus comportamientos. Las SVMs se basan,
principalmente, en aprendizajes supervisados que requieren de etapas
previas de entrenamiento, y es aqui donde se buscan modelos de
clasificacion mas eficientes y confiables, que garanticen una alta precision

sin importar el numero de perfiles de carga que se desea estudiar. (p. 2)



B. Modelo de deteccion de fraude basado en el descubrimiento

simbdlico de reglas de clasificacion extraidas de una red neuronal.

Santamaria (2010) indic6 que el proyecto desarrollado presenta un
modelo de deteccion de fraude empleando técnicas de mineria de datos
tales como redes neuronales y extraccidn simbdlica de reglas de
clasificacion a partir de la red neuronal entrenada. La propuesta del modelo
surge del interés de disefiar y desarrollar una herramienta de deteccion de
fraude, con el fin de ayudar a expertos del negocio a examinar y verificar
facilmente los resultados obtenidos para apoyar la toma de decisiones.

El modelo propuesto se probé con un conjunto de datos de una
organizacion colombiana para el envio y pago de remesas, con el fin de
identificar patrones ligados a la deteccién de fraude. De igual forma, los
resultados de las técnicas utilizadas en el modelo, se compararon con otras
técnicas de mineria como los arboles de decision. Para ello, un prototipo de
software se desarroll6 para probar el modelo, que fue integrado a la
herramienta RapidMiner y que puede ser usado como una herramienta de

software académico. (p. 12)

C. Deteccién de consumos andémalos de energia eléctrica utilizando

nuevas caracteristicas

Rodriguez y Castro (2012) indicaron que el problema de deteccion de
clientes fraudulentos es, en general, de gran importancia para empresas
proveedores de diversos rubros. En vista de esta problemética, se propone
investigar la utilidad de incluir a la herramienta de deteccién de consumos
anomalos (DeCA) nuevas caracteristicas. Para esto, se propone emplear
seleccion del conjunto formado por las caracteristicas consideradas en
trabajos anteriores y nuevas caracteristicas proporcionadas por técnicos de
UTE. Esta base consta de 114 registros etiquetados como sospechosos y

679 etiguetados como anémalos (p. 4).



D. Estrategia inteligente eficiente para la planificacion de las

inspecciones de suministros de las empresas del servicio eléctrico.

Lima (2011) indic6 que las pérdidas fraudulentas generan, en las
empresas de servicio eléctrico y en la sociedad, efectos que impactan
negativamente. Debido a que produce fallas del servicio e incremento de
pérdidas econ6micas para las empresas. (Las empresas estan tomando
diversas acciones para prevenir y controlas la condicion de fraude. La
estrategia inteligente propuesta ademas de hacer mineria de datos, es decir,
extraer de la data informacién importante y escondida de los consumos de
los usuarios, también utilizaria informacion de los expertos; es decir, que
incluiria un sistema experto ademas de la base de conocimientos. En este
sentido, se recomiendan incorporar conocimiento de expertos, mas
complejos y diferentes parametros a los ya aplicados para el disefio de redes

neuronales asi como otras técnicas de mineria de datos.

La eficiencia de la aplicacion de la estrategia inteligente para la
planificacibn de inspecciones a usuarios de las empresas de servicio
eléctrico se comparara con las obtenidas utilizando otras herramientas. El
disefio y validacion de la estrategia inteligente se propone dirigirla al sector
residencial, ya que el numero de usuarios de este es mayor que el de los
sectores industriales y comerciales, caracteristica que lo hace contribuir de
manera significativa en la disminucién de las pérdidas por condiciones

fraudulentas. (p. 17)
Caso de estudio

Caso de éxito de Aplicacion de Mineria de datos para la deteccion de
Anomalias utilizando Metodologia CRISP — DM Cravero, Sepulveda (2009)
explicaron que la Mineria de Datos es una de las soluciones de la
Inteligencia de Negocios, que ayuda a extraer conocimiento a partir de datos
que las empresas han generado producto de su negocio. Aplicaciones tales
como Selling, optimizacion de cadena de suministros o0 conceptos tales

como clasificadores y regresiones, basadas en redes neuronales han



emergido profundamente durante los ultimos afios. En este contexto, se
implement6 una aplicacion de Mineria de Datos que detecta anomalias con
el fin de detectar posibles abusos en el uso de los principales servicios que
otorgan las empresas de agua. Los datos corresponden a las facturaciones
de servicios de agua potable y alcantarillado de clientes en la ciudad de
Lautaro. Para el analisis, se utilizaron algoritmos de Mineria de Datos,
basados en técnicas de Clustering y la metodologia CRISP-DM. Como
principal resultado, el sistema permiti6 a la empresa reducir de manera

considerable el tiempo de busqueda de los posibles fraudes (p. 1).

1.2 Bases teodricas

1.2.1 Pérdidas de energia

Rios y Uribe (2013) afirman que las pérdidas de potencia o
pérdida de energia, se definen como la diferencia entre la energia
suministrada o entregada y la energia facturada o consumida por el cliente,
como se ilustra en la siguiente ecuacion:

ELoss = Edelivered-Esold
Donde:
ELoss: Es la cantidad de energia perdida
Edelivered : Representa la cantidad de energia suministrada.

ESOId: Representa la cantidad de energia registrada o vendida. (p.14).

Clasificacion de pérdidas de energia eléctrica:

Las pérdidas de energia se pueden dividir en dos areas principales que son:

pérdidas técnicas y pérdidas no técnicas.

A. Pérdidas técnicas

Rios y Uribe (2013) mencionan que las pérdidas técnicas se producen
durante la transmision y distribucion, e involucran a la subestacion,
transformador y las pérdidas en las lineas de distribucion. Estos incluyen las
pérdidas resistivas en los alimentadores primarios de distribucién, pérdidas
al interior del transformador (pérdidas resistivas en los devanados y
pérdidas en el nucleo), las pérdidas resistivas en las redes secundarias y las

pérdidas en la medicion de energia. Por lo tanto,



ELoss= U ElectricityCost x ELoss + M MaintenanceCost

Donde:

ELoss: La pérdida de ingreso debido a pérdidas técnicas.

U electricitycost: Representa el costo unitario de electricidad
ELo.ss: Representa la cantidad de energia perdida.

M Maintenance Cost : Representa el mantenimiento y gastos
Operacionales. (p.15)

Dicho de otra manera, se dan en los elementos y equipos eléctricos que
conforman la red y la medicion se controlan con buenas practicas operativas

0 con procedimientos de disefio automatizado.

B. Pérdidas no técnicas

Rios y Uribe (2013) indicaron que las pérdidas no técnicas estan
relacionadas principalmente con el robo de electricidad y procesos
administrativos defectuosos. Estos medios incluyen la manipulacion de
medidores para grabar menores tasas de consumo, la organizacion de
lecturas falsas por medio de sobornos, o conexiones ilegales, donde dicha
conexién no pasa por el medidor y la organizacién irregular de facturas por
parte de empleados de entidades comercializadoras de energia, extendiendo
facturas a mas bajo costo, el ajuste de la posicion del punto decimal en las
facturas, o simplemente, haciendo caso omiso de las facturas pendientes de
pago.

CntL = CrLoss — C TechnicalLoss

CnrL: Es la componente de costo NTL
CLoss: Es la pérdida de ingreso debido a pérdidas técnicas.

C TechnicalLoss: Representa el componente de costo de pérdida técnicas.
(p.15).
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Figura 2: Clasificacion de Pérdidas de energia

Fuente: Rodriguez, R. y Gilberto Vidrio “Deteccion de robos de
energia eléctrica”.

Para el caso de la presente tesis, centraremos el estudio de las pérdidas no

técnicas.

Clasificacion de pérdidas no técnicas:

No toda la energia que se produce, se vende y se factura. Por lo tanto, las
empresas suministradoras del servicio de electricidad registran pérdidas en
la energia que generan y tiene disponible para su venta. Es decir, una
proporcion de energia se queda ahi. Los aparatos de medicion no los
contabilizan como entregados a los usuarios Yy por lo tanto, no puede ser
objetivos de cobro.

Las pérdidas no técnicas no constituyen una pérdida real de energia, esta es
utilizada por algan usuario que es suscriptor o no, de la empresa
distribuidora la misma que solo recibe parte o ninguna retribucién por la

prestacion del servicio.

Segun afirma Cafar (2007), las pérdidas se pueden clasificar de acuerdo

con diferentes criterios que los siguientes:



Clasificacion por la causa que los produce.
Clasificacion por su relacion con las actividades administrativas de la

Empresa.

Clasificacion segun su causa es:

a)

b)

Por consumo de usuarios no suscritos o contrabando.

Establecida a los usuarios que toman la energia directamente de la red
sin entrar en el marco legal de la empresa, por lo que esta energia es

consumida, pero no facturada.
Por Error en la contabilizacién de energia

Esta en la lectura, medicibn y facturacibn de la energia, esto
generalmente se debe a la no simultaneidad de la medicion de los

contadores.

Errores en consumo estimado

Son aquellos en que la empresa realiza una estimacion de consumo,
por ejemplo en caso de abonados temporales.

Fraude o hurto

Son aquellos que incluidos en la base de dato de los abonados de la

empresa, han adulterado los contadores o toman la energia

directamente de la red.

Errores en consumo propio de la empresa.

Corresponde a la energia no contabilizada y consumida por la
empresa distribuidora. (p.55).

1.2.2 Técnicas de deteccién de fraude

La deteccién de fraude no es un tema trivial, las metodologias

usadas por los “falsificadores “no son las mismas de hace algunos anos;

cuando las entidades identifican un patron de comportamiento, los

“falsificadores “ya estan pensando en otras alternativas.



Segun indicé Santa Maria (2010), las herramientas para

deteccién de fraude se pueden clasificar en dos categorias:

Técnicas tradicionales

Los métodos tradicionales de deteccion de fraude consisten en una
combinacion de investigadores y herramientas que reportan
alarmas de posibles sospechosos; para ello se utilizan técnicas

como:

Identificacion de clientes que coinciden en listas de control como:
OFAC1, BOE2, DATACREDITO, etc., emitidas por entes

internacionales o nacionales.

Otra herramienta son los sistemas basados en la aplicacién de
reglas que constan de sentencias SQL, definidas con la ayuda de
expertos. Esta estructura puede detectar sumas acumulativas de
dinero, ingresadas a una cuenta, en un corto periodo de tiempo,

como un dia.

Por dltimo, métodos de clasificacion estadisticos como el analisis
de regresiéon de datos, para detectar comportamientos anémalos de
cambio en una cuenta, dada una serie de transacciones que

efectua un cliente en un lapso de tiempo.

1.2.3 Inteligencia de negocios

apoya

La Mineria de datos es parte de la inteligencia de negocios que

a la parte estratégica en la toma de decisiones, brindando

conocimiento de que sucederd en base al andlisis de datos de hechos

historicos.

La inteligencia de negocios nace como una necesidad de entender
no solo que esta pasando, sino CUANDO, DONDE, QUIEN y POR
QUE.

Dar solucién a los requerimientos de informacion de manera

oportuna.



Segun el instituto de Datos de Datawarehousing, se afirma:

“‘Business Intelligence se refiere al proceso de convertir datos en
conocimiento y conocimiento en acciones para crear la ventaja competitiva

del negocio”
Segun Deloitte & Touche indica que:

“‘Los sistemas de Bussiness Intelligence se basan en la integracion y en la
universalizacion de la informacidén para dar respuesta a las necesidades de

las empresas”.
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Figura 3: Arquitectura de BI
Fuente: Kasperu(2010)

Datawarehouse

Es un repositorio central de datos, que concentra la informacion de interés
de toda la organizacién y distribuye dicha informacion por medio de diversas
herramientas de consulta y de creacién de informes orientadas a la toma de

decisiones.

Los datos almacenados son extraidos de los diferentes sistemas

operacionales y fuentes externas.



Datawarhousing

Es el proceso de extraer y filtrar datos de las bases de datos de las
operaciones comunes de la empresa, procedentes de los distintos sistemas
operacionales, para transformarlos, integrarlos, sumarizarlos y almacenarlos
en un depdsito o repositorio para poder acceder a ellos cada vez que se

necesite.

1.2.4 Mineria de datos

Es parte del area de inteligencia de negocio, da un paso mas y
apoya no solo a entender que pas6, como esta y por qué, sino que responde

a preguntas como qué pasaray por que.

Debido a la creciente importancia que se ha dado a la mineria de
datos, esta ha sido sefialada por el Instituto Tecnolégico de Massachussets
(MIT, 2001) como “Una de las diez tecnologias emergentes mas
importantes del siglo 21 que cambiara el sentido de la investigacion en el
mundo”. En efecto, una realidad actual de la mineria de datos es su papel de
apoyo para explorar, analizar, comprender y aplicar el conocimiento
adquirido de grandes voliumenes de datos, asi como identificacion de

tendencias que sirven de ayuda para la toma de decisiones.

En la literatura, se cuenta con varias definiciones para la mineria
de datos, algunas de ellas son la mencionadas por los autores Rios et al.
(2013) donde postulan que: “La mineria de datos es una combinacién de
bases de datos y tecnologias de inteligencia artificial, también lo definen
como el proceso de planteamiento de busqueda y extraccion de patrones, a
menudo desconocido de grandes cantidades de datos mediante
comparacion de patrones y otras técnicas de razonamiento”.(p.5), a esta
definicién apoya la empresa KASPERU (2010) indicando que la Mineria de
Datos es el proceso de descubrir conocimiento desde los datos, mediante un
proceso de extraccion no trivial de informacion implicita, previamente
desconocida y potencialmente util. También indica que es el conjunto de

técnicas para el andlisis de los datos y el descubrimiento de patrones
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escondidos y concluye indicando que es el conocimiento representado

mediante patrones o modelos.

En general, se pueden citar algunos factores que asocian el impulso del

empleo de mineria de datos segun indica Larose (2005):

. El crecimiento exponencial de la recoleccion de datos y la
evolucion del poder de codmputo.

" El almacenamiento de los datos en data warehouses, con la
finalidad de tener acceso a una base de datos, actualizada y
confiable.

. La creciente disponibilidad de informacion en internet.

" La presién competitiva del mercado en una economia globalizada.

. El desarrollo de herramientas comerciales para llevar a cabo la
mineria de datos (p.5).

1.2.5 Qué es un Modelo:

Segun Kasperu (2010), es un modelo es un intento de entender
algun aspecto de la realidad. También indica es un Conocimiento, un
modelo. Que intenta representar algun aspecto del mundo y explicar su
comportamiento, que permite pasar de la observacion a la teoria; se

construyen para ser transmitido.
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Modelos y tares de la Mineria de Datos

Los modelos empleados, en la mineria de datos, son el descriptivo y el

predictivo:

Modelos de mineria
de datos

|
hJ L4

[ Descriptivos Predictivos ]

"

Agrupamiento

Clasificacion ]

[ Reglas de Asociacion

FRegresion

s il

Cormrelaciones

Figura 4: Modelos de Mineria de Datos.

Fuente: Calderdn (2006)

1.2.5.1 Modelo descriptivo

En el modelo descriptivo, se identifican patrones que

describen los datos mediante tarea, agrupamiento y reglas de asociacion.

Hernandez, Ramirez y Ferri (2004) desatacaron que
mediante este modelo se identifican patrones que explican o resumen el
conjunto de datos, siendo estos Utiles para explorar las propiedades de los

datos examinados (p.24).

1.2.5.2 Modelo predictivo

Pretenden estimar valores futuros o desconocidos de
variables de interés. Hernandez et al. (2004) apoya este postulado y sefiala
que el proceso que se basa en la informacion historica de los datos,
mediante las cuales se predice un comportamiento de los datos, ya sean

mediante clasificaciones, categorizaciones o regresiones (p.25).
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1.2.5.3 Tareas de la mineria de datos

Dentro de los modelos descriptivos y predictivos se

encuentran diferentes tareas especificas como agrupamiento, reglas de

asociacion, clasificacion, regresion, entre otras. En la figura 4, extraida de la

tesis de Molero (2008), se muestra una representacion general de los

modelos y tareas en el proceso de mineria de datos:

Agrupamiento (Clustering)

En esta tarea segun Berry y Linoff (2004), se evaltan similitudes
entre los datos para construir modelos descriptivos, analizar
correlaciones entre las variables o representar un conjunto de datos

en un pequefo namero de regiones.

Consideran al agrupamiento como la tarea de dividir una poblacion
heterogénea en un numero de subgrupos homogéneos de acuerdo

con las similitudes de sus registros. (p.25).

Dentro de esta tarea, existen dos tipos principales de agrupamiento,
segun indicoé Larose (2005): el jerarquico que se caracteriza por el
desarrollo recursivo de una estructura en forma de arbol y el

particional que organiza los registros dentro de K grupos. (p.33).

En resumen, la agrupacion simplemente agrupa los datos segun las
reglas y patrones inherentes en los datos que se basan en la

similitud de sus atributos.
Asociacion

Herndndez et al. (2004) afirma que mediante esta tarea se
identifican afinidades entre la coleccion de los registros examinados,

buscando relaciones o asociaciones entre ellos.

El interés por esta tarea se debe principalmente a que las reglas
proporcionan una forma concisa de declarar la informacién

potencialmente util.
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Las ventajas mas frecuentes en las reglas de asociacion son el
descubrimiento de asociacibn (relaciones que aparecen

conjuntamente) y de secuencia (asociada al tiempo) (p .27).

Las reglas de asociacion en la mineria de datos se utilizan para
encontrar hechos que ocurren en comun dentro de un conjunto de
datos. Dicho de otra manera que deben ocurrir ciertas condiciones

para que se produzca cierta condicion.
Correlaciones

Las correlaciones son una tarea descriptiva que se usa para
determinar el grado de similitud de los valores de dos variables

numéricas.

Hernandez et al. (2004) afiaden que “Una manera de visualizar la
posible correlacion entre la observacion de dos variables (X e Y), es
a través de una diagrama de dispersién, en el cual los valores que
toman estas variables son representados por puntos. Su principal
desventaja es que no puede ser usado para hacer predicciones,

puesto que no es clara la forma en que toma la relacion” (p.29).
Clasificacion

Es una de las principales tareas en el proceso de mineria de datos.
Calderdn (2006) afirma que la clasificacion de los datos sirve para
identificar las caracteristicas que indican el grupo al que cada caso
pertenezca. Este modelo puede ser usado para comprender los
datos existentes y para predecir como se comportara algin nuevo
caso. Sin embargo, el mayor problema de la clasificacion es que
muchas veces no es representativo y no proporciona un

conocimiento detallado, solo predicciones. (p.28).

Algunos algoritmos comprendidos, en esta fase, son clasificacion
bayesiana, arboles de decision, redes neuronales artificiales, entre

otros.
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e Regresion

Para definir esa tarea, nos basamos en los apuntes de Calderdn
(2006), quien sefiala que la regresion, utiliza valores existentes para
pronosticar qué valores son los que se obtendran mas adelante. En
un caso simple de regresion se utilizan técnicas estadisticas como la
regresion lineal, desafortunadamente muchos problemas de la vida
real no son simples proyecciones lineales de los valores previos. Por
ejemplo, los rangos de fallo en volimenes de ventas de un
determinado stock de productos son bastante dificiles de predecir
porque dependen de la interaccibn de mudltiples variables de

prediccion (p.28).

En la regresion segun indica Larose (2005), la informacién de salida

es un valor numérico continuo o un vector con valores no discretos
(p.51).

Esta constituye la principal diferencia respecto a la clasificacion,

cuyo valor a predecir es numerico.

1.2.6 Técnicas de mineria de datos
1.2.6.1 Redes neuronales

Para introducirnos en este tema citamos al autor
Basogain (2008) quien sefiala que el cerebro humano es el sistema de
calculo mas complejo que conoce el hombre. El ordenador y el hombre
realizan muy diferentes clases de tareas; asi la operacion de reconocer el
rostro de una persona resulta una tarea relativamente sencilla para el
hombre y dificil para el ordenador, mientras que la contabilidad de una
empresa es tarea costosa para un experto contable y una sencilla rutina para

un ordenador basico.

La capacidad del cerebro humano de pensar, recordar y
resolver problemas ha inspirado a muchos cientificos a intentar o procurar

modelar en el ordenador el funcionamiento del cerebro humano. (p.1).
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Otras definicion que se puede rescatar de la catedra:
Informacién aplicada a la ingenieria de procesos, indicados por el autor

Matich (2001), son las siguientes:

Una nueva forma de computacion, inspirada en modelos

biolbgicos.

Un modelo matemético compuesto por un gran numero

de elementos procesales organizados en niveles.

Un sistema de computacion compuesto por un gran
namero de elementos simples, elementos de procesos muy interconectados,
los cuales procesan informacion por medio de su estado dinamico como

respuesta a entradas externas.

Redes neuronales artificiales son redes interconectadas
masivamente en paralelo de elementos simples (usualmente adaptativos) y
con organizacion jerarquica, las cuales intentan interactuar con los objetos

del mundo real del mismo modo que lo hace el sistema nervioso bioldgico.
(p.8)

1.2.6.2 Caracteristicas de las redes neuronales artificiales

Basogain (2008) sefialdo que las Redes Neuronales
Artificiales, ANN (Artificial Neural Networks) estan inspiradas en las redes
neuronales bioldgicas del cerebro humano. Estan constituidas por elementos
gue se comportan, de forma similar a la neurona bioldgica, en sus funciones
mas comunes. Estos elementos estan organizados de una forma parecida a

la que presenta el cerebro humano.

= Aprender
Adquirir el conocimiento de una cosa por medio del estudio, ejercicio o
experiencia. Las ANN pueden cambiar su comportamiento en funcion
del entorno. Se les muestra un conjunto de entradas y ellas mismas

se ajustan para producir unas salidas consistentes.
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= Generalizar
Extender o ampliar una cosa. Las ANN generalizan, automéaticamente,
debido a su propia estructura y naturaleza. Estas redes pueden
ofrecer, dentro de un margen, respuestas correctas a entradas que
presentan pequefias variaciones debido a los efectos de ruido o

distorsion.

= Abstraer
Aislar mentalmente o considerar por separado las cualidades de un
objeto. Algunas ANN son capaces de abstraer la esencia de un
conjunto de entradas que aparentemente no presentan aspectos

comunes o relativos (p.2).

Ventajas que ofrece lared neuronal.

Las ventajas que ofrecen las redes neuronales segun indica, Matich (2001),

son:

Debido a su constitucion y a sus fundamentos, las redes neuronales
artificiales presentan un gran numero de caracteristicas semejantes a las del
cerebro. Por ejemplo, son capaces de aprender de la experiencia, de
generalizar de casos anteriores a nuevos casos, de abstraer caracteristicas
esenciales a partir de entradas que representan informacion irrelevante, etc.
Esto hace que ofrezcan numerosas ventajas y que este tipo de tecnologia se

esté aplicando en multiples areas (p.8)
Entre las ventajas, se incluyen:
= Aprendizaje adaptativo

Matich (2001) afirma que la capacidad de aprendizaje adaptativo es
una de las caracteristicas mas atractivas de redes neuronales. Esto es,
aprender a llevar a cabo ciertas tareas mediante un entrenamiento con

ejemplos ilustrativos.

Como las redes neuronales, pueden aprender a diferenciar patrones

mediante ejemplos y entrenamientos, no es necesario elaborar
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modelos a priori ni necesidad de especificar funciones de distribucion
de probabilidad.

Las redes neuronales son sistemas dinamicos auto adaptativos. Son
adaptables debido a la capacidad de autoajuste de los elementos
procesales (neuronas) que componen el sistema. Son dindmicos, pues
son capaces de estar constantemente cambiando para adaptarse a las

nuevas condiciones.

En el proceso de aprendizaje, los enlaces ponderados de las neuronas
se ajustan de manera que se obtengan ciertos resultados especificos.
Una red neuronal no necesita un algoritmo para resolver un problema,
ya que ella puede generar su propia distribucion de pesos en los
enlaces mediante el aprendizaje. También existen redes que contindan
aprendiendo a lo largo de su vida, después de completado su periodo

de entrenamiento (p.9).
Autorganizacion

Matich (2001) afirman que las redes neuronales emplean su capacidad
de aprendizaje adaptativo para autoorganizar la informacién que
reciben durante el aprendizaje y/o la operacion. Mientras que el
aprendizaje es la modificacion de cada elemento procesal, auto
organizacion consiste en la modificacién de la red neuronal completa

para llevar a cabo un objetivo especifico.

Cuando las redes neuronales se usan para reconocer ciertas clases de
patrones, ellas auto organizan la informacion usada. Por ejemplo, la red
llamada backpropagation, creara su propia representacion

caracteristica, mediante la cual puede reconocer ciertos patrones.

Esta auto organizacion provoca la generalizacion: facultad de las redes
neuronales de responder, apropiadamente, cuando se les presentan
datos o situaciones a la que no habia sido expuesta anteriormente. El
sistema puede generalizar la entrada para obtener una respuesta. Esta
caracteristica es muy importante cuando se tiene que solucionar

problemas en los cuales la informacién de entrada no es muy clara;
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ademas, permite que el sistema dé una solucion, incluso cuando la

informacion de entrada esta especificada de forma incompleta (p.10).
Tolerancia a fallos

Matich (2001) al respecto acota, “Las redes neuronales fueron los
primeros métodos computacionales con la capacidad inherente de
tolerancia a fallos. Comparados con los sistemas computacionales
tradicionales, los cuales pierden su funcionalidad cuando sufren un
pequefio error de memoria, en las redes neuronales, si se produce un
fallo en un ndmero no muy grande de neuronas y aunque el
comportamiento del sistema se ve influenciado, no sufre una caida

repentina’(p.11).
Operacion en tiempo real

Matich (2001) afirma que una de las mayores prioridades, casi en la
totalidad de las areas de aplicacion, es la necesidad de realizar
procesos con datos de forma muy réapida. Las redes neuronales se
adaptan bien a esto debido a su implementacién paralela. Para que la
mayoria de las redes puedan operar en un entorno de tiempo real, la
necesidad de cambio en los pesos de las conexiones o entrenamiento

es minima (p.11).
Facil insercién dentro de la tecnologia existente

Matich (2001) indic6 Una red individual puede ser entrenada para
desarrollar una Unica y bien definida tarea (tareas complejas, que
hagan mdltiples selecciones de patrones, requeriran sistemas de redes
interconectadas). Con las herramientas computacionales existentes (no
del tipo PC), una red puede ser rapidamente entrenada, comprobada,
verificada y trasladada a una implementacion hardware de bajo coste.
Por lo tanto, no se presentan dificultades para la insercion de redes
neuronales en aplicaciones especificas, por ejemplo, de control, dentro
de los sistemas existentes. De esta manera, las redes neuronales se

pueden utilizar para mejorar sistemas en forma incremental y cada
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paso puede ser evaluado antes de acometer un desarrollo mas amplio
(p-11).

La neurona artificial

Palmer y Montafio (1999) sefalaron: Las neuronas bioldgicas (figura 5)
se caracterizan por su capacidad de comunicarse. Las dendritas y el
cuerpo celular de la neurona reciben sefales de entradas excitatorias e
inhibitorias de las neuronas vecinas; el cuerpo celular las combina e
integra y emite sefiales de salida. El axdn transporta esas sefiales a los
terminales axoénicos, que se encargan de distribuir informacion a un
nuevo conjunto de neuronas. Por lo general, una neurona recibe
informacién de miles de otras neuronas y, a su vez, envia informacién a

miles de neuronas mas (p. 245).

Terminales
axonicos

Figura 5: Estructura general de una neurona bioldgica.

Fuente: Matich (2001).

Palmer et al. (1999) sefalaron que la neurona artificial pretende
mimetizar las caracteristicas mas importantes de la neurona bioldgica.
En general, recibe las sefiales de entrada de las neuronas vecinas
ponderadas por los pesos de las conexiones. La suma de estas
sefiales ponderadas proporciona la entrada total o neta de la neurona
y, mediante la aplicacién de una funcion matemética — denominada
funcion de salida—, sobre la entrada neta, se calcula un valor de
salida, que enviado a otras neuronas (figura 6). Tanto los valores de

entrada a la neurona como la salida pueden ser sefales excitatorias
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(cuando el valor es positivo) o inhibitorias (cuando el valor es negativo)
(p.246).

Neurona Artificial (I)

x1

X2

: @—) flwx) —» v1
—&

¥1 = Enfrada 1 W = (01 W) + (X2 % WED

¥2 = Entrada 2 Fiwe) = Tangente Hiperbolica de Wi
Wl =Pesol Y1 = Saldal

W =Peso 2

Figura 6: Funcionamiento general de una Neurona artificial.
Fuente: Matich (2001)
1.2.6.3 Arboles de decision

El arbol de decisidon es un grafico que nos sirven como
herramienta para la toma de decisiones en la empresa. Platean el problema
para que todas las opciones sean analizadas, y hace posible analizar las
consecuencias de adoptar una u otra decisibn. También nos permite
cuantificar su coste y las probabilidades de ocurrencia de cada decisidon
segun refiri6 Molero (2008) pueden aplicarse, en muchas situaciones de la
empresa, a la hora de la toma de decisiones, como en inversion, reinversion,

politicas de créditos y financiacion a corto y largo plazo (p. 24).

De las técnicas de aprendizaje, es el método mas facil
de utilizar y entender. Un arbol de decision es un conjunto de condiciones
organizadas en una estructura jerarquica, de tal manera, que la decision a
tomar, se puede determinar siguiendo las condiciones que se cumplen

desde la raiz del arbol hasta sus hojas.
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Se utilizan comunmente cuando se necesitan detectar
reglas del negocio que puedan ser facilmente traducidas al lenguaje natural
0 SQL, o en la construcciéon de modelos de clasificacion. Existen dos tipos
de arboles: los de clasificacion, mediante los cuales un registro es asignado
a una clase en particular, reportando una probabilidad de pertenecer a esa
clase, y los arboles de regresién, que permiten estimar el valor de una

variable numérica objetivo.
1.2.6.4. Técnicas bayesianas

Una red Dbayesiana,red de Bayes,red de
creencia, modelo bayesiano (de Bayes) o modelo probabilistico en un grafico
aciclico dirigido es un modelo grafico probabilistico (un tipo de modelo
estatico) que representa un conjunto devariables aleatoriasy
sus dependencias condicionales, a través de ungrafico aciclico
dirigido (DAG por sus siglas en inglés). Por ejemplo, una red bayesiana
puede representar las relaciones probabilisticas entre enfermedades y
sintomas. Dados los sintomas, la red puede ser usada para computar la
probabilidad de la presencia de varias enfermedades.

Molero (2008) indic6 que las redes bayesianas
son grafos  dirigidos  aciclicos cuyos  nodos  representan variables
aleatorias en el sentido de Bayes: las mismas pueden ser cantidades
observables, variables latentes, parametros desconocidos o hipoétesis. Las
aristas representan dependencias condicionales; los nodos que no se
encuentran  conectados representan variables las cuales son
condicionalmente independientes de las otras. Cada nodo tiene asociado
una funcion de probabilidad que toma como entrada un conjunto particular
de valores de variables padres del nodo y devuelve la probabilidad de la
variable representada por el nodo. Por ejemplo, si por padres
son m variables booleanas entonces la funcion de probabilidad puede ser
representada por una tabla de 2™ entradas, una entrada para cada una de
las 2™ posibles combinaciones de los padres siendo verdadero o falso.
Ideas similares pueden ser aplicadas a grafos no dirigidos, y posiblemente
ciclicos; como son las llamadas redes de Markov.
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Existen algoritmos eficientes que llevan a cabo

la inferenciay el aprendizaje en redes bayesianas. Las redes bayesianas

gue modelan secuencias de variables (ej sefiales del habla o secuencias de

proteinas) son llamadas redes bayesianas dindmicas. Las generalizaciones

de las redes bayesianas que pueden representar y resolver problemas de

decision bajo incertidumbre son llamados diagramas de influencia (p. 25).

1.2.7 Procesos de la Mineria de Datos

El proceso de Mineria de datos consta de 06 etapas bien

definidas:

El Proceso de la Mineria de Datos

Exploraciéon y Reconocimiento de Evaluacione
Fuentesdedatos Pre-procesamiento , transformacion | Patrones , Interpretacion
I i i i i
— Data Data Data Evaluaciony
DHW « cruda Objetivo Pre-procesada Transformada Patrones Entendimiento

Reduccion de
Dimer

Muestreo y Seleccion Limpieza de Datos
* Muestreo + Datos que no existen
* Seleccion + Datosnocl
* Identificacion de
extremos

+ Eliminacién de Ruido

Bibliografia

Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques.
lan H. Witten, Eibe Frank. Morgan Kaufmann

Introduccién a la mineria de datos. J. Herndndez, J. Ramirez

+ Creacion de

Caracteristicas

+ Normalizacién de Datos
+ Variables

Correlacionadas

+ Discretizacion

caiisn

Transformacion de Datos

Modelado Reportes y Visualizacion
+ Clasificacion (P) Simple
* Regresion  (P) Complejo
« Agrupamiento (D)
+ Asociacion (D)
* Secuenciacion () ¢jipe de jesus Nfiez Cérdenas
(P) Predictivo Profesor Tiempo Completo
(D) Descripitivo Escuela Superior Huejutla
Universidad Autdnoma del Estado de
Hidalgo

Figura 7: Proceso de mineria de datos.

Fuente: KASPERU (2010).

1.2.7.1 Fuentes de datos

Las fuentes de datos segun KASPERU (2010)

corresponde a las fuentes originales en que se encuentran la informacién

(bases de datos, Data Warehouse, data transaccional, archivos de textos,

archivos planos, etc.) (p. 20).
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Este proceso se encarga de la recoleccion de

datos, transformados y almacenados para tenerlos en un medio uniforme.

Los datos pueden ser estructurados (Archivos
Excel, Bases de datos) y no estructurados (imagenes, web mining, series de

tiempo, video, voz, texto).

1.2.7.2. Pre- procesamiento — Descripcion de Datos

La etapa de descripcion de datos segun
KASPERU(2010) tiene como tareas principales, examinar las propiedades
gruesas de los datos, hacer el andlisis descriptivo univariado y multivariado

de los datos.

El resultado de esta etapa son la visualizacion de
datos, correlaciones estadisticas, frecuencias, formato de registros de
datos, cantidad de datos (atributos, frecuencia), influencia de medicion

(precision, frecuencia) y valores no disponibles.

Descripcién de la forma

Histograma: Representacion pictérica de la distribuciébn de frecuencias
donde el numero de casos por tipo se representa en el eje vertical (se llama

grafico de barras o diagrama de bloques).
Medidas de tendencia central

Media: Valor promedio de los datos

B n
X = Z Xi
i=1
n

La media podada: Es la media, pero sin considerar datos extremos.
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La mediana: Valor que separa en dos las observaciones ordenadas de

menor a mayor.

Mediana

4 datos antes 4 datos después ‘

Figura 8: Medidas de Tendencia Central - La Mediana

Fuente: Extraido del articulo: Probabilidad y estadistica dinamica.

La moda: Valor que mas veces se repite.

su8sls Tus

01234856789 1011 12 13 14

MODA =35

00000060

01 234 56
SIN MODA

Figura 9: Medidas de Tendencia Central - La Moda

Fuente: Extraido del articulo: Probabilidad y estadistica dinamica.
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1.2.7.3. Pre- procesamiento — Limpieza transformacion

La etapa de pre procesamiento segun KASPERU (2010)
corresponde al muestreo de datos, la seleccion de variables, limpieza de
datos (datos que no existen, datos no clasificados, identificacion de

extremos, eliminacién de ruidos, etc). (p. 20)
Identificar problemas de calidad de datos

e Datos extremos, Son aquellos que no siguen el comportamiento
general de los datos. Pueden ser erroneos o correctos, pero diferentes
a los demas.

Se deben identificar para eliminarlos o para sacar informacion de ellos
(nuevos casos).

e Datos perdidos, Son los datos que no siempre estan disponibles,
cuando el registro no tiene un valor registrado para un atributo. Los
datos desaparecidos pueden deberse a equipos que funcionaron mal,
inconsistencia con otros datos registrados y asi se borrd, cuando los
datos no fueron ingresados originalmente, no se registré la historia o el
cambio de los datos.

e Datos inconsistentes
Cuando los registros se encuentran duplicados, datos inconsistentes
cuando los mismos valores en el atributo, pero difieren en el valor del
atributo clase.

Es un problema grave que afecta a varios métodos de aprendizaje

predictivo.

1.2.7.4 Exploracion y transformacion

En la etapa de exploracion y transformacion segun
KASPERU (2010) se caracteriza por la creacion de nuevas variables,
normalizacion de datos, variables correlacionadas, discretizacion de datos,
etc. (p. 10)
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Los datos son transformados de forma apropiada

para la extraccion de informacion.
Existen diferentes técnicas de transformacion:

e Sumarizacién de datos.
e Operaciones de agregacion, etc.
¢ Aplicacién de funciones a una columna (Log, sin, exp, tan, etc.)

e Aplicacién de funciones entre columnas.
Técnicas de transformacion de datos
Normalizaciéon min-max
V’= V-VMin
VMax-VMin
Normalizacion Z-score
V’=V-mmean
Std
Logaritmo natural, en base 3 o0 en base 10
V’=Logio (V)

1.2.7.5 Reconocimiento de patrones:

Segun KASPERU (2010), se construye un modelo, que
sera utilizado sobre los datos para predecir las clases mediante clasificacion
o para descubrir grupos similares mediante segmentacion (p. 10).

1.2.7.6 Evaluacion e interpretacion:

Segun KASPERU (2010) wuna vez aplicado el paso
anterior, se buscan patrones de comportamiento en los valores de las
variables del problema o relaciones de asociacion entre dichas variables (p.
11).
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1.2.7.7 Despliegue:

Segun KASPERU (2010), el modelo debe ser validado
comprobando que las conclusiones arrojadas son validas y satisfactorias. Si
el modelo final no supera esta evaluacion, el proceso puede repetirse desde

el principio o a partir de cualquiera de los pasos anteriores (p. 12).

1.2.8 Aplicaciones de la mineria de datos

Segun la prestigiosa comunidad de Mineros de Datos KDNuggets
(2012), mencionaron que la aplicacion de mineria de datos en deteccion de
fraudes se encuentra dentro de las diez primeros mas desarrollados como

vemos en la figura extraida de su pagina web.

Industries / Fields where you applied Analytics / Data Mining in 20127
196 voters] mm 2012 % of voters mm 2011 % of voters

CRM/Consumer analytics (56) I 05 6%
I 25.0%
ealth care/ HR (32) I 16 3%
N 16.7%
Retail (29) I 14 5%
I 10 5%
3anking (28) I 14 3%
I 18.9%
Education (28) I 14 3%
I 16 2%
Advertising (26) I 13 3%
Bl 7.0%
Fraud Detection (25) I 12 8%
I 14.0%
Social Media / Social Networks (24) I 12 2%
I 13.2%
Science (23) I 11.7%
I 13 6%
Finance (20) I 10.2%
B 11.4%
Direct Marketing/ Fundraising (19) 0 7%
I 12 3%
Search / Web content mining (16) I 5 2%
7- 53%
Siotech/Genomics (15) Il 77%
I 0 2%
nsurance (15) 7 7%
I 12 3%
Credit Scoring (14) 7 1%
N 12 7%
Manufacturing (14) 7 1%
M 5 R0

Figura 10: Encuesta en que industria se aplica DM en el 2012

Fuente: kdnuggets 2010
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1.2.9 Metodologias de Mineria de Datos

En el mercado actual, existen diversas técnicas y herramientas
disponibles de mineria de datos para el desarrollo de un proyecto. Por esta
razon, diversas empresas y consultorias en el mundo han desarrollado

metodologias de trabajo para guiar al usuario.

Entre las metodologias para el desarrollo de Mineria de datos mas

importantes tenemos:

1.2.9.1. Metodologia SEMMA

El acrénimo SEMMA surge de las iniciales de las
palabras Sample (muestra), Explore (explorar), Modify (modificar),Model

(modelar) y Assess (evaluar).

Segun Camargo, Silva (2010), indicaron que SEMMA es
una organizacion para el manejo de una herramienta funcional de SAS
llamada Enterprise Manager para el manejo de tareas de mineria de datos.
También indicaron que SEMMA intenta hacer facil de aplicar la exploracion
estadistica y la visualizacion de técnicas, seleccionando y transformando las
variables predictivas mas relevantes, modelandolas para obtener resultados,

y finalmente confirmar la precision del modelo.

Las fases de la Metodologia SEMMA son las que

mostramos, a continuacion, en la figura.

Muestreo Esploracion Manipulacion Modelado Valoracion
ol Ewbre o Qhdly) Ll Ok (e

Figura 11: Fases de la Metodologia SEMMA
Fuente: SAS (2014)
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A Fase muestral

Este proceso se inicia con la extraccion de la poblacién muestral
sobre la que se va a aplicar el andlisis. El objetivo de esta fase consiste en
seleccionar una muestra representativa del problema en estudio. La
representatividad de la muestra es indispensable ya que de no cumplirse
invalida todo el modelo y los resultados dejan de ser admisibles. La forma
mas comun de obtener una muestra es la seleccion al azar, es decir, cada
uno de los individuos de una poblacion tiene la misma posibilidad de ser

elegido. Este método de muestreo se denomina muestreo aleatorio simple.

Segun Camargo, Silva (2010), En esta fase, se busca extraer una
porcion de datos lo suficientemente grande para contener informacion
significativa, pero reducida para manipularla rapidamente. Si los patrones
generales aparecen en los datos en su conjunto, estos se pueden distinguir
en una muestra representativa. Si un nicho es tan pequefio que no es
representable con una muestra y aun asi es tan importante que influencia la
imagen completa, puede ser descubierto por medio de métodos de sintesis.

También se pueden crear conjuntos de datos asi:

e Entrenamiento — Usado para modelos adecuados
¢ Validacion — Usado para comprobar.
¢ Prueba — Usado para obtener comprobaciones honestas y para mostrar

gué tan bien puede generalizar un modelo.
B Fase Exploracion

Se procede a la exploracion de la informacién disponible con el fin
de simplificar en lo posible el problema para optimizar la eficiencia del
modelo. Para lograr este objetivo, se propone la utilizacion de herramientas
de visualizacion o de técnicas estadisticas que ayuden a poner de manifiesto
relaciones entre variables. De esta forma, se pretende determinar cuéles son

las variables explicativas que van a servir como entradas al modelo.

Segun Camargo Silva (2010), indicaron que en esta fase, se desea
explorar los datos buscando tendencias y anomalias imprevistas para

obtener una comprension total de los mismos. Esta fase ayuda a refinar el
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proceso de descubrimiento. Si visualmente no hay un resultado claro se
pueden tratar los datos por medio de técnicas estadisticas como el analisis

factorial, de correspondencias y agrupaciones.

Ejemplos: la mineria de datos de campafias de correo directo, el
agrupamiento podria revelar grupos de compradores con distintos patrones
de ordenamiento, y sabiendo esto, se crea la oportunidad de generar correos

personalizados o promociones.
C Fase manipulacién

La tercera fase de la metodologia consiste en la manipulacién de los
datos, en base a la exploracion realizada, de forma que se definan y tengan

el formato adecuado los datos que seran introducidos en el modelo.

Segun Camargo, Silva (2010), indicaron que se manipulan o
modifican los datos por medio de la creacion, seleccién y transformacion de
variables, para centrar el proceso de seleccion del modelo. Basado en los
descubrimientos en la fase de exploracion, puede haber la necesidad de
manipular los datos para incluir informacion como la de agrupamiento de
compradores y subgrupos significativos, o introducir nuevas variables.
También puede ser necesario buscar valores extremos (bordes) y reducir el

namero de variables para reducir a los mas significativos.

También puede ser necesario modificar datos cuando la informacion
‘minada” cambie. Debido a que la mineria de datos es un proceso dinamico
e iterativo, puede actualizar los métodos o los modelos cuando esté

disponible nueva informacion.

D Fase Modelado

El objetivo de esta fase consiste en establecer una relacion entre las
variables explicativas y las variables objeto del estudio, que posibiliten inferir

el valor de las mismas con un nivel de confianza determinado.

Las técnicas utilizadas para el modelado de los datos incluyen
métodos estadisticos tradicionales (tales como andlisis discriminante,

métodos de agrupamiento, y analisis de regresién), asi como técnicas
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basadas en datos tales como redes neuronales, técnicas adaptativas, l6gica
fuzzy (difusa), arboles de decision, reglas de asociacion y computacion

evolutiva.

Segun Camargo, Silva (2010) precisan que en esta fase se modelan
los datos permitiendo que el software busque, automaticamente, una

combinacion de datos que prediga con cierta certeza un resultado deseado.

Las técnicas de modelado, en mineria de datos, incluyen las redes
neuronales, modelos de arboles de decisién, modelos ldgicos y otros
modelos estadisticos (como los andlisis de serie de tiempo, razonamiento
basado en memoria y componentes principales). Cada uno tiene sus
fortalezas, y dependiendo de la informacién se debe aplicar el mas
adecuado segun las situaciones concretas para el analisis con la mineria de
datos. Ejemplo, las redes neuronales son muy buenas en la conexion de

relaciones no lineales de gran complejidad.

E Fase Valoracion

Esta fase del proceso consiste en la valoracion de los resultados
mediante el andlisis de bondad del modelo o modelos contrastados con otros

meétodos estadisticos 0 con nuevas poblaciones muestrales.

Segun Camargo, Silva (2010), indicaron que califican los datos
mediante la evaluacion de la utlidad y fiabilidad de los resultados del
proceso de mineria de datos. Una forma comun de evaluacion de un modelo
es la de aplicar el modelo a una porcion aparte de resultados obtenidos
durante el muestreo. Si el modelo es valido, deberia funcionar para esta
muestra, asi como para la muestra utilizada en la construccion del modelo.
De manera similar, se puede probar el modelo nuevamente con los datos
conocidos. Por ejemplo, si se sabe cuales clientes tienen altas tasas de
retencion y su modelo predice la retencién, puede probar si el modelo

selecciona estos clientes acertadamente.

32



1.2.8.2 Metodologia CRISP-DM

CRIS-DM es acrénimo de (Cross —Insdutry Estandar
Process for Data mining). Esta metodologia inicialmente fue desarrollada por
tres empresas que iniciaron sus investigaciones en el tema de la Mineria de
Datos: DaimlerChrysler (luego conocido como DaimlerBenz) quien siempre
implemento principios y técnicas de mineria de datos en sus negocios, SPSS
quien provee servicios basados en Mineria de Datos desde 1990, y NCR.
También Kaspera (2011) indicé que luego otros lideres de la industria como

son IBM, SAS y OHRA contribuyeron en el desarrollo de la metodologia.

Camargo, Silva (2010), “La metodologia CRISP — DM,
esta descrita en términos de un modelo de proceso jerarquico, que consiste
en una serie de tareas descritas en cuatro niveles de abstraccién (de lo
general a lo especifico): Fases, tareas genéricas, tareas especializadas e

instancias de proceso”.

KASPERU (2011) indicé que la metodologia CRISP —DM
valida el proceso, dispone de modelos de referencia (plantillas), ayuda a

planear y administrar proyectos, no tiene propietario.

También alienta la inter-operatividad de herramientas.

Enfocado al negocio y al andlisis técnico.

Gutiérrez (2007) determind que la metodologia de Data
Mining CRISP-DM que esta definida en términos de un modelo jerarquico de
procesos, consiste de un conjunto de tareas descritas en 4 niveles de
abstraccion (desde lo general a lo especifico): Fases, Tareas Genéricas,

Tareas Especializadas e Instancias de procesos (p.25).
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Figura 12: Esquema de Extraccion de los cuatro niveles de
abstraccion de la metodologia CRISP-DM

Fuente: Rodriguez, Alvarez, Mesa y Gonzéles (2010). Metodologias
para el desarrollo de Proyectos de Data Mining

Fases

La metodologia CRISP-DM esté organizado en seis fases, y cada fase, a su

vez, esté estructurada en varias tareas generales de segundo nivel

Entendimiento >

Entendimiento
del Negocio

de los Datos

N

Preparacion de
los Datos

Implantacion

Figura 13: Metodologia de Mineria de Datos - Fases de la
Metodologia CRISP-DM

Fuente: Rodriguez, Alvarez, Mesa y Gonzéles (2010).

Las fases de la metodologia CRISP-DM son 06:

1 Entendimiento de negocio: Esta fase se enfoca a la comprension de los

objetivos de proyecto y exigencias desde una perspectiva de negocio, a la
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definicion de un problema de mineria de datos y a un plan preliminar
disefiado para alcanzar los objetivos.

2 Entendimiento de datos: Esta fase pretende coleccionar los datos
iniciales, desarrollar procedimientos para entender los datos, identificar los
problemas de calidad de datos, descubrir los primeros conocimientos en los
datos, y/o descubrir subconjuntos interesantes para formar hipétesis en
cuanto a la informacion oculta.

3 Preparacion de datos: Esta fase cubre todas las actividades necesarias
para construir el conjunto de datos que seran provistos a las herramientas de
modelado desde los datos en brutos iniciales. Las tareas de preparacion de
datos probablemente van a ser realizadas muchas veces y no en cualquier
orden prescripto. Las tareas incluyen la seleccion de tablas, registros, y
atributos, asi como la transformacién y la limpieza de datos para las
herramientas que modelan.

4 Modelado: En esta fase, elige las técnicas de modelado aplicadas, que
sean calibradas. Tipicamente, hay varias técnicas para el mismo tipo de
problema de mineria de datos. Algunas técnicas tienen requerimientos
especificos sobre la forma de datos. Esta fase se relaciona con la fase de
evaluacion, todo modelo debe ser evaluado para calcular su rendimiento.

5 Evaluacion: En esta fase, se eligen los métodos de evaluacion del
modelo, calculo del rendimiento, sensibilidad, especificidad, porcentaje de
éxito y error.

6 Despliegue: En esta fase, ya se ha construido un modelo 6ptimo (datos +
procedimientos) que tiene el mejor desempefio, bajo una perspectiva de
analisis de datos. La finalidad de esta etapa es el usar el modelo 6ptimo para
predecir comportamientos de nuevos registros de datos que parece que
tienen la alta calidad de una perspectiva de analisis de datos.

Tareas Generales

Este segundo nivel es llamado genérico porque pretende ser lo mas amplio
posible de manera que cubra una vasta gama de situaciones de Data
Mining. A su vez, las tareas deben ser lo mas completas y estables posible.
En este nivel, se describen las acciones que deben ser desarrolladas para

situaciones especificas.
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Ejemplo: Si estuvieramos en la fase de preparacion de Datos, una tarea
general puede ser la Limpieza de Datos.

Tareas Especificas

El tercer nivel comprende las tareas especializadas en él, se describen como
las acciones de las tareas genéricas se deben efectuar en situaciones
especificas.

Ejemplo: Si en el segundo nivel puede haber una tarea general llamada
limpiar datos; en cambio, en el tercer nivel se describe como esta tarea se
lleva a cabo en diferentes situaciones, tales como limpiar valores numéricos
versus limpiar valores categéricos o si el tipo de problema es clustering o
modelamiento predictivo

Instancias de Procesos

El cuarto nivel, la instancia de los procesos, recoge el conjunto de acciones,
decisiones y resultados sobre el proyecto de Data Mining especifico.

Una instancia de proceso es organizada de acuerdo a las tareas definidas en
los niveles superiores, pero grafica que esta ocurriendo realmente en un
compromiso en particular, mas que lo que pasa en general.

La descripcion de fases y tareas como pasos discretos efectuados en orden
especifico representa una secuencia idealizada de eventos. En la practica,
muchas de las tareas pueden llevarse a cabo en distinto orden y a menudo
sera necesario volver atras repetidamente a las tareas previas (backtracking)

y repetir ciertas acciones.

1.2.9 Comparacion de metodologias
Segun el estudio realizado por Rodriguez, Alvarez, Mesa vy
Gonzales (2010), investigan sobre las metodologias para desarrollar y

gestionar proyectos de mineria de datos indicaron que:

Las metodologias SEMMA y CRISP-DM comparten la misma
esencia, estructurando el proyecto de Data Mining en fases que se
encuentran interrelacionadas entre si, convirtiendo el proceso de Data

Mining en un proceso iterativo e interactivo.
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La metodologia SEMMA se centra mas en las caracteristicas
técnicas del desarrollo del proceso, mientras que la metodologia CRISP-DM,
mantiene una perspectiva mas amplia respecto a los objetivos empresariales
del proyecto. Esta diferencia se establece ya desde la primera fase del
proyecto de Data Mining donde la metodologia SEMMA comienza realizando
un muestreo de datos, mientras que la metodologia CRISP-DM comienza
realizando un andlisis del problema empresarial para su transformacion en
un problema técnico. Desde ese punto de vista mas global se puede
considerar que la metodologia CRISP-DM esta mas cercana al concepto real

de proyecto.

SENMMA CRISP-DM
Analisis
Problera
Ivuestreo
Analisis
Datos
Exploracion
Preparacidn
Datos
IMangpulacion
Modelado
IModelado
Evaluacion
Valoracion
Explotacion

Figura 14: Comparativa de las interrelaciones entre las fases de las
metodologias SEMMA y CRISP-DM

Fuente: Rodriguez, Alvarez, Mesa y Gonzéles (2010). Metodologias
para el desarrollo de Proyectos de Data Mining
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1.3

Definicién de términos béasicos

Acometida: Instalacion por la que se deriva hacia un edificio u
otro lugar parte del fluido que circula por una conduccion
principal

Comercializacion: Dar a un producto, condiciones y vias de
distribucion para su venta.

Contrato de servicio: Documento que firma la empresa y el
usuario final.

Componentes del sistema de distribucion eléctrica: Compuesto
por los generadores o alternadores, alimentadores,
transformadores, lineas y cables, capacitadores o0
condensadores y equipos de proteccidn.

Generador eléctrico: Es todo dispositivo capaz de mantener
una diferencia de potencial eléctrico entre dos de sus puntos,
llamados polos, terminales o bornes. Los generales eléctricos
son maquinas destinadas a transformar la energia mecéanica en
eléctrica.

Lineas aéreas: Son las lineas de distribucion eléctrica tipicas
lineas en las que los cables van colgados de postes ya sean de
madera o de metal, se suelen usar para reducir costes, ya que
nos ahorramos el coste del aislante al ir los cables desnudos,
siendo el aislante el propio aire que separa las fases, y los
costes que supondria tener que hacer las canalizaciones en el
suelo, otra ventaja es que es mas facil ver donde se ha roto la
linea.

Lineas enterradas: Son lineas de distribucion eléctrica donde
los cables estdn recubiertos por sus correspondientes
aislantes, y van a través de canalizaciones que pueden ser
tubos de plastico o metdlicos, canales de cemento, zanjas
excavadas en la tierra, colgados de paredes en tuneles.
Modelo: Representacion de la realidad.

Nodo: Punto de inflexion.
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Potencia eléctrica: La potencia eléctrica es la relacion de paso
de energia de un flujo por unidad de tiempo; es decir, la
cantidad de energia entregada o absorbida por un elemento en
un tiempo determinado. La unidad en el Sistema Internacional de
Unidades es el vatio (watt).

Sistema eléctrico: Es una serie de elementos o componentes
eléctricos 0 electronicos, tales como resistencias,
inductancias, condensadores, fuentes, ylo dispositivos
electronicos semiconductores, conectados eléctricamente entre
si con el prop6sito de generar, transportar 0
modificar sefales electronicas o eléctricas.

Sistema de Distribucion Eléctrica: Es parte del sistema de
suministro eléctrico cuya funcién es el suministro de energia
desde la subestacion de distribucion hasta los usuarios finales
(medidor del cliente).

Subestacion: Es usada para la transformacion de la tension de
red o de nuestro generador a una tension adecuada a nuestras
necesidades.

Subestacion de intemperie: Son las encargadas de regular y
gestionar el transporte de la energia eléctrica, su aislante es el
aire o0 espacio que hay entre los elementos.

Subestaciones blindadas: La més usual es GIS, Gas Insulated
Switchgear. En ellas el fluido que trabaja como aislante es el
gas SF6, hexafluoruro de azufre. Usado en la mayoria de
interruptores de subestaciones eléctricas convencionales por
sus adecuadas caracteristicas para la eliminacién del arco
eléctrico.

Transformador: El transformador de tensién es el principal
elemento de la subestacion, es el encargado de convertir el
valor de la tension del generador en el valor de la tension de la
red donde volcamos la energia producida, por lo que es un

punto critico al ser por donde sale toda la energia eléctrica.
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e Transmision: Conjunto de mecanismos que comunican el
movimiento de un cuerpo a otro, alterando generalmente su

velocidad, su sentido o su forma.
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CAPITULO Il

METODOLOGIA

2.1 Aspectos metodoldgicos de la investigacién

e Variables independientes

Datos de Consumidores de energia eléctrica, lo cuales se encuentran

en la tabla BaseConsumo .Entregada por la empresa eléctrica.

Tabla 1: Variables independientes de Consumidores de energia eléctrica.

NumeroCuenta Texto Indica el nimero de cuenta del
cliente

NumeroServicio Texto Indica el niimero de servicio de
la cuenta. Es igual al nUmero de
cuenta.

Nombre Texto Nombre del cliente

Direccion Texto Direccion del cliente

CodigoDistrito Texto Cadigo del distrito de residencia
del cliente

Distrito Texto Nombre del distrito de residencia
del cliente

Sector Texto Sector en el que se encuentra
ubicada la casa del cliente

Zona Texto Zona a la que pertenece el
sector

Correlat Texto -

SucursalComercial Texto -

CodigoActividadComercial Texto Cddigo de la actividad comercial
a la que se dedica el cliente.

ActividadComercial Texto Nombre de la actividad comercial

a la que se dedica el cliente
Tarifa Texto -
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TipoRedElectrica

Potencia
TipoCliente
EstadoServicio
EstadoCliente

Fecha Ult Deteccion

Texto

Texto
Texto
Texto
Texto
Date

Codigolrregularidad_UIt_Deteccion Texto

Irregularidad_Ult_Deteccion

Texto

NumeroNotificacion_UIt_Deteccion Texto

Afo_NumeroExpediente

Medidor

Marca

Modelo

Fase

Factor

[Estado Medidor]

Feclinstalacion

[Sello Medidor]
[Sello Bornera]
[Sello Contraste]
[SET]
Alimentador
SED

Llave
FecLectura _i

[Dias Fact_i]

[Clave Lect_i]

[Clave Fact_i]

Consumo _i

Texto
Texto

Texto
Texto
Texto
Texto
Texto

Date

Texto
Texto
Texto
Texto
Texto
Texto
Texto
Date

Numero

Texto

Texto

Numero

Tipo de red eléctrica a la que
pertenece el cliente.

Tipo de cliente

Fecha en que ha sido detectado
como hurtador por dltima vez en
todo su historial.

cadigo de irregularidad de la
Ultima deteccion de hurto
Nombre de la Irregularidad de la
ltima deteccion de hurto
Numero de notificacién de la
Ultima deteccién de hurto

Afo del nimero del expediente.

Medidor que tiene instalado el
cliente.
Marca del medidor

Modelo del medidor

Estado en que se encuentra el
medidor.

Fecha de instalacién del
medidor.

Fecha de lectura del mes “i”. Se
repite 25 veces. Desde i>=0 e
i<=24. Correspondiente al
consumo del cliente

Dias facturados del mes “i”. Se
repite 25 veces. Desde i>=0 e
i<=24. Correspondiente al
consumo del cliente

Clave de lectura del mes “i”. Se
repite 25 veces. Desde i>=0 e
i<=24. Correspondiente al
consumo del cliente

Clave de facturacion del cliente
para el mes numero “i”
Consumo del mes “” se repite
25 veces. Desde i>=0 e i<=24.
Medido en Kw

Elaboraciéon: La autora
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Datos de Consumidores Fraudulentos. Igualmente corresponde a
informacion entregada por la empresa eléctrica.
Tabla: Valorizaciones.

Tabla 2: Variables Independientes de Consumidores fraudulentos

NumeroCuenta Texto Indica el nimero de cuenta del cliente

NumeroServicio Texto Indica el nimero de servicio de la cuenta. Es
igual al nUmero de cuenta.

Numerolnspeccion Texto Indica el nimero de la inspeccion realizada
AfoExpediente Texto Indica el afio del expediente.
NumeroExpediente Texto Indica el nimero del expediente.
FechaCreacion Date Sefala la fecha de creacion de la valorizacion
FechalnicioRecupero Date Indica la fecha de inicio del recupero. La

fecha en que comenz6 a hurtar

FechaFinRecupero Date Indica la fecha de fin de recupero. La fecha
en que ya se control6 el problema y ya no
esta hurtando.

TotalEnergia Numero Senfala el total de energia hurtada.
TotalRecupero Numero Senfala el total recuperado.
Totallntereses Numero =

TotalMoras Numero -

Elaboracion: La autora
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e Variables Dependientes

Se obtiene transformando en base a la fecha de inicio y fin de
recupero de la tabla valorizaciones.

Tabla 3: Variable dependiente

Variables Tipo de Datos Descripcion

Hurtold Texto Esta variable corresponde al resultado de la
prediccion, tiene dos valores Sl ( hurto) No ( No
hurto).

Elaboracion: La autora

2.2 Tipos de Metodologia
La investigacion que se desarrollé fue aplicada, explicativa,

longitudinal y cuantitativa.
Aplicada

La investigacion es aplicada porque se propone un modelo matematico
automatizado que disminuya los fraudes de energia eléctrica en clientes
residenciales y contribuya con esta solucion con el area de recupero de
energia que es un problema social que afecta a las empresas y calidad de
vida de los consumidores formales nos apoyamos en lo expuesto por el
autor Ander-Egg (1995) donde indic6 que “La investigacion practicas o
aplicadas tiene como proposito estudiar aspectos de la realidad,
comprobacion de hipétesis y busca la solucién de determinados problemas
sociales, esta intimamente ligada a la investigacion basica pues depende de

descubrimientos, avances y se enriquece con ellos”. (p. 16)
Explicativa

El proyecto propuesto es explicativo porque en base al analisis de datos se
logra obtener las variables explicativas que permita crear un modelo con alto
grado de asertividad basado en redes neuronales que aprenda los
comportamientos de consumidores fraudulentos y no fraudulentos de
energia eléctrica dando una probabilidad que determine la sospecha, nos

apoyamos en el sustento del autor Sabino (1996) quien indic6 que “Los



trabajos son explicativos porque muestra preocupacion en los origenes y
causas de un determinado fendémeno, cuyo objetivo es conocer porque
suceden ciertos hechos, analiza las relaciones causales existentes y las
condiciones que ellos producen. En este tipo de investigacion, se explica la

razon y el porqué de las cosas”. (p. 63)
Longitudinal

El modelo corresponde a una investigacion longitudinal debido a que utiliza
la historia de los consumidores en un intervalo de tiempo para conocer y
entender su comportamiento. Esta definicion la apoyamos en los autores
Rodriguez y Llorca (2004) quienes postulan que un estudio es considerado
longitudinal cuando se basa en la experiencia de la poblacion a lo largo del

tiempo.
Cuantitativa

El modelo propuesto corresponde a una investigacion cuantitativa debido a
que los datos utilizados fueron numéricos y en la etapa de comprension de
datos utilizamos técnicas estadisticas en el andlisis de datos, asi como
andlisis multivariado de las variables para poder identificar que variables
apoyan y explican mejor el comportamiento de los consumidores y poder
elegir que datos se utilizaran en el desarrollo del modelo, no apoyamos en lo
sugeridos pos los autores Garcia y Martinez ( 2000) quienes indicaron “Los
métodos de investigacion cuantitativa utiliza registros estructurados de
observacion y técnicas estadisticas de analisis de datos, se centra en el

estudio de las relaciones entre variables cuantificadas”. (p. 215).
2.3 Recursos
2.3.1. Recursos humanos
a. Definicion de recursos
Lider del proyecto: Responsable de detectar las necesidades de
los usuarios y gestionar los recursos econémicos, materiales y humanos,

para obtener los resultados esperados en los plazos previstos y con la
calidad necesaria:
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Responsabilidades:

Identificando, haciendo seguimiento y resolviendo los asuntos del
proyecto.

Identificando, gestionando y mitigando el efecto de los riegos.
Asegurando que el resultado-producto del proyecto tenga una
calidad adecuada.

Administrando pro activamente el alcance para asegurar que
Unicamente

lo acordado sea entregado, a menos que los cambios hayan sido
aprobados mediante un proceso de manejo de cambio de alcance
Definiendo y recopilando informacion estadistica-métrica para dar
sentido practico a como el proyecto esta progresando y que los
productos entregados sean aceptables.

Gestionar el plan de trabajo a fin de asegurar que las tareas sean

asignadas y terminadas a tiempo y dentro del presupuesto.

Usuario especialista de recupero de energia eléctrica: posee dominio del

sistema de distribucibn de energia eléctrica y de los procesos y

procedimientos involucrados en el recupero de energia eléctrica, propone

métodos de solucion.

Analista de Mineria de Datos: La funciéon del analista de mineria de datos

consiste en consolidar, desarrollar e interpretar los resultados de las

actividades de mineria de datos.

Responsabilidad:

Desarrollo de la herramienta predictiva de Mineria de Datos.
Identificar patrones de comportamiento de los datos que lleven a
predecir el fraude.

Andlisis e interpretacion de resultados de la aplicacion de Mineria de

Datos.
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b. Asignacién de recursos

Tabla 4: Recursos del Proyecto

Responsabilidad Cantidad Recurso

Empresa Eléctrica 01 lider del Proyecto

Empresa Eléctrica 01 Un especialista del area de recupero de
energia eléctrica

Consultora 01 lider del Proyecto

Consultora 01 Un analista de Mineria de Datos

Consultora 01 Un Analista Soporte Post
Implementacion.

Elaboracion: La autora

2.3.2. Recursos herramientas.

Se trabajara con las herramientas que cuenta la empresa. Por lo

tanto se asumo costo “cero” en dichos recursos.

Tabla 5: Hardware y Software del Proyecto

Cantidad Hardware Software

01 Pc escritorio 6 Sistema Operativo: Window Xp professional
Laptop 0 superior

01 Licencia Sqgl server 2008. Database Engire.

Analysis services
01 Licencia Microsoft Office 2007 6 Superior

01 Addins para Microsoft Office 2007 para
mineria de datos ( gratuito)

Elaboracion: La autora
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2.4 Evaluacion de la Viabilidad Econdmica

Inversion Inicial:

Tabla 6: Inversién Inicial del Proyecto

Cantidad Personal Consto/Hora Total Horas Costo
01 Lider del 50 300 S/15,000.00
Proyecto
01 Analista de 30 300 S/9,000.00
Mineria de Datos
01 Soporte Post 30 100 S/3,000.00
Total = S/27,000.00

Elaboracion: La autora

Monto aproximado a recuperar con el proyecto

Tabla 7: Monto a recuperar con el Proyecto

VP Cantidad VP Consumo Costo Total
% detectado KW Soles por

Recuperar

55% 10399 0.38 948,472.48 S/360,419.54

Elaboraciéon: La autora

Viabilidad Econémica Proyectada a los proximos 5 Periodos

Margen de Contribucion: 46%
Inversiones Adicionales 27,000.00

Tabla 8: Ingresos Adicionales del Proyecto

Ingresos Afo Afo 1

Adicionales 0]

Margen de S/165,792.99 S/165,792.99 S/165,792.99 S/165,792.99 S/165,792.99
Contribucion

Adicional

Ahorros

Total 0 S/165,792.99 S/165,792.99 S/165,792.99 S/165,792.99 S/165,792.99

Elaboracion: La autora
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Tabla 9: Egresos Adicionales del Proyecto

Egresos Afio 0
Adicionales

Inversiones | (S/27,000)
Adicionales

Gastos S/5,400. S/5,400 S/5,400.00 | S/5,400.00 & S/5,400.00

Total (S/27,000) S/5,400 S/5,400 S/5,400 S/5,400 S/5,400

Elaboracion: La autora

Tabla 10: Flujo Neto del Proyecto

Flujo (S/2 | S/160,392.99 $S/160,392.99 S/160,392.99 | S/160,392.99 S/160,392.99
Neto @ 7,00
0)

TMAR 10%

VNA 581016

Elaboracion: La autora

Evaluacién de Inversiones

Costo Promedio del Capital: (C.P.l.=i)

Tabla 11: Fuente de Fondos

Fuentes de Importe Porcentaje Costo
Fondo Promedio
1.4 Présta 0 0% 0% 0%
mo
15 Aporte S/27000 100% 30% 30%
Propio
S/27000 100% 30%

Elaboracion: La autora
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Es decision de los socios: 30%

Indicadores Financieros de Rentabilidad

Valor Actual Neto

Fc= Flujo de caja

lo= Inversion inicial del proyecto
n= Vida util del proyecto

t=n afos

i=Costo promedio del capital

Fcl Fc2 Fc3 Fcn

VAN =arnitarvor T avor T T avor

Tabla 12: Valor Actual Neto

S/. S/. S/. SI. S/. -S/
AN\ 160,392 160,392.99 | 160,392.99 160,392.99 160,392.99 27,000.00
.99

1.30 1.69 2.197 2.86 3.71

S/ Sl S/ Sl S/.
123,37 94,907.09479 73,005.45753 56,158.04425 43,198.49558
9.2232

VAN S/
363,64
8.32

Elaboracion: La autora

Calculo del TIR

Tabla 13: Calculo del TIR i2

S/. S/. S/. S/. S/. -S/
160,392.99 160,392.99 160,392.99 160,392.99 160,392.99 27,000.00

6.94 48.16 334.26 2319.73 16098.94
S/. S/. S/. S/. S/.
23,111.38 3,330.17 479.85 69.14 9.96
VAN S/.0.51 i2=5.92

Elaboracion: La autora
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Tabla 14: Calculo del TIR i1

S/. S/. S/. S/.
160,392.99 160,392.99 160,392.99 160,392.99

6.95 48.30 335.70 2333.13
S/. S/. S/. S/.
23,078.13 3,320.59 477.78 68.75
VAN -S/.44.86 11=5.93

Elaboraciéon: La autora

VAN1
TIR =il + (i2 — il)X(

TIR=587%

51
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)

S/.
160,392.99

16215.26

S/.
9.89

-S/
27,000.00



2.5 Cronograma de Actividades

El Plan de Trabajo establecido por un periodo de 82 dias proyectado
Inicial:

EL inicio real se movi6 10 dias.

Task _ |Task Name Duration % Complete % Work _ Actual Start Finish

- - - - - - - -
Mod Complet |Work
o+ = 1.0- Modelo de Deteccidn de Pérdidas No Técnicas de Energia Electrica en B2 days 47% 67% 480 hrs Sat01/03/14  Sat 14/06/14

Clientes Residenciales Aplicando Mineria de Datos

# + 1.1- Planificacion del Proyecto 1day 100% 100% 0 hrs Sat01/03/14  Sat01/03/14
+* + 1.2- Entendimiento de Negocio 4 days 100% 100% 40 hrs Sun 02/03/14  Wed 05/03/14
' + 1.3- Compresion de Datos 8 days 100% 100% 120 s Thu 06/03/14  Mon 17/03/14
' + 1.4 - Preparacidn de Datos 44 days 9% 59% 160 hrs. Tue 18/03/14  Fri 16/05/14
F + 1.5- Modelado 8 days 57% 57% 64 hrs Sat17/05/14  Sat 24/05/14
* + 1.6 - Evaluacién de Modelo 8 days 43% 43% 48 hrs Sun 25/05/14  Sun 01/06/14
+ + 1.7 - Despliegue 3 days 75% 75% 48 hrs Tue 03/06/14  Thu 05/06/14

Figura 15: Cronograma de Actividades General

Elaboracion: La autora
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Figura 16

La autora

Elaboracion
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Figura 17: Cronograma de Actividades-Parte 2

Elaboraciéon: La autora
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CAPITULO Il

DESARROLLO DEL PROYECTO

3.1. Esquema solucién propuesta para el desarrollo del modelo
predictivo

La solucion propuesta, en la tesis, es desarrollar un modelo para la
deteccion de fraudes de energia eléctrica que aprenda los diferentes
comportamientos de clientes hurtadores y no hurtadores basandose en su
historia de consumos y apoye en la deteccion de fraudes de energia

eléctrica en clientes residenciales aplicando Mineria de Datos.

Para crear el modelo nos basamos en la informacién proporcionada por
una empresa distribuidora de energia eléctrica con datos de clientes
residenciales de Lima Metropolitana, la empresa cuenta con la plataforma de
SQL Server Enterprise 2008R2, la cual tiene como motor de base de datos
al SQL Server Database Engine para crear tablas , vistas, procedimientos,
funciones y almacén de datos y al SQL Server Analisis Services que
contiene las caracteristicas y herramientas necesarias para crear soluciones
de mineria de datos, Este Ultimo sirve para para crear, administrar,
examinar modelos de mineria de datos y crear predicciones a partir de

dichos modelos vy utiliza el lenguaje DMX (Extensiones de mineria de datos),
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que sirve para administrar modelos de mineria de datos y crear consultas

predictivas.

Como la empresa ya cuenta con estas herramientas se utilizé como
herramienta interactiva para el usuario y facil entendimiento para la creacion,
consulta y evaluacion del modelo utilizar el complemento de Mineria de
Datos para Microsoft Excel que es gratuito y trabaja con una conexion del
Analisis Services para el desarrollo de Mineria de Datos.

Esquema Solucion para crear el modelo predictivo

Fuentes de Proceso ETL Tablas Patrones de Creacion de Consulta y Evaluacién
Informacion Intermedias Comportamiento de Estructuras y Modelos de Modelo
Consumos

Transformacién —

Valoraciones

b corge R

Figura 18: Esquema solucion propuesta para crear el modelo
predictivo de deteccion de fraudes de energia eléctrica en clientes
residenciales

Elaboraciéon: La autora

El esquema solucidn propuesta para desarrollar el modelo predictivo de
deteccidon de fraudes de energia eléctrica en clientes residenciales para su
creacion y desarrollo se utilizé la Metodologia CRISP — DM que segun
investigacion es la mas apropiada ya que se inicia su proceso entendiendo

los objetivos de la empresa.

El proceso se inicia con la importacion de las fuentes de datos, la
empresa brindé un archivo de Microsoft Access 2003 de nombre Base
Consumos.mdb con los consumos propios de los clientes y otra archivo de

Texto de nombre valorizaciones.txt.
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Luego de realizar la fase de entendimiento de datos donde se evallan
los datos proporcionados, viendo su consistencia y se seleccionan las
variables predictivas que apoyen para el objetivos deseado, luego en la
etapa de preparacion se define el tratamiento, transformacion y limpieza de
datos a realizar, esto se a través de un proceso ETL, basado en lenguaje
SQL que lleva informacion hacia unas tablas intermedias dbo.Consumos
(contiene la informacion consistente) y dbo. Maestro (contiene la informacién
de consumos promedio diario y en cada mes indica si hubo un hurto o no);
esta Ultima, se extrae casos o0 patrones de comportamientos y de donde se
extraera los datos de entrenamiento, testeo de modelos y con la herramienta

de Andlisis Services se creara el modelo, evaluarlo y consultarlo.

1. Fuentes de informacion: Corresponde a la informacion original
brindada por la empresa, muestras de informacién transaccional.

2. Proceso ETL: Son los procedimientos de Extraccion, Transformacion y
Carga que se realizaran para poder preparar la informacion para crear
los modelos, estos proceso ETL se crearan con procedimientos
almacenados.

3. Tablas intermedias: Es el ambiente designado para tablas intermedias
gue tendran el resultado de la preparacion de datos.

4. Patrones de comportamiento: En esta parte se tiene en la tabla
dbo.Consulta los casos o patrones de comportamiento que se utilizaran
para entrenar, testear y consultar los modelos.

5. Area de anélisis: Son los reportes Excel extraidos con vistas que
consumen de la tabla dbo.Consulta para entrena, testear y consultar
los modelos.

6. Mineria de datos: Es el ambiente de Analysis services donde se

crearan los modelos de mineria de datos se utilizara el complemento
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de mineria de datos y se crearan las estructuras, modelos con lenguaje

DMX.

3.2. Metodologia CRISP — DM para la creacion y desarrollo del modelo
predictivo.

Como se menciond en las bases teoricas se utilizara la Metodologia
CRISP-DM por ser la que mejor se adapta al proyecto por estar orienta a los
objetivos en todas sus fases de desarrollo Entendimiento de Negocio,
Entendimiento de Datos, Preparaciéon de Datos, Modelado, Evaluacién y

Despliegue.
Fase de mineria de datos

Fase 1: Entendimiento del Negocio

Esta fase se enfoca a la comprension de los objetivos de proyecto y
exigencias desde una perspectiva de negocio, a la definicién de un problema
de mineria de datos y a un plan preliminar disefiado para alcanzar los

objetivos.

Las empresas de Distribucion Eléctricas compran energia a las
empresas generadoras y los distribuye a hogares y a empresas que
requieran sus servicios. Este proceso de distribucion de energia, se pueden

presentar dos problemas vinculados con la pérdida.
En general, las pérdidas de energia pueden clasificarse en dos grupos:

e Pérdidas técnicas: Son las que se producen a causa del hecho fisico
gue constituye la circulacion de corriente eléctrica y la presencia de
tensidbn en las redes. Pérdidas por condiciones propias de las
instalaciones. Principalmente por efecto Joule.

e Pérdidas no técnicas: Estan constituidas por :

- Laenergia efectivamente suministrada pero no-medida,

Energia no registrada comercialmente como tal (fraude, robo o hurto de
energia, errores de facturacion, errores de lectura de mediciones, etc.).
- Consumo y no medida.
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- Medida por no facturada.

Segun consultores asociados (2006) se pueden clasificar segun el

origen puede en:

1. Por robo o hurto: Comprende a la energia que es apropiada
ilegalmente de las redes por usuarios que no tienen sistemas de
medicidn (conexiones clandestinas o “colgados”).

2. Por fraude: Corresponde a aquellos usuarios que manipulan los equipos
de medicion para que registren consumos inferiores a los reales.

3. Por administracion: Corresponde a energia no registrada por la gestion
administrativa de la empresa (errores de medicion, errores en los
procesos administrativos, falta de registro adecuada, obsolescencia de
medidores, errores en los registros de censos de instalaciones de

alumbrado publico).

| ol |

Medidor |

Cliente
SET €0 | |

Medidor

I

Medidor

ENERGIA \ ENERGIA
COMPRADA FACTURADA

Energia dejada de facturar
(pérdidas técnicas + pérdidas no técnicas)

Figura 19: Pérdidas Técnicas y No Técnicas
Fuente: KASPERU (2010).

Dado que las pérdidas técnicas se pueden calcular con anticipacion, no
existe dificultad en su célculo, ni en la prediccion del valor monetario de la
pérdida, pero en el caso de las fraudes el célculo se dificulta, dado que
corresponde por un lado a situaciones de fraudes o robos y por otro lado, a

errores de facturacion o de medicion.

59



Este proyecto propone un modelo para predecir potenciales situaciones
de casos de hurto basado en aprender el comportamiento de clientes que
anteriormente hurtaron utilizando en la aprensién de los comportamientos las
redes neuronales artificiales, de tal forma que la sensibilidad (verdaderos

positivos) y especificidad (verdaderos negativos) sea el mayor posible.

Fase 2: Entendimiento de datos

Esta fase pretende coleccionar los datos iniciales, desarrollar
procedimientos para entender los datos, identificar los problemas de calidad
de datos, descubrir los primeros conocimientos en los datos, y/o descubrir
subconjuntos interesantes para formar hipétesis en cuanto a la informacion

oculta.

En esta etapa consolidamos los datos recibidos por la empresa
eléctrica, hacemos analisis descriptivos de los mismos, evaluamos su
consistencia y como resultado entregamos datos confiables y seleccionamos
las variables que apoyen en la prediccion para que en una fase posterior se

utilicen en la preparacion de datos-
La empresa eléctrica proporcioné tres archivos para iniciar la investigacion:

Tabla 15: Informacion Inicial para la Investigacion

Base Consumos Microsoft Accsess Contiene datos de clientes, datos de la
Database ( dmb) medicién de los consumos mensuales
correspondientes a 25 meses desde Octubre
del 2007 a Octubre 2009 1'145,467.

Valorizaciones Microsoft Excel Contiene datos de la historia de los clientes
2003 ( txt) hurtadores con su fecha de inicio de hurto de
energia, fecha de fin de energia, cantidad de
energia recuperada.

Tabla General Microsoft Excel Contiene la descripcion de los datos de la tabla
2003 (txt) Base Consumos.

Fuente: Datos entregados por la empresa de distribucion eléctrica para
inicial la tesis.
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14/04,/201012:38 ...
24/12/2009 10:58 a...
24/12/2009 10:58 a...

1,480,232 KB
138 KB
973 KB

[#]5| Base Consumos Microsoft Access ...
B TablaGeneral

=, Valorizaciones

Microsoft Excel 97...

WinZip File

Figura 20: Informacion Inicial para la Investigacion

Elaboracion: La autora

En esta figura, mostramos los datos a analizar y separamos del grupo

las variables que apoyaran al objetivo de predecir los fraudes de energia

eléctrica en clientes residenciales.

Datos de Cliente

NumeroCuenta
NumeroServicio
CodigoDistrito

Consumo Mes

L Consumo 24D |

Consuma_21_D

Dias_Fact Mes

|  DiosFact24D |
Dias Fact 23 D
Dias_Fact 22 D
Dias Faet 21 D

Clave Fact Mes VALORIZACIONES

Clave Foot 24 D
D

ve Foct

ci ve_Fc ct 22 D

Clave Foct 21 D

Clove_lect 24 T

NumeraCuenta
NumeraServicio

Numeralnspeccion

- Consurno 20 D Dizs_Fact 20 D Clave Foci 20 D Clave Leci
Distrito :nnxurfo_lz_g Dios Fact 19 D Clave_foct 15 D Clavallocil] AfoExpediente
Sector —ensurme 18] Digs_Fact 18 D Clave Foci 12D Clave_Lect | >
Ilona Consuro l: g Dics Fact 17 D Clave Foct 17 D Clave_Lect | NumeroExpediente
- £ - Consuma 16 Dias Fact 16 D Clave Foct 16 D Clave leci | IdFechaCreacion
CodigoActividadComercial Consurmo_15 D Dias Facf 15 D Clave_Fact 15D Clave_Lect |

ActividadComercial

Consuma_14 D
Consumno 13 D

Dics_Faci_14 D

Clave Foct 14 D

Clave Lect 140

IdFechalnicioRecupero

i Dias Fact 13 D Clave Fact 13 D Clave_Lect 13D -
. Rrggf‘a . Consume_12.0 SrnaE e Clave oot 195 IdFeChoFlr]Recupero
lpotecteciica Lonsume 110 Dias_Faci_11 D Clave_fact 11D Clave lect 11D TotalEnergia
Potencia Consume_10 D e T IO Clave_Lect 100

EstadoServicio

EstadoCliente

Consumo 8 D
Consumo 8 D
Consume_7 D

Dias_Fact 8 D
Dias_Fact 8 D
Dias_Fact 7 D

Clave_Faci §.D
Clave Foct 8 D
Clave Fact 7 D

Clave_Lect 5. D
Clave Lect 8 D
Clave Lect 7 D

Marca g:z::: : 2 Dias_Fact_6 D, Ciave Foot 6 D Clove_Lect & D
Meodelo Digs_Fact 5 D Clave Foct 5.0 Clave Lect 5 D
Consume_4 © e Clave Lect 4 D
Fase ios, Clave Foct 4 D
Consumo_3 T Dics Fact 3 D A Clave Lect 3 D
Factor Consume_2 i Fact 2 [ = Clave_Lect 2 D
Dios Fact 2 D Clave_Foci 2 D
SET l gsnsuma_.;_g | Dins Fact 1 D e a1 D Clave Lect |_D
Alimentador ‘I Dies Fact 0D | Clave_Fact 0_D Clove_tect 0D
\
SED \r
Liave |

Variables relacionadas a la medicion del consumo

Figura 21: Campos Iniciales a Investigar

Elaboracion: La autora
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Estructura de datos de la tabla Base Consumo

Tabla 16: Estructura de Datos Informacion Original BaseConsumos

NumeroCuenta Texto Indica el nimero de cuenta del
cliente

NumeroServicio Texto Indica el nimero de servicio de
la cuenta. Es igual al nUmero
de cuenta.

Nombre Texto Nombre del cliente

Direccion Texto Direccidn del cliente

CodigoDistrito Texto Cadigo del distrito de
residencia del cliente

Distrito Texto Nombre del distrito de
residencia del cliente

Sector Texto Sector en el que se encuentra
ubicada la casa del cliente

Zona Texto Zona a la que pertenece el
sector

Correlat Entero Valor correlativo

SucursalComercial Texto -

CodigoActividadComercial Texto Caddigo de la actividad
comercial a la que se dedica el
cliente.

ActividadComercial Texto Nombre de la actividad
comercial a la que se dedica el
cliente

Tarifa Texto -

TipoRedElectrica Texto Tipo de red eléctrica a la que
pertenece el cliente.

Potencia Decimal -

TipoCliente Texto Tipo de cliente

EstadoServicio Texto -

EstadoCliente Texto -

Fecha_Ult_Deteccion Date Fecha en que ha sido
detectado como hurtador por
Ultima vez en todo su historial.

Codigolrregularidad_Ult_Deteccion = Texto Cédigo de Irregularidad de la
Ultima deteccion de hurto

Irregularidad_Ult_Deteccion Texto Nombre de la Irregularidad de
la Ultima deteccion de hurto

NumeroNatificacion_Ult_Deteccion Entero Numero de Notificacién de la
Ultima deteccion de hurto

Afo_NumeroExpediente Texto Afio del nimero del
expediente.

Medidor Texto Medidor que tiene instalado el
cliente.

Marca Texto Marca del medidor

Modelo Texto Modelo del medidor

Fase Decimal -

Factor Decimal -

[Estado Medidor] Texto Estado en que se encuentra el
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medidor.

Feclnstalacion Date Fecha de instalacién del
medidor.

[Sello Medidor] Texto -

[Sello Bornera] Texto -

[Sello Contraste] Texto -

[SET] Texto -

Alimentador Texto -

SED Texto -

Llave Texto -

FecLectura i Date Fecha de lectura del mes “i".

Se repite 25 veces. Desde
i>=0 e i<=24. Correspondiente
al consumo del cliente

[Dias Fact_i] Entero Dias facturados del mes “i". Se
repite 25 veces. Desde i>=0 e
i<=24. Correspondiente al
consumo del cliente

[Clave Lect_i] Texto Clave de lectura del mes “".
Se repite 25 veces. Desde
i>=0 e i<=24. Correspondiente
al consumo del cliente

[Clave Fact _i] Texto Clave de facturacién del
cliente para el mes ndmero “i”

Consumo_i Decimal Consumo del mes “i” se repite
25 veces. Desde i>=0 e i<=24.
Medido en Kw

Elaboracion: La autora
Estructura de Datos de la tabla Valorizaciones

Tabla 17: Estructura de Datos de la Informacion a Investigar Valorizaciones

NumeroCuenta Texto Indica el nimero de cuenta del cliente

NumeroServicio Texto Indica el nimero de servicio de la cuenta. Es igual al
namero de cuenta.

Numerolnspeccion Texto Indica el nimero de la inspeccion realizada

AfoExpediente Texto Indica el afio del expediente.

NumeroExpediente Texto Indica el numero del expediente.

FechaCreacion Texto Sefiala la fecha de creacion de la valorizacion

FechalnicioRecupero Texto Indica la fecha de inicio del recupero. La fecha en
gue comenzo6 a hurtar

FechaFinRecupero Texto Indica la fecha de fin de recupero. La fecha en que

ya se controlé el problema y ya no esté hurtando.

TotalEnergia Texto Sefala el total de energia hurtada.
TotalRecupero Texto Sefiala el total recuperado.
Totallntereses Texto -

TotalMoras Texto -

Elaboraciéon: La autora
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Técnicas para el Entendimiento de Datos

Los procedimientos a realizar en esta etapa nos apoyamos en lo sugerido
por Kasperu (2010) donde indica que las tareas a realizarse en esta etapa

son:

o Examinar las propiedades gruesas de los datos.

o Estadistica descriptiva Univariada y Multivariada.
Donde el resultado seré:

o La visualizacion de datos.

o Fuente de los datos y frecuencia de adquisicion.
o Formato de registro de los datos

o Influencia de la medicién (frecuencia).

. Cantidad de datos (atributos y registros).

o Valores no permitidos.

Analisis univariado
Variables relacionadas con el consumo

Analisis de la clave de lectura

La clave de lectura es el estado observado en el que se encuentra el

medidor al momento de realizar una lectura de energia.

En el cuadro, se presentanlos valores posibles de la clave de lectura y su

descripcion.
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0oo Claves de Lectura

10 LECTURA NORM AL

20 |MEDIDORINTERNO -NO SE PUEDE LEER
21 |CLIENTE MO PERMITE

22 |CUBIERTOSPOR MATERIALES/PLANTAS
23 |FALTALLAVE

24 MEDIDOREN SUB.ESTACION

25 |MEDIDORINTERNO/COORDINARLECTURA
40 WO EXISTEEL MEDIDOR

50 WNOSEUBICA ELMEDIDOR

51 [DIRECCION INEXACTA

o0 [MEDIDOR DETERIORADOG

6L [SIN CHAPA/MALOGRADA

62 [SINTAPA

63 |SINMICA

64 |SERVICIOELECTRIZADO

70 MEDIDOR CAMEIADD

a0 IMEDIDOR MANIPULADOG

81 |DA CORRIENTE A OTRO PREDIO{REVENTA]
90 MEDIDOR COMN CONEXION INDEBIDA

Figura 22: Diccionario de Claves de Lectura

Elaboracion: La autora

En la figura, se presenta el histograma de las claves de lectura de los 25

meses de analisis, donde se muestran los porcentajes mas resaltantes.

Frecuencia Codigo de Lectura
1 00 233, D00
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FL=et ]

10 200
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L

40 R (17,140
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GO —— } 117
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Figura 23: Histograma frecuencia Cddigos de Lectura

Elaboracion: La autora
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Observacion de la variable

. Existe un mayor porcentaje de casos de Cddigo de lectura igual a 10
(86.7 %).

. Los cddigos de lectura null (10.23 %) corresponde a los casos donde
no se ha tenido consumo en ese mes.

Conclusion de la variable

Este atributo no se tomaré en consideracion para pre procesar los consumos

mensuales, dado que su valor ha implicado una interpretacion de un técnico

respecto a la situacion observada.

Andlisis de la Clave de Facturacién

La clave de facturacion es el cédigo que se le asigna segun el tipo de
facturacion efectuado al cierre, puede ser facturado de manera normal,
manual o promediado.

Tipos de clave de facturacion:

. Normal (N)-> Facturacion en la fecha.

. Promediado (*)-> Facturacion cuando existe consumo, pero por
diversos motivos, no se puede medir el consumo real en ese mes, el
consumo se promediara.

. Manual (T)-> Facturacion manual estimado, luego se convierte a N.

. Cerrado (U)> Facturacion cuando el consumo es cero para casos en
gue cancela el servicio al cliente debido a que no se puede medir el

consumo en el tiempo establecido.

En la figura se presenta el histograma de la frecuencia de los claves de
facturacion, donde podra se puede observar:
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Frecuencia Cédigo de Facturackén

LW, OH0, (WD 2%, 736,660
10000, 000 - 2928 407

1,060, C0H 233,565 24} 5%
100,000
10,000 5 458
1,00
104
10
1

Mull Promedsdo Miimeal Manual Cerracds

Figura 24: Histograma frecuencia Claves de Facturacion
Elaboracion: La autora

Observacion de la variable

» La clave de facturacion null corresponde a clientes nuevos.
= Existe un mayor porcentaje de claves de facturacion de codigo normal.

Conclusion de la variable

Esta variable es importante porque ayudara a calcular el verdadero consumo
del mes para los casos de consumo promediado o tipo asterisco que se
deben a mediciones no realizadas y se encuentran acumuladas en el

siguiente periodo.

Esta variable apoyara para la creacién de un nuevo campo Cédigo de

Facturacion.

Para facilitar el analisis de la clave de facturacién de los 25 periodos de
consumos, se procedio a crear la columna cédigo de facturacion conformado
por todas claves de facturaciéon (N**N**NNNNN) de los 25 meses de

consumo.

. Los vacios a la izquierda indican clientes nuevos, es decir, tiene
consumos solo en los Ultimos meses.
= No se ha encontrado casos donde exista un valor null entre dos claves

de facturacion.
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. Si el cédigo de facturacion (CF) esta formado por asteriscos a la
izquierda seguido por una clave de tipo normal (N), y el CF (**N)

entonces aplicar consumo promediado por mes.

4321—9876543#1—9876543210
NNN*

v NNNT

Clientes Nuevos NNNU
NNNUUUUUUUUUUUUUUUY
NNU****NUNNNNUUTUUUU
NMNUNNHNNNNNNNHIENIL
*FHEENFFNNNNNUNNUUNNNNNNNNN

*FEAN*FUUUUUUTUUUTH NN NN NI
***N*N*********NNN*N*N**N

FEENFNFEFEFFTEENFNNN NS ****

N*=N*NNNN*HNNHNN**N** *NNNNNN
N*N*HNNH*NNNN* NNNNNNNHNN*N
N*N*HNNH*NNNNNNN* NNNNHNNN

Figura 25: Andlisis de clave de facturacion
Elaboracion: La autora

Analisis de los consumos

Esta columna es importante, dado que registra el valor del consumo medido
en kilowatts (Kw).

Frecuencia Consumo

10,000,000 -
1,000,000
—
@ 100,000
[&]
C 10,000 -
z
8 1,000
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=1
— 10
(=)
O
s OCO0OO0O0O0O0CO0CO0OO0O0COOMANMNMTONAMTO & O
oooooooooooo«mr\ogqummm
MPounounonmeMoguNounounea®Bun gy ma
NN MMT TN NN N~NDODOONOD M~ WN
i et 4 - ™N
consumo

Figura 26: Andlisis del consumo en kilowatts

Elaboracion: La autora
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Observacion de la variable original

Se puede concluir

o El consumo tiene valores entre 0 y los 25,926 ademas de valores nulls.

o La distribucién de frecuencia con valores originales informa muy poco,
dado que los rangos son muy amplios.

o El consumo = null, se presenta por que el cliente recién se ha
incorporado a la empresa y no presenta consumos.

Para facilitar el andlisis, los datos observados se transformaran estos

consumos aplicando la funcion log 10().

Frecuencia del Consumo
3,500,000

3,000,000
2,500,000
2,000,000

1,500,000

1,000,000
0 IIIlll-IIIII ]Ill .....

SR T S0 00 S D S S O T S0 0 S S S AN T P S M
it P ) P P S0 S L e T 0 00 3 70 D T et 50 00wt i
e A O NN O N = D M O

frecuencia

oon
589
849
953
119
623
8211

log10(consumo)

Figura 27: Histograma muestra consumo promedio logaritmico
Elaboracion: La autora

En este histograma, se puede observar que el consumo promedio
logaritmico es 126 Kw.
Anélisis dias de facturacion

Esta columna es importante porque registra los dias de facturacion
correspondiente a cada cliente por cada mes. Se extrajo el histograma de las

frecuencias de los 25 meses de los dias de facturacion de todos los clientes.
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Frecuencia Dias de Facturacién
10,000,000

1,000,000

100,000
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Figura 28: Frecuencia de dias facturados

Elaboracion: La autora

Observacion de la variable original

e Los dias de facturacion se acumulan fuertemente entre 28 y 33 dias.

e Existen 10.23% de valores null, debido a que tienen registrado
consumos en menos de 25 meses.

e Los dias de facturacién mayores de 33 son dias acumulados por casos

de que no se puede hacer la medicién.
Conclusion de la variable

Se debe reemplazar los dias de facturacion con los dias obtenidos restando

las fechas de lectura.
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Fase 3: Preparacion de Datos

Esta fase cubre todas las actividades necesarias para construir el
conjunto de datos que seran provistos a las herramientas de modelado
desde los datos en brutos iniciales. Las tareas de preparacion de datos
probablemente van a ser realizadas muchas veces y no en cualquier orden
prescripto. Las tareas incluyen la seleccién de tablas, registros, y atributos,
asi como la transformacion y la limpieza de datos para las herramientas que

modelan.

Segun los resultados obtenidos de la fase anterior, procederemos a
hacer el proceso de extraccion, limpieza, transformacion y preparacion de
datos

Importacion de datos

Las tablas originales son cargadas directamente a unas tablas temporales
iniciales denominadas BaseConsumoPre y ValorizacionPre son las tablas
encargadas de recibir los datos iniciales y almacenarlos en las tablas
BaseConsumo y Valorizacion, a través de los procedimientos almacenados
sp_Carga_Bases_Consumos y sp_Carga_Valorizacion. Se extraeran los
datos desde las tablas BaseConsumoPre y ValorizacionPre para
convertirlos a las estructuras establecidas de las tablas BaseConsumo y

Valorizacion.
Creacion de variables

o Cddigo de facturacién: Concatenacion de claves de facturacion de los
25 consumos. Esta variable es importante debido que luego con su
estructura se calcularan los casos de consumo promediado, se
eliminara registros para los casos tipo de facturacion cerrada ( U ),
eliminaran registros de cliente con menos de 12 meses de alta y
también me servird para el célculo del consumo promedio diario.
Ejemplo : N*****NT*NTUU
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123456789-123456789-12345(len|Base| * [*N| rango [len resto pINI|pFIN|Base
W e NN RV INNNNYNYNNYYNN| 25| 1 | 1] 5 | *****N| 6 | N*N***NNNN*N*NN**N*N| 1 6 6
N¥N***NNNN*N*NN**N*N| 20 2|2 *N| 2 N***NNNN*N*NN**N*N| 7 | 8 :
N¥**NNNN*N*NN**N*N| 18 2|4 ***N| 4 NNNN*N*NN**N*N| 9 | 12 | 12
NNNN*N*NN**N*N|14| 12 |55 *N| 2 N*NN**N*N| 16 | 17 | 17

N*NN**N*N| 9 [ 17 ]2 ] 2 *N| 2 NN**N*N| 18 | 19 | 1¢

NN**N*N| 7| 13 |3 (4 **N| 3 N*N| 21 | 23 | 23

N*N| 3] 23 ]|12(2 *N| 2 24| 25 | 25

Figura 29: Estructura de variable codigo de facturacion.
Elaboracion: La autora

o Promedio consumo: Esta variable es el resultado de la sumatoria de
por cada cliente de los 25 meses dividido entre el tamafio real del
cbdigo de facturaciéon. Esta variable es importante porque mas adelante
servira para eliminar los casos que tengan el consumo menores a 1
KW.

Transformacion y calculos de datos

o Claves de facturacion: Los tipos de clave de facturacién de tipo T se
reemplazaran por el tipo N debido a que el especialista indicé que
corresponden a mediciones manuales y corresponde a una mediciéon
correcta.

o Dias de facturacién: Los dias de facturacion segun el analisis de datos
oscila entre los dias 28 y 33 dias, se analiz6 que contiene dias
acumulados mas no los correspondientes al mes facturado, se
evidencio que al restar las fechas de lectura del mes contra el mes

anterior se obtiene los dias de facturacion real.
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i4 * 06/10/2007 9 29
23 * 08/11/2007 62 33
22 * 07/12/2007 91 29
21 * 08/01/2008 123 32
20 # 07/02/2008 153 30
15 N 07,/03/2008 182 29
18 * 07/04/2008 31 31
17 M 08/05/2008 a2 31
18 * 07/06/2008 30 30
15 * 07/07/2008 a0 30
14 * 07/08/2008 91 31
13 M 03,/09,/2008 123 32
12 N 09/10/2008 31 31
11 M 08/11/2008 30 30
10 M 06/12/2008 iB 28
9 * 08/01/2009 33 33
8 M 07/02/2009 63 30
7 * 09/03/2009 30 30
o M 07/04,/2009 59 29
5 N 09,/05,/2009 32 32
4 * 08/06/2009 30 30
3 * 07/07/2009 59 29
2 M 08/08/2009 91 32
1 * 08,/09,/2009 31 31
0 M 09/10/2009 a2 31

Figura 30: Dias de facturacion real y calculada.
Elaboracion: La autora

De la figura, se puede, se visualiza que el dia de facturacion real para el
periodo 15 es la diferencia de la fecha de lectura del periodo 15 menos la
fecha de lectura del periodo 16.
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17 N 08/05/2008 62 31
16| ,*! |o7/06/2008] ™=y 30 30
15| 1 *, |o7/07/2008 60 (30)
14 "« 1 |07/08/2008| =4 91 31
13| , N} |os/09/2008 123 32

D15= Feclectura_15 - FeclLectura_16

D15= 2008-07-07 - 2008-06-07 = 30

+
+

60
91
123

Dias
acumulados

Figura 31: Ejemplo de calculo real de los dias de facturacion.

Elaboracion: La autora

o Consumo promedio Diadrio: Es resultado del consumo mensual entre

la cantidad de dias de facturacion real.

Preparacion y limpieza de datos

En esta actividad, se procedera a definir los procedimientos a seguir para

preparar los datos.

Elaboracion de ETL

Para el proceso de ETL se utilizardn procedimientos almacenados para
cargar la informacion desde las fuentes de informacion hasta las tablas
intermedias Consumos y Maestro donde estara la informacién para luego

sera cargada con un proceso ETL a la tabla dbo.Consulta que contiene los

patrones de comportamiento.
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Tablas a Utilizar en el proceso de ETL

A continuacion, se describen las tablas temporales a utilizarse en la

preparacion de datos.

Tabla 18: Tablas a utilizar en el proceso ETL para la Preparacion de Datos

1. BaseConsumoPre Carga de En esta tabla se importa los
datos consumos tal como estan en la

base de datos original para permitir

la carga directa. Todas sus

columnas son de tipo

nvarchar(255).
2. ValorizaciénPre Carga de En esta tabla se importa los
datos registros con casos de hurto tal

como estan en la base de datos
original, como todas sus columnas
son de tipo varchar para permitir la
carga directa.
3. BaseConsumo Pre Esta tabla contiene los consumos
Procesamiento ya convertidos al tipo de dato
necesario para su analisis. A la
tabla BaseConsumo se aplico
algunos procesos para permitir su
carga, como por ejemplo las
Fechas de dltima deteccién
mayores que la fechas del analisis
establecido en la tabla periodo

actual.
4. Valorizacién Pre Esta tabla se carga desde la tabla
Procesamiento valorizacionPre, donde las

columnas son convertidas a sus
tipos de datos correspondientes y
fitrados por la fecha fin
recuperaciéon que pertenezcan al
rango permitido establecido en la
tabla Periodo actual.

5. Consumo Pre Esta tabla tiene Ila misma

Procesamiento estructura que la tabla

BaseConsumo pero con consumos
promediados. Debido a que la tabla
BaseConsumo contiene una
correccibn a los  consumos
mensuales en los casos en que
haya consumos acumulados vy
luego distribuyendo el consumo del
cliente.

6. Maestro Pre Esta tabla contienen los datos que

Procesamiento han pasado por un filtro de acuerdo

a ciertos parametros establecidos.
Los consumos en esta tabla son
consumos promedio diario. (
Clientes con estado Habilitado y
tarifa BT5 B)
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En esta tabla se almacenaron las
fechas de andlisis para cada tipo
de proceso Entrenamiento y
Despliegue.

En esta tabla se crea almacenaron
los criterios para filtrar la tabla
Consumo y producir la tabla
Maestro.

Esta tabla se crea utilizando la
tabla Maestro y la tabla
Valorizacién se selecciona todos
los casos de hurtos y los casos de
no hurtos, servira para la creacion
del modelo base.

7. PeriodoActual Pre
procesamiento

8. FiltroMaestro Pre
Procesamiento

9. Consulta Modelado

Elaboracion: La autora

En la siguiente seccidn, se presenta el detalle de cada una de las columnas
de las tablas indicadas en el cuadro anterior.
Diccionario de Datos

Tabla BaseConsumoPre

Tabla 19: Diccionario de Datos de la Tabla BaseConsumoPre

NumeroCuenta nvarchar(255 null Indica el nimero de cuenta del cliente
)
NumeroServicio nvarchar(255 null Indica el nimero de servicio de la
) cuenta. Es igual al nimero de cuenta.
Nombre nvarchar(255 null Nombre del cliente
Direccion nvarchar(255 null Direccion del cliente
)
CodigoDistrito nvarchar(255 null cédigo del distrito de residencia del
) cliente
Distrito nvarchar(255 null Nombre del Distrito de residencia del
) cliente
Sector nvarchar(255 null Sector en el que se encuentra ubicada
) la casa del cliente
Zona nvarchar(255 null Zona a la que pertenece el sector
)
Correlat nvarchar(255 null -
)
SucursalComercial nvarchar(255 null -
)
CodigoActividadComercial nvarchar(255 null Cadigo de la actividad comercial a la
) gue se dedica el cliente.
ActividadComercial nvarchar(255 null Nombre de la actividad comercial a la
) gue se dedica el cliente
Tarifa nvarchar(255 null -
)
TipoRedElectrica nvarchar(255 null Tipo de red eléctrica a la que pertenece
) el cliente.
Potencia nvarchar(255 null -
)
TipoCliente nvarchar(255 null Tipo de cliente
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EstadoServicio
EstadoCliente

Fecha_UIt_Deteccion

Codigolrregularidad_Ult_Detecci
on

Irregularidad_Ult_Deteccion

NumeroNatificacion_Ult_Detecci
on

Afio_NumeroExpediente
Medidor

Marca

Modelo

Fase

Factor

[Estado Medidor]
Feclnstalacion
[Sello Medidor]
[Sello Bornera]
[Sello Contraste]
[SET]
Alimentador
SED

Llave

FecLectura_i

[Dias Fact_i]

[Clave Lect_i]

[Clave Fact_i]

Consumo_i

)

nvarchar(255

)
nvarchar(255

)
nvarchar(255

)

nvarchar(255
)
nvarchar(255
)
nvarchar(255

)

nvarchar(255

)
nvarchar(255

)
nvarchar(255

)

nvarchar(255

)
nvarchar(255

)

nvarchar(255

nvarchar(255

)

nvarchar(255

nvarchar(255
)

nvarchar(255

)
nvarchar(255
)

nvarchar(255

)

nvarchar(255

)
nvarchar(255

)
nvarchar(255

nvarchar(255

)

nvarchar(255
)

nvarchar(255
)

nvarchar(255
)

nvarchar(255

)

null

null

null

null

null

null

null

null

null

null

null

null

null

null

null

null

null

null

null

null

null

null

null

null

null

null

Fecha en que ha sido detectado como
hurtador por Gltima vez en todo su
historial.

cédigo de irregularidad de la dltima
deteccioén de hurto

Nombre de la Irregularidad de la Gltima
deteccién de hurto

Numero de Notificacién de la Ultima
deteccion de hurto

Afo del nimero del expediente.
Medidor que tiene instalado el cliente.
Marca del medidor

Modelo del medidor

Estado en que se encuentra el medidor.

Fecha de instalacién del medidor.

Fecha de lectura del mes “i’. Se repite
25 veces. Desde i>=0 e i<=24.
Correspondiente al consumo del cliente
Dias facturados del mes “i". Se repite 25
veces. Desde i>=0 e i<=24.
Correspondiente al consumo del cliente
Clave de lectura del mes “i”. Se repite
25 veces. Desde i>=0 e i<=24.
Correspondiente al consumo del cliente
Clave de facturacion del cliente para el

mes nimero “i

wn
|

Consumo del mes “i” se repite 25
veces. Desde i>=0 e i<=24. Medido en
Kw

Elaboracion: La autora
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Tabla ValorizacionPre

Tabla 20: Diccionario de datos de la Tabla ValorizacionPre

NumeroCuenta

NumeroServicio

Numerolnspeccion

ARoExpediente
NumeroExpediente
FechaCreacion

FechalnicioRecupero

FechaFinRecupero

TotalEnergia

TotalRecupero
Totallntereses
TotalMoras

nvarchar(255)

nvarchar(255)

nvarchar(255)

nvarchar(255)
nvarchar(255)
nvarchar(255)

nvarchar(255)

nvarchar(255)

nvarchar(255)

nvarchar(255)
nvarchar(255)
nvarchar(255)

null

null

null

null
null
null

null

null

null

null
null
null

Indica el nUmero de cuenta del
cliente

Indica el niUmero de servicio de la
cuenta. Es igual al nUmero de
cuenta.

Indica el nUmero de la inspeccién
realizada

Indica el afio del expediente.

Indica el numero del expediente.

Sefiala la fecha de creacién de la
valorizacion

Indica la fecha de inicio del
recupero. La fecha en que
comenzé a hurtar

Indica la fecha de fin de
recupero. La fecha en que ya se
control6 el problemay ya no esta
hurtando.

Senfala el total de energia
hurtada.

Sefiala el total recuperado.

Elaboraciéon: La autora

Tabla BaseConsumo

Tabla 21: Diccionario de Datos de la Tabla BaseConsumos

NumeroCuenta

NumeroServicio

Nombre
Direccion
CodigoDistrito
Distrito

Sector

Zona

int Indica el nimero de
cuenta del cliente

int Indica el nimero de
servicio de la cuenta.
Es igual al nimero de
cuenta.

nvarchar(255 null Nombre del cliente

)

nvarchar(255 null Direccion del cliente

)

int null cédigo del distrito de
residencia del cliente

nvarchar(255 null Nombre del distrito de

) residencia del cliente

int null Sector en el que se
encuentra ubicada la
casa del cliente

int null Zona ala que
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Correlat
SucursalComercial
CodigoActividadComercial

ActividadComercial

Tarifa

TipoRedElectrica

Potencia
TipoCliente

EstadoServicio
EstadoCliente

Fecha_Ult_Deteccion

Codigolrregularidad_Ult_Detec
cion

Irregularidad_Ult_Deteccion

NumeroNotificacion_UIt_Detec
cion

Afio_NumeroExpediente
Medidor

Marca

Modelo

Fase

Factor
[Estado Medidor]

Feclinstalacion
[Sello Medidor]
[Sello Bornera]

[Sello Contraste]

int
int
nvarchar(255

)

nvarchar(255

)

nvarchar(255

)

nvarchar(255

)

float
nvarchar(255

)
int
nvarchar(255

)

datetime

nvarchar(255

)

nvarchar(255

)

int

nvarchar(MA
X)
int

nvarchar(255

)
nvarchar(255

)

nvarchar(255

)
int
nvarchar(255

)

datetime

nvarchar(255

)
nvarchar(255

)

nvarchar(255

)
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null
null
null

null

null

null

null
null

null
null

null

null

null

null

null

null

null

null

null

null
null

null

null

null

null

Cddigo de la actividad
comercial a la que se
dedica el cliente.
Nombre de la
actividad comercial a
la que se dedica el
cliente

Tipo de red eléctrica a
la que pertenece el
cliente.

Tipo de cliente

Fecha en que ha sido
detectado como
hurtador por dltima
vez en todo su
historial.

cédigo de
irregularidad de la
Gltima detecciéon de
hurto

Nombre de la
Irregularidad de la
Ultima deteccién de
hurto

Numero de
Notificacion de la
Ultima deteccién de
hurto

Afio del nimero del
expediente.
Medidor que tiene
instalado el cliente.
Marca del medidor

Modelo del medidor

Estado en que se
encuentra el medidor.
Fecha de instalacién
del medidor.



[SET]

Alimentador
SED

Llave
FecLectura i

[Dias Fact _i]

[Clave Lect_i]

[Clave Fact _i]

Consumo_i

Tabla Valorizacién

Elaboracion: La autora

nvarchar(255

)

nvarchar(50)
nvarchar(255

)
int
datetime

int

nvarchar(255

)

nvarchar(255
)

int

null -

null -

null -

null -

null Fecha de lectura del
mes namero “i” del
cliente. Para nuestro
caso se nos dio la
tabla desde i>=0 e
i<=24

null Dias facturados en el
mes namero “i” del
cliente

null Clave de lectura del
cliente para el mes
numero “”

null Clave de facturacion
del cliente para el mes
numero “”

null Consumo en el mes

numero “i” en kw

Tabla 22: Diccionario de Datos de la Tabla Valorizacion

NumeroCuenta

NumeroServicio

Numerolnspeccion

ARoExpediente
NumeroExpediente

FechaCreacion

FechalnicioRecuper
o}

FechaFinRecupero

TotalEnergia

TotalRecupero
Totallntereses
TotalMoras

int

int

int

int
int
datetime

datetime

datetime

float

float
float
float

Elaboracion: La autora

null
null

null

null

null

null

null
null
null
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Indica el nimero de cuenta del
cliente

Indica el nimero de servicio
de la cuenta. Es igual al
nimero de cuenta.

Indica el nimero de la
inspeccién realizada

Indica el afio del expediente.

Indica el nimero del
expediente.

Sefiala la fecha de creacion de
la valorizacion

Indica la fecha de inicio del
recupero. La fecha en que
comenzo a hurtar

Indica la fecha de fin de
recupero. La fecha en que ya
se control6 el problemay ya
no esta hurtando.

Senfala el total de energia
hurtada.

Sefiala el total recuperado.



Tabla Consumo

Tabla 23: Diccionario de Datos de la Tabla Consumos

NumeroCuenta X
NumeroServicio X
Nombre

[Clave Fact_0]
Consumo_0

CodigoFacturacion

PromedioConsumo

Tabla Maestro

int

int
nvarchar(255)
nvarchar(255)
int

nvarchar(255)

int

null

null

null

null

null

Indica el nimero de cuenta del
cliente

Indica el nimero de servicio de
la cuenta. Es igual al nimero de
cuenta.

Nombre del cliente

Clave de facturacion del cliente
para el mes 09/2009

Consumo en el mes 09/2009 en
kw

Indica los periodos de
facturacién concatenados:
NNNNNN*NNNNNNNNNNNNN
NNNNN

Indica el consumo promedio

Elaboracion: La autora

Tabla 24: Diccionario de Datos de la Tabla Maestro

NumeroCuenta

NumeroServicio

CodigoDistrito
Distrito

Sector

Zona

CodigoActividadComercial

ActividadComercial

Tarifa
TipoRedElectrica

Potencia

int

int

int

nvarchar(255)

int

int

nvarchar(255)

nvarchar(255)

nvarchar(255)

nvarchar(255)

float
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Indica el nimero de
cuenta del cliente

Indica el nimero de
servicio de la cuenta. Es
igual al nimero de

cuenta.
null cadigo del distrito de
residencia del cliente
null Nombre del distrito de
residencia del cliente
null Sector en el que se

encuentra ubicada la
casa del cliente

null Zona a la que pertenece
el sector
null Cadigo de la actividad

comercial a la que se
dedica el cliente.

null Nombre de la actividad
comercial a la que se
dedica el cliente

null -

null Tipo de red eléctrica a la
gue pertenece el cliente.

null -



EstadoServicio
EstadoCliente
Marca
Modelo

Fase

Factor

[SET]
Alimentador
SED

Llave
HurtoMeses

Hurtold

Consumo_i

Hurto_i

Tabla Periodo Actual

int
nvarchar(255)
nvarchar(255)
nvarchar(255)
nvarchar(255)
int
nvarchar(255)
nvarchar(50)
nvarchar(255)
int

int

varchar(255)

decimal(20, 4)

varchar(255)

null -

null -

null Marca del medidor
null Modelo del medidor
null -

null -

null -

null -

null -

null -

null Cantidad de meses en
los que ha hurtado

null Indica 'si' si es que ha
hurtado alguna vez en los
Gltimos 25 meses.

0 Consumo en el mes
kw. Tenemos 25
columnas de este tipo,
una por cada mes

no Indica 'si' si es que ha
hurtado en el mes “i.
Tenemos 25 columnas
de este tipo.

I en

Elaboracion: La autora

Tabla 25: Diccionario de Datos de la Tabla PeriodoActual

Fechalni

FechaFin

PeriodoBase

Operacion

PrimeraDeteccion

datetime null
datetime null
varchar(50) null
varchar(100) null
datetime null
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Indica la Fecha inicial a analizar
considerar que siempre empiece
por la primera semana de cada
mes.

Indica la Fecha final de analisis
considerar que siempre
pertenezca a la Ultima semana
del mes.

Cantidad de meses en los que
ha hurtado.

Indica 'si' si es que ha hurtado
alguna vez en los dUltimos 25
meses.

Indica 'si' si el registro tiene un
hurto en el dltimo mes.

Elaboracion: La autora



Tabla FiltroMaestro

Tabla 26: Diccionario de Datos de la Tabla FiltroMaestro

Columna varchar(1000) null Indica la columna que se va a
filtrar, para este caso ‘Tarifa’

Valores varchar(1000) null Indica el valor de la columna
(BT5 B)

Estado varchar(1000) null Indica el estado de la tarifa BT5

B, para este caso es el valor 1.
Elaboracion: La autora

Tabla Consulta

Tabla 27: Diccionario de Datos de la Tabla Consulta

idT X int Indica la numeracién de los
casos de hurto y no hurto que
existen.

NumeroCuenta X int Indica el ndmero de cuenta del
cliente

HurtoMeses int null Cantidad de meses en los que
ha hurtado

Hurtold varchar(255) null Indica 'si' si es que ha hurtado
alguna vez en los Ultimos 25
meses.

HurtoldK varchar(255) null Indica 'si' si el registro tiene un
hurto en el dltimo mes.

Consumo_i decimal(20, 0 Consumo en el mes “i” en kw.

4) Tenemos 25 columnas de este

tipo, una por cada mes

Hurto_i varchar(255) no Indica 'si' si es que ha hurtado
en el mes “’. Tenemos 25

columnas de este tipo.
Elaboracion: La autora

Importacion de datos

BaseConsumoPre y ValorizacionPre son las tablas encargadas de recibir
los datos iniciales y almacenarlos en las tablas BaseConsumo y
Valorizacion, a través de los procedimientos almacenados
sp_Carga_Bases_Consumos y sp_Carga_Valorizacion. Se extraeran los
datos desde las tablas BaseConsumoPre y ValorizacionPre para
convertirlos a las estructuras establecidas de las tablas BaseConsumo y

Valorizacion.
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Paso para importar datos originales

1.- Crear las tablas BaseConsumoPre y ValorizacionPre todas con tipo de
dato nvarchar (255) para no perder datos en la carga luego en un
segundo proceso se formateara los datos segun corresponda.

Script de creacion de tablas donde se cargaran fuentes originales.

USE BD Taller Tesis
GO

SET QUOTED IDENTIFIER ON
GO

CREATE TABLE [dbo]. [BaseConsumoPre] (
[NumeroCuenta] [nvarchar] (255) NULL,
[NumeroServicio] [nvarchar] (255) NULL,
[Nombre] [nvarchar] (255) NULL,

[Direccion] [nvarchar] (255) NULL,
[CodigoDistrito] [nvarchar] (255) NULL,

Distrito] [nvarchar] (255) NULL,

Sector] [nvarchar] (255) NULL,

Zona)] [nvarchar] (255) NULL,

Correlat] [nvarchar] (255) NULL,

[SucursalComercial] [nvarchar] (255) NULL,

[CodigoActividadComercial] [nvarchar] (255) NULL,

[ActividadComercial] [nvarchar] (255) NULL,

[Tarifa] [nvarchar] (255) NULL,

[TipoRedElectrica] [nvarchar] (255) NULL,

[Potencia] [nvarchar] (255) NULL,

[TipoCliente] [nvarchar] (255) NULL,

[EstadoServicio] [nvarchar] (255) NULL,

[EstadoCliente] [nvarchar] (255) NULL,

[Fecha Ult Deteccion] [nvarchar] (255) NULL,

[CodigoIrregularidad Ult Deteccion] [nvarchar] (255)

NULL,

Irregularidad Ult Deteccion] [nvarchar] (255) NULL,

NumeroNotificacion Ult Deteccion] [nvarchar] (255) NULL,

Afio_NumeroExpediente] [nvarchar] (255) NULL,

Medidor] [nvarchar] (255) NULL,

Marca] [nvarchar] (255) NULL,

Modelo] [nvarchar] (255) NULL,

Fase] [nvarchar] (255) NULL,

Factor] [nvarchar] (255) NULL,

Estado Medidor] [nvarchar] (255) NULL,

FecInstalacion] [nvarchar] (255) NULL,

Sello Medidor] [nvarchar] (255) NULL,

Sello Bornera] [nvarchar] (255) NULL,

Sello Contraste] [nvarchar] (255) NULL,

SET] [nvarchar] (255) NULL,

Alimentador] [nvarchar] (50) NULL,

SED] [nvarchar] (255) NULL,

Llave] [nvarchar] (255) NULL,

FecLectura 24] [nvarchar] (255) NULL,

Dias Fact 24] [nvarchar] (255) NULL,

Clave Lect 24] [nvarchar] (255) NULL,

Clave Fact 24] [nvarchar] (255) NULL,

Consumo_24] [nvarchar] (255) NULL,

[
[
[
[

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[

84



[FecLectura 23] [nvarchar] (255) NULL,
[Dias Fact 23] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Lect 23] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Fact 23] [nvarchar] (255) NULL,
[Consumo_ 23] [nvarchar] (255) NULL,
[FecLectura 22] [nvarchar] (255) NULL,
[Dias Fact 22] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Lect 22] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Fact 22] [nvarchar] (255) NULL,
[Consumo_22] [nvarchar] (255) NULL,
[FecLectura 21] [datetime] NULL,
[Dias Fact 21] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Lect 21] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Fact 21] [nvarchar] (255) NULL,
[Consumo_21] [nvarchar] (255) NULL,
[FecLectura 20] [nvarchar] (255) NULL,
[Dias Fact 20] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Lect 20] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Fact 20] [nvarchar] (255) NULL,
[Consumo_20] [nvarchar] (255) NULL,
[FecLectura 19] [nvarchar] (255) NULL,
[Dias Fact 19] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Lect 19] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Fact 19] [nvarchar] (255) NULL,
[Consumo_19] [nvarchar] (255) NULL,
[FecLectura 18] [nvarchar] (255) NULL,
[Dias Fact 18] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Lect 18] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Fact 18] [nvarchar] (255) NULL,
[Consumo_ 18] [nvarchar] (255) NULL,
[FecLectura 17] [nvarchar] (255) NULL,
[Dias Fact 17] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Lect 17] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Fact 17] [nvarchar] (255) NULL,
[Consumo_17] [nvarchar] (255) NULL,
[FecLectura 16] [nvarchar] (255) NULL,
[Dias Fact 16] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Lect 16] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Fact 16] [nvarchar] (255) NULL,
[Consumo_16] [nvarchar] (255) NULL,
[FecLectura 15] [nvarchar] (255) NULL,
[Dias Fact 15] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Lect 15] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Fact 15] [nvarchar] (255) NULL,
[Consumo_15] [nvarchar] (255) NULL,
[FecLectura 14] [nvarchar] (255) NULL,
[Dias Fact 14] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Lect 14] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Fact 14] [nvarchar] (255) NULL,
[Consumo_14] [nvarchar] (255) NULL,
[FecLectura 13] [nvarchar] (255) NULL,
[Dias Fact 13] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Lect 13] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Fact 13] [nvarchar] (255) NULL,
[Consumo_13] [nvarchar] (255) NULL,
[FecLectura 12] [nvarchar] (255) NULL,
[Dias Fact 12] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Lect 12] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Fact 12] [nvarchar] (255) NULL,
[Consumo_12] [nvarchar] (255) NULL,
[FecLectura 11] [nvarchar] (255) NULL,
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)

[Dias Fact 11] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Lect 11] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Fact 11] [nvarchar] (255) NULL,
[Consumo_11] [nvarchar] (255) NULL,
[FecLectura 10] [nvarchar] (255) NULL,
[Dias Fact 10] [int] NULL,
[Clave Lect 10] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Fact 10] [nvarchar] (255) NULL,
[Consumo_10] [nvarchar] (255) NULL,
[FecLectura 9] [nvarchar] (255) NULL,
[Dias Fact 9] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Lect 9] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Fact 9] [nvarchar] (255) NULL,
[Consumo_ 9] [nvarchar] (255) NULL,
[FecLectura 8] [nvarchar] (255) NULL,
[Dias Fact 8] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Lect 8] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Fact 8] [nvarchar] (255) NULL,
[Consumo_8] [nvarchar] (255) NULL,
[FecLectura 7] [nvarchar] (255) NULL,
[Dias Fact 7] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Lect 7] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Fact 7] [nvarchar] (255) NULL,
[Consumo_7] [nvarchar] (255) NULL,
[FecLectura 6] [nvarchar] (255) NULL,
[Dias Fact 6] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Lect 6] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Fact 6] [nvarchar] (255) NULL,
[Consumo_6] [nvarchar] (255) NULL,
[FecLectura 5] [nvarchar] (255) NULL,
[Dias Fact 5] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Lect 5] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Fact 5] [nvarchar] (255) NULL,
[Consumo_ 5] [nvarchar] (255) NULL,
[FecLectura 4] [nvarchar] (255) NULL,
[Dias Fact 4] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Lect 4] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Fact 4] [nvarchar] (255) NULL,
[Consumo_4] [nvarchar] (255) NULL,
[FecLectura 3] [nvarchar] (255) NULL,
[Dias Fact 3] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Lect 3] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Fact 3] [nvarchar] (255) NULL,
[Consumo_3] [nvarchar] (255) NULL,
[FecLectura 2] [nvarchar] (255) NULL,
[Dias Fact 2] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Lect 2] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Fact 2] [nvarchar] (255) NULL,
[Consumo_ 2] [nvarchar] (255) NULL,
[FecLectura 1] [nvarchar] (255) NULL,
[Dias Fact 1] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Lect 1] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Fact 1] [nvarchar] (255) NULL,
[Consumo_ 1] [nvarchar] (255) NULL,
[FecLectura 0] [nvarchar] (255) NULL,
[Dias Fact 0] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Lect 0] [nvarchar] (255) NULL,
[Clave Fact 0] [nvarchar] (255) NULL,
[Consumo_ 0] [nvarchar] (255) NULL

ON [PRIMARY]
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USE BD Taller Tesis
GO

SET ANSI NULLS ON
GO

SET QUOTED IDENTIFIER ON
GO

CREATE TABLE [dbo].[ValorizacionPre] (
[NumeroCuenta] [nvarchar] (255) NULL,
[NumeroServicio] [nvarchar] (255) NULL,
[NumeroInspeccion] [nvarchar] (255) NULL,
[AficExpediente] [nvarchar] (255) NULL,
[NumeroExpediente] [nvarchar] (255) NULL,
[FechaCreacion] [nvarchar] (255) NULL,
[FechaInicioRecupero] [nvarchar] (255) NULL,
[FechaFinRecupero] [nvarchar] (255) NULL,
[TotalEnergia] [nvarchar] (255) NULL,
[TotalRecupero] [nvarchar] (255) NULL,
[TotalIntereses] [nvarchar] (255) NULL,
[TotalMoras] [nvarchar] (255) NULL

) ON [PRIMARY]

2.- Cargar las fuentes iniciales Ir a Task > Import Data

BEMICTOSOTE 3UL SEIVEY M nag emerit I O
File Edit View Project Debug Tools Window Community Help
S NewQuery | iy | i v B [ Ly 5 W 0
Joject Explorer -3 X 5QLQuery3
Connect- 47 41 BS USE BD
= GO
= [ MWTYAQKMOT26HN (SQL Server 10.50.1600 - DIR\j flores.coaguila)
B [ Databases Jranan
@ [l System Databases SET N
# [ Database Snapshots GO
i | BaseEmpresa
& | ) BD_Empresa_Flec_Mart SET QU
@® | J BD_Empresa_Mart GO
@ | BD_Optimiza
ERT] B0 _Taller Tecicl [ CREATE
@ (@ Dat New Database... I [N
=a Eb New Query Detach... i
—— Script Databaseas  » b
=3 Take Offline
@3 Tasks L4 Bring Online
@ [l View - L
@ B Sy Policies » Shrink .
@ LJ Pro Facets Back Up... F
ELASe Siant Pawershell Restore R
@ @ Stor|
@ [ Sec Reports 4 Mirror...
@ 1§ Modely Rename Launch Database Mirroring Menitor...
@ |J Report§ ShinT on L
@ L Reports Delete ip Transaction Logs...
@ [ Security Refresh Generate Scripts...
@ 8 Server Obje Properties Extract Data-tier Application...
@ (3 Replication fei Dato-tier Aoplicati
= Ca Manugement gister as Data-tier Application...
@[3 SQL Server Agent Import Data...
Export Data...

Figura 32: Importacion de fuentes de datos originales.

Elaboracion: La autora
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3- Seleccionar el tipo de Origen de Datos, en este caso es un archivo de

Microsoft Accsses Database.

4 SQL server import and (e e —
|
Choose a Data Source
Select the source from which to copy data. N
QU
Data source: R Microsoft Access zl
To connect, select 2 database and provide a user name and password. You may need to specify
advanced options.
File name:
|C:\Johanna\Peuond\TESIS USMP\2014\Semana 12\Informacién Inicial a Investi Browse...
User name: |
Password: |
Help <Back Next > F Cancel |

Figura 33: Seleccion de Tipo de Archivo de Origen de Datos.

Elaboracién: La autora

4.- Cargar el archivo de Accsses .

L SQL Server Import and Export Wizard

Choose a Data Source _
Select the source from which to copy data ' - earch nfermacian inicial o n
ize v - B
Data source: Microsoft Access <] 5
_ PP Ducmodhes  Tpe
Tocomet B Dt OO . Mool Aces
e 1 Downloads

%) Recent Places
File name
€ Johanna\Persona\TESIS USNP\2014\Semana 12\ fomacién Ficd 3 Ivess Eronse |I Libe

A Libraries

¥ Documents
User name & Masic
Password &= Pictures

B Videos B

Advanced
™ Computer
f 05Disk (C)
6 Local Disk @)~ [ "
File name: - TR ~ | Microsoft Access Files ("mdb) ~|
e
—_—————
Help <Back Next> Cancel

Figura 34: Seleccién de Origen de Destino de archivos originales.

Elaboracion: La autora
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5.- Seleccionar el destino y a que BD se cargara los datos.

4 SQL Server Import and 2 =5 ‘
Choose a Destination
Specify where to copy data to.
Q
Destination I & sQL Server Native Client 10.0 L]
Server name [MW7YAQKMOT26HN |
Authentication
@ Use Windows Authentication
" Use SQL Server Authentication
User name: I
Password [
Database vl Refresh
[ = |
Hep | cBack [ Net> | Cancel
£

Figura 35: Seleccion de Base de Datos donde se cargaran las fuentes
iniciales.

Elaboracion: La autora

6.- Seleccionamos copiar datos uno o mas tablas o vistas a la BD.

450 s e e v
Specify Table Copy or Query
Speci

ify whether 10 copy one or more tables and views or 1o copy the results of a query
from the data source.

|

% Copy data from one or more tables or views
Use this option to copy all the data from the existing tables or views in the source database.

" Write a query to specify the data to transfer

Use this option to write 2n SQL query to manipulate or to restrict the source data for the copy
operation

Help <Back ”_Next——>] Cancel I

4

Figura 36: Seleccion de datos a copiar a la Base de Datos.

Elaboracion: La autora
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7.- Elegimos el origen y el nombre de la tabla destino creada en la BD.

Select Source Tables and Views
Choose one or more tables and views to copy.
|
Tables and views:
] Source o |
v ] "Maestro’ .i {dbo] [BaseConsumoPre] j
Edit Mappings | Preview. |
Help <Back |[ News> | | concel |
£

Figura 37: Seleccion de tabla destino en la Base de datos.
Elaboracién: La autora

8.- Validamos que las columnas origen correspondan con las columnas

destinos y se cargue completamente los datos.

50 g et

Review Data Type Mapping
Select a table to review how its data types map to those in the destination. Also, select
how the wizard handles conversion issues. “u
Table.
| Source | ] Destination
1\ Maestro 2 dbo] [BaseConsumoPre]
« 0 'iC
Data type mapping:
|Sa.meCclum|SouoeTwe ]De‘rmeoﬁm]DmmTy.,IComm]%&w-
1\ NumeroCuenta  Long NumeroCuenta nvarchar v Use Glol
1\ NumeroServicio Long Numero Servicio nvarchar v Use Glol
& Nombre VarChar Nombre nvarchar
& Dweccion VarChar Direccion nvarchar e col 3 Eaas
A Detto  Long Ouito is column does not need co
& Distrito VarChar Distrito nvarchar
|1\ Sector Long Sector nvarchar 2 Use Glol ~
< " »
To view conversion details, double-click the row that contains the column source type to be converted.
On Error (global) Fail >
On Truncation (global) Fai >
Help <Back [ Next> | Finish>» | Cancel |
]

Figura 38: Seleccionar las columnas de origen y destino en la carga
coincidan.

Elaboracion: La autora
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9.- Se carga todos los datos de la fuente original a la tabla destino.

3 S Server import g St e N === =
The execution was successful A
3
@ 11 Total 0 Emor
Sucoces 11 Success 0 Warning
Details
| Action | Stetus | Message

@ Intiskzng Data Fow Task Success

@ Intaizng Connections Success

& Setting SQL Command Success

@ Setting Source Connection Success

@ Setting Destination Connection Success

@ Vakdating Success

@ Prepare for Execute Success

@ Pre-execute Success

@ Ewoding Success

(i) Copying to [dbo] [BaseConsumoPre] Success 14 W tran:

@ Postexscute Success

|__seet |
V.

Figura 39: Validacion de carga satisfactoria.

Elaboracion: La autora

10.- Los mismos pasos seguimos para cargar los datos originales de

Valorizaciones cambiamos el tipo de origen de datos en este caso seria
de tipo txt.

Procedimientos desarrollados para la preparacion de datos:

A continuacién, se definiran todos los procedimientos que participan en la
preparacion inicial de Datos:

sp_0_Carga_Bases_Consumos

sp_0_base_total J

sp_5fechaperiodo

sp_0_Carga_Valorizacion

\‘ sp_0_carga total |

sp_2 carga_hurto_maestro

sp_3_carga_hurto_casos

sp_1_prepara_datos

sp_1iprepara_consumo_promediado_mes_sub

sp_1irango_codigo_facturacion

sp_2carga_hurto_maestro_sub

sp_2carga_hurto_maestro_rango

sp_3carga_hurto_Consulta_hurto_sub

Figura 40: Secuencia de procedimiento de preparacion de Datos

Elaboracion: La autora
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Procedimiento sp_0_base_total

Este es el procedimiento principal o base que inicia todo el proceso donde se
configura los parametros iniciales y se define los procedimientos
almacenados que se utilizaran en la etapa de pre procesamiento.

Tener especial consideracion para los valores de estos parametros, debido a
gue es sensibles por lo que su cambio debe ser informado al proveedor.

CREATE PROCEDURE [dbo].[sp O base total] AS

BEGIN

declare @FechalIni datetime
declare @FechaFin datetime
declare @PrimeraDeteccion datetime
declare @K int

declare @PeriodoBase varchar (20)
declare @Operacion varchar (100)
declare @ConsumoMinimo decimal (20, 4)
declare @DiasMax33 int

select @K=12

select @ConsumoMinimo=1.0

select @DiasMax33=33

delete from Consumo
delete from Maestro
delete from Consulta

select @Fechalni = '10/01/2007"
select @FechaFin = '10/31/2009"
select @PrimeraDeteccion = '01/01/1998"
select @Operacion = 'Entrenamiento'

delete from PeriodoActual
where Operacion ='Entrenamiento'

exec sp_b5fechaperiodo @FechaFin, @PeriodoBase output
insert Into PeriodoActual

values (@FechalIni ,Q@FechaFin, @PeriodoBase,
@Operacion, @PrimeraDeteccion)

exec sp 0 carga total @ConsumoMinimo , @K ,@DiasMax33

END

Procedimiento sp_0_Carga_total

Este procedimiento es el segundo en el orden de ejecucién es llamado por el
procedimiento sp_base_total y utiliza los parametros definidos inicialmente

que serviran para realizar el pre procesamiento de datos, recibe los
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parametros de consumo minino, tamafo del vector de consumos y los dias

maximos de facturacion.

CREATE PROCEDURE [dbo].[sp 0O carga total]
(QConsumoMinimo decimal (20,4), @K int ,@DiasMax33 int)as
begin

declare @FechalIni datetime

declare @FechaFin datetime

exec sp_ 0 Carga Bases Consumos
exec sp 0 Carga Valorizacion
exec sp 1 prepara datos @ConsumoMinimo, @K, @DiasMax33

select @FechaIni=FechalIni
from PeriodoActual
where Operacion= 'Entrenamiento'

select @FechaFin =FechaFin
from PeriodoActual
where Operacion= 'Entrenamiento'

exec sp 2 carga hurto maestro @Fechalni,@FechaFin
exec sp_ 3 carga hurto casos @K

end

Definicion de parametros

Debe tener especial cuidado en su registro dado que todos los
procedimientos involucrados hacen uso directo o indirecto de estos
parametros.

Por otro lado, debe tenerse especial cuidado en colocar la configuracion
regional del servidor y de los estaciones cliente en: Panel de Control
—>Configuracion Regional y de Idiomas->Ubicacion->seleccionar Peru
verificar que los nimeros para simbolos decimales se usa el punto (),

simbolos de separacién de miles (,) y separador de listas (,).
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Tabla 28: Descripcion de Parametros del Procedimiento
SP_0 CARGA TOTAL

@Fechalni datetime 10/01/2007 Corresponde al intervalo de
@FechaFin Datetime 10/31/2009 fechas desde las cuales se han
obtenido los datos.

@PrimeraDeteccion Datetime 01/01/1998 Fecha Minima para el campo
Fecha Ult Deteccion

@K int 12 Periodo de andlisis, en este caso
1 afio.

@Operacion varchar(20) Entrenamiento El pardmetro de operacion se
usara seguin el proceso que se
ejecute, puede ser de

‘Entrenamiento’ y ‘Prueba’

@ConsumoMinimo | decimal(20,4) 1.0 Consumo minimo permitido en
Kw.
@DiasMax33 int 33 Este parametro fue creado para

analizar el dia maximo permitido
para el mes 25 (Dia fact_24)

Elaboracion: La autora

Este procedimiento consta de cinco procesos internos:

1. sp_0_Carga_Bases_Consumos : Procedimiento que Carga

informacion inicial.

2. sp_0 _Carga_ Valorizacion : Procedimiento que Carga informacion
inicial.

3. sp_1 prepara_datos . Carga los datos preparados de tabla
BaseConsumo a la tabla Consumo,
prepara Yy limpia los registros que se encuentran en latabla

Consumo através del procedimiento sp_1_ prepara_datos.

4. sp_2 carga_hurto_maestro : Cargar de la tabla Consumo los clientes
habilitados y con tarifa BT5 B a la tabla Maestro, consulta con la tabla
valorizacion para asignar los hurtos mes a mes.

5. sp_3 carga_hurto_casos : Carga a través del procedimiento
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sp_3 _carga_hurto_Maestro.

Carga los casos de hurto de la tabla Maestro y los casos que nunca tuvieron

hurto y colocarlos en la tabla Consulta y esta tabla que se utilizara para crear

el modelo, a través del procedimiento sp_3 carga_hurto_casos.

Tabla 29: Descripcion de Procedimiento SP_0_Carga_Total

PARAMETROS QUE RECIBE
@ConsumoMinimo

@K

@DiasMax33

PARAMETROS DECLARADOS

@Fechalni

@FechaFin

SUB STORE PROCEDURE

>
sp_0_Carga_Bases_Consumos

>
sp_0_Carga_Valorizacion

>
sp_1 prepara_datos

>
sp_2_carga_hurto_maestro

>
sp_3_carga_hurto_casos

TIPO
decimal(20,4)
int

int

TIPO

datetime

Datetime

PARAMETROS
RECIBE

@ConsumoMinim
o}

@K
@DiasMax33

@Fechalni

@FechaFin

@K

DESCRIPCION

Guardara la fecha inicial de la tabla
periodo actual para el tipo
“Entrenamiento”

Guardara la fecha final de la tabla
periodo actual para el tipo
“Entrenamiento”

DESCRIPCION

Este sub proceso se encarga de
preparar la data para que pueda
ser cargada a la tabla principal
BaseConsumo

Este sub proceso se encarga de
preparar la data para que pueda
ser cargada a la tabla principal
Valorizacion

Este sub proceso se encarga de la
preparacién y limpieza de los
datos.

Este sub proceso carga los
consumos promediado diarios y
actualiza si existe un hurto en cada
mes.

Este sub proceso se encarga del
desfase para los casos de hurto.

Elaboracion: La autora
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Procedimiento sp_0 _Carga Bases_Consumos:

El procedimiento almacenado sp_Carga_Bases_Consumos creara un indice
a la tabla BaseConsumoPre luego de la importacion para disminuir el tiempo
del proceso de importacion. El indice permite encontrar en menor tiempo los
registros a eliminar. Se eliminara los registros que tengan fecha de ultima
deteccion fuera del rango establecido. Se eliminara los registros que sean

repetidos y que tengan el mayor sector.
En el cuadro, se detalla el procedimiento.

Tabla 30: Descripcién de Procedimiento
SP_0_CARGA_BASES_CONSUMOS

NOMBRE STORE sp_0_Carga_Bases_Consumos

PROCEDURE

PARAMETROS TIPO DESCRIPCION

DECLARADOS

@NumeroCuenta nvarchar(255) Este parametro guarda los nameros

de cuenta repetidos.

@sector nvarchar(255) Este parametro guarda el sector
méaximo de cada numero de cuenta
repetidos.

@total Int Este parametro es guarda el total de

NUmeros de cuenta repetidos.

@inicial Int Es un contador que va recorriendo
la tabla de numero de cuentas
repetidas.

@AnnoMinimo Int Es el afio minimo que puede tener

la Fecha de ultima deteccién

@AnnoMaximo Int Es el afio maximo que puede tener
la Fecha de ultima deteccion

@fechaMin datetime Es la fecha de primera deteccion de
la tabla periodo actual para el
proceso de entrenamiento

@fechaMax datetime Es la fecha de fin de la tabla periodo
actual para el proceso de
entrenamiento

@contador Int Este parametro mostrara las filas
que se han eliminando.
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SuUB STORE | PARAMETROS PARAMETROS | DESCRIPCION
PROCEDURE RECIBE DEVUELVE

TABLAS Campos SENTENCIAS DESCRIPCION
ACTUALIZADAS
BaseConsumoPre [Fecha_Ult_Deteccio | Delete Se elimina los
n registros que
tengan
Fecha_Ult _Detec
cion diferentes de
nulo y sean
mayores al afo
maximo y
menores que afo
minimo.

Sector Delete Elimina los
registros que
sean repetidos y
gque tengan el
mayor sector

BaseConsumo Todos Insert Inserta los datos
convertidos
segun la
estructura de la
tabla
BaseConsumo

Elaboracion: La autora

Procedimiento sp_0_Carga_Valorizacion

El procedimiento almacenado sp_Carga_Valorizacion hace uso de la tabla
ValorizacionPre (previamente importada) y se encargar de eliminar los
registros que se encuentran fuera del rango establecido y de transferir los

datos a la estructura establecida en la tabla Valorizacion.
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En la tabla, se detalla el procedimiento de carga valorizacion.

Tabla 31: Descripcion de Procedimiento SP_0_CARGA_VALORIZACION

NOMBRE STORE

sp_0_Carga_Valorizacion

PROCEDURE

PARAMETROS TIPO DESCRIPCION

DECLARADOS

@NumeroCuenta nvarchar(255) Este pardmetro guarda los nUmeros de cuenta
repetidos.

@contador Int Es un contador que va almacenando el
namero de registros que se van a eliminar de
la tabla ValorizacionPre en el proceso de
limpieza de la data.

@num Int Este parametro es guarda el total de registros
con fechas fuera de rango.

@p Int Es un contador que va recorriendo la tabla
gue contiene los registros de fechas fuera de
rango.

@fechaMin datetime Es la fecha de primera deteccién de la tabla
periodo actual para el proceso de
entrenamiento

@fechaMax datetime Es la fecha de fin de la tabla periodo actual
para el proceso de entrenamiento

@contador Int Este parametro mostrara las filas que se han
eliminado.

TABLAS Campos SENTENCIA | DESCRIPCION

ACTUALIZADAS S

ValorizaciénPre [NumeroCuenta] Delete Se elimina los registros que

cuyos numero de cuenta
correspondan a fechas fuera
de rango.

Valorizacién Todos Insert Inserta los datos convertidos

segun la estructura de la tabla
Valorizacion.

Elaboraciéon: La autora

Procedimiento sp_1 preparar_datos

Este procedimiento se inicia con la cargar de la tabla BasesConsumos a la

tabla Consumo y ha esta Ultima se le realiza una serie de pasos de

preparacion de datos.
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Pasos de preparacion:

10.

Se carga la columna codigo facturacion como la unién de todas las
claves de facturacién del cliente. Ejemplo de un codigo de facturacion
(NN***TTNNUN*TN).
Se reemplaza dentro del cédigo de facturacién las claves de
facturacion (T) por (N), debido a que estas claves (T) indican que
fueron calculadas te6ricamente o manualmente tal como se leyé en el
momento. Del ejemplo anterior deberia quedar asi
(NN***NNNNUN*NN).
Se eliminan los codigos de facturacion que pertenezcan a clientes que
tengan menos de doce meses (K=12) de habilitados debido a que
este cliente no tendria historia que analizar.
Se actualiza el campo promedio consumo mensual para todos los
registros. Donde promedio consumo de un cliente es la sumatoria de
todos sus consumos entre la cantidad de meses.
Se eliminan los registros que contengan todos los dias de facturacion
igual a cero.
Se eliminan los registros que contengan dentro del cédigo de
facturacion una clave de facturacion cerrada (U).
Se eliminan los registros que contengan un coédigo de facturacion que
termine en (*), debido a que no se podria calcular su consumo promedio
ya que se necesita saber el siguiente mes para calcular el consumo real.
Se eliminaran los registros que tengan el promedio consumo mensual
menor que el consumo minimo permitido establecido como parametro
inicialmente.
Se calculard el consumo promediado mes para los registros que
contengan dentro del cédigo de facturacion un (*) seguido por una (N).
Analizando consumo promediado mes.
Se calcula los dias de facturacion real restando la fecha de lectura del
actual menos la fecha de lectura del mes siguiente. Debido a que al
hacer un andlisis de este campo se detecto dias de facturacién desde 28
hasta 240 dias para un mes. Ejemplo para Dia Fact_23=Fec Lec_23-
Fec Lec_24.
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11.

12.

Se eliminan los dias Fac_24 que sean mayores que el parametro
establecido inicialmente (dias maximo=33), debido a que al hacer un
histograma a los campos dias de facturacion arrojo valores entre 28 y 33
dias el cual se corroboro con el cliente y en efecto era el intervalo que se
trabajaba, y por ser el Ultimo mes de analisis no se tiene los dias de
facturacién del siguiente mes para calcular el dia real para el mes 24.

Se eliminan los registros que tengan algun dia de facturacion igual a
cero, debido a que cuando se realice el calculo de consumo promedio
diario (Valor Consumo/ dias de facturacion) se produciria un resultado

indeterminado.

Preparacion de Datos

TABLA CONSUMO

Creacampo
L3 L Codigo de
Facturacién

Codigos que terminen en (*)
18 registros

- 2992 regstros
Reemplaza
Clave

Clientes que tienen menos de
12 meses de alta

Creacampo 53 registros
Promedio

Consumo

- | Calculaconsumo
promediado mes casos

que empjecen con (") y Elimina registros

terminen en (N) 101 registros

Actualiza campo dias
de facturacion

789 registros

Figura 41: Proceso de Preparacion de Datos.

Elaboraciéon: La autora
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A continuacion, se presenta el cuadro donde se describe al detalle el

procedimiento de preparacion de datos.

Tabla 32: Descripcion de procedimiento Sp_1_ Prepara_Datos

PARAMETROS QUE
RECIBE
@ConsumoMinimo

@K
@DiasMax33

PARAMETROS
DECLARADOS
@NumeroCuenta

@CFbase

@CF
@Base
@Rango
@pIniCF
@pFinCF

@ids

@id

@lenCF

@CFant

SUB
PROCEDURE

>
p_lrango_codigo fact
uracion

STORE

TIPO
decimal(20,4)
int

int

TIPO

int

varchar(255)

varchar(255)
Int
varchar(255)
Int
Int

Int

Int

int

varchar(255)

PARAMETROS
RECIBE
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DESCRIPCION

DESCRIPCION

Este parametro guarda los nimeros de cuenta de
los registros que se encuentras en la tabla
Consumo

Este pardmetro guarda el codigo de facturacion
inicial

Este parametro guarda el codigo de facturacion
Guarda la posicion inicial del @CFbase
Guarda el tamafio del @CFbase

Este pardmetro guarda la posicion inicial

Este pardmetro guarda la posicion Final

Este parametro guarda la cantidad de registros
gue tengan un * en el cédigo de facturacion y un *
al final

Este parametro es un contador

Este parametro guarda el tamafio del cédigo de
facturacion

Este parametro guarda un rango del codigo de
facturacion.

PARAMETROS DESCRIPCION

DEVUELVE

@CF Este proceso devuelve un
@Base rango del codigo de
@pIniCF facturacion y sus posiciones
@pFinCF inicial y final para poder ser

utilizadas en el proceso de



Consumos promediados

> @NumeroCuenta Este proceso recibe los

p_lprepara_consumo  @plIniCF parametros entregados por el

_promediado_mes_su proceso

b @pFinCF sp_1rango_codigo_facturacion
@lenCF y actualiza los Consumos

Promediados

TABLAS Campos SENTENCIAS DESCRIPCION
ACTUALIZADAS
Consumo Todos Insert Carga los datos de la tabla
BaseConsumo y los guarda
en Consumo
CodigoFacturacion  delete Elimina los registros que no

permiten la elaboracién del
Modelo ver Tabla Analisis
del Proceso de eliminacion

PromedioConsumo

Elaboracion: La autora

Procedimiento sp_2 Carga_ Hurto_Maestro

Este proceso carga los consumos promedios diarios de los clientes de la
tabla Consumo a la tabla Maestro con estado habilitado y tarifa BT5 B. La
carga se efectla consultando en la tabla valorizacion los campos fecha de
inicio y fin de recupero de caso de tratarse de un cliente hurtador.

Se actualiza los campos hurtold con el valor ‘si’, y en el campo Hurto_i, se
coloca ‘Si’ durante todo el periodo de inicio y fin de recupero como se
muestra en la figura 15 por otro lado se actualiza el campo HurtoMeses
(cantidad de meses que el cliente hurtd) asi por ejemplo considerando que
un cliente tiene una valorizacién entre los dias 12 de noviembre del 2007 y
el 16 de abril del 2008 estos se traducen en la tabla Maestro como ‘si’ entre

los meses 18 a 23.
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Valorizacién

2007-11-12 | 2008-04-16

1631552

Periodo (24|23 J22 121 (20 19|48 )17 |16 |15|14|13]12|11]10|9 |8 |7 |6 |5 |4 |3 |2 |1 0
Consumo | 152 | 202§ 201 | 152 | 202 |201 |19 | 219 [202 | 201 | 219 | 219 | 227 1221 | 211 |16 | 172 |151 | 84 [ 20 | 4 0 195

Periodo

Afio 717 l7lelalelslele[e[e[sla[ale[olaloloalololalolalsel]
Mes 10 s 67 8 |ofw[nlu]1]2]alals]el7]s]e]mn]
Periodo |24 |23 [22 [21 20 [19]18 [17[16[15[14[13[12[11[10]o[8[7[6[5[a[3[2]1]0]
msw si s si s si nolno|nolnolnolnolnolnolnolnolno|n0|no|no|no|no|no|no|

l_r—l

HurtoMeses=6

Figura 42: Proceso de Carga Hurtos a la tabla Maestro

Elaboracion: La autora

A continuacion, se muestra en el cuadro el detalle los parametros y sub

procesos que utiliza el procedimiento carga hurto maestro.

Tabla 33: Descripcion de Procedimiento SP_2_ Carga_Hurto_Maestro

NOMBRE STORE | sp_2 Carga_Hurto_Maestro

PROCEDURE

PARAMETROS QUE | TIPO DESCRIPCION

RECIBE

@Fechalni Datetime

@FechaFin Datetime

PARAMETROS TIPO DESCRIPCION

DECLARADOS

@idv Int Este parametro es un contador de
los registros que se encuentran en
la tabla valorizacién.

@size Int Este parametro guarda el total de
registros que se encuentran en la
tabla valorizacion.

@NumeroCuenta Int Guarda los nimeros de cuenta de la
tabla valorizacion.

SUB STORE PROCEDURE PARAMETROS PARAMETROS | DESCRIPCION

RECIBE DEVUELVE
sp_2carga_hurto_maestro_su | @NumeroCuenta Este store

b @Fechalni procesa los

@FechaFin parametros
recibidos y
actualiza la tabla

103




Maestro los
campos Hurtold,
Meses y hurtos
por cada mes.

TABLAS Campos SENTENCIAS DESCRIPCION
ACTUALIZADAS
FiltroMaestro Tarifa insert Ingresa datos a
la tabla
FiltroMaestro
Valor
Estado
Maestro EstadoCliente Insert Se filtra a los
Tarifa cliente
habilitados y
tarifa BT5 B
Hurtold Update Se actualiza con
Si
Meses Update Se actualiza con
la cantidad de
meses que se
hurto.
Hurto_i Update Se actualiza mes

a mes si hubo un
hurto

Procedimiento sp_3 carga_hurto_casos

Elaboracion: La autora

Este es el proceso principal del modelo donde los casos de hurto

almacenados en la tabla intermedia Maestro se cargara a la tabla Consulta

gue contendrd todos los patrones de comportamiento de los consumos que

se extraeran

histéricos y 1 mes (ultimo o mas reciente para predecir).

transacciones que consideran (K-1=11) meses de datos

Este procedimiento se encarga de cargar todos los casos de hurto de la

tabla Maestro y analizar hacia atrds K-1 periodos (K es un parametro

asignado al inicio para saber el rango de andlisis.
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Tabla 34: Descripcion de Procedimiento sp_3 carga_hurto_casos

NOMBRE sp_3 carga_hurto_casos

STORE

PROCEDURE

PARAMETRO | TIPO DESCRIPCION

S QUE

RECIBE

@K Int Rango de tiempo a analizar para la crear el
modelo.

PARAMETRO | TIPO DESCRIPCION

S

DECLARADO

S

@contador Int

@id Int Este parametro sera un contador recorrera
registro por registro a los hurtadores.

@NumeroCue | Int

nta

@ocurrencias Int Este parametro guarda el numero total de
hurtadores.

@Hurto_i varchar(255) Este parametro guarda los 24 hurtos.

@i Int

@query varchar(255)

@querycliente | varchar(255) Este parametro guarda los datos
NumeroCuenta, HurtoMeses,Hurtold

@queryhurto varchar(255) Este parametro guarda los 25 hurtos de cada
cliente

@queryconsu | varchar(255) Este parametro guarda los 25 consumos de

mo cada cliente

@c varchar(255) Este parametro guarda una comilla simple.

SUB STORE | PARAMETROS PARAMETROS DESCRIPCION

PROCEDURE | RECIBE DEVUELVE

sp_3carga_hur | @NumeroCuenta @contador Este sub proceso se

to_Consulta_h encarga de colocar

urto_sub Numero Hurtoldk con valor ‘Si, si

se detecto un hurto al
@NumeroCuenta

Gltimo mes y envia un
contador para hacer una
andlisis hacia atras.
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TABLAS
ACTUALIZAD
AS

Campos

SENTENCIAS

DESCRIPCION

Consulta

Todos

Insert

Inserta los casos de hurto
analizando si existe un
hurto al dltimo mes,
guarda sus consumo de
ese mes hacia atras k
periodos, luego analiza el
inmediato anterior si existe
hurto hace el mismo
procedimiento luego
inserta todos los casos
que nunca tuvieron un
hurto.

Elaboracion: La autora

periodo 25 24 23 22 21 20 19 18 17 16 15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 o0

afio i 7 7 7 8 8 8 g &8 8 8 8 8 8 8 g8 9 & 9 9 9 & 9 &
mes 9 10 11 12 1 2 5] 4 5 6 7 &8 9 10 11 12 1 2 5] 4 5 6 7 8

consumo | 120 58 130 164 127 29 229 zzzl 173 ¢ 70 144 248 sq 25] 207 259 ad 178 15d 269 151 120] 54 208 a4

hurto ‘si|si|nu‘nu‘nu|nu|nu‘nu|nu‘nu‘ |nu‘si‘nu|nu‘nu|si|si‘si‘nu|nu|nn‘nu|nu‘nu‘nu|

9
El 10

™ periodo 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0
consume  |222]173] 6 | 70 [144]2a8] 56 [ 25 [207 252 a8 [178]

hurto |nu‘nu|nu|nu‘nu‘si|nu|nn‘nu|si‘si‘si|

[220[222[173] & | 70 [144]248] 56 | 25 [207]252] a8 |

nu‘nu|nu|nu‘nu‘nu|si |nu nu|nu‘si‘si

[ 28 [220[222]173] 6 [ 70 [144[248] 56 [ 25 [207]252]

no nu|nu|nu‘nﬂﬂ|nu|si ‘nu|nu‘nﬂs_i|

[ 58 [130[164[127] 28 [220]222[173] & [ 70 [144]248]
si ‘nu|no|no‘nu‘nu|no|nu nu|nu‘nu‘ si

K=12

Figura 43: Extraer Casos de Hurto

Elaboraciéon: La autora

A continuacién, se muestra el cuadro donde se detalla el proceso de carga
hurtos, ademas de los casos de hurto, este procedimiento también carga los

casos de no hurto desde la tabla Maestro, asi como también los parametros

y los sub procesos que utiliza.

Fase 4: Modelado

En esta fase, varias técnicas de modelado son aplicadas, calibradas.

Tipicamente hay varias técnicas para el mismo tipo de problema de mineria
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de datos. Algunas técnicas tienen requerimientos especificos sobre la forma
de datos. Esta fase se relaciona con la fase de evaluacién, todo modelo

debe ser evaluado para calcular su rendimiento.
Descripcion de Modelado

Para crear el modelo de deteccion de fraudes de energia eléctrica en
clientes residenciales para el aprendizaje de los comportamientos se utilizd
la Red Neuronal de Perceptron Multicapa — Retro propagacion (PMC).

La estructura de PMC esta dividida por capas las cuales son:

o Capa de entrada
o Capa oculta
o Capa de salida

En este tipo de red neuronal artificial, se ingresa un niamero de entradas que
van conforme al nimero de neuronas que hay en la capa de entrada,
después estas se conectan con las neuronas de la capa oculta por medio de
vértices, en donde cada salida de las neuronas, presentes en la capa de
entrada, se asocia a cada una de las neuronas en la capa oculta.

Una vez que estan conectadas todas las salidas de la capa de entrada a las
entradas de las neuronas de la capa oculta se repite el mismo
procedimiento, en caso de que se presenten mas capas ocultas; si no es el
caso las salidas de cada neurona en la capa oculta es conectada a la capa
de salida, de la misma forma que se describid, y finalmente las salidas

finales del PMC. En la Figura 43 se muestra el esquema de la PMC.

CAPA CAPA CAPA
ENTRADA OCULTA SALIDA

nodos pesos nodos pesos nodos

Variables

de entrada RESULTADO

Comparar resultado
observado-esperado

Figura 44: Modelo del Perceptrén Multicapa - Retropropagacion.

Fuente: Moreno B. (2010). Mineria de Datos en grandes bases de datos.
(p74)
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Funcionamiento del Perceptron Multicapa — Retropropagacion

Segun Moreno B.(2009), explicé que “El término retropropagacion se basa

en el método del gradiente descendiente para encontrar el error en una red

hacia adelante (feed-foward, de aprendizaje supervisado, en donde se

necesita un conjunto de entrenamiento y el valor de salida esperada)”.

El funcionamiento de este tipo de redes neuronales artificiales se puede

dividir en las siguientes:

» Los datos de entrenamiento se pasan hacia delante (forward pass), las
salidas son evaluadas calculando el error en cada caso.

= Se realiza entonces el paso hacia atras (backward pass), en donde el
error calculado en la capa de salida, se utiliza para cambiar el peso da
cada capa ocultas de la red neuronal, hasta llegar a la capa de salida,
evaluando recursivamente los gradientes locales para cada neurona.

Al final de estas dos etapas, se tiene un PMC entrenado.

Modelo de red neuronal multicapa

By —»

Ez —»

Capade
Entrada Oculea Salida

Figura 45: Modelo de red neuronal Multicapa.

Fuente: Kasperu(2010)
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Formulas para crear el modelo de red neuronal:

A. Para calcular las salidas de cada neurona hacia adelante.
Ejemplo:

Para calcular salidas de las neuronas de cada capa

Por ejemplo para el nodo 4

Nodo 4= > ( E1*W14+E2*W24+E3*W34)=S04

Donde:

e El=Entradal

e W14= Peso del entrada 1 al nodo 4
e SO = Salida Obtenida

Calculo de salida o resultado del nodo 4 con la funcién de transferencia

F(04)=1/ ( 1+ €)= RO4

Donde:
RO= Resultado obtenido

Luego una vez que se tiene el resultado obtenido de la capa intermedia,

estos valores corresponden a los valores de entrada de la capa de salida y

se continvta calculando el resultado obtenido del nodo 7 y 8.

Una vez obtenido el resultado de los nodos 7 y 8, se compara con los

valores esperados y se empieza el proceso de retropropagacion hacia atras

calculando los errores y los valores de gi, la capa de salida y después ir a

cada una de las capas de la red.

Formula para gq unidades en la capa de salida.

8q = (85 — Og)O4(1 — Oy)

Ejemplo: Para el nodo 6 tenemos.

d = (0 — Og)0s(1 — Og)
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Para cada una de las g’s unidades en la capa oculta, retropropagamos los

valores de las g:

8, = 0g(1 - 0) Y Wi,
T - F

Para el nodo 3 tenemos:
g = g1 — O — .'E:|rr',r,;p'55 } !|'73:’}'7|

Ahora lo que debemos de hacer es actualizar los pesos de todas las capas

con la siguiente férmula:

Wrsewe — Weisie | AW,

qF

Nuestra n= 0.1, por lo que tendriamos para cada uno de los pesos:

Por ejemplo:

Para el peso W63 tenemos:

Wos=e — W + AWgy = Wa=" + ndgOs

Finalmente, los pesos para la capa oculta se actualizan, esto se realiza para
la siguiente capa hasta finalizar obteniendo un PMC entrenado con las
entradas.

Datos utilizados para entrenar los modelos de Red Neuronal Multicapa

Las variables independientes y dependientes, para entrenar el model, deben
tener la estructura en columnas

Datos de entrada:

= Numero de cuenta, identificados del cliente. ( No entra a la red, solo es
un identificador interno)

= 12 consumos del cliente.

Dato de salida

=  HurtoldK
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Numerg
ciit|cio|cs|cs|cr|ce|cs|ce|lcs|ca|ct|co|Hurt
Cuenta
3 796 (843 | 812 | 731|707 (716 | 842|479 (655|656 | 703|000 no
4 2658|2848 | 2288|3073 |17.40(17.86| 17.22)15353(12.34| 1116|1532 13.23| no
5 550 (593|558 | 743|734 (658 | 600|583 (617|588 587 (576 no
7 8354 | 937 (812 | 793828 | 831 [ BOC | 7.72 | B.38 41 | 827 | 581 no
825269 | 266 | 242 | 239 | 236 | COO | 0QO0C | 058 (000 ) 240 (000 ) 0S5 |055 s
886531 | 720 | 641 | 70O | 703 | 700|682 | 678 (68365593 4322584052 s
191544 [ 335 | 357 | 3.B3 | 341 | 281 | 254 | 3.10 [ 293 | 268 | 3.99 | 3.84 | 355 |
528145 [ 835 | 980 |11.41(1033| 488 | 6.73 | 986 |10.39) 854 | 7.77 | 8.34 | 050 |
Figura 46: Estructura de Datos para Entrenar Modelo
Elaboracion: La autora
Modelo Desarrollado
Capa Entrada Capa Capa Salida
45.249 29.935 Intermedia
Consumo_11 O 78647 61,197 i
Consumo_10 3 13.224
B C>21'11217 27.336
Consumo_9 ) 5.970 5.210 . 8.952
25.056 S TA:AN e 5928
-0.153 -3.475 ' 4.081
Coasumo, 2 O?é%ssg% 3.050 -4.078
: -5.607 ' 2.416
Consumo_7 O 2.54;95 ppin _4.1?5[ Sa1e
Consumo_6 1.197 0934 (7 ’, 10.093
Oosn 266 0987 ’Qloom LIn(X) =X4+1 .
Consumo_5 18.361 16. 688/ % 6.895
- 15.662 18:919 P 046 -6.924 2 Q
33.610 : 9.860
Consumo_4 ©31.611 T 28 63424 A feteoe:
3 :
3 o A A e 8.540
Consumo_3 o5 87457 7 _1621/3{3’98 o -5.930
Y Fonts
consumo. 2 (D37 72 2% i M 3320
_, Z —
o -1.485
Consumo_1 O ot st ot "m;.ms O1.485
Consumo_0 :-:"157-279 -108.878
= 2 +329:143-201.06 -181.803
flz) =
-62.677 -32.485 P
O-m.zn 81.457 79.633 s

Figura 47: Modelo de Red Neuronal

Elaboracion: La autora
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Calculo de Pesos por cada Nodo

Con la herramienta de Analysiss Services se cred el modelo y con la

herramienta Rapidminer se extrajeron los pesos del modelo.

ImprovedNeuralNet

Hidden 1

Consumo_11: 45.249
Consumo_10: 21.743
Consumo_9: 9.970
Consumo_8: -0.153
Consumo_7: -5.496
Consumo_6: 1.197
Consumo_5: 18.361
Consumo_4: 33.610
Consumo_3: 11.373
Consumo_2: 3.157
Consumo_1: -40.880
Consumo_0: -157.279
Threshold: -62.677

Consumo_11: 78.647
Consumo_10: 40.127
Consumo_9: 25.056
Consumo_8: 13.596
Consumo_7: 4.572
Consumo_6: -0.817
Consumo_5: 15.662
Consumo_4: 31.611
Consumo_3: -0.913
Consumo_2: -10.598
Consumo_1: -76.445
Consumo_0: -229.143
Threshold: -111.271

Consumo_11: -2.930
Consumo_10: -40.375
Consumo_9: -19.862
Consumo_8: -35.406
Consumo_7: -26.702
Consumo_6: -4.207
Consumo_5: 34.090
Consumo_4: 58.249
Consumo_3: 59.786
Consumo_2: 59.729
Consumo_1: 37.708
Consumo_0: -80.363
Threshold: 36.769

Node 4 (Sigmoid)
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Consumo_11: 61.192
Consumo_10: 29.950
Consumo_9: 16.049
Consumo_8: 4.807
Consumo_7: -3.286
Consumo_6: 1.266
Consumo_5: 18.919
Consumo_4: 36.527
Consumo_3: 8.115
Consumo_2: -1.051
Consumo_1: -59.302
Consumo_0: -201.061
Threshold: -91.457
Node 5 (Sigmoid)

Consumo_11: 29.935

Consumo_10: 13.224
Consumo_9: 5.210
Consumo_8: -3.475
Consumo_7: -5.607
Consumo_6: 0.934
Consumo_5: 16.688
Consumo_4: 28.634
Consumo_3: 13.621
Consumo_2: 5.826
Consumo_1: -24.682
Consumo_0: -108.878
Threshold: -32.485
Node 6 (Sigmoid)
Consumo_11: 55.815
Consumo_10: 27.463
Consumo_9: 14.149
Consumo_8: 3.147
Consumo_7: -3.993
Consumo_6: 1.045
Consumo_5: 18.327
Consumo_4: 34.836
Consumo_3: 8.636
Consumo_2: 0.147
Consumo_1: -52.316
Consumo_0: -184.609
Threshold: -80.919
Node 7 (Sigmoid)
Consumo_11: 43.847
Consumo_10: 21.367
Consumo_9: 10.180
Consumo_8: 0.204
Consumo_7: -5.158
Consumo_6: 0.755
Consumo_5: 16.735
Consumo_4: 30.843
Consumo_3: 9.790
Consumo_2: 2.679
Consumo_1: -38.476
Consumo_0: -148.225
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Threshold: -59.025

Consumo_11: 55.299
Consumo_10: 27.336
Consumo_9: 14.182
Consumo_8: 3.050
Consumo_7: -4.197
Consumo_6: 0.967
Consumo_5: 18.046
Consumo_4: 34.329
Consumo_3: 8.398
Consumo_2: 0.116
Consumo_1: -51.786
Consumo_0: -181.803
Threshold: -79.633

Output

Class 'si' (Sigmoid)
Node 1: 8.952

Node 2: 4.081

Node 3: 2.416

Node 4: 10.093

Node 5: 6.895

Node 6: 9.860

Node 7: 8.540

Node 8: 9.820
Threshold: -1.485

Class 'no' (Sigmoid)
Node 1: -8.928
Node 2: -4.078
Node 3: -2.41¢6
Node 4: -10.091
Node 5: -6.924
Node 6: -9.930
Node 7: -9.930
Node 8: -9.808

Threshold: 1.485

Férmula del Modelo Predictivo:
Y(XSI):flineal(

g SigmoidClaseSI (Z (

£ sigmoian1 (), (Consumo 11* 45.249 + Consumo 10* 21.743 + Consumo_ 9*
9.970 + Consumo 8* -0.153 + Consumo_7* -5.496 + Consumo_ 6* 1.197 +
Consumo_5* 18.361 + Consumo 4* 33.610 + Consumo_3* 11.373 +
Consumo 2* 3.157 + Consumo 1* -40.880 + Consumo 0* -157.279 -
62.677 ) ) *(8.952) +
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r SigmoidN2 (Z

(Consumo_11* 78.647 + Consumo_10* 40.127 + Consumo_9*

25.056 + Consumo_8* 13.596

Consumo_7%*
Consumo_4*
Consumo_3*
Consumo_0*

-111.271)

g SigmoidN3 (Z

4.572 + Consumo_6* -0.817 + Consumo_5* 15.662 +
31.611
-0.913 + Consumo 2* -10.598 + Consumo 1* -76.445 +
-229.143

) *(4.081) +

(Consumo_11* -2.930 + Consumo_10* -40.375 + Consumo_9* -

19.862 + Consumo_ 8* -35.406 +

Consumo_7%*
Consumo_4%*
Consumo_3*
Consumo_0*
- 36.769)

£ sigmoidns (2
16.049 +

Consumo_8*
18.919 +

Consumo_4%*
Consumo_1*
Consumo_0*

T sigmoians (X,
5.210 +

Consumo_8*
Consumo_5*
Consumo_4%*
Consumo_1%*
Consumo_0*

r SigmoidN6 (Z

-26.702 + Consumo_6* -4.207 + Consumo_5* 34.090 +
58.249 +
59.786 + Consumo 2* 59.729 + Consumo_1* 37.708 +
-80.363

) *( 2.410)

(Consumo_11* 61.192 + Consumo_10* 29.950 + Consumo_9*
4.807 + Consumo 7* -3.286 + Consumo_6* 1.266 + Consumo 5*

36.527 + Consumo_3* 8.115 + Consumo_2* -1.051 +
-59.302
-201.061 - 91.457) ) *( 10.093)

(Consumo_11* 29.935 + Consumo_10* 13.224 + Consumo_9*

-3.475 + Consumo_7* -5.607 + Consumo_6* 0.934 +
16.688 +

28.634 + Consumo_3* 13.621 + Consumo_2* 5.826 +
-24.682 +

-108.878 - 32.485) ) *( 6.895)

(Consumo_11* 29.935 + Consumo_10* 13.224 + Consumo_9*

5.210 + Consumo_8* -3.475 + Consumo_7* -5.607 + Consumo 6* 0.934 +

Consumo_5*
Consumo_2*
32.485)

r SigmoidN7 (Z

16.688 + Consumo_4* 28.634 + Consumo 3* 13.621 +
5.826 + Consumo_1* -24.682 + Consumo 0* -108.878 -
) *( 9.860)

(Consumo_11* 43.847 + Consumo_10* 21.367 + Consumo_9*

10.180 + Consumo 8* 0.204 +

Consumo_7*
Consumo_4*
Consumo_3*
Consumo_0*
- 59.025)

g SigmoidN8 (Z

-5.158 + Consumo_6* 0.755 + Consumo_5* 16.735 +
30.843 +
9.790 + Consumo 2* 2.679 + Consumo 1* -38.476 +
-148.225

) *( 8.540)

(Consumo_11* 55.299 + Consumo_10* 27.336 + Consumo_9*

14.182 + Consumo_ 8* 3.050 +

Consumo_7*
Consumo_4%*
Consumo_3*
Consumo_0*
- 79.633)

)

-4.197 + Consumo_6* 0.967 + Consumo 5* 18.046 +
34.329 +
8.398 + Consumo 2* 0.116 + Consumo 1* -51.786 +
-181.803

) *( 9.820) - 1.485
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Y (XNO) =f1inear (

g SigmoidClaseNO (Z (

r SigmoidN1 (Z

(Consumo_11* 45.249 + Consumo 10* 21.743 + Consumo_ 9*

9.970 + Consumo_8* -0.153 + Consumo_7* -5.496 + Consumo_ 6* 1.197 +

Consumo_5%*
Consumo_2*
62.677 )

r SigmoidN2 (Z

18.361 + Consumo_4* 33.610 + Consumo 3* 11.373 +
3.157 + Consumo_1* -40.880 + Consumo_ 0* -157.279 -
) *(-8.928) +

(Consumo_11* 78.647 + Consumo_10* 40.127 + Consumo_9*

25.056 + Consumo_8* 13.596

Consumo_7*
Consumo_4*
Consumo_3*
Consumo_0*

-111.271)

g SigmoidN3 (Z

4.572 + Consumo_6* -0.817 + Consumo_5* 15.662 +
31.611
-0.913 + Consumo 2* -10.598 + Consumo 1* -76.445 +
-229.143

) *(-4.078) +

(Consumo_11* -2.930 + Consumo_10* -40.375 + Consumo_9* -

19.862 + Consumo_ 8* -35.406 +

Consumo_7%*
Consumo_4%*
Consumo_3*
Consumo_0*
- 36.769)

£ sigmoians (2
16.049 +

Consumo_8*
18.919 +

Consumo_4%*
Consumo_1*
Consumo_0*

r SigmoidN5 (Z
5.210 +

Consumo_8*
Consumo_5*
Consumo_4%*
Consumo_1%*
Consumo_0*

r SigmoidN6 (Z

-26.702 + Consumo_6* -4.207 + Consumo_5* 34.090 +
58.249 +
59.786 + Consumo_2* 59.729 + Consumo_ 1* 37.708 +
-80.363

) *( -2.416)

(Consumo_11* 61.192 + Consumo_10* 29.950 + Consumo_9*
4.807 + Consumo_7* -3.286 + Consumo_6* 1.266 + Consumo 5%

36.527 + Consumo_3* 8.115 + Consumo_2* -1.051 +
-59.302
-201.061 - 91.457) )y *( -10.091)

(Consumo_11* 29.935 + Consumo_10* 13.224 + Consumo_9*

-3.475 + Consumo_7* -5.607 + Consumo_6* 0.934 +
16.688 +

28.634 + Consumo_3* 13.621 + Consumo_2* 5.826 +
-24.682 +

-108.878 - 32.485) ) *( -6.924)

(Consumo_11* 29.935 + Consumo_10* 13.224 + Consumo_9*

5.210 + Consumo_ 8* -3.475 + Consumo_7* -5.607 + Consumo 6* 0.934 +

Consumo_5%*
Consumo_2*
32.485)

r SigmoidN7 (Z

16.688 + Consumo_4* 28.634 + Consumo_ 3* 13.621 +
5.826 + Consumo_1* -24.682 + Consumo 0* -108.878 -
) *( -9.930)

(Consumo_11* 43.847 + Consumo_10* 21.367 + Consumo_9*

10.180 + Consumo 8* 0.204 +

Consumo_7*
Consumo_4%*
Consumo_3*

-5.158 + Consumo_6* 0.755 + Consumo_5* 16.735 +
30.843 +
9.790 + Consumo_2* 2.679 + Consumo_ 1* -38.476 +
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Consumo_0* -148.225
- 59.025) ) *( —-8.488)

£ sigmoians (2, (Consumo 11* 55.299 + Consumo 10* 27.336 + Consumo_ 9*
14.182 + Consumo_8* 3.050 +

Consumo_7* -4.197 + Consumo_ 6* 0.967 + Consumo_5* 18.046 +
Consumo_4* 34.329 +

Consumo_3* 8.398 + Consumo_2* 0.116 + Consumo_1* -51.786 +
Consumo_0* -181.803

- 79.633) ) *( -9.808) +1.485))

Donde:

Funcién Sigmoidal:

Funcioén Lineal:

Lin(X) =X+ 1
2

Descripcién de datos para entrenar y probar los modelos

1. Datos de consumos anuales para entrenar el modelo

Para entrenar el modelo, se extrajeron 30000 registros aleatorios de los
cuales el 33% corresponde a clientes con casos de hurto y el 66% de
clientes que nunca hurtaron (sin codigo de irregularidad). Estos
porcentajes fueron el resultado de un andlisis previo realizado con
diversas proporciones de registros, siendo estas cantidades la que
arrojaron mayor grado de rendimiento (su modificacion debe ser

reportada al proveedor porque afectaria el desempefio del Modelo).
2. Reporte de consumos anuales para testear el modelo

Para testear el modelo, se extrajeron 100000 registros entre hurtadores
y no hurtadores del mismo periodo de los casos que se cred el modelo.
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Para conocer el porcentaje de asertividad del Modelo se crea una
Matriz de Clasificacidn, con la herramienta de complemento de Mineria
de Datos de Excel, se elige el modelo creado, columnas de datos a
evaluar y columna a predecir.

Creacion de origen de datos para crear Modelos

El origen de datos tiene por finalidad vincularse a una Base de datos, y

acceder a las tablas y vistas que posee.

Es importante antes de crear un origen de datos, crear una base de datos en
Analysis service que almacenara los modelos que se crearan en Excel y
comprobar que exista conexion a esta base de datos.

Para crear la base de datos ingresamos a Microsoft Management Studio y
elegimos Analysis service , luego colocamos sobre Databases y creamos
una nueva base de datos de nombre, en este caso DMAddinsDB vy

finalizamos.

gQT Server2008

L
=
- oy ——

Figura 48: Conexion a Analisys Services.

Elaboracion: La autora
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\» Microsoft SQL Server Management Studio

File Edit View Tools Window Community Help

A NewQuey [y i &5 B & & .
Object Explorer +2ax
Connect~ 47 %) 2 B

- [y KASD1 (Microsoft Analysis Server 10.0.1600.22 - KAS01\Samuel)
=) [ Databases
# [ Data Sources
# [ Data Source Views
# 3 Cubes
% [ Dimensions
# [ Mining Structures
+ [ Roles
+ 3 Assemblies
¥ ({3 DMAddinsDB1234
¥ ([ EdelnorAS
# ({3 MovieClick
# [ Assemblies

Figura 49: Creacion de Base de Datos en Analisis Services.
Elaboracion: La autora

Luego de creada la base de datos probamos que exista conexion con la BD
creada en Analisis Service, vamos a Inicio>Todos los programas -
—>Complemento de mineria de datos de Microsoft SQL a través del
complemento de Mineria de datos de SQL Server 2008 - Utilidad de

configuracion del servidor.

Accesorios ]
avast! Free Antivirus
BizAgi

. CA Registration

. Catalyst Control Center

. Complementos de mineria de datos de

'_’;’ Ayuda y documentacion
i3] Datos de muestra de Excel
P Introduccién

CyberLink DVD Suite
Embarcadero DBArtisan 8.7.1

Figura 50: Probar Conexién con a la BD con el Complemento de
Mineria de Datos.

Elaboracion: La autora
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Nos mostrara la ventana de Configuracion de Complementos de MD de SQL
server 2008 para office, seleccionamos el nombre de nuestro servidor donde
se instalé el sql server 2008., luego nos mostrar4 la opcién de crear una
base de datos, elegimos usar base de datos existente y seleccionamos la

base de datos que creamos y finalizamos.

4, Configurar los Complementos de mineria de datos de SQL Server 2008 para Office ... lﬂ@i_hj

Paso 3 de 4: crear una base de datos para los usuarios del complemento
Cree o seleccione una base de datos aislada que los usuarios del complemento puedan usar
libremente

La creacién de una nueva base de datos para los usuarios de los Complementos de mineria de datos para Office

2007 les proporciona libertad para crear modelos temporales y permanentes, mientras que a usted le ayuda a
administrar permizos de objetos para estos usuarios sin gue ello repercuta en otras bases de datos.

Crear base de datos
MNombre de |a base de datos: DMAddinsDB

@ Usarbase de datos existerte

Base de datos DMAddinsDB -

< Atrds |[ Siguiente H Cancelar

Figura 51: Conexion a la BD de Analisis Services.
Elaboracion: La autora
Para crear un origen de datos en caso la informacion se encuentre en una
Base de datos ( tablas, Vistas), inicialmente los modelos se crearon con
vistas a la base datos, para ello ingresamos a Microsoft Office Excel 2007
debemos tener habilitado la pestafia de Mineria de datos. Se ingresa a la

opcion Clasificar.

Figura 52: Creacion de Origen de Datos - Clasificar Datos.

Elaboracion: La autora
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Se muestra el asistente para clasificar se elige “Origen de datos Externos”

y nos mostrara un editor de consulta de origen de datos, creamos un nuevo

origen de datos dando clic en el circulo rojo como muestra la figura de la

izquierda. Luego nos muestra la ventana Nuevo Origen de datos del servidor

de Analysis Services, ingresamos los datos en los circulos rojos como nos

muestra la figura de la derecha.

Nombre de Origen de datos: en este caso, la informacion que
extraigamos de una Base Datos le colocamos BD_ModeloEdelnor, de
preferencia un nombre que vaya relacionado a la base de datos que se
desee vincular.

Nombre del servidor: es el nombre del servidor donde se instalé el
Microsoft SQL server 2008, en este caso el nombre es KASO1
Credenciales de inicio de sesion: si para ingresar al servidor se usa
alguna usuario con contrasefia se debe seleccionar la opcion Utilizar
autentificaciéon de SQL Server, para este caso no se utilizé contrasefa
Nombre del catdlogo: se debe elegir la base de datos con el que se

almaceno en el servidor, en este caso Edelnor_Prueba2.

“P Editor de consultas de origen de datos =HICH X

Seleccione una tabla o una vista de la lista de tablas y vistas disponible en €l origen de datos
seleccionade actualmente y seleccione las columnas que se incluirdn en la consulta. O bien,
CTEE Un Nuevo arigen de dates y seleccione las columnas desde una tabla o una vista

3

icar Estimaci

Origen de dates del servidor: ML (5 bt
(&)x

Tablas y columnas disponibles: Columnas de la consulta: Nuevo origen de datos

*

+

Consulta:

_:l Seleccione el origen de datos.

Editar consulta Cancelar

Figura 53: Crear un Nuevo Origen de Datos.

Elaboracion: La autora
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Muevo origen de datos de Analysis Services SNIEE X

Cree un nuevo origen de datos del servidor de Analysis Services.

Nombre del crigen de datos: BD_ModeloEdelnor

Proveedor: S0L Server Native Client 10.0

MNombre del servidor:

Credencizles de inicio de sesidn:

@) iflizar autenticacion de Windows |

() Utilizar autenticacién de SGL Server

Nombre de usuario: 53

Contrasefia: |7
Nombre del catdlogo: Edelnor_Prueba? -
o] G

Figura 54: Datos del Servidor de Andlisis Services para crear origen de
datos.

Elaboraciéon: La autora

Creacién de Modelo con el Complemento de Mineria de Datos

La creacion de modelos tiene por finalidad explicar comportamientos de los
sistemas y predecir futuros estados.
Para crear un modelo ingresamos a Microsoft Office Excel 2007 —>Mineria

de datos de datos-> Clasificar.

uuuuuuuuuuu

ina Fo I, Datos
T o
PR A A
e °‘db s
Explorar Limpiar Datos de imacion Claster Asociar Pronostico Avanzadas rafico

datos datos ~ muestra

Preparacion de datos Modelado de datos

Figura 55: Creacion de Modelo — Clasificar.
Elaboracion: La autora

La opcion Clasificar nos muestra la ventana Asistente para Clasificar, si se
desea elegir un intervalo de datos de Excel o datos externos, para este caso

elegimos origen de datos externos.
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A, Asistente para Clasificar

Seleccionar datos de origen *
() Intervalo de datos Hoja 118451 B
rigen de dates externos:
Nombre del origen de -
datos "l
Consulta -

Escriba una cadena de consulta valida

Figura 56: Creacion de Modelo - Asistente para Clasificar
Elaboracion: La autora

Se elige el origen de datos del servidor que vincula con la base de datos
gue contiene las vistas y tablas de consulta. Para este caso el origen de
datos es BD_ModeloEdelnor y nos muestra las vistas, para este caso,
utilizaremos la Vista_Casos_Train_v que contiene los datos de entrada (

Numero de cuenta de clientes y 12 consumos) .

“P Editor de consultas de origen de datos =X

Seleccione una tabla o una vista de |a lista de tablas y vistas disponible en el origen de datos
seleccionado actualmente v seleccione las columnas gue se incluirdn en la consults. O bien,
cree un nuevo origen de datos y seleccione las columnas desde una tabla o una vista

*) &) ]

Crigen de datos del servidor: {E D_ModeloEdelnor )
\"-_—,

Tablas y columnas disponibles: Columnas de la consulta:

"|Z|1 CasosPrueba_200509_v (dbo] « 3 MumeroCuenta o
[l CagnsPausba200310 v (dbo) = Consumo_11 t
S8 « Vistzs_Casos_Train_v (ot o) =] Consumo_10
C e ._ =] Consumo_9 =l | *
onsuma_ =] Consumo_8
E] Consumo_10 (= Consumo_7
= Consumo_9 = Cansumo_ﬁ
gz::ﬁ:z—i = Consumo_5
- 2 = Consumo_4
+ =] Consumo 3 =
Consulta
SELECT "NumeroCuenta", "Consuma_11", "Consumo_10", "Consume_5", "Consumo_8", -

"Consumo_7", "Consumo_g", "Consumeo_5", "Consumo_4", "Consume_3", "Consumo_2",

"Consuma_1", "Consumo_0", "Hurto"
FROM "dbo” "Vistas_Casos_Train_v"

Editar consulta

Figura 57: Creacion de Modelo - Seleccion de Datos de Entrenamiento.

Elaboracion: La autora
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En la ventana Asistente para Clasificar se elegir la columna que va a
analizar y columnas de entrada, en este caso las columnas de entradas

son los 12 consumos y la columna de analisis se elige el Hurto.

A, Asistente para Clasificar = X
Clasificacion *
Columna gue va a analizar: { [Hurto ) ']

Columnas de entrada
Nombre de columna e
NumeroCuenta
Consumo_11
Consumo_10
Consumo_9
Consumo_§

Consumo_7

m

Consumo_6
Consumo_5
Consumo_4
Consumo_3
Consumo_2
Consumo_1

Consumo_0

I!HH!HHHHH!HHDH

Hurto -

< Alrds ] [ Siguiente > ] [ Cancelar

Figura 58: Creacion de Modelo - Seleccion de columna a Analizar.
Elaboracion: La autora

Dentro de la ventana de Asistente para Clasificar elegimos Parametros y
nos mostrara la ventana de Parametros de algoritmo, para este caso

elegimos Microsoft Neural Network.

<P Parametros de algoritmo &
e ——
Algoritmo: icrosoft Neural Ne{wo?) V]
e

Parémetros:
Parametro Valor Predetemmin...  Intervalo
HIDDEN_NODE_RATIO 40 [0...)
HOLDOUT_PERCENTAGE 30 (D.100)
HOLDOUT_SEED 0 ()
MAXIMUM_INPUT_ATTRIBUTES 255 [D.65535]
MAXIMUM_OUTPUT_ATTRIBUTES 255 [D.65535]
MAXIMUM_STATES 100 0,[2.65535]
SAMPLE_SIZE 10000 [0...)

Descripcion del pardmetro

-

Figura 59: Creacion de Modelo - Seleccién de Algoritmo y parametros de la
Red Neuronal.

Elaboracion: La autora
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En el asistente para clasificar, elegimos el porcentaje de datos de prueba
colocamos 0 porque deseamos que entrene con el 100% de registros

seleccionados en la vista.

A, Asistente para Clasificar o[

Divida los datos en ji d i 'y conj de pruebas *

Porcentaje de datos de prueba: ®

Nimero méximo de filas:

| [

Descripcian
Bl asistente dividira los datos de la estructura de mineria en un conjunto de entrenamienta y en un
conjunto de pruebas. De manera predeterminada, el motor de mineria de datos usard el conjunto de
entrenamiento para ertrenar los modelos de mineria de datos y el conjurto de pruebas para probar la
precisién de los modelos
Use |as opciones de esta pagina para especificar cuantos datos entrantes deben probarse. Si
establecid ambas opciones, el asistente utiizard ambos limites. Por ejemplo, si el nimero méximo de
filas es menor que el porcentaje de datos de prueba, debe usarse el nimero méximo de filas para la
prueba. Si establece "Mimero maxdmo de filas' en 0. no se utiizara este limite.
Las particiones que este asisterte crea son aleatoras. De esta maners, se asegura un conjunto de
entrenamiento y de pruebas representativo. Puesto que las particiones se crean en la estructura de
mineria los datos de origen no se ven afectados.

< Atrds J I Siguiente > ] I Cancelar

Figura 60: Creacion de Modelo - Seleccion de Datos de Prueba.
Elaboracion: La autora

En el asistente para clasificar, colocamos el nombre de la Estructura y

nombre del Modelo y finalizamos el proceso de creacion del modelo.

A, Asistente para Clasificar

Finalizar *

Nombre de |a estructura: ModeloBase_E

Estructura del origen de datos del servidor BO_ModeloEdelnor

Descripcidn de la estructura:

Nombre del modelo ModeloBase
Modsle Microsoft_Neural_Network generado en el ongen de

Descripeidn del modelo: datos del servidor BD_MadeloEdelnar

Opciones

Examinar modelo

] Usar modelo temporal

<t | [ Fnolzar | | Canodar

Figura 61: Creacion de Modelo - Nombre de Estructura y Modelo.

Elaboraciéon: La autora

125



Creacion de matriz de clasificacion del modelo con el complemento de

mineria de datos

La matriz de clasificacion tiene por finalidad permitir evaluar el rendimiento

de un modelo existente con respecto a los datos de prueba.

Para crear una matriz de clasificacion ingresamos a Microsoft Office Excel 2>

Mineria de datos=> Matriz de Clasificacion.

Diserio de pagina Farmulas Datos Revisar Vista Mineria de datos

2 4 LHA S OEE B

asificar Estimacidn Clister Asociar Prondstico Avanzadas | Grafico d§ Matriz de  Glafico de Validacion
- precisiony clasificacion Beneficios cruzada

lidacign

Modelado de datos

Figura 62: Creacion de Matriz de Clasificacion.
Elaboracion: La autora
Se muestra la ventana de Matriz de clasificacion y nos indica seleccionar la
estructura y modelo, en este caso elegimos ModeloOptimol y al lado

derecho como se muestra en figura, se muestra la descripcion del modelo

(Algoritmo, Salida y Entradas).

A, Matriz de clasificacién = (S
Seleccionar estructura o modelo )»@
14
|
Estructuras y modelos: Descripcidn
MemberCard_Prediction_Structure - Hombre del ModeloOptimo1_E m
MemberCard_Prediction modelo
Medelo_prueba?_E Algoritmo  Microsofi_Neural_Network
Modelo_prueba2_E Descripcion  Modelo
ModeloBase_E Microsoft_Neural_Network
generado en el origen de datos
VodsloBase del servidor BD_EdelnorPrueba
Salida
T - Hurte
ModeloOptima1 Entrada L
MedeloOptimeConSospechosos_E __Rowindex T
ModeloOptimoCon Sospechosos_M E Crmmma
Consumo_1
MedeloParaTestearl osConsumos Consumo_10
Clasfficar HurtoldK_8 Consumo_11
Modeo_Base1_E Consumo_2
- - Consumo_3
Modeo_Basel1_M Consumo_s
Train_20_80_M2_E Consumo_5
Train_20 80 _M2_E Consumo_§
Train_30_70_M2_E Gty
- - T Consumo_8
Train_30_70_M2_M = Consumo_0 -
< Mrds I [ Siguiente > ] [ Cancelar

Figura 63: Matriz de Clasificacion - Seleccién de Estructura y Modelo.

Elaboraciéon: La autora
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En la ventana Matriz de Clasificacion, se especifica la columna que se ve a

predecir como se muestra en la figura, en este caso, la columna a predecir

es el Hurto.

A, Matriz de dlasificacién

Especificar columna que se va a predecir }E'}q
T
Columnz de mineria de datos que se vaa predecit:  { [tuta ) -
Mostrar resultados como parcentaje

Mastrar resultados com recuenta

Descripcidn

Esta tarea analiza el rendimiento de los modelos A B c
seleccionados en |2 prediccién de fa columna Hurto'parslos (o i ot clat
datos de prueba que elegirs en |a siquiente pagina de este ounts of correct/incorrect cla

asistente. La tarea genera un infome de matriz y muestralas
clasficaciones comectas frente a las claslh:.amun‘es 3 0{Actual) 1{Actual)
incomectas realizadas por cada modelo en ‘Hurto'

10 0 6853 2974
Esta matriz muestra, para cada estado dierente de la columna 11 1 2499 6158
"Hurto’, &l nimero de repeticiones en los datos de prueba asi 12 4
como &l nimero de repeticiones en los resuttados de la I N I
prediccién de cada modelo. 13 Correct 6853 6158

14 Misclassifi 2499 2974
Las predicciones comectas aparecen en la diagonal principal
de |a matriz de clasficacién. Un valor distinto de cero stuado
fusra de Iz diagonal principal de la matriz representa una o
warias clasificaciones incomectas.

I < Ars ] [ Siguiente > ] [ Cancelar ]

Figura 64: Matriz de Clasificacion - Seleccionar columna que se va a
predecir.

Elaboraciéon: La autora

Luego se eligen los datos externos a analizar, el origen de datos de donde
se extraera sea reporte, vista o tabla, para este caso se selecciona el origen

BD_ModeloBase y la vista Vista_Casos_Test v.

%P Editor de consultas de origen de datos o 5
Seleccione una tabla o una vista de la lista de tablas y vistas disponible en el origen de datos
seleccionado actualmente y seleccione las columnas que se incluirdn en la consulta. O bien,
cree un nuevo origen de datos y seleccione las columnas desde una tabla o una vists
g
Origen de datos del servidor:  {B0_ModeloEdelner ) -] [
“"—\——/
Tablas y columnas disponibles: Columnas de la consulta:
[l CasosPrueba_200910_v (dbo) - =] Consuma_15 -
[l s —Froimesialdbo) (=] Consumo_14 +
4] Vists_Casos_Test_v {doo) = Consumo_13
H < =] Consuma_12 L
HumsroCusnta [£] Consuma_11
[ Consumo_2¢ (=] Consuma_10
] Consumo_23
=] Consuma_8
=] Consumo_22
] Consumo_8 L
Consumo_21 B0 E
Consumo_20 j onsume_
Consuma_13 Consumo_&
Consumo_18 % Cansumo_5
H =] Consuma_17 - =l Consumo_4
. i b =] Consuma_3 o
Consulta
SELECT "idT", "NumeroCuenta”, "Consumo_24" “"Consumo_22", "Consumo_21", "Consumo_20", -
"Consumo_ “Consumo_
“Consamo_ % ansumo_g", “Consumo_7", “Ca
“Consamo_5", ‘Consumo_4", "Consuma_3", "Cansuma_2", “Consuma_1", “Cansuma_0'" "Hurta"

FROM "dbo" "Vista_Casos_Test_v"

Figura 65: Matriz de Clasificacion - Seleccion de Origen de Datos y Vista.
Elaboracion: La autora
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Se verifica la relacién entre las columnas del modelo y las columnas de la
vista a analizar y muestra el resultado en una nueva hoja de excel.

Donde:

Las columnas corresponden a los datos reales.

Las filas corresponden a los datos predichos.

Tabla 35: Descripcién de Matriz de Clasificacion

No(Real) SI(RGED)

No | VN (Verdaderos negativos): FN (Falsos negativos):
corresponde a los valores que | Corresponde a los valores que el
el modelo predijo modelo predijo como no
correctamente. hurtadores, pero son hurtadores.

Si FP (Falsos positivos): | VP (Verdaderos positivos):
Corresponde a los valores que | corresponde a los valores que el
el modelo predijo como | modelo predijo correctamente.
hurtadores pero, pero no son
hurtadores.

Elaboracion: La autora

Mombre del modelo: ModeloOptimol M ModeloOptimol M
Total de correctas: 92.28 % 791384
Total de incorrectas: 1.72% 66179

Resultados como porcentajes para el modelo 'ModeloOptimol M

E no(Real) E| si(Real) E|
no 05.72% 55.33%

si 4.28% 44.67 % ;
Correcta 95.72 % 44.67 %
Incorrecta 4.28% 55.33%

Resultados como recuentos para el modelo 'ModeloOptimol_M'

E no(Real) E| si{Real) E|
no 765591 31952

si 34227 25793 4
Correcta 765591 25793
Incorrecta 34227 31952

Figura 66: Resultado de la Matriz de Clasificacion.

Elaboracion: La autora

128



Evaluacion y Consulta del Modelo con el Complemento de Mineria de

Datos

Consultar un Modelo tiene por finalidad predecir la clase (Hurto o No Hurto)
a la que pertenece determinada sefial (consumos) en base a los patrones de
comportamiento (forma de la curva de consumos de periodos de 12 meses)

aprendidos por el modelo (Red Neuronal).

Para consultar un modelo, se debe elegir Microsoft Office Excel 2007
—>Mineria de Datos—>Consulta.
Seleccionar en Mineria de Datos la opcién Consulta como se muestra en la

figura inferior.

Férmulas Datos Revisar Vista Mineria de dataos

KA S A BB B KA

er Asociar Prondstico Avanzadas || Grafico de  Matriz de  Grafico de Validacion || Examinar Documentdy | Consulta F.dministrar
4 precision clasificacién beneficios cruzada modelo

ado de datos Precision y validacion Uso del modelo Administracion

Figura 67: Evaluacion de Modelo - Consulta.
Elaboracion: La autora

Se muestra la ventana de Asistente para consulta de mineria de datos,
donde nos indica elegir el Modelo que se desea consultar, en este caso
elegimos la estructura ModeloBase E. como se indica en la figura y a la
derecha de la figura vemos los datos del modelo como por ejemplo la salida

y las entradas y el tipo de parametros que se utilizé en su construccion.
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A, Asistente para consulta de mineria de datos = | B el

o O

Medelo: Propiedades:

M1-Final-2010-06-01-E e Nombre del ModeloBase
modelo
MemberCard_Prediction_Structure

Algoritmo  Microsoft_Meural Network
MemberCard_Prediction

Descripcion KModelo
Modele_prueba2 E Microsoft_Neural_Network

Modelo_pruebaZ_E generado en el origen de
- datos del servidor

VicdeloBase_E BD_ModeloEdelinor
ModeloBase Salida
ModeloOptimel _E Hurto

ModeloOptimo1_E Entrada L
MedeleOptimoCeonSospechosos E —| __Rowindex
. Consumo_0
ModeloOptimoConSospechosos_M L Consumo_1
MeodeloParaTestearLosConsumos Consumo_10
Consumo_11
Clasificar HurtoldK_8 Consumo_2
Modeo_Basel E Consumo_3
Consumo_4
Modeo_Base1_M ol
Train_20_80_M2_E Consumo_6&
. Consumo_T

Train_20_80_M2_E = Consumo_8 i

4| 1 r Consumo_9 i

< Mrds I [ Siguiente > l [ Cancelar

Figura 68: Evaluacion de Modelo - Seleccion de Modelo a Consultar.

Elaboracion: La autora

Luego nos muestra el editor de consultas de origen de datos, se elige el
Origen de datos del servidor que se cre0 inicialmente y mostrara las tablas,
vistas creadas, para este caso se elige la vista Vista _Casos_Test v 6 datos
del reporte y se agrega al lado derecho. Verificar que se agreguen todas las

columnas de la consulta.
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<P Editor de consultas de origen de datos E‘E‘g

Seleccione una tabla o una vista de la lista de tablas y vistas disponible en el erigen de datos
¥ ione las que se incluiran en la consulta. O bien,
cree un nuevo origen de datos y seleccione las columnas desde una tabla o una vista.

QOrigen de dates del servidor: [BD_Mudelu Edelnor v]

Tablas Columnas de |a consulta
[45] =] Consumo_t1 e
*
=| NumeroCuerta
Consumo_24 3
Consumo_23
Consumo_22
Consumo_21
Consumo_20 —
Consumo_19
Consumo_18
Consumao_17 E
Consumo_16
3 Consumo_15 - B
4 [ i ] » s
Consulta:
SELECT "idT". "NumeroCuenta”, "Consumo_24", "Consumo_23", "Consumo_22", -
"Consumo_21", "Consuma_20", "Consumo_13", "Consumo_18", "Consuma_17",
"Consumo_16", "Consume_15", "Consumo_14", "Consumo_13", "Consuma_12",
"Consume_11", "Censumo_10", "Consuma_38", "Consumo_8", "Consuma_7", "Consumo_6&",

"Consume_5", "Consumo_4", "Consuma_3", "Consume_2", "Consumo_1", "Consuma_0",

"Hurto"
FROM "dbo"."Vista_Casos_Test_v"

Figura 69: Evaluacion de Modelo - Seleccion de Datos a Evaluar.
Elaboracion: La autora

Se verifica la relacion de las columnas del modelo seleccionado y los datos
externos de consulta (Vista_Casos_Test_v) coincidan como se muestra en la
figura.

A, Asistente para consulta de mineria de datos = >

A C)

Especifigue |a relacién entre las columnas del modelo v las columnas de entrada:

Columna de mineria de datos Columna de la tabla

onsumo_{) Consumo_0 hd
Consumo_1 Consuma_1 -
Consumo_10 Consumo_10 -
Consumo_11 Consumo_11 hd
Consumo_2 Consumo_2 -
Consumo_3 Consumo_3 hd
Consumo_4 Consumo_4 -
Consumo_5 Consumo_5 hd
Consumo_§& Consuma_6 -
Consumo_7 Consumo_7 hd
Consumo_8 Consumo_8 -
Consumo_5 Consumo_% hd
Hurto Hurto hd

[ < Atrds ][S\gu\eﬂte> ][ Cancelar ]

Figura 70: Evaluacion de Modelo- Relacion de columnas del modelo con la
data a consultar. Elaboracion: La autora
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En el asistente, para consulta de mineria de datos agregar salidas, para este
caso agregamos ldt, NumeroCuenta, Hurto y Sospecha como se muestran

en las figuras.

<P Agregar salida — [ [E) |Sm

Nombre NumenoCuenta

Columnas: Funciones de columna: Parametros de funcidn:

& Columnas de entradz
idT —‘

Conzumo_24
Consuma_23
Consumo_22
Conzumo_21
Consuma_20
Consuma_19
Consumo_18
Consuma_17 =
F T

[] Mastrar funciones avanzadas y pardmetros [ Aceptar ] [ Cancelar

Figura 71: Evaluacion de Modelo - Agregar Salida Numero de Cuenta del
Cliente.

Elaboracion: La autora

4 Agregar salida E=RE x|

Nombre Hurta

Columnas: Funciones de columna: Parémetros de funcidn:

Corsumo_§ =
Consumo_g
Consumo_7
Consumo_6&
Consumo_5
Consumo_4
Consumo_3
Consumo_2
Consumo_1
Consumo_0 3
-

< | m | »

m

[E1] Mostrar funciones avanzadas y parametros [ Aceptar J [ Cancelar ]

Figura 72: Evaluacion de Modelo - Agregar Salida Hurto.

Elaboracion: La autora
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P Agregar salida o 50 |

MNombre
Columnas: Funciones de columna: Pardmetros de funcidn:
Hurte a8l i o>
Columnas de entrada ?’E‘id ity
racdictDemHEhil
Predict Support
[] Mastrar funciones avanzadas y parémetros [ Aceptar l [ Cancelar ]

Figura 73: Evaluacion del Modelo - Agregar Salida Sospecha.
Elaboracion: La autora

En el asistente para consulta de mineria de datos, debe elegir una hoja de
calculo donde guardar el resultado, se puede guardar como archivo de Excel

0 como texto para este caso lo guardamos como Sospecha.xls

idT ﬂ Numero(:uentaﬂ Hurtoﬂ Sospechaﬂ

1 3 no si
1 88 si no
2 4 no si
2 88 si no
3 5 no no
3 88 si no
4 7 no no
4 88 si no
5 8 no no
5 88 si no
6 9 no no
5] 88 si no
7 11 no no
7 88 si no
8 12 no no
8 88 si no
9 13 no no
9 88 si no
10 14 no no
10 88 si no
11 15 no no
11 88 si no
12 16 no no
12 88 si no
13 17 no no

Figura 74: Evaluacion de Modelo - Resultado de Evaluacion.
Elaboracion: La autora

133



Proceso de optimizacién

El procedo de optimizacion tiene como finalidad mejorar la sensibilidad y
especificidad de los modelos generados y en este caso, en una
diferenciacion a priori en los datos de entrenamiento, que permita elegir solo
los VN'y VP.

Donde:

VP = Poblacién que el modelo detecta correctamente a los fraudulentos
(achurada de amarillo).

VN= Poblacion que el modelo detecta correctamente a los no fraudulentos
(achurada de rojo).

FN= Poblacion que el modelo detecta incorrectamente a los no fraudulentos
(achurada de naranja lado izquierdo).

FP= Poblacion que el modelo detecta incorrectamente a los fraudulentos
(achurada de naranja lado derecho).

176 943

FN |FP

31 084 22875

Figura 75: Resultado de Consulta del Modelo
Fuente: Kasperu(2010)

Luego se retira de los datos de entrenamiento la regién achurada de naranja

(los falsos negativos (FN) y fasos positivos (FP)).
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776 943

Figura 76: Nuevos datos para Entrenamiento.
Fuente: Kasperu(2010)

Luego para crear el modelo optimizado se debe trabajar solo con los nuevos
datos de entrenamiento que contengan solo los VN y VP como se muestra

en la figura.

Fase 5: Despliegue

En esta fase ya se ha construido un modelo Optimo (datos mas
procedimientos) que tiene el mejor desempefio, bajo una perspectiva de
analisis de datos. La finalidad de esta etapa el usar el modelo optimo para
predecir comportamientos de nuevos registros de datos que parece tener la

alta calidad de una perspectiva de andlisis de datos.

Para calcular sospecha de clientes los datos a evaluar sospecha deben

tener ciertas caracteristicas:

o Dias de facturacion debe ser {28-33}

o Clave de Facturacion diferentes de U

. Consumos Mayores a Cero.

o Consumos a evaluar debe ser consumo Promedio Diario.
o Deben Ser Clientes de tipo Habilitado.

o Cliente con Tipo de Tarifa BT5 B ( Residenciales)
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Cliente con mas de 11 meses de alta.

NumeroCuenta  Consumo_11  Consumo_10  Consumo_§ Consumo_8 Consumo_7 Consumo_6 Consumo_5 Consumo_4 Consumo_3 Consumo_2 Consumo_1  Consumo_0
1 1867743 8.2000 8.5000 9.1613 105161 10.3448 9.4194 10.5806 12.2000 96364 93214 10,0313 95032
2 1654508 14.4063 104839 10.7586 106129 36774 0.0000 23548 1.0000 25517 1.9355 1.7931 1.5806
3 696826 37313 379 4.2000 42188 3.7000 37241 354585 35625 37419 3.2759 1.5806 0.1935
4 595799 37241 37576 3.3636 27143 24543 20625 23125 28485 31071 2.7667 23939 0.7241
5 1638386 10323 41212 21429 3.8000 35758 0.0000 40303 3.3571 36786 6.0909 5.0938 2.8788
6 1624612 4913 52737 47586 46970 5.3929 71425 6.6970 6.4375 6.0000 6.8333 82903 5.0000
7 1312856 18710 21379 1.3667 35625 43333 21379 17188 1.4000 18333 34545 18214 23030
8 1840586 76370 5.7857 8.2500 7.6563 7.0905 46667 2.3000 0.2667 0.0000 0.0000 0.0000 27333
9 1005182 863313 10.0000 9.5000 6.0938 5.1000 5.2759 52121 50938 54516 3.0345 50323 6.1935
10 454838 26333 25667 26667 24839 25161 24483 26774 27419 27000 26970 26786 27188

Figura 77: Datos a evaluar sospechoso.
Elaboracion: La autora

Pasos para que el usuario consulte el modelo

Paso 1: Debe ingresar a la opcion “Consulta”

Figura 78: Complemento Mineria de Datos — Opcion Consulta
Elaboracion: La autora

Paso 2: El usuario debe seleccionar el modelo a consultar.

I [ 3

#%, Asistente para consulta de mineria de datos

Seleccionar modelo »]
Medelo: Propiedades:
EstructuraRedNeuronal Pruebab ;I Microsoft_Meural_Network ﬂ
generado en &l rango
RedNeuronalPruebab A1N40001
Salida
EstructuraRedNeurcnal Prueba7
Hurto
RedNeuronalPrueba? Entrada
EstructuraRedNeuronalPrueba8 I
Consumo_0
RedNeuronalPruebas LarEine
Consumo_10
G Consumo_11
MS_ PC Consumo_2
Consumo_3
DT_C =
—CompraPC Consumo_4
DT_CompraPC2 =TT T s
hd Consumo_§6
4 | 4 Consumo 7 |

Avanzadas ... |

< Atras | Siguiente>| Cancelar |

Y

Figura 79: Complemento Mineria de Datos — Opcion Asistente de Consulta

Elaboracion: La autora
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Paso 3: El usuario debe seleccionar los datos a consultar de acuerdo con la

estructura del modelo Clave y 12 consumos a consultar sospechosos.

il +%. Asistente para consulta de mineria de datos ol x|
1
Seleccionar datos de onigen » ]
" Tabla: I Sheet 1 !Table_M"-"a'?YAQKMCTEEHN_BaseEmpresa_"ﬂsta_Cj
% Rango de datos: I'Sheeﬂ'!SAS1 505857564 @

¥ Mi rango de datos tiene encabezados

" Origen de datos externos:

Mombre del origen de -
datos: I ‘H! |
Consulta: :I

Mvanzadas ... | < Mrds | Siguiente > I Cancelar |

4

Figura 80: Complemento Mineria de Datos — Opcién Datos Origen
Elaboracion: La autora

Paso 4: El usuario debe comparar que los datos a evaluar sospecha coincide

con la estructura del modelo a consultar.

¢§, Asistente para consulta de mineria de datos

Especificar relacion

@k

Especifique la relacion entre las columnas del modelo y las columnas de entrada:

Columna de mineria de datos | Columna de la tabla

Consumo_1 Consuma_1 LI
Consumo_10 Consuma_10 ;I
Consumo_11 Consuma_11 ;I
Consumo_2 Consumo_2 ;I
Consumo_3 Consumao_3 ;I
Consumo_4 Consumo_4 LI
Consumo_5 Consumao_5 ;I
Consumo_6& Consumao_6& ;I
Consumo_7 Consumo_7 ;I
Consumo_§8 Consumao_8 ;I
Consumo_5 Consumao_9% ;I
Hurto Hurta ;I

Avanzadas ... | < Atras | Siguiente = I Cancelar |

4

Figura 81: Complemento Mineria de Datos — Opcion relacion de columnas

Elaboracion: La autora
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Paso 5: El usuario agrega los campos a consultar de cada consumidor la

probabilidad de hurto.

1

L e I = LT = T o I L T I o

idT B Numerocuental§d Hurto_ReaIﬂ Prediccion kd Prob_5I

3 no si
88 si no
4 no si
88 si no
5 no no
88 si no
7 no si
88 si no
& no no
88 si no
9 no no
88 si no
11 no si
88 si no
12 no no
88 si no
13 no no

0.71115821

[~ | Prob_No [~ |

0.28874182

0.329875754 0.670024276
0.810675644 0.185224386
0.366376107 0.633523923
0.396891275 0.603008735
0.370952324 0.628947706
0.511634465 0.488265565
0.343390687 0.656509343
0.469580423 0.530315607
0.382659681 0.617240349
0.487232888 0.512667142
0.377923507 0.621976523
0.558491351 0.441408679
0.347969266 0.651930764
0.438985477 0.560914553
0.386494458 0.613405572
0.495461905 0.504438125

Figura 82: Complemento Mineria de Datos — Resultado de Consulta

Elaboraciéon: La autora

Cantidad de Energia detectada por el modelo calculada en S/.

De la consulta, elegimos los clientes que el modelo predijo correctamente, si

evaluamos solo energia detectada en el mes:

Sospecha
Correcta

Tabla 36: Resultado de Cantidad de Energia Detectada.

Periodo

Corresponde
Un Mes

Cantidad de
Energia
detectada KW

3015739.1143

Costo x KW
Aprox. Clientes
residenciales
Sin igv

Costo total

Detectado S/.

1°145,980.863434

10399

Corresponde a
n Meses atras

9091113.6406

0.38

3'454,623.183428

Elaboracion: La autora

3

Sospechoso.xlsx
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CAPITULO IV

PRUEBAS Y RESULTADOS
4.1 Las pruebas tienen por finalidad probar los modelos creados y
evaluar los resultados para elegir el de mejor desempefio.
Pruebas arealizar
Creacion de modelo con datos desbalanceados
Descripciéon de Pruebas 01:

Para la creacion del modelo, se extrajeron intervalos de 12 meses, el periodo
a predecir es 200910.

Datos entrenamiento: 10000 casos de hurtos con aplicacién de técnica de
ventaneo y mayores con promedio mayor a 11 KW y 20000 casos de hurto
gue nunca hurtaron y que nunca hayan tenido alguna irregularidad con

promedio de consumo de los 12 meses mayor a a 11 KW.

Datos de evaluacién: 12 consumos de 857563 casos de clientes del
periodo 200910.
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Ejemplo de vista de consulta:

create view dbo.Vistas Casos Train Pruebal v as

SELECT COUNT (*)
FROM Consulta
WHERE HurtoIdk = 'si' and Consumo_ 11+ Consumo_ 10+ Consumo_ 9+

Consumo_8+ Consumo_7+ Consumo_ 6+ Consumo_5+ Consumo_4+ Consumo 3+
Consumo_2+

Consumo_1+ Consumo 0 >11

ORDER BY NewId ()
UNION
SELECT TOP 20000 C.NumeroCuenta, C.Consumo 11, C.Consumo_ 10,
C.Consumo_9, C.Consumo_8, C.Consumo_ 7, C.Consumo_ 6, C.Consumo_5,
C.Consumo_4,

C.Consumo_3, C.Consumo_2, C.Consumo 1,
C.Consumo_0, HurtoIdk AS Hurto
FROM Consulta C, BaseConsumo B
WHERE HurtoIdk = 'no' AND C.NumeroCuenta = B.NumeroCuenta AND
B.CodigoIrregularidad Ult Deteccion IS NULL and c.Consumo_ 11+
c.Consumo_10+ c.Consumo_9+ c.Consumo_8+ c.Consumo_7+ c.Consumo 6+
c.Consumo_5+ c.Consumo_ 4+ c.Consumo_ 3+ c.Consumo_ 2+

c.Consumo_1+ c.Consumo 0 >11

ORDER BY NewId ()

Resultado de la evaluacién

El resultado de la prueba realizada no fue exitosa debido a que el modelo
detecta excelente los casos de No Hurto con un 97.34% y los casos de Hurto
con un 23.08%.

Ejemplo de vista de evaluacion:

SELECT idT, NumeroCuenta, Consumo_24, Consumo_23, Consumo_22, Consumo_21,
Consumo_20, Consumo_19, Consumo_18, Consumo_17, Consumo_16, Consumo_15,
Consumo_14, Consumo_13, Consumo_12, Consumo_11, Consumo_10, Consumo_9,
Consumo_8, Consumo_7, Consumo_6, Consumo_5, Consumo_4, Consumo_3, Consumo_2,
Consumo_1, Consumo_0, HurtoldK AS Hurto

FROM dbo.Consulta
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2 |Columna de prediccién "Hurto’
Las columnas corresponden a valores reales
Las filas corresponden a valores predichos

0 - & W

Nombre del modelo: ModeloRedNeuronalPruebal ModeloRedNeuronalPruebal
Total de correctas: 97.30% 97302
Total de incorrectas: 270% 2698
9
10 |Resultados como porcentajes para el modelo 'ModeloRedNeuronalPrueba?'
11 ~ | no[Real) ¥ | si{Real) hd
12 [no 97.34% 76.92 %
13 |si 2.66 % 23.08 %,
14
15 |Correcta 97.34% 23.08 %
16 [Incorrecta 2.66% 76.92%

17
18 |Resultados como recuentos para el modelo 'ModeloRedNeuronalPrueba2'

19 ~ | no(Real) ~ | si{Real) hd
20 (no 97290 a0
21 |si 2658 12,
22

23 |Correcta 97290 12

24 lIncorrecta 2658 an

Figura 83: Resultado de Prueba 01
Elaboracion: La autora

Descripcién de pruebas 02:

Para la creacion del modelo, se extrajeron intervalos de 12 meses, el periodo
a predecir es 200910.

Datos entrenamiento: 10000 casos de hurtos con aplicacion de técnica de
ventaneo y mayores con promedio mayor a 11 KW y 20000 casos de hurto

gue nunca hurtaron y que nunca hayan tenido alguna irregularidad.

Datos de evaluacién: 12 consumos de 100000 casos de clientes aleatorios
del periodo 200910.

Ejemplo de vista de consulta:

create view dbo.Vistas Casos Train Prueba2 v as

SELECT COUNT (*)
FROM Consulta
WHERE HurtoIdk = 'si' and Consumo 11+ Consumo 10+ Consumo_ 9+

Consumo_8+ Consumo_7+ Consumo_ 6+ Consumo_ 5+ Consumo_ 4+ Consumo 3+
Consumo_ 2+

Consumo_1+ Consumo 0 >11

ORDER BY NewId ()
UNION
SELECT TOP 20000 C.NumeroCuenta, C.Consumo 11, C.Consumo_ 10,
C.Consumo_9, C.Consumo_8, C.Consumo_ 7, C.Consumo_6, C.Consumo_ 5,
C.Consumo_4,

C.Consumo_ 3, C.Consumo_ 2, C.Consumo 1,
C.Consumo_0, HurtoIdk AS Hurto
FROM Consulta C, BaseConsumo B
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WHERE HurtoIdk = 'no' AND C.NumeroCuenta = B.NumeroCuenta AND
B.CodigoIrregularidad Ult Deteccion IS NULL
ORDER BY NewId ()

Resultado de la evaluacién

El resultado de la prueba realizada no fue exitosa debido a que el modelo
detecta excelente los casos de No Hurto con un 97.27% y los casos de Hurto
con un 21.15%, también se visualiza que por extraer aleatorios trajo poco
casos de hurto para evaluar.

Ejemplo de vista de evaluacion:

SELECT top 100000 NumeroCuenta, Consumo_24, Consumo_23, Consumo_22,
Consumo_21, Consumo_20, Consumo_19, Consumo_18, Consumo_17, Consumo_16,

Consumo_15, Consumo_14, Consumo_13, Consumo_12, Consumo_11,
Consumo_10, Consumo_9, Consumo_8, Consumo_7, Consumo_6, Consumo_5,
Consumo_4, Consumo_3, Consumo_2, Consumo_1, Consumo_0, Hurtold AS

Hurto FROM dbo.Maestro order by newid()

1 |Recuentos de clasificacién correcta o incorrecta para el modelo 'Modelo

2 |Columna de prediccion "Hurto'

3 |Las columnas corresponden a valores reales

4 |Las filas corresponden a valores predichos
5

6 |Nombre del modelo: ModeloRedMeuronalPrueba3 ModeloRedNeuronalPrueba3
7 Total de correctas: 97.23% 97234
& |Total de incorrectas: 277 % 2766

9
10 |Resultados como porcentajes para el modelo ‘'ModeloRedNeuronalPrueba3’

11 - |no{Real) - |si{Real) -
12 (no 97.27% 78.85 %
13 |si 2.73% 21.15 %,
14

15 |Correcta 97.27 % 21.15%
16 |Incorrecta 2.73% 78.85 %

17
18 |Resultados como recuentos para el modelo 'ModeloRedNeuronalPrueba3'

19 ~ | no{Real) - |si{Real) "
20 (no 97223 41
21 |si 2725 11

22

Figura 84: Resultado de Prueba 02

Elaboraciéon: La autora
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Creacion de Modelo con datos balanceados
Descripcién de Pruebas 01:

Para la creacion del modelo, se extrajeron intervalos de 12 meses, el periodo
a predecir es 200910.

Datos entrenamiento: 20000 casos de hurtos con aplicacion de técnica de
ventaneo y mayores con promedio mayor a 11 KW y 20000 casos de hurto y
gue nunca hayan tenido alguna irregularidad con promedio de consumo de
los 12 meses mayor a a 11 KW.

Ejemplo vista de Entrenamiento:

create view dbo.Vistas_Casos_Train_Prueba7_v as

SELECT TOP 20000 NumeroCuenta, Consumo_11, Consumo_10, Consumo_9,
Consumo_8, Consumo_7, Consumo_6, Consumo_5, Consumo_4, Consumo_3, Consumo_2,
Consumo_1, Consumo_0, Hurtoldk AS Hurto FROM Consulta

WHERE Hurtoldk ='si' and Consumo_11+ Consumo_10+ Consumo_9+ Consumo_8+
Consumo_7+ Consumo_6+ Consumo_5+ Consumo_4+ Consumo_3+ Consumo_2+
Consumo_1+ Consumo_0 >11

ORDER BY Newld()
UNION

SELECT TOP 20000 C.NumeroCuenta, C.Consumo_11, C.Consumo_10, C.Consumo_9,
C.Consumo_8, C.Consumo_7, C.Consumo_6, C.Consumo_5, C.Consumo_4, C.Consumo_3,
C.Consumo_2, C.Consumo_1, C.Consumo_0, Hurtoldk AS Hurto FROM Consulta C,
BaseConsumo B

WHERE  Hurtoldk = 'no’ AND C.NumeroCuenta = B.NumeroCuenta AND
B.Codigolrregularidad_UIt Deteccion IS NULL and c¢.Consumo_11+ c.Consumo_10+
¢.Consumo_9+ c.Consumo_8+ c.Consumo_7+ c¢.Consumo_6+ c.Consumo_5+
¢.Consumo_4+ c.Consumo_3+ c.Consumo_2+ c¢.Consumo_1+ c.Consumo_0 >11 ORDER
BY Newld()

Datos de evaluacion: 12 consumos de 857563 casos de clientes del
periodo 200910.

Ejemplo de vista de consulta:

SELECT idT, NumeroCuenta, Consumo_24, Consumo_23, Consumo_22, Consumo_21,
Consumo_20, Consumo_19, Consumo_18, Consumo_17, Consumo_16, Consumo_15,
Consumo_14, Consumo_13, Consumo_12, Consumo_11, Consumo_10, Consumo_9,
Consumo_8, Consumo_7, Consumo_6, Consumo_5, Consumo_4, Consumo_3, Consumo_2,
Consumo_1, Consumo_0, HurtoldK AS Hurto
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FROM dbo.Consulta

Resultado de la evaluacién

El resultado de la prueba realizada fue exitosa debido a que el modelo
detecta muy bien los casos de No Hurto con un 89.29% (De 799 818
detecta correctamente a 714 595 que no son hurtadores) y los casos de
Hurto con un 55.03% (De 57745 detecta correctamente a 31779 hurtadores)
y los falsos positivos es bajo 10.71 % corresponden a casos que el modelo
dice que son hurtadores pero realmente no lo son, hasta el momento es el

modelo méas acertado de las pruebas realizadas.

4 |Las filas corresponden a valores predichos

5

& |Mombre del modelo: RedMeuronalPrueba? RedNeuronalPrueba7
7 |Total de correctas: 86.99 % 745974
8 |Total de incorrectas: 13.01% 111589
9

10 |Resultados como porcentajes para el modelo 'RedMNeuronalPrueba7’

11 * | no(Real) ¥ | si(Real) A
12 |no 89.20 % 44,97 %
13 |si 10.71 % 55.03 %,
14

15 |Correcta 89.29 % 55.03 %
16 |Incorrecta 10.71% 44.97 %

18 |Resultados como recuentos para el modelo 'RedNeuronalPrueba?’

19 - | no{Real) - |si{Real) -
20 [no 714195 255966
21 |si 85623 31779,
22

23 |Correcta 714195 31779

24 |Incorrecta 85623 25966

Figura 85: Resultado de Prueba 03
Elaboracion: La autora

Descripcién de pruebas 02:

Para la creacion del modelo se utilizd se extrajo intervalos de 12 meses, el

periodo a predecir es 200910.

Datos entrenamiento: 30000 casos de hurtos con aplicacion de técnica de
ventaneo y mayores con promedio mayor a 11 KW y 20000 casos de hurto
gue nunca hurtaron y que nunca hayan tenido alguna irregularidad con

promedio de consumo de los 12 meses mayor a a 11 KW.
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Ejemplo vista de entrenamiento:

create view dbo.Vistas_Casos_Train_Prueba8 v as

SELECT TOP 30000 NumeroCuenta, Consumo_11, Consumo_10, Consumo_9,
Consumo_8, Consumo_7, Consumo_6, Consumo_5, Consumo_4, Consumo_3, Consumo_2,
Consumo_1, Consumo_0, Hurtoldk AS Hurto FROM Consulta

WHERE Hurtoldk = 'si' and Consumo_11+ Consumo_10+ Consumo_9+ Consumo_8+
Consumo_7+ Consumo_6+ Consumo_5+ Consumo_4+ Consumo_3+ Consumo_2+
Consumo_1+ Consumo_0 >11

ORDER BY Newld()
UNION

SELECT TOP 20000 C.NumeroCuenta, C.Consumo_11, C.Consumo_10, C.Consumo_9,
C.Consumo_8, C.Consumo_7, C.Consumo_6, C.Consumo_5, C.Consumo_4, C.Consumo_3,
C.Consumo_2, C.Consumo_1, C.Consumo_0, Hurtoldk AS Hurto FROM Consulta C,
BaseConsumo B

WHERE Hurtoldk = 'no’ AND C.NumeroCuenta = B.NumeroCuenta AND
B.Codigolrregularidad_UIlt_Deteccion IS NULL and c.Consumo_11+ c.Consumo_10+
c.Consumo_9+ c.Consumo_8+ c.Consumo_7+ ¢.Consumo_6+ c.Consumo_5+
c.Consumo_4+ c.Consumo_3+ c.Consumo_2+ c.Consumo_1+ c.Consumo_0 >11 ORDER
BY Newld()

Datos de evaluacién: 12 consumos de 857563 casos de clientes del
periodo 200910.

Ejemplo de vista de consulta:

SELECT idT, NumeroCuenta, Consumo_24, Consumo_23, Consumo_22, Consumo_21,
Consumo_20, Consumo_19, Consumo_18, Consumo_17, Consumo_16, Consumo_15,
Consumo_14, Consumo_13, Consumo_12, Consumo_11, Consumo_10, Consumo_9,
Consumo_8, Consumo_7, Consumo_6, Consumo_5, Consumo_4, Consumo_3, Consumo_2,
Consumo_1, Consumo_0, HurtoldK AS Hurto

FROM dbo.Consulta

Resultado de la evaluacioén

Al aumentar el nimero de casos de hurto el resultado de la prueba realizada
no fue exitosa debido a que el modelo detecta muy bien a los casos de Hurto

con un 85.05% mientras que los casos de no hurto son 38.19%.
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1 |Recuentos de clasificacién correcta o incorrecta para el mod
2 |Columna de prediccion "Hurto'
3 |Las columnas corresponden a valores reales
4 |Las filas corresponden a valores predichos
5
6 |Nombre del modelo: RedNeuronalPrueba8 RedMeuronalPrueba8
7 |Total de correctas: 41.35% 354581
g |Total de incorrectas: 58.65 % 502982
g
10 |Resultados como porcentajes para el modelo "RedNeuronalPruebag’
11 ~ | no(Real) - |si{Real) -
12 [no 38.19 % 14.95 %
13 |si 61.81 % 85.05 %,
14
15 |Correcta 38.19 % 85.05 %
16 |Incorrecta 61.81 % 14.95 %
17
18 |Resultados como recuentos para el modelo 'RedNeuronalPrueba8’
19 ~ | no(Real) - |si{Real) -
20 \no 305467 8631
21 |si 434351 49114,
22

Sheetl Matriz de clasificacion_1 Matriz de clasificacion Ho

Figura 86: Resultado de Prueba 04

Elaboracion: La autora

Cuadro Resumen de Resultados de Pruebas realizadas alineados a

objetivos.

El presente cuadro corresponde a las pruebas realizadas en la creacion del

modelo y los datos utilizados en su evaluacion.

La sensibilidad indica la probabilidad de que el modelo detecte

correctamente a los casos de fraude.

Las especificidad indica la probabilidad de que el modelo detecte

correctamente a los casos de no fraude.
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Elaboracion: La autora
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CONCLUSIONES

El modelo desarrollado permite evaluar y detectar las fraudes de
energia eléctrica con un alto grado de sensibilidad 55.03% vy
especificidad es de 89% en clientes residenciales, siendo su valor de
éxito el 86.99% mientras que el proceso tradicional segun la memoria
anual publicada por la empresa eléctrica Edelnor en el 2011 se
realizaron 193,516 inspecciones se logra regularizar el 17419

consumos no registrados equivalente al 9% porcentaje de éxito.

Las redes neuronales se utlizan para el aprendizaje de
comportamiento basado en la historia de casos de fraude y no fraude,
gueda demostrado su comportamiento predictivo con el resultado de
pruebas donde se logré detectar satisfactoriamente los casos de fraude
con datos balanceados 20000(50%) casos de hurto y 20000(50%)

casos de no hurto.

El aumentar los casos de hurto en el entrenamiento del modelo no
garantiza que el modelo sea 6ptimo, por ello se recomienda trabajar

con datos balanceados.

La normalizacion de datos para aprender los patrones de
comportamientos mejora la sensibilidad del modelo pero no es bueno
aprendiendo los casos de no hurto.

La preparacion de los datos para crear los modelos y obtener los
patrones del comportamiento tomo el 60% de esfuerzo de todo el
proyecto y se tuvo que regresar a una etapa anterior para mejorar las

pruebas.
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RECOMENDACIONES

El modelo de deteccion de fraude se realizé sobre energia eléctrica
pero también se sugiere realizar el mismo proceso para detectar

pérdidas en otros servicios agua, gas, etc.

Para consultar sospechosos de hurto, en la actualidad, se recomienda
volver a generar un modelo con los pasos y procedimientos
establecidos en el proyecto pero con informacién actualizada de un
periodo anterior hacia atras 25 meses del periodo que se desea

predecir.

Si se desea desarrollar un nuevo modelo mineria de datos, es
recomendable apoyarse en expertos del negocio para determinar el

conjunto de entrenamiento y prueba para un mejor resultado.
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A. El Problema

Las empresas de distribucion eléctricas no cuentan
con un modelo automatizado que apoye en la
deteccion de fraudes de energia eléctrica de clientes

residenciales de Lima Metropolitana debido que las
modalidades de hurto cambian constantemente, la
demanda aumenta y se necesita tratar mayor
volumenes de datos .

¢De qué modo se puede
detectar clientes fraudulentos
para minimizar las pérdidas de
energia eléctrica?
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B. Objetivos o st s gt B

Objetivo General
Desarrollar un
modelo para la Detectar fraudes de energia Evaluar el
deteccion de eléctrica mediante un modelo modelo para
fraudes de basado en aprender la deteccién
energia comportamientos de clientes de fraudes
eléctricaen de energia
clientes mldlcnflo su
residenciales. rendimiento.

Afinar el modelo
desarrollado.

8. Objetivos

Gorioeabes y EspociTieon
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C. Marco Tedrico i s i O

Red Neuronal Artificial
* Es un sistema de procesamiento de Neurona Astificial (T)

informacion que tiene propiedades inspiradas
en las redes neuronales bioldgicas. " a
¥' El procesamiento ocurre en las neuronas. ° m vi
¥ Las sefiales son transferidas a través de v -

enlaces de conexion, )
¥ Cada conexion tiene un peso asociado

representando la sinapsis. MsEnradal W= (1 CWI+ (2 WD)

. . 32 = Entada 2 Fiws) = Tarngents Hipatolea de Wi

¥ Cada neurona aplica una funcion de WisFsol  vieSMal

activacion a su entrada de red para Waareni

determinar su salida.

Fuente: Kasperu 2010

Fuants: Matich (2001)
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RIS -
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C. Marco Tedrico e B

Metodologia CRISP - DM

Metodologia de procesos de DM que describe
los enfoques comunes que utilizan los
expertos en mineria de datos.

Se divide en fases, tareas generales, tareas
especificas y resultado.

Ayuda a planear y a administrar proyectos.

Sin propietario.

Alienta la inter - operatividad de
herramientas.

Enfocado al negocio y al andlisis técnico.

Fuente: KDNugets (2009) y Kasperu(2010)

Fuenta: Rodriguet, dvare, Maca y Gonzdle: |2018)
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D. Desarrolio del E. Pruebasy
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D. Desarrollo del Modelo:: s 5§

Esquema Solucién para crear el modelo predictivo

Fuentes de Proceso ETL Tablas Patrones de Creacion de Consulta y Evaluacién
Informacién Intermedias Comportamiento de Estructuras y Modelos de Modelo
Consumos

DataBase Engin

Microsoft Office 2010

D. Desarrollo del

Figura 94: Sustentacion Tesis Pag. 08

Elaboracion: La autora

b Frian s o @
e Achcare &
Metodologia CRISP - DM
Fases
Entendimiento de
e G =
Entendimiento de Mgider

Datos -

—— @ =

-
=

-
ﬁ Comma \ vy
COMPRADA FACTURADA
Energis dejada ds facturar
ﬁ T

D. Desarrollo del E ebas y 9

Figura 95: Sustentacion Tesis Pag. 09

Elaboracion: La autora

160



D. Desarrollo del Modelo::c o ims = 8

Metodologia CRISP - DM
Fases Tareas

Entendimiento de Anddisis de Datos Numéricos
Datos
- Compo Cidigo de Lectura
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Metodologia CRISP - DM
Fases Limpiezade Datos
TABLA CONSUMO

D. Desarrolio del
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Metodologia CRISP - DM

Fases Extraccion y Limpieza de Datos Asignaciénde  Extraccién
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Sp_0_base_tetal

D. Desarrolio del
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D. Desarrollo del Modelo:::: - &8

Fases de Desarrollo de Proyecto de Mineria de Datos - CRISP - DM
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5 344 i i
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D. Desarrollo del Modelo: i i

exrfenciies te Uma Adetropoifana Apicando Mieris de Op

Fases de Desarrollo de Proyecto de Mineria de Datos - CRISP - DM

ON1=¥ (Consumo_11*45 248 + Consumo_{d* 21 742 + Consumo_* & 70+ Carsuma_8* 0 153+ Conguma_T* 5 486+

Modelado 01=f sig (ON1)*8.952+ f sig (ON2)*4.081 + f sig (ON3)* 2.416 +

fsig (ON4)* 10.093 + f sig (ONS)* 6.895 + fsig (ON6)* 9.860 7
+ f sig (ON7)* 8.520 + f sig (ON7)* 9.820 -1.485

Entendimiento de Consumo_b* 1 167+ Consuma_§* 18 %1+ Consmumo_4*5) 610+ Comsuma_3* 11 574+ Consumo_2* 3 157+ Consumo_t* 40 630
Nmo + Gonaumo_0"-157 270 62 677) .
Datos H I+e L
— N11-f sig (ON11)
Preparaciénde Datos
Calcular el Resultado

s=flin(01) W Donde:  Lin(X)=X+1 @
2

D. Desarrallo del

Figura 100: Sustentacion Tesis Pag. 14

Elaboracion: La autora

D. Desarrollodel Modelo: i 5

Fases de Desarrollo de Proyecto de Mineria de Datos - CRISP - DM
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E. Pruebasy Resultados imuswmmssmsmssemam--— g

Modelo | Casos | Casos Técnica Evalta | Sensibilidad Especificidad | Valorde
Hurto No éxito
Hurto
RN_01 10000 20000 Consumo Promedio Diaric 100000 23.08% 97.34% 97.3%
200910 Promedio mayor a 11 KW  Aleatorio
RN_02 20000 30000 Consumo Promedio Diario 857563 48.89% 92.72% 89.47%
200910 Promedio mayor a 11 KW Todos
RN_03 20000 20000 ConsumoPromedio Diario 857563 55.03% 89.29% 86.99%
200910 Promedio mayor a 11 KW Todos
RN_04 20000 20000 Consumo Promedio Diario 857563 63.64% 26.33% 27.97%
200910 Normalizado Promedio Todos
mayora 11 KW
RN_05 20000 30000 ConsumoPromedio Diario 857563 67.88% 40.42% 66.67%
200910 Normalizado Promedio Todos
mayora 11 KW
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F. Conclusiones o

* Se logrd desarrollar modelo con un 55.03% sensibilidad y de 89% de
especificidad, siendo su valor de éxito el 86.99% mientras que el
proceso tradicional segun la memorial anual publicada por Edelnor
en el 2011 se realizaron 193,516 inspecciones se logra regularizar el
17419 consumos no registrados equivalente al 9% de éxito.

* El modelo desarrollado se obtuvo de datos balanceados 20000 (50%)
casos de hurto y 20000 (50%) casos de no hurto.
* La preparacion de los datos tomo el 60% de esfuerzo.

* La normalizacion como técnica para afinar el modelo mejora la
sensibilidad del modelo pero no es bueno aprendiendo los casos de

no hurto.

D. Desarrollo del E. Prusbas y

A. El Problema B. Objetivos C. Marco Tedrico
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Recomendaciones e e

* El modelo de deteccion de fraude se realizd sobre energia eléctrica
pero también se sugiere realizar el mismo proceso para detectar
perdidas en otros servicios agua, gas, etc.

* Se sugiere hacer pruebas de campo y validar con los técnicos el
resultado de la deteccion.

* Para detectar clientes fraudulentos de energia eléctrica en la
actualidad se sugiere volver a generar un modelo con los
procedimientos establecidos en la tesis pero con informacion
actualizada de un periodo anterior hacia atrds 25 meses del periodo
gue se desea predecir.

0. Besarrollo del E. Fruebasy

Madela Resultados F. Contlushomnes

A El Problema B. Objetivas IC. Maroo Tedrico
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