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Resumen

El objetivo del presente trabajo es proponer una metodologia utilizable por pequefias y
medianas empresas del sector eléctrico para la mejora en la gestidon de su suministro eléctrico
basandose en el uso de los datos disponibles producto de sus operaciones. Para ello se realizd
una busqueda de antecedentes en la literatura cientifica existente, se eligié una metodologia
aplicable a las empresas objetivo y se probd en tres casos de estudio. Como resultado se
mostré que con herramientas (hardware y software) accesibles a la pequefia y mediana
empresa es posible aplicar la metodologia elegida obteniéndose informacién y conocimiento
util para tomar decisiones operativas y/o comerciales que agreguen valor a las empresas.
Basado en los resultados del trabajo se concluye que la metodologia elegida es util y vigente
para las empresas objeto de estudio, que el hardware y software no son limitaciones para el
desarrollo de estas soluciones, que la carencia de capacitaciéon en el mercado laboral de este
tipo de conocimiento si constituye una limitacién, que la muy baja cultura en la gestién de los
datos también constituye una limitacion y que cuando lo que se pretende es obtener
conocimiento con objetivos claros desde unos datos también definidos, como es el caso de la
gestidn del suministro eléctrico en una PYME, |la metodologia elegida constituye una mineria
de datos clasica y por tanto la metodologia propuesta es valida y produce conocimiento util
para la toma de decisiones.
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Introduccion

En la actualidad la direccidn y gestion empresarial basada en datos es un tema de
enorme vigencia incrementado por la gran disponibilidad de datos provenientes de diferentes
fuentes como la internet de las cosas, los sistemas de control y adquisicion de datos, las redes
sociales, los wearables, etc.

Por otro lado, el sector eléctrico es uno de los sectores importantes para el desarrollo
de un pais, su crecimiento va de la mano del crecimiento poblacional y del crecimiento del PBI
de un pais teniendo una importancia transversal en casi todos los sectores productivos.

El sector eléctrico en su cadena de valor esta integrado por empresas generadoras,
transmisoras, distribuidoras y comercializadoras, todas incluidas en este incremento en la
disponibilidad de datos que lleva a muchos investigadores a afirmar que si una empresa de
este sector no incluye el uso de los datos en su toma de decisiones esta destinada a salir del
mercado.

En el Peru el sector empresarial estd formado mayoritariamente por pequefias y
medianas empresas, lo mismo sucede en el sector eléctrico; por lo tanto, investigar la manera
de como las empresas de este sector puedan emplear herramientas que transformen los datos
cada vez mas disponibles en conocimiento que mejore su toma de decisiones lo consideramos
atil.

Una de las herramientas que desde hace varios afios transforma datos en
conocimiento es la inteligencia empresarial, inteligencia de negocios o business intelligence.
El presente trabajo tiene por objetivo proponer y probar una metodologia que pueda ser
utilizada por las empresas pequefias y medianas del sector eléctrico para convertir sus datos

en conocimiento con el fin especifico de mejorar la gestién de su suministro eléctrico.

Para cumplir su objetivo, el trabajo estad organizado en cinco capitulos. En el primer
capitulo presentamos los conceptos generales y actual grado de desarrollo de las aplicaciones
de inteligencia de negocios en el sector eléctrico, en el capitulo dos mostramos el marco
tedrico de la inteligencia de negocios incluyendo conceptos relacionados como ciencia de
datos, big data e internet de las cosas, en el capitulo tres presentamos el marco metodoldégico
utilizado, especificamente el de casos de estudio, en el capitulo cuatro mostramos Ia
metodologia elegida, la probamos en tres casos de estudio y mostramos los resultados
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obtenidos, en el capitulo cinco realizamos una discusién y andlisis de los resultados de la
metodologia en los casos de estudio y finalmente presentamos unas conclusiones producto
del trabajo realizado.



Capitulo 1
Conceptos generales y actual grado de desarrollo de las aplicaciones de inteligencia de
negocios al sector eléctrico

1.1 Definiciones basicas

En la actualidad la gestién de la energia en general es un tema prioritario si queremos
tener un suministro energético confiable, seguro y sostenible. Un adecuado sistema de
gestién de la energia es la base para la implementacion de medidas que incrementen la
eficiencia en el uso de la energia de diferentes fuentes.

La prioridad de una adecuada gestidn del suministro energético se basa en la intuicién
qgue la demanda energética mundial se vera incrementada teniendo en cuenta el crecimiento
poblacional mostrado en la Figura 1 pues un aumento poblacional requiere mas energia para
la atencién de necesidades basicas y de confort de la poblacion.

Esta proyeccion de crecimiento de la demanda energética puede observarse vy, por
tanto, reafirmarse con la proyeccion de la demanda eléctrica mostrada en la Figura 2.

Figural
Poblacion mundial — Proyeccion
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Figura 2

Demanda de electricidad global y mix de generacion por escenario de proyeccion
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Fuente: (IEA, 2021)

La Figura 2 muestra una proyeccion de incremento de la demanda de electricidad en
tres escenarios posibles STEPS (escenario de politicas establecidas), APS (escenario de
promesas anunciadas) y NZE (escenario con emisiones netas cero de carbono). Notamos que
en todos los escenarios superados los aflos de pandemia la proyecciéon de la demanda de
electricidad es a aumentar.

El Peru no tiene proyecciones diferentes y tal como se muestra en la Figura 3 aun en
el mds pesimista de los escenarios la demanda se espera que se incremente hacia el afio 2032.
Figura 3
Proyeccion de la demanda global del Peru en escenarios (MW)
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Fuente: (COES, 2021)
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Las proyecciones mostradas en los parrafos anteriores muestran que a nivel mundial y
a nivel nacional el sector eléctrico es un sector en crecimiento y por ende un sector muy
importante. Esta importancia se muestra también volviendo a observar la Figura 4 y fijandose
en el hecho que en el escenario de emisiones cero de carbono la demanda de electricidad
aumentaria notoriamente pues muchas fuentes de energia para diferentes procesos serian
cambiadas por la electricidad como fuente de energia.

Esta importancia hace que el desarrollo de investigaciones en este sector esté
justificado mds aun cuando, como veremos mads adelante, no se aprovechan las nuevas
tecnologias basadas en inteligencia artificial para una adecuada gestién del suministro
eléctrico a diferente nivel y a nivel practico no solo académico.

1.2 Aplicacion de inteligencia de negocios y analitica de datos en empresas del sector
eléctrico

Para la definicion del nivel de aplicacion de la inteligencia de negocios y de la analitica
de datos en el sector eléctrico creemos conveniente explicar de manera resumida como esta
constituido el sector eléctrico en general y luego mencionaremos algunas de las aplicaciones
frecuentes de analitica de datos en este sector. Teniendo en cuenta que en esta seccién no
definiremos a profundidad algunos conceptos de analitica de datos pues estos seran tratados
a mas profundidad en el capitulo 2.

Segun (Scheidt et al., 2020) un sector eléctrico esta constituido por la generacién, la
comercializacion, la transmision - distribucién y el consumo. La generacidn se encarga de la
produccién de la energia en las diferentes plantas de generacién, la comercializacién controla
la compra y venta de la energia eléctrica en los mercados mayoristas, la trasmisién —
distribucién entrega la electricidad a través de redes eléctricas y el consumo es la demanday
el uso final de la energia eléctrica.

Para (Alavikia & Shabro, 2022), desde 1930 la estructura de una red de energia no ha
cambiado mucho y consta de tres partes principales: la generacién, la transmision y la
distribucién en los que el flujo de energia eléctrica va desde los proveedores hacia los
consumidores comerciales o domiciliarios.

(Dranka & Ferreira, 2020) presenta dos modelos de estructuras, uno clasico el que
coincide con el de (Alavikia & Shabro, 2022) de tipo unidireccional y un modelo futuro que
implica un sentido bidireccional del flujo de energia. En ambos modelos las partes principales
son siempre la generacién, transmision, distribuciéon y el consumo atendido por un
comercializador al por menor.
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Figura 4
Modelo cldsico y futuro de una red eléctrica
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Fuente : (Dranka & Ferreira, 2020)

Consolidando las estructuras planteadas por los tres autores anteriores podemos
definir que los integrantes principales de un sistema eléctrico son: los generadores,
transmisores, distribuidores y consumidores. La comercializacién no la consideramos pues en
el Peru ésta la hace el generador o distribuidor con su cliente final y no existe como integrante
individual.

Respecto a la aplicacién de la inteligencia de negocios y analitica de datos en las
empresas del sector o sistema eléctrico utilizaremos como referencia dos trabajos que se
complementan y que resumen muy bien estas aplicaciones.

En el trabajo de (Zhang et al.,, 2018) se presenta a las ya muy conocidas redes
inteligentes (o smart grids en inglés) que no es otra cosa que la red de energia eléctrica a la
gue se le ha integrado una capa de informacién que permite la comunicacién bidireccional de
informacién entre los controladores centrales (sean de la generacién, transmisién y
distribucién) y los actuadores locales, asi como las unidades logisticas para responder
digitalmente a situaciones emergencia en los elementos fisicos o cambios rapidos en la
demanda eléctrica. En este trabajo se presenta la definicién de la Unién Europea donde se
indica que las redes inteligentes son “redes eléctricas que pueden integrar de manera
inteligente el comportamiento y las acciones de todos los usuarios conectados a ella:
Generadores, consumidores y aquellos que hacen ambos con el fin de proporcionar
eficientemente suministros de electricidad sostenibles, econdmicos y seguros.”
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Este intercambio de informacidn suscitado en las redes inteligentes genera una gran
cantidad de datos provenientes de diferentes fuentes y con diferentes estructuras que muy
bien pueden ser definidos como big data (concepto que definiremos mas adelante). Junto con
el concepto de big data aparece el concepto de descubrir informacidn valiosa a partir de datos
recopilados masivamente en operaciones comerciales como ayuda al conocimiento para la
toma de decisiones comerciales, propuesto en 1989 por Howard Dresner como “inteligencia
de negocios” (en inglés Business Intelligence)(Zhang et al., 2018).

Las aplicaciones que (Zhang et al., 2018) se proponen para el andlisis de datos en las
redes eléctricas son los siguientes:

e Deteccion de fallas.

e Mantenimiento predictivo y basado en condicion.

e Analisis de estabilidad transitoria.

e Estimacion del estado de “salud” del dispositivo eléctrico.
e Monitoreo de la calidad de la energia eléctrica.

e Identificacion de la topologia de la red.

e Prondstico de energia renovable.

e Prondstico de demanda.

o Perfilado del diagrama de carga.

e Desagregacion de carga o monitoreo de carga no intrusiva (NILM)
e Deteccién de pérdidas no técnicas.

Aun con la gran cantidad de trabajos de investigacion en este tema y lo diverso de las
posibles aplicaciones en toda la cadena de valor del sector eléctrico, el nimero de soluciones
implementadas es bajo. Las causas principales segin (Zhang et al., 2018), son: la falta de un
formato estandar de datos tanto para el software como para las estructuras de las bases de
datos, la interoperabilidad de los diferentes sistemas de informacién, la forma tradicional de
almacenamientos aislados de los datos de los diferentes sistemas que impiden intercambios
de informacion. Por otro lado, la confidencialidad de muchos de los datos en los diferentes
sistemas hace dificil la investigacién con datos reales.

Otro aspecto importante es que el andlisis de datos en redes inteligentes es un campo
completo y complicado, que no solo depende de los algoritmos o técnicas matematicas, sino
gue también depende de la operacion de los sistemas, los comportamientos de un gran
numero de usuarios auténomos, las tecnologias TIC (Tecnologia de la Informacién y
Comunicaciones), la experiencia del campo, etc. Por lo tanto, necesita la sinergia entre
expertos de diferentes campos.
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Y finalmente (Zhang et al., 2018) plantea que la falta de visidn estratégica, disefios de
aplicaciones, gran inversién y un poco reconocimiento del valor de los datos hace que las
aplicaciones de analitica de datos en sistemas reales esté creciendo lentamente.

Aunque en (Zhang et al., 2018) se menciona que el desarrollo de las redes inteligentes
es requerido ante la necesidad de descarbonizar, descentralizar y digitalizar (tres D) el sector
eléctrico, es en el trabajo de (Scheidt et al., 2020) donde se plantea que estas tres D impulsan
la importancia de la inteligencia artificial en general y del analisis de datos en particular.
Scheidt plantea que existen unos factores de empuje como son la disminucién de los costos
de la tecnologia de la informacion y comunicaciones, asi como los avances en el poder de
coOmputo hacen que se dispongan de cada vez mas datos y aparezcan nuevas oportunidades
de andlisis. También indica que existen unos factores de atraccion como la creciente
volatilidad de la generacién de electricidad debido a una proporcidon cada vez mayor de
fuentes de energia renovables y un numero creciente de actores activos en el sistema
eléctrico, que aumentan la complejidad y crean nuevas necesidades para el analisis de datos.

Respecto a las posibles aplicaciones, (Scheidt et al., 2020) plantea que con base en las
aplicaciones tipicas de la literatura de analisis de datos, se definen cuatro categorias:

e Prondstico y prediccion mediante analisis de datos supervisados,
e Agrupamiento (clustering en inglés) mediante analisis de datos no supervisados,
e Monitoreo y control (mediante andlisis tanto supervisados como no supervisados)

e Otros. Tanto el prondstico como la prediccion se ocupan de la estimacién de
resultados para datos no vistos en el futuro.

Se precisa que debido a que los términos 'prediccion' y 'prondstico’ son utilizados como
sinébnimos por muchos autores, la primera categoria contempla ambas aplicaciones. El
agrupamiento o clustering, por otro lado, es la incorporacion de objetos en grupos
homogéneos. En cuanto a Seguimiento y Control, ambos términos estan relacionados e
implican un proceso de observacién y medicion del desempeiio para tomar acciones

correctivas en caso de ser necesario.

Respecto a los métodos utilizados en cada categoria (Scheidt et al., 2020) define ocho
grupos de enfoques: (i) serie de tiempo, (ii) regresion, (iii) redes neuronales, (iv) maquinas de
vectores de soporte, (v) enfoques basados en arboles, (vi) enfoques de agrupamiento, (vii)
enfoques hibridos vy (viii) otros enfoques. La Figura 5 muestra un resumen de la relacién del
analisis de datos con el sector eléctrico a través de tres dimensiones: el area, la aplicacion y el
método o enfoque utilizado para el andlisis.
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Figura 5
Dimensiones del andlisis de datos en el sector eléctrico
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Finalmente el trabajo de revision sistematica realizado en (Scheidt et al., 2020)
muestra que la cantidad de articulos relacionados con el analisis de datos en el sector eléctrico
viene creciendo desde el aiio 2010 considerablemente, véase la Figura 6

Figura 6
Crecimiento de articulos por tema
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Fuente: (Scheidt et al., 2020)

Vistas las posibles aplicaciones y enfoques con que el analisis de datos puede resolver
diferentes problemas del sector eléctrico veamos ahora la situacion de la analitica de datos
en el Peru.
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13 Situacion de la analitica de datos en las empresas del sector eléctrico del Peru

Antes de exponer la situacidn de la analitica de datos en el sector eléctrico peruano
conviene hacer un resumen de cdmo estd estructurado y normado el sector, ademads de
mostrar la expectativa del desarrollo de las redes inteligentes en el sector.

En el informe (CEPA-NEGLI, 2016) se resume como es que opera el sector eléctrico
hoy, se indica que este modo de operacion nace de una gran reforma normativa realizada en
1992 con la publicacion del Decreto Ley 25844, Ley de Concesiones Eléctricas (LCE), esto en el
marco de una gran crisis que ocurria por aquellos afios. La Ley y su Reglamento, promulgado
en 1993 (RLCE), establece el marco legal para el desarrollo del negocio eléctrico, dividiéndolo
en las actividades de generacidn, transmisidn, distribucidn y comercializacién de electricidad.
Se definen también los roles de las entidades del estado: al Ministerio de Energia y Minas
(MEM) se le asigna el rol de formulador de la politica energética, al Organismo Supervisor de
la Inversion en Energia y Mineria (OSINERGMIN) se le encarga de inicio el rol regulador de las
tarifas (antes lo hacia la Comisién de Tarifas Eléctricas (CTE)) y posteriormente (en 1996) se le
suma el rol de fiscalizacién y supervision en el sector, finalmente al Comité de Operacién
Econdmica del Sistema (COES), se le asigna el rol de operador del despacho econémico del
sistema eléctrico y administrar el Mercado de Corto Plazo (MCP). Ademas, participan hoy: el
Organismo de Evaluacién y Fiscalizacién Ambiental (OEFA) que supervisa los estandares de
proteccion ambiental y el Instituto Nacional de Defensa de la Competencia y Proteccién de la
Propiedad Intelectual (INDECOPI), que es la agencia de competencia transectorial y controla
las fusiones y concentraciones en el mercado eléctrico. En (Dammert et al., 2005), se muestra
una cronologia del marco legal vigente a setiembre del 2000 que mostramos en la Figura 7.

Figura 7
Cronologia del marco legal vigente
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Fuente: (Dammert et al., 2005)

En el mismo trabajo (Dammert et al., 2005), los autores resumen como es que se
realizan las transacciones en el mercado eléctrico peruano y los integrantes del sistema que
intervienen mostrandolos en la Figura 8.
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Figura 8
Transacciones en el sector eléctrico
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Desde el inicio del cambio del marco normativo descrito, éste ha seguido
actualizdndose en un afdn promotor de mejoras en el sector. En el afio 2010 se plantea una
politica energética para un periodo hasta el 2040. En (Mitma, 2018), se resumen las politicas
principales planteadas tal como se muestra en la Figura 9.

Figura 9
Politica energética nacional del Pert
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Fuente: (Mitma, 2018)
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La Figura 9, muestra que la estrategia del sector apunta a la promocién de energias
renovables, generacion eficiente y generacidn distribuida. Sin embargo, tal como se muestra
en la Figura 10, esta normativa esta detenida.

Figura 10
Proyecto de reglamentacion de la generacion distribuida
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Fuente: (Mitma, 2018)

En este contexto, es claro que las politicas del sector apuntan a desarrollos que
definitivamente deberian ser soportados por redes inteligentes. (Vasquez Cordano, 2017)
indica, por ejemplo que en setiembre del 2010 se presento el Proyecto de Ley 4335 en el que
se proponia promover el desarrollo de las redes eléctricas inteligentes en el pais, con los
objetivos de lograr una mayor eficiencia del sistema eléctrico, mejorar el monitoreo y el
control del consumo eficiente de electricidad, y contribuir a una mayor utilizacidon de energias
renovables y generacién distribuida, proporcionando a los usuarios un beneficio mayor que
los costos correspondientes. Este proyecto nunca salié a consulta.

Independientemente de las iniciativas por el desarrollo de las redes inteligentes, en la
Figura 11, obtenida del Observatorio Minero Energético de OSINERGMIN, se muestra la
evolucidn del coeficiente de electrificacion desde el ano 1993, se observa que desde el 2010
el coeficiente aumenta su tendencia de crecimiento hasta llegar al actual de alrededor del 98
%. Podriamos concluir que las politicas estan logrando una mejora notable en el indice de
electrificacion y por ende el crecimiento de la demanda es de esperar.
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Figura 11
Coeficiente de electrificacion nacional y rural, 1995-2025 (Desde el 2018 son proyecciones)
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Fuente: https://observatorio.osinergmin.gob.pe/evolucion-coeficiente-electrificacion

Sin un adecuado desarrollo de las redes inteligentes la aplicacién de la analitica de
datos aplicada al sector eléctrico en el Peru sera insipiente.

Para nuestro caso, la pequefia y mediana empresa, nos interesa el desarrollo de
medicion inteligente y automatizacion en las redes de distribucion, en este sentido la iniciativa
de la distribuidora ENEL con 8500 medidores inteligentes instalados y 10000 mas por instalar
desde el 2021 es quizd la mas ambiciosa. Por otro lado, al nivel de las distribuidoras la
comunicacion entre equipamiento principal de distribucién (reconectadores y subestaciones
importantes) asi como la inversién en iluminacién led e inteligente es donde apuntan sus
inversiones. Existen también proyectos piloto de instalacién de medidores inteligentes en
diferentes distribuidoras regionales.

Para el caso de las expectativas en empresas regionales se utilizé un Focus Group en
una muestra intencional que nos permite acceder a personas con profundo conocimiento del
tema. Las personas elegidas son la gerencia general, la gerencia comercial, la gerencia técnica
y la jefatura de Tl (Tecnologias de la Informacion) de una empresa regional de distribucién. En
el Anexo 1 se puede observar el diseio del Focus Group vy sus resultados.

En resumen, los entrevistados consideran que el nivel de implementaciéon de
soluciones enmarcadas en redes inteligentes es medio a alto, consideran su principal avance
la implementacidon de redes de comunicacidon e integracién entre diversos sistemas, sin
embargo, se consideran a distancia de las distribuidoras privadas como ENEL, por ejemplo. La
causa de este nivel de implementacion es principalmente las politicas sectoriales, el estar
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sujetos a la ley de contrataciones del estado que hace que los proyectos se dilaten 1 o 2 afios,
el no reconocimiento de los costos en proyectos piloto y la no existencia del reconocimiento
tarifario para la innovacién lo que la dificulta en el corto plazo.

Para conocer la situacién en los diferentes agentes, se prepard una encuesta abierta
cuyos resultados se pueden observar en el Anexo 2. La encuesta indica que el 75% de los
encuestados conocen poco o muy poco la inteligencia de negocios y analitica para la gestion
del suministro eléctrico de sus empresas, el 83% no han usado herramientas de inteligencia
de negocios y creen que la mayor utilidad seria en la gestidon de operaciones y mantenimiento.
Para la mayoria de los entrevistados los aspectos necesarios muy importantes para la
implementacidon de una solucién con BI&A (inteligencia de negocios y analitica), son: tener
personal capacitado, tener un mayor conocimiento de las aplicaciones, contar con
metodologias claras de implementacion y contar con infraestructura tecnoldgica suficiente.

1.4 Limitaciones para el desarrollo de inteligencia de negocios en empresas del sector
eléctrico en el pais

De los resultados del Focus Group y de |la encuesta realizada podemos resumir que las
causas identificadas son:

e Politicas sectoriales inadecuadas.

e Corrupcion y falta de valores.

e Politicas de reconocimiento de la inversidn en innovacion inadecuada.

e Para las empresas con régimen estatal, la ley de contrataciones dilata mucho las
inversiones y no permite inversiones agiles en planes piloto.

e Personal capacitado.

e Meétodos claros.

e Conocimiento de las aplicaciones disponibles.

e Infraestructura tecnolégica.

Surge entonces la necesidad de proponer una metodologia de implementacién de una
solucién basada en una plataforma de Business Intelligence asistida por Business Analytics
aplicada a la gestidn del suministro eléctrico de empresas del sector.

1.5 Planteamiento del problema

Nuestro tema de investigacion esta enmarcado en las ciencias de la computacion

especificamente en la inteligencia de negocios y analitica de datos.

El objeto es el desarrollo de una metodologia aplicada a una pequeiia o mediana
empresa dedicada a la generacién, distribucion o consumo de energia eléctrica en el Peru
regida por la normativa vigente a partir del 2020.

El problema es que en estas empresas que generan, distribuyen o consumen energia
eléctrica, existe una gran cantidad de datos que pueden generar informacién relevante.
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Dichos datos no se estdn utilizando actualmente para mejorar su gestién operativa y
comercial.

Y la pregunta de investigacion es: ¢Como con el desarrollo de una metodologia de
implementacion de soluciones BI&A se puede contribuir a mejorar el desempeio
organizacional de una pequefia o mediana empresa del sector eléctrico?

1.6  Objetivos de la investigacion
1.6.1 Objetivo general

Proponer una metodologia para laimplementacién de soluciones de analitica de datos
para la toma de decisiones utilizando la inteligencia de negocios en pequefas y medianas
empresas del sector eléctrico peruano.

1.6.2 Objetivos especificos

e Realizar un andlisis situacional de la inteligencia de negocios en las pequefias y medianas
empresas del sector.

e Proponer una metodologia factible de aplicar a la realidad nacional.

e Identificar las limitaciones existentes para la aplicacion de la metodologia en el sector
eléctrico objetivo.

1.7  Justificacion de la investigacion

El sector eléctrico es uno de los sectores importantes en el desarrollo de los paises. Las
empresas del sector eléctrico por tanto se enfrentan a constantes necesidades de mejora para
la optimizacidn de sus procesos.

Cuando nos referimos a empresas del sector eléctrico nos referimos a empresas
componentes de toda la cadena de valor de un sistema eléctrico como son: generacion,
comercializacién, transmision, distribucién y consumo, tal como se plantea en (Scheidt et al.,
2020).

En la actualidad en las empresas de un sistema eléctrico existe una gran cantidad
de datos producto de sus operaciones. Estos datos tienen un enorme potencial de generar
informacién relevante para la oportuna toma de decisiones y normalmente no estan

siendo aprovechados para mejorar la gestidon operativa y comercial de las mismas.

Afirmamos esto basdandonos en la abundante literatura actual disponible sobre el
incremento del enfoque de gestidon manejada por datos de las empresas relacionadas con el
sector eléctrico.

En (Zhang et al., 2018) por ejemplo se muestra los diferentes tipos de datos disponibles
en un red de distribucidn eléctrica: datos estructurados, no estructurados, semiestructurados,

tal como podemos ver en la Figura 12.
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Figura 12
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Fuente: (Zhang et al., 2018)

Por otro lado en (Arghandeh & Zhou, 2017) se afirma que para las empresas del sector
eléctrico resulta inevitable convertirse en una empresa cuya gestion esté basada en datos en
la era de Internet, la puesta en la nube, los teléfonos inteligentes y los recursos distribuidos.
Esto teniendo en cuenta que el analisis de datos avanzado hace posible la innovacién continua
desbloqueando informacidn nunca antes vista a través del aprendizaje de maquina (Machine
Learning), el aprendizaje profundo (Deep Learning) y la inferencia estadistica.

Para mostrar que el problema estd vigente a la fecha mediante utilizamos el andlisis
cuantitativo de investigacion en el tema realizado en (Scheidt et al., 2020) donde se puede
concluir este crecimiento mostrado graficamente en la Figura 6, donde se puede ver que la
analitica de datos (Data Analytics) en el sector eléctrico estd teniendo un crecimiento
importante desde el ano 2010.

Las aplicaciones de la data analytics en el sector eléctrico pasa por toda la cadena de
valor y podemos mencionar las aplicaciones y subsistemas donde se aplican en la Tabla 1.
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Aplicaciones de data analytics por subsectores

Subsistema Aplicacién Articulos de referencia
(Blaga et al., 2019),(Das et
Generacion El uso mas generalizado es prediccidon al., 2018)y (Mason et al.,

2018)

Comercializacion

La mayor aplicacion es la previsidén de precios

(Bento et al., 2018), (J.
Wang et al., 2016) y (Liu &
Shi, 2013)

Distribucion

Las aplicaciones pasan por prediccién y andlisis de
fallas y gestidn de las pérdidas no técnicas.

(Kalu & Madueme, 2018),
(Ahmad, 2017), (Nagi et al.,
2010)

Consumidores

Analisis del consumo para los diferentes tipos de
clientes (hogar, comercial e industrial)

(Zhou & Yang, 2016), (Kwac
etal., 2014) y (F. Wang et
al., 2018)

La Tabla 1 presenta solo una muestra pequefia de la gran cantidad de articulos

escritos mostrandose una diversidad de campos con muy Utiles aplicaciones.

Sin embargo, en nuestro pais la aplicacion de estas tecnologias en la pequefia y

mediana empresa del sector eléctrico es todavia insipiente. Para validar la informacion se

hizo una busqueda en las bases de datos de Google Scholar y SCOPUS con los siguientes

criterios:

e Criterio 1: "sector eléctrico" AND ("Peru" OR "peruano") AND ("business intelligence" OR

"data analytics")

e Criterio 2: ("Perud" OR "peruano") AND ("business intelligence" OR "data analytics"OR

"Machine learning" OR "data mining")

e Criterio 3: ("electric") AND ("Perd" OR "peruano" OR "peruvian") AND ("business

intelligence" OR "data analytics"OR "Machine learning" OR "data mining")

e C(Criterio 4: ("peruvian") AND ("business intelligence" OR "data analytics" OR "Machine

learning" OR "data mining")

Para la busqueda se utilizé el software Harzing’s Publish or Perish, tal como ya se ha

hecho en (Banneretal., 2021) y (Lassio et al., 2021) . Los resultados de la busqueda muestran

gue la cantidad de trabajos relacionados con nuestro tema es muy baja y mds baja aun para

trabajos relacionados con el sistema eléctrico, tal como se muestra en la Tabla 2.
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Tabla 2
Numero de articulos segun criterios de busqueda utilizados

Google Scholar SCOPUS
Criterios Relacionados .
Relacionado con
En general con nuestro En general
nuestro tema
tema
Criterio 1 72 12 0 0
Criterio 2 43 1 16 2
Criterio 3 0 0 1 0
Criterio 4 11 0 6 0

Para relacionar la cantidad de trabajos con el niumero de empresas pequeias y
medianas existentes en el Perd daremos unas cifras del nUmero de estas empresas. En el
Peru segun la Ley N°30056 estan en la categoria pequefia y mediana empresa (en adelante
le llamaremos PYME) a las empresas con ventas entre USAS 182,000 y 2°700,000 (Tipo de
cambio 3.8 S/ por USAS y Unidad Impositiva Tributaria S/. 4600). El nimero de PYMES en el
Peru segln el Ministerio de la Produccién peruano, al 2020 es de 73,100 PYMEs, cifra que
considera que por la coyuntura de pandemia el nimero de PYMES disminuyd, ya que en el
2019 operaban 98,900 aproximadamente, cifra que sin pandemia venia incrementandose.

Si bien era de esperar que en SCOPUS las busquedas en espafiol mostrarian esos
resultados llama la atencion en general lo poco escrito en este campo en el Perd o aplicando
la investigacion a la realidad peruana.

Por tanto, creemos que desarrollar investigaciones aplicadas que faciliten a las
empresas la aplicacion de estas herramientas en el sector redundard en su mejoramiento
con el colateral efecto en la eficiencia energética, en la disminucién de los dafios al medio
ambiente y en mejora en la calidad de los suministros eléctricos es justificado.

1.8 Delimitacion de la investigacion
El trabajo de investigacion se desarrollara bajo las siguientes delimitaciones:
1.8.1 Delimitacion geogrdfica

El trabajo se desarrollara en el Peru incidiendo en aplicaciones aplicables a empresas
del norte del Peri como zona cercana al lugar de la investigacion.

1.8.2 Delimitacion temporal

El desarrollo de esta propuesta se lleva a cabo desde abril de 2019 hasta marzo de
2022.
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1.8.3 Delimitacion tematica

El presente trabajo se enfoca en la propuesta metodolégica para lograr obtener
informacién relevante para una pequeiia o mediana empresa del sector eléctrico de manera
tal que esta informacidn responda cuestiones relevantes para una adecuada gestion del
suministro eléctrico mejorando asi sus operaciones, mantenimiento y gestion comercial.

1.9 Limitaciones de la investigacion

La investigacidon ha tenido la principal limitacién ocasionada por el periodo de su
ejecucion. Este periodo ha caido durante la ocurrencia de la pandemia mundial por el COVID
19, que implicd aislamientos y cuarentena que han impedido el trabajo en instalaciones de las
empresas y las entrevistas presenciales.

Asi mismo el tratamiento de los datos obtenidos han sido de manera off-line pues la
adquisicion on-line ha sido imposible. El trabajo y andlisis de los casos de estudio se han
realizado en gabinete, por las mismas razones ya explicadas en el parrafo anterior.






Capitulo 2
Marco tedrico de la inteligencia de negocios

2.1 Grado de desarrollo de la inteligencia de negocios

En (Srivastava et al., 2022) se presenta un buen resumen de la evolucién de la
inteligencia de negocios o Business Intelligence (Bl), el trabajo narra que en 1865, Richard
Miller Devens acufié por primera vez el término Business Intelligence. Usd la expresidn
'Business Intelligence' (Bl) en su libro titulado 'Business Anecdote Cyclopedia’, y la usé para
caracterizar como un banquero utilizaba informacién para tomar decisiones de su negocio,
informadas e ir por delante de sus competidores. En 1958, Hans Peter Luhn compuso un
articulo para un diario de IBM titulado 'A Business Intelligence Program'. El articulo presenté
las bases del Bl en términos faciles de entender. En 1960, Computer-Data Adventure
Companies, con el incremento del uso de las computadoras, comenzé a acumular una enorme
cantidad de datos, pero entonces no habia ningun sistema de software disponible, para
extraer informacion comercial de esos datos. En 1970, los grandes “jugadores” entraron en el
mercado, IBM y Siebel se unieron a la industria moderna de BI, reconociendo la creciente
necesidad de un analisis de datos rapido y preciso.

En los afios 1970-1988, la racionalizacion de la investigacién de Bl bajo marcos de
almacenamiento de datos y otros avances habian impulsado los marcos de administracién de
bases de datos (DB). A lo largo de los afios 1988-1990, los sistema y tecnologias de
almacenamiento de datos llevaron a que el enfoque se ponga en los sistemas de gestidn de
base de datos de tal forma de agilizar el procesamiento y simplificar el analisis de BIl. Para
entonces, nuevos proveedores habian entrado en el mercado empresarial. En 2001, donde
ocurre lo que los autores llaman la segunda ola de BI, las aplicaciones se introdujeron como
software basado en la web. Estas aplicaciones permiten a los usuarios recopilar de forma
independiente informacién util de plataformas basadas en la Web. El software basado en la
web mejord las eficiencias generales, la visualizacion de los datos, la flexibilidad y la
alimentacion de datos en tiempo real. En 2006, Cloud Bl Sellers ofrecio beneficios que dieron
ventajas sobre la eficiencia de costos, la capacidad, la velocidad y un acceso mas simple a la
informacién empresarial. Se utilizaron acuerdos versatiles y empoderados, ya que permiten a
los clientes utilizar sus dispositivos portatiles para hacer uso de las aplicaciones de Bl. En 2007,
el concepto de Big Data gand protagonismo ante la aparicion de una enorme cantidad de
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informacién desorganizada y desestructurada en los negocios. En 2010, la tecnologia In-Chip®
se hizo popular, mientras que las PC de 64 bits se estaban volviendo avanzadas en soluciones
de BI In-Chip.

(Srivastava et al., 2022) continda narrando que, en 2016, aparecen ya sofisticadas
herramientas de Bl que con un Unico programa se satisface todas las necesidades de las
principales unidades de negocio de la empresa con resultados favorables. En 2017, la adopcidn
de la nube continud superando la adopcidn en las instalaciones y en el aprendizaje de maquina
o Machine Learning (ML). Aparece la Intelligent Digital Mesh (Red digital inteligente), es decir,
la interconectividad de wearables (relojes, pulseras, zapatillas inteligentes), dispositivos
moviles y sensores IOT que la gente usa para encontrar informacion o comunicarse en linea
que incluye ademas el conjunto expandido de puntos finales de conexidn que se utilizan para
acceder a las aplicaciones, recopilar informacion o fomentar interacciones humanas,
amplidndose la Bl a un nuevo horizonte de Bl digital y Bl Colaborativo. En 2018, la analitica
aumentada y la inteligencia artificial (Al) se dispararon, mientras que la visualizacién de datos
en la nube entra a su apogeo. En 2019, el auge del lenguaje natural de la Al humaniza los
datos, los analisis de investigacion, las asociaciones de datos, los cddigos de ética, la gestion
de datos y la narracion de datos. En 2020, las tendencias en Bl fueron: “Agile, Cloud,
Embedded, Mobile- Bl, Collaborative, Real-time Analytics, Data Quality Control, Information
Discovery, Prescriptive Analytical System [...] and Community-driven data”(Srivastava et al.,
2022).

A continuacion mostramos lo que (Srivastava et al., 2022) considera como algunas de
las ultimas tendencias en BI:

Automatizacion de datos: sin la automatizacion (andlisis de datos), los aspectos de BI
no estarian completos. Actualmente se generan, recopilan y preparan tantos datos que
las empresas estan buscando seriamente nuevas tecnologias para la automatizacién el

manejo de grandes volumenes de informacion recopilada.

Gobernanza de datos: la gobernanza efectiva de los datos es una preocupacién
urgente para muchas organizaciones. En el Perd por ejemplo el DL N°1412 permite
intuir el concepto de gobernanza de los datos como “los instrumentos técnicos y
normativos que establecen los requisitos minimos que las entidades [..] deben
implementar conforme a su contexto legal, tecnoldgico y estratégico para asegurar un
nivel basico y aceptable para la recopilacion, procesamiento, publicacién,
almacenamiento y apertura de los datos que administren.”(PCM, 2021)

Al explicable (XAl): el sistema de Bl impulsado por Al mejora la claridad de los datos.
Ayuda a los usuarios/gerentes a pensar claramente desde sus dreas de especializacion.
Por ello la utilidad de la XAl. “Inteligencia artificial explicable (XAl) es un conjunto de
procesos y métodos que permite a los usuarios humanos comprender y confiar en los
resultados y la informacion generados por algoritmos de machine learning. La IA
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explicable se utiliza para describir un modelo de IA, su impacto esperado y posibles
sesgos. Ayuda a caracterizar la precisiéon del modelo, la imparcialidad, la transparencia
y los resultados en la toma de decisiones basada en IA. La |A explicable es crucial para
una organizacion en la generacion de confianza al poner en produccion los modelos de
IA. La explicacion de la IA también ayuda a una organizacién a adoptar un enfoque
responsable del desarrollo de la IA.”(IBM, 2021b)

Gestion de la calidad de los datos (DQM): En (IBM, 2021a) se define DQM como el
proceso que comprueba los datos en busca de valores necesarios, tipos de datos
validos y cddigos validos y que implica también corregir los datos para proporcionar
valores predeterminados, formatear numeros y fechas y agregar nuevos cddigos. La
gestion de la calidad de los datos, junto con la limpieza y estandarizacion de nombres
y la limpieza y estandarizacién de direcciones, esta disefiada para optimizar y mejorar
la calidad de los datos. DQM es un proceso crucial para garantizar la integridad, la
usabilidad y la calidad de los datos.

2.2 Conceptos generales

Presentaremos a continuacién algunos de los conceptos relacionados con la
inteligencia de negocios. Como se vera muchos conceptos estan muy relacionados entre siy
esto hace que exista: una separacion muy fina en sus definiciones, en algunos casos traslape
de conceptos o que algunos de los conceptos estén incluidos en otros.

Empezaremos con lo que se conoce como ciencia de datos.
2.2.1 Ciencia de datos

(Xu et al., 2021) define la ciencia de datos primero con una explicacién socioldgica de
la ciencia de datos, dice que es una ciencia sobre la era de los grandes datos; su objetivo es
revelar los nuevos desafios, oportunidades, pensamientos y modos en la era de los grandes
datos. Para él, se trata de un conjunto de sistemas de conocimiento compuesto por nuevas
teorias, métodos, modelos, tecnologias, plataformas, herramientas, aplicaciones y mejores
practicas en la era de los grandes datos. Esta explicacidn tiene un significado socioldgico, es
compleja y carece de una descripcidn sustantiva de lo que deberia incluir la ciencia de datos.
Esta disciplina debe definirse al menos desde tres dimensiones: el objeto de investigacion, la
metodologia y la tarea u objetivo cientificos.

Sobre esta base, la ciencia de datos es la teoria y metodologia basica relacionada con
la realizacién de la cadena de valor de los datos (Ver Figura 13), utiliza el modelado, el andlisis,
la computacién y el aprendizaje para estudiar la conversidn de datos a informacién, de
informacién a conocimiento y de conocimiento a la toma de decisiones, realizando la
cognicién y la manipulacion del mundo real. (Xu et al., 2021) explica que, en la ciencia de
datos, "realizar la cadena de valor de los datos" es el objeto de investigacidn, lo que es mas
preciso y especifico que decir: "los datos como objeto de investigacion". Para Xu, el objetivo
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de la ciencia de datos es realizar la cognicion y el control del mundo real, y la tarea cientifica
es completar la transformacidn de datos a informacién, de informacién a conocimiento y de
conocimiento a toma de decisiones en el espacio de datos, resumiendo la tarea a “tres
transformaciones y una realizacidon”. La metodologia de la asignatura de ciencia de datos,
continua Xu, se resume como "un hibrido de modelado, analisis, computacidn y aprendizaje"
lo que para él constituye una innovacién metodolégica. Aunque Xu afirma la relevancia
multidisciplinaria de la ciencia de datos; evita reducir la definicidon de ciencia de datos como
un término general de multiples disciplinas.

La ciencia de datos surgié en la década de 1960 y se desarrollé desde la década de 1990
hasta principios de este siglo. Sin embargo, como disciplina, se forma en la era actual de Big
Data, segun Xu. Para él, la etapa embrionaria fue entre 1960 y 1990 en que utiliza el término
"datalogia" a esta ciencia. En 1966, Naur, cientifico informatico danés y ganador del Premio
Turing, propuso definir “la ciencia del procesamiento de datos” con el término “datalogia”,
cuyo objeto de investigacién son los datos digitales. La aparicion del concepto de “datalogia”
otorga al procesamiento de datos un estatus cientifico y es el origen de su concepto.

Entre 1990 y 2010, Xu considera que ocurre, la etapa de formacidon multiperspectiva.
Naur presenta por primera vez el concepto de ciencia de datos que no se habia discutido
durante mucho tiempo y nota que diferentes materias utilizan diferentes términos uno tras
otro y proporcionan la interpretacién bajo la perspectiva de sus respectivas disciplinas.

Del 2010 en adelante Xu, considera la etapa de establecimiento de la nueva disciplina.
Nota que, desde principios de este siglo, el Big Data ha promovido el rapido desarrollo de la
ciencia de datos, convirtiéndola en una disciplina emergente ampliamente aceptada.

Figura 13
Cadena de valor de los datos
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Inteligencia de negocios

El termino inteligencia de negocios aparece desde 1958 como veremos. En (Phillips-

Wren et al., 2021) se muestran una serie de definiciones a través del tiempo, para el término

inteligencia de negocios o Business Intelligence (Bl). Podemos ver estos conceptos en la Tabla

3.

Podemos notar en la Tabla 3 que desde sus inicios el término se asocia a asimilar,

comprender los hechos de un negocio para guiar la accion, en el 2004 entran en juego los

datos como inputs para, luego de almacenarlos y gestionarlos, generar informes que ayuden

a la toma de decisiones. En todos los conceptos lo comun es la ayuda a la toma de decisiones

y a través del tiempo se van incluyendo nuevas herramientas, métodos, procesos, tipos de

analisis que apuntan hacia ese objetivo.

Tabla 3

Definiciones de Business Intelligence en el tiempo

Ano

Autor

Definicion

1958

Luhn

La capacidad de aprehender las interrelaciones de los hechos presentados de
tal manera que guie la accién hacia una meta deseada.

2004

Negash

Los sistemas de Bl combinan la recopilacion de datos, el almacenamiento de
datos y la gestion del conocimiento con herramientas analiticas para
presentar informacion interna y competitiva compleja a los planificadores y
tomadores de decisiones.

2006

Davenport

El término que la gente de Tl usa para los procesos y el software de analisis y
generacion de informes. Bl abarca una amplia gama de procesos y software
que se utilizan para recopilar, analizar y difundir datos, todo ello en aras de
una mejor toma de decisiones.

2008

Hayen

Las aplicaciones de Bl incluyen las actividades de los Sistemas de Soporte de
Decisiones (DSS): consultas e informes, procesamiento analitico en linea
(OLAP), analisis estadistico, prondstico y mineria de datos, siendo entonces,
una actividad principal dentro de la amplia gama de implementaciones de
DSS

2014

Davenport

Herramientas para apoyar decisiones basadas en datos, con énfasis en
informes

2016

Larson & Chang

Gartner (2013) y Halpern (2015) han ampliado Bl para que sea un término
general que incluye aplicaciones, herramientas, infraestructura y practicas
para permitir el acceso y el analisis de la informacién para optimizar el
rendimiento y la toma de decisiones.

2018

Power & Heavin

Término general que describe un conjunto de conceptos y métodos para
mejorar la toma de decisiones comerciales mediante el uso de sistemas de
soporte de decisiones basados en hechos; también se refiere a un conjunto
de herramientas de software que se pueden utilizar para extraer y analizar
datos de bases de datos corporativas

2019

Arnott, Gao,
Lizama, Meredith
&Song

Los sistemas de Bl son sistemas a gran escala que combinan tecnologias de la
informacién, informes de datos y procesos analiticos para respaldar la toma
de decisiones en una organizacion.

Fuente: Adaptado de (Phillips-Wren et al., 2021)
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Creemos también que una definicion muy facil de fijar y entender es la presentada
(Ramesh & Ramakrishna, 2018)que la resume en: Bl es un sistema que permite a los usuarios
la posibilidad de convertir datos en informacién y completa con la definicién del Data-
Warehousing Institute, que resume: la inteligencia de negocios o Bl incluye “herramientas,
tecnologias y procesos necesarios para convertir los datos en informacidn y la informacién en
conocimiento y planes que optimizan las acciones comerciales”.

Finalmente (Tumpa et al., 2020) agrega: la extracciéon de informacién valiosa y el
descubrimiento de patrones de datos subyacentes permite que Bl tome decisiones rdpidas y
efectivas para diferentes organizaciones.

2.2.3 Analitica de datos aplicada a los negocios (Business Analytics)

Para definir primero lo que seria la analitica de datos nos referimos a (Amalina et al.,
2020) que en su articulo indica que segun IBM la analitica de datos seria el uso de técnicas
como aprendizaje automatico, analisis predictivo, mineria de datos, estadisticas, analisis de
texto y analisis de aprendizaje profundo en la gran cantidad de datos disponible (Big Data)
para tomar buenas decisiones.

Asociando ahora la analitica de datos a los negocios, nos podemos referir al trabajo de
(Radovilsky et al., 2018) que resume varias definiciones de "analisis de datos" (DA),
especificamente en conjunto con "analisis de negocios" (BA), y propone que en las
definiciones de DA y BA destacan cuatro aspectos clave: datos, tecnologia, analisis estadistico
y cuantitativo, y apoyo a la toma de decisiones. También se preocupa en diferenciarse de las
definiciones de ciencia de datos (DS) que incluyen otros cuatro aspectos clave: datos, bases
de datos, sistemas informaticos (tomar un conjunto de entradas, procesarlas para producir
salidas) y andlisis avanzados (por ejemplo, aprendizaje automatico, procesamiento del
lenguaje natural, inteligencia artificial), incluidas las estadisticas. Resalta entonces que lo que
diferencia ambos conceptos es que DS enfatiza los sistemas informaticos, los algoritmos y las
habilidades de programacion de computadoras, mientras que DA/BA tiene un enfoque
sustancial en el andlisis estadistico y cuantitativo de datos y el apoyo a la toma de decisiones.

Para completar estos conceptos podemos observar la Tabla 4 donde se muestran
algunas definiciones segun el trabajo de (Phillips-Wren et al., 2021).

Observando las definiciones que se dan a BA en la Tabla 4, la diferencia con Bl es
imperceptible, podemos sin embargo intuir, que la BA esta definida con el objetivo de utilizar
la DA a la mejora del desempefio de los negocios en todos los departamentos de éstos
incluida, por lo tanto, la gestién del suministro eléctrico.
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Tabla 4
Definiciones de Business Analitycs en el tiempo

Ao Autor Definicion

BA se preocupa por el uso extensivo de datos, analisis estadistico y
2007 Davenport & Harris cuantitativo, modelo explicativo y predictivo, y gestion basada en hechos
para impulsar decisiones y acciones.

La analitica es el proceso cientifico de transformar datos en informacion

2012 Boyd . .
para tomar mejores decisiones.
Centrarse en el analisis estadistico y matematico para la toma de
2014 Davenport .. y P
decisiones.
2014 Holsapple, Lee-Post  Reconocimiento y resolucion de problemas basados en evidencia que
& Pakath ocurren dentro del contexto de situaciones comerciales
Seddon
Lo Business Analytics (BA) como el uso de datos para tomar decisiones
2017 Constantinidis, Y (BA) P

comerciales mas sélidas y basadas en evidencia.
Tamm, & Dod ¥

BA es el arte y la ciencia de descubrir informaciéon, mediante el uso de
métodos matematicos, estadisticos, de aprendizaje automatico y de

2018 Denle & Ram ciencia de redes sofisticados junto con una variedad de datos y
conocimientos expertos, para respaldar una toma de decisiones mejor,
mas rapida y oportuna.

Fuente: Adaptado de (Phillips-Wren et al., 2021)

2.2.4 Inteligencia artificial

Este concepto es quizd el mas amplio y el que estd vigente y en pleno crecimiento
actualmente. En el trabajo de (Peter Norvig, 2021) se establece el contexto cultural en el que
se ha desarrollado la Inteligencia Artificial (Al), se plantea que para definirla hay que tener
claro bajo que aspecto se quiere considerar la inteligencia artificial: por el pensamiento o por
el comportamiento, para Norvig, de acuerdo con lo que él ha llamado el modelo estandar, la
IA se ocupa principalmente de la accion racional, segun la cual, un agente inteligente ideal
toma la mejor accién posible en una situacion, es decir, estudia el problema de construir

agentes que sean inteligentes en este sentido.

(Peter Norvig, 2021) , refina dos ideas: primero, la capacidad de cualquier agente,
humano o no, para elegir acciones racionales esta limitada por la capacidad computacional de
hacerlo; y segundo, el concepto de una mdaquina que persigue un objetivo definido debe ser
reemplazado por el de una maquina que persigue objetivos para beneficiar al ser humano,

pero sin tener claro cuales son esos objetivos.

Resulta muy interesante mostrar el resumen que desde diferentes disciplinas del saber
y precisando el aporte histérico de estas, se realiza en (Peter Norvig, 2021). Asi por ejemplo
indica que los filésofos (que se remontan al afio 400 aC) hicieron que la IA fuera concebible al
sugerir que la mente es de alguna manera como una maquina, que opera sobre el
conocimiento codificado en algun lenguaje interno y que el pensamiento se puede usar para
elegir qué acciones tomar.
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Indica, ademas, que los matematicos proporcionaron las herramientas para manipular
declaraciones de certeza légica, asi como declaraciones probabilisticas inciertas y por ende
sentaron las bases para comprender la computacion y el razonamiento sobre los algoritmos.

Plantea también que los economistas formalizaron el problema de tomar decisiones
gue maximicen la utilidad esperada para el tomador de decisiones, los neurocientificos
descubrieron algunos hechos sobre como funciona el cerebro y las formas en que es similar y
diferente de las computadoras, los psicélogos adoptaron la idea de que los humanos y los
animales pueden considerarse maquinas de procesamiento de informacidn, los linglistas
demostraron que el uso del lenguaje encaja en este modelo, los ingenieros informaticos
proporcionaron las maquinas cada vez mas potentes que hacen posibles las aplicaciones de
IA, y los ingenieros de software las hicieron mas utilizables.(Peter Norvig, 2021)

En la misma ruta, la teoria del control se ocupa de disefar dispositivos que actien de
manera Optima sobre la base de la retroalimentacion del entorno. Inicialmente, las
herramientas matematicas de la teoria del control eran bastante diferentes de las utilizadas
en la lA, pero los campos se estdn acercando.(Peter Norvig, 2021)

Para Norvig, la IA ha madurado considerablemente en comparacién con sus primeras
décadas, tanto tedrica como metodolégicamente. A medida que los problemas con los que se
ocupa la IA se volvieron mas complejos, el campo pasd de la légica booleana al razonamiento
probabilistico, y del conocimiento artesanal al aprendizaje automatico a partir de datos. Esto
ha llevado a mejoras en las capacidades de los sistemas reales y una mayor integraciéon con
otras disciplinas.

Todos estos avances hacen, segun Norvig, que a medida que los sistemas de IA
encuentran aplicacion en el mundo real, se ha vuelto necesario considerar una amplia gama
de riesgos y consecuencias éticas. Concluyendo que a largo plazo, nos enfrentamos al dificil
problema de controlar los sistemas de IA superinteligentes que pueden evolucionar de
manera impredecible. Resolver este problema parece requerir un cambio en nuestra

concepcidn de la IA, plantea (Peter Norvig, 2021).

En (Campesato, 2020) aborda el asunto de definir la Al definiendo primero lo que es
inteligencia, citando a R. Sternberg, que en un texto sobre la conciencia humana, proporciona
la siguiente definicidn util de inteligencia: "La inteligencia es la capacidad cognitiva de un
individuo para aprender de la experiencia, razonar bien, recordar informacién importante y
hacer frente a las demandas de la vida diaria" y complementa la definicidn citando a Raphael
quien dice: la inteligencia artificial es la ciencia de hacer que las maquinas hagan cosas que
requeririan inteligencia si lo hiciera el hombre.

(Campesato, 2020) plantea que actualmente hay dos campos principales con respecto
alalA. El enfoque de IA débil que asocia con el Instituto de Tecnologia de Massachusetts cuyo
enfoque es cualquier sistema que exhiba un comportamiento inteligente como un ejemplo de
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IA. Este campo se centra en que un programa funcione correctamente, independientemente
de si el artefacto realiza su tarea de la misma manera que lo hacen los humanos. Es aquel
enfoque en que los resultados de los proyectos de IA en ingenieria eléctrica, robdticay campos
relacionados se refieren principalmente a un rendimiento satisfactorio.

Para Campesato, el otro enfoque de la IA, que llama: el fuerte o de integridad bioldgica,
esta asociado con la Universidad Carnegie-Mellon. De acuerdo con este enfoque, cuando un
artefacto exhibe un comportamiento inteligente, su rendimiento debe basarse en las mismas
metodologias utilizadas por los humanos. Pone como ejemplo, considerar un sistema capaz
de oir: para los defensores de una IA fuerte, el sistema debe aspirar a lograr el éxito simulando
el sistema auditivo humano (esta simulacién incluiria los equivalentes a la cdclea, el canal
auditivo, el timpano y otras partes del oido, cada una realizando sus tareas requeridas en el
sistema.), mientras que los para los defensores de la IA débil la preocupacién debe centrarse
simplemente por el rendimiento del sistema y que la razén de ser de la investigacidon de la IA
es resolver problemas dificiles independientemente de cdmo se resuelvan realmente

Un aporte importante del trabajo (Campesato, 2020) es el resumen de las partes
importantes de la IA, agrupamiento muy aceptado en los trabajos de investigacién
actualmente. Para él la IA estd constituida por:

e ML (Aprendizaje automatico)
e DL (Aprendizaje Profundo)
e PNL (Procesamiento del Lenguaje Natural)
e RL (Aprendizaje por Refuerzo)
e DRL (Deep Reinforcement Learning)
A continuacién, mostramos las definiciones mostradas en el trabajo de Camposato.

2.2.4.1 Aprendizaje automatico o Machine Learning (ML). A mediados del siglo
XX, el aprendizaje automatico (como subconjunto de la IA) se basaba principalmente en los
datos para optimizar y "aprender"” cémo realizar tareas, a menudo acompanado de algoritmos
nuevos o mejorados, como regresion lineal, k-NN, arboles de decisién, bosques aleatorios y
SVM; con la excepcidn de la regresidn lineal, todos los demds algoritmos son clasificadores.

Puede intuirse entonces, que el aprendizaje automdatico es un campo diverso que
incluye otros subcampos.

En el ML los datos (en lugar de las reglas) son muy y funcién de estos, el aprendizaje
automatico generalmente es de uno de los siguientes tipos:

e Aprendizaje supervisado (Se cuenta muchos datos etiquetados)

e Aprendizaje semisupervisado (Se cuenta muchos datos parcialmente etiquetados)
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e Aprendizaje no supervisado: Se cuenta con muchos datos no etiquetado por ende realiza
agrupacion en clusteres

e Aprendizaje por refuerzo: Se basa en el método: prueba, retroalimentacién y mejora

Segun la manera de categorizar los datos, los algoritmos de aprendizaje automatico se
pueden clasificar en los siguientes tipos principales:

e Clasificadores (para imagenes, spam, fraude, etc.)
e Regresion (precio de las acciones, precio de la vivienda, etc.)
e Agrupacion en clusteres (clasificadores no supervisados)

2.2.4.2 Aprendizaje profundo. Es un subcampo importante del aprendizaje
automatico, que también tiene sus raices a mediados del siglo XX. Las arquitecturas de
aprendizaje profundo se basan en el perceptréon como base de las redes neuronales, a menudo
involucrando conjuntos de datos grandes o masivos, sus arquitecturas involucran heuristica y
resultados empiricos. Hoy en dia, el aprendizaje profundo puede superar a los humanos para
alguna clasificacidon de imagenes.

Camposato, precisa ademas que mientras el aprendizaje automatico involucra MLP
(perceptrones multicapa), el aprendizaje profundo introduce redes neuronales profundas, con
nuevos algoritmos y nuevas arquitecturas (por ejemplo, redes neuronales convolucionales,
RNN y LSTM).

2.2.4.3 Aprendizaje por refuerzo. El aprendizaje por refuerzo (también un
subconjunto del aprendizaje automatico) implica prueba y error para maximizar una
recompensa para un llamado agente. El aprendizaje por refuerzo profundo combina las
fortalezas del aprendizaje profundo con el aprendizaje por refuerzo. En particular, el agente
en el aprendizaje por refuerzo se reemplaza con una red neuronal.

El aprendizaje por refuerzo profundo tiene aplicaciones en muchos campos diversos, y
tres de los mas populares son: Juegos (Go, Ajedrez, etc.), Robdtica, PNL

2.2.4.4 Procesamiento del lenguaje natural (PNL). El PNL es un area de la
informatica y la IA que implica la interaccién entre las computadoras y los lenguajes humanos.
En los primeros dias, la PNL involucraba técnicas basadas en reglas o técnicas estadisticas. El
PNL y el aprendizaje automatico pueden procesar/analizar volimenes de datos de lenguaje
natural usando programas informaticos realizando este procesamiento.

Hay muchas tareas de PNL que se resuelven con técnicas de aprendizaje automatico.
Algunas areas de interés que involucran la PNL incluyen: traduccién entre idiomas, encontrar
informacidn significativa a partir del texto, resumen de documentos, deteccion del discurso
de odio, etc.
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Sobre IA, otro trabajo interesante es el de (Zohuri, 2020), en su trabajo se presenta
también una IA que denomina débil y que esta disefiada para realizar tareas especificas (por
ejemplo, solo reconocimiento facial o solo busquedas en Internet o solo conducir un
automovil). Sin embargo, se reconoce que el objetivo a largo plazo de muchos investigadores
es crear IA mas general o como se denomina en el trabajo, mas fuerte. Esta IA mas fuerte
superaria a los humanos en casi todas las tareas cognitivas a diferencia de la IA débil que solo
puede superar la inteligencia humana en tareas especificas.

En (Zohuri, 2020), se sigue explicando que una de las grandes ventajas de la Inteligencia
Artificial es aprender de la experiencia, es decir, que las mdquinas tengan la capacidad de
adaptarse a nuevas entradas y realicen tareas similares a las humanas. Plantea también que,
la mayoria de los ejemplos de IA de los que se oye hablar hoy en dia, desde computadoras que
juegan al ajedrez hasta automoéviles auténomos, dependen en gran medida del aprendizaje
profundo y la PNL (procesamiento del lenguaje natural) con estas, las computadoras pueden
ser entrenadas para realizar tareas especificas procesando grandes cantidades de datos y
reconociendo patrones en los datos.

Ademas (Zohuri, 2020), plantea que la IA desempefard un rol importante en la vida
moderna mencionando las siguientes caracteristicas y particularidades importantes:

La IA automatiza el aprendizaje repetitivo y el descubrimiento a través de los datos. En
este caso la IA realiza tareas frecuentes y de alto volumen, asi como tareas automatizadas de
manera confiable y sin agotamientos. Y se resalta que, para este tipo de automatizacion, la
investigacion humana sigue siendo esencial para configurar el sistema y definir las preguntas
correctas y objetivos correctos.

La IA agrega inteligencia a los productos existentes. Es decir, la IA no se desarrollara
como productos independientes, sino que agregara prestaciones a productos y servicios
existentes como el caso de SIRI en Apple o Alexa de Amazon a esto se agregan las plataformas
conversacionales, los “bots” y maquinas inteligentes que utilizan los datos disponibles para
generar soluciones para el hogar y la industria en campos como la seguridad y analisis de
inversiones, por ejemplo.

La IA se adapta a través de algoritmos de aprendizaje progresivo para permitir que los
datos hagan la programacién. En la IA su algoritmo encuentra patrones en los datos de tal
forma que finalmente se convierte en un clasificador o un predictor. Este modelo se adapta
cuando se le ingresan o adquiere mas datos, asi el algoritmo puede ensefiarse a si mismo. En
este proceso la retropropagacion es una técnica de IA que permite que el modelo se ajuste, a
través del entrenamiento y los datos agregados, cuando la primera respuesta no es la
esperada.

La IA analiza cada vez mas datos y de manera mas profunda utilizando redes
neuronales que tienen muchas capas ocultas. Esto se ha logrado con el aumento de la potencia
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de computo y la Big Data. Esto aumenta el requerimiento de datos pues se necesitan muchos
datos para entrenar los modelos de aprendizaje profundo debido a que aprenden
directamente de los datos. Cuantos mas datos se puedan ingresar al algoritmo, en tiempo real
o al menos casi en tiempo real, mas precisos se volveran estos algoritmos.

La IA logra una precision increible a través de redes neuronales profundas, lo que antes
era imposible. Por ejemplo, las interacciones con Alexa, las busquedas de Google y Google
Fotos se basan en el aprendizaje profundo, son mas precisas cuanto mds las usamos. Otro
ejemplo es en el campo médico, donde la clasificacion de imagenes y reconocimiento de
objetos ahora se pueden usar para detectar cdncer en resonancias magnéticas con la misma
precisidon que los radidlogos altamente capacitados.

La IA saca el maximo provecho de los datos. Cuando los algoritmos son de
autoaprendizaje, los datos en si mismos pueden convertirse en propiedad intelectual. Como
las respuestas estan en los datos; con solo aplicar IA obtendriamos las respuestas buscadas.
Esto indica que el rol de los datos es ahora mas importante que nunca y por tanto puede crear
una ventaja competitiva: quien tiene los mejores datos tendran enormes ventajas en una
industria competitiva, incluso si todos estan aplicando técnicas similares.

Como se puede observar en las declaraciones anteriores, la IA ya estd integrada a
nuestra vida moderna. Ayuda al ser humano en la industria, banca, economia, seguridad
nacional, gobierno, etc., donde estan capitalizando los avances en Inteligencia Artificial (IA),
asi como sus otros componentes, como el Aprendizaje Automatico (ML) que es impulsado por
el Aprendizaje Profundo (DL).

Tal como se ha expuesto la Al y ML estén trabajando mano a mano junto con DL para
tratar datos historicos, asi como de nuevos datos entrantes a nivel de diferentes fuentes
generando los que se denomina Big Data (BD) que explicaremos a continuacién.

2.2.5 Big data e internet de las cosas

Hemos agrupado estos dos conceptos teniendo en cuenta que la Internet de las Cosas
(loT) es un gran generador de datos que en muchos casos implican o forman parte de lo que
se conoce como Big Data.

En (Hajjaji et al., 2021), el autor plantea que los conceptos fundamentales de loT
fueron inventados por Kevin Ashton en 1999, cuando introdujo la comunicacion de dispositivo
a dispositivo en una escala mas amplia de lo que era posible anteriormente. Segun él y citando
a Atzori y otros, manifiesta que “loT es el resultado de la convergencia de tres visiones:
orientada a las cosas, orientada a Internet y orientada a la semantica". Especificamente en
términos de semantica, 10T es una "red mundial de objetos interconectados". Afnade ademas
gue loT se puede definir como "una infraestructura de red global dindamica y como tal, puede
identificar, controlar y monitorear cada objeto en la tierra a través de Internet de acuerdo con
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un protocolo de acuerdo especifico, y a través de la interconexién de cosas fisicas y virtuales
basadas en la interoperabilidad de las tecnologias de la informacion y la comunicacion”.

(Hajjaji et al., 2021) indica también que el objetivo principal de IoT es ayudar a
compartir informacion en tiempo real a través de actores auténomos en red. Los autores
explican mediante la Figura 14, como es que un sensor con capacidades computacionales
inteligentes se coloca en un lugar que acceso a una conexion a Internet. Este sensor podra
comunicarse con cualquier otro dispositivo con similares capacidades, en cualquier momento
y desde cualquier lugar dentro de la red. Los sistemas de recopilacién de datos ubican y
transfieren datos a través de una gran cantidad de dispositivos de comunicacién dentro de la
infraestructura de loT, lo que facilita el proceso de recopilacion de datos. Varias soluciones de
comunicacion, como WIFI, ZigBee, Bluetooth y GSM, permiten la interconexidn de dispositivos
que utilizan varias redes de acceso, incluida la identificacién por radiofrecuencia (RFID),
dispositivos con sensores inalambricos y cualquier objeto inteligente conectado a Internet
sobre una red fisica.

Figura 14
Concepto de internet de las cosas
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Fuente : (Hajjaji et al., 2021)

La realidad indica que hoy en dia, loT genera enormes volumenes de datos, Estos
datos, a menudo denominados "Big Data", se refieren a datos a gran escala que exigen nuevas
arquitecturas y tecnologias para la gestion de datos (captura y procesamiento) para permitir
la extraccidn de valor para una mejor comprension y toma de decisiones.(Hajjaji et al., 2021)

Por otro lado, la Big Data se reconoce por sus caracteristicas y por unas propiedades
gue los trabajos de investigaciéon reconocen, como son: alto volumen, alta velocidad, alta
variedad y alta veracidad.

Se espera este gran volumen de datos por la proyeccidn de cantidad de dispositivos
conectados a la l1oT. Respecto a esta proyeccion, aunque se esperaba que para el 2020 el
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numero de equipos conectados bordee los 50 000 millones o0 mas de dispositivos, la realidad
dice que al 2021 segun (Sinha, 2021) hay 12 300 millones de dispositivos conectados y la
expectativa al 2025 es que se llegue a 27 000 millones. Aun cuando la diferencia con la
proyeccién inicial es considerable de todas maneras el volumen de datos esperado sigue
siendo alto.

Segun el mismo trabajo de (Hajjaji et al., 2021) recientemente, loT se ha aplicado en
entornos inteligentes, lo que permite a los usuarios comprender y controlar mejor su entorno
a través de una gama de dispositivos interconectados. En las aplicaciones de entornos
inteligentes, 10T se emplea para construir una red de monitoreo ecoldgico integral, de varios
niveles y completamente cubierta, que se puede lograr mediante la integracidén de sensores
en todos los niveles aprovechando loT con informacién espacial y temporal, y construyendo
una plataforma masiva con un centro de datos y soporte de servicio unificado. La tecnologia
loT y su integracidén con big data se han aplicado ampliamente en diversos campos, como
ciudades inteligentes, atencion médica inteligente, sistemas de alerta inteligentes y gestion
de desastres. Por lo tanto, la construccidon y aplicacion de loT y Big Data en campos
ambientales se ha convertido en una medida crucial, particularmente para el desarrollo,
promocion y gestién de un nuevo entorno estratégico en la industria.

Aunque se ha logrado un progreso significativo en loT para aplicaciones ambientales
inteligentes, aln sigue siendo un reto capturar, almacenar, procesar y analizar los grandes
volumenes de datos con técnicas de inteligencia artificial. Para lograr los resultados deseados,
las aplicaciones de entornos inteligentes requieren un procesamiento en tiempo real o casi en
tiempo real sobre flujos de datos de alta velocidad, lo que a su vez requiere un procesamiento
rapido, eficiente y a gran escala.

Casi en la misma linea (Tang et al., 2022) indica que con el auge de las técnicas de
internet y la informatica, ha surgido y se ha acumulado una variedad de datos en formatos no
estructurados o semi-estructurados, formando la Big Data que permite describir al mundo
desde diferentes perspectivas. Para este afio el autor aun considera que no existe una
definicidn uniforme para la Big Data todavia, pero al igual que la mayoria de los investigadores,
caracteriza la Big Data por las 5V, es decir, volumen, variedad, velocidad, valor y veracidad.
Precisa que, en las ultimas décadas, la Big Data se ha introducido en diversos campos de
investigacion, trayendo innovaciones alentadoras a las teorias y tecnologias asociadas. Por un
lado, los macrodatos informativos han proporcionado nueva informacién y conocimientos,
respaldando una nueva o mejor comprensién de los problemas especificos, desafiando e
incluso remodelando las teorias béasicas que se basaban en los datos tradicionales. Por otro
lado, en un formato diferente (no estructurado o semi-estructurado), esta Big Data ha
requerido una renovacién sustancial de las técnicas de procesamiento y analisis e incluso han
dado lugar a nuevas metodologias, particularmente en el campo de la informatica.
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2.2.6 Resumen

Podemos observar que los conceptos definidos en este capitulo aun cuando antiguos
tienen definiciones planteadas segin cada investigador o trabajo. Hemos tratado de utilizar
aquellas que mas pueden ser aplicadas a nuestro objetivo, la pequefia y mediana empresa.

Nos quedamos por tanto con los siguientes conceptos:

Para ciencia de datos nos quedamos con su metodologia y tarea. Es decir, es la ciencia
en la que el modelado de los datos, el analisis de los mismos, la computacion y el aprendizaje
realiza la tarea cientifica de transformar estos datos en informacién, la informacion en

conocimiento y del conocimiento se pase a la toma de decisiones.

Para el Bl nos quedamos con la generalizacion planteada en (Ramesh and Ramakrishna,
2018) que resume: Bl incluye “herramientas, tecnologias y procesos necesarios para convertir
los datos en informacién y la informacion en conocimiento y planes que optimizan las acciones

comerciales”.

Para la analitica de datos hemos orientado nuestras definiciones hacia la analitica de
datos aplicada a los negocios o business analitics (BA), desde este punto de vista nos
quedamos con la definicién de: arte y ciencia de descubrir informacién, mediante el uso de
métodos matematicos, estadisticos, de aprendizaje automatico y de ciencia de redes
sofisticados junto con una variedad de datos y conocimientos expertos, para respaldar una
toma de decisiones mejor, mas rapida y oportuna.

Inteligencia Artificial es quiza la definicion mas dificil de resumir por todo lo que
implica. Para nuestros fines la definimos como la disciplina integrada por el machine learning
(ML), aprendizaje profundo (DL), el procesamiento del lenguaje natural, el aprendizaje por
refuerzo, el aprendizaje por refuerzo profundo que intenta hacer que las maquinas hagan
cosas que requeririan inteligencia si las hiciera el hombre. Teniendo en cuenta que inteligencia
es la capacidad cognitiva de aprender de la experiencia, razonar bien, recordar informacién

importante y hacer frente a nuevas situaciones.

Los conceptos de Big Data e Internet de las Cosas tienen una relacién por el hecho que
la IoT como red mundial de objetos interconectados con el fin de compartir informacién en
tiempo real a través de actores autdonomos en red, genera un gran volumen de datos con
caracteristicas 5V gran volumen, variedad grande, velocidad elevada, con informacion valiosa

y veraz que es la caracteristica principal del Big Data.






Capitulo 3
Marco metodoldgico

3.1 Investigacion cuantitativa e investigacion cualitativa

Para explicar las diferencias entre investigacién cuantitativa y cualitativa creemos
importante definir primero lo que es investigacion. Para ellos nos apoyamos en la siguiente
definicion: “conjunto de procesos sistematicos, criticos y empiricos que se aplican al estudio
de un fenédmeno o problema con el resultado (o el objetivo) de ampliar su conocimiento. Esta
concepcién se aplica por igual a los enfoques cuantitativo, cualitativo y mixto”(Sampieri,
2018).

El mismo autor en (Sampieri, 2018), plantea que, refiriéndose a los enfoques
cuantitativos, cualitativos o mixtos, “ninguna ruta es mejor que otra, sino solo mas apropiada
para llegar al lugar que quieres (el que pretendes indagar, el problema de investigacién) y
todas requieren de diferentes herramientas (que son los métodos de investigacién) y un mapa
(el disefio de investigacion). Ademas, la ruta a seleccionar depende de tus conocimientos y el
entrenamiento que hayas recibido.”

Asimismo, (Sampieri, 2018) indica que la distincion entre la investigacién cuantitativa
y cualitativa es relativa y que en realidad las rutas se entrelazan y comparten ciertas

cuestiones, es decir, no son caminos completamente independientes.

Los tres enfoques utilizan procesos sistematicos, reflexivos y empiricos en su esfuerzo
de generar conocimiento, valiéndose de las siguientes estrategias:

1. Observacion y evaluacion de fendmenos.
2. Establecimiento de suposiciones como consecuencia de la observacién y evaluacion.

3. Demostracion del grado en que las suposiciones tienen o no fundamento o son ciertas en
determinado contexto, mediante andlisis y pruebas.

4. Proponer nuevas observaciones y evaluaciones para consolidar, esclarecer o modificar las
suposiciones; o incluso para generar otras.

3.1.1 Lainvestigacion cuantitativa

(Sampieri, 2018) explica muy bien lo que implica lo que él lama la ruta cuantitativa:
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“El significado original del término cuantitativo (del latin “quantitas”) se vincula a
conteos numeéricos y métodos matematicos (Niglas, 2010).3 Actualmente, representa
un conjunto de procesos organizado de manera secuencial para comprobar ciertas
suposiciones. Cada fase precede a la siguiente y no podemos eludir pasos, el orden es
riguroso, aunque desde luego, podemos redefinir alguna etapa. Parte de una idea que
se delimita y, una vez acotada, se generan objetivos y preguntas de investigacidn, se
revisa la literatura y se construye un marco o perspectiva tedrica. De las preguntas se
derivan hipoétesis y determinan y definen variables; se traza un plan para probar las
primeras (disefio, que es como “el mapa de la ruta”); se seleccionan casos o unidades
para medir en estas las variables en un contexto especifico (lugar y tiempo); se analizan
y vinculan las mediciones obtenidas (utilizando métodos estadisticos), y se extrae una
serie de conclusiones respecto de la o las hipdtesis.”

Este proceso se puede observar en la Figura 15

Figura 15
La investigacion cuantitativa
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Fuente: (Sampieri, 2018)

3.1.2 La investigacion cualitativa

Igualmente (Sampieri, 2018) explica muy bien lo que constituye una investigacién
cuantitativa.

(Sampieri, 2018) recuerda lo ya definido por Niglas, 2010 acerca que el término
cualitativo tiene su origen en el latin “qualitas”, el cual hace referencia a la naturaleza, caracter
y propiedades de los fenédmenos.

“Bajo el enfoque cualitativo se estudian fendmenos de manera sistematica. Sin
embargo, en lugar de comenzar con una teoria y luego “voltear” al mundo empirico
para confirmar si esta es apoyada por los datos y resultados, el investigador comienza
el proceso examinando los hechos en siy revisado los estudios previos, ambas acciones
de manera simultédnea, a fin de generar una teoria que sea consistente con lo que estd
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observando que ocurre. [...]De igual forma, se plantea un problema de investigacién,
pero normalmente no es tan especifico como en la indagacién cuantitativa. Va
enfocdndose paulatinamente. La ruta se va descubriendo o construyendo de acuerdo
al contexto y los eventos que ocurren conforme se desarrolla el estudio.”(Sampieri,
2018)

(Sampieri, 2018) completa su definicién indicando que “las investigaciones cualitativas
suelen producir preguntas antes, durante o después de la recoleccion y analisis de los datos.
La accidn indagatoria se mueve de manera dindmica entre los hechos y su interpretacién, y
resulta un proceso mads bien “circular” en el que la secuencia no siempre es la misma, puede
variar en cada estudio.”

La Figura 16 muestra el proceso de manera referencial pues en la realidad este proceso
es flexible.

Figura 16
La investigacion cualitativa
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Fuente: (Sampieri, 2018)

La Figura 16 muestra que en la investigacién cualitativa la revisién de la literatura es
permanente y que algunas etapas son iterativas, es decir, segun sus resultados puede ser
necesario volver a etapas previas; ademas las fases de muestra, recoleccién y analisis se
realizan en forma simultdnea y van influyéndose entre si. Para(Sampieri, 2018) esta
investigacion implica “sensibilizarse con el ambiente o entorno en el cual se llevara a cabo el
estudio, identificar informantes que aporten datos y guien al investigador por el lugar,
adentrarse y compenetrarse con la situacién de investigacion, ademds de verificar la
factibilidad del estudio.”

Dada la caracteristica de nuestro estudio mostraria que este tipo de investigacion seria
la que mas se ajusta a los objetivos que pretendemos alcanzar. Uno de los tipos de
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investigacion cualitativa para ciertos autores, como en (Hancock, 2006), es la investigacién por
estudio de casos.

En (Yin, 2018) se presenta una perspectiva opuesta, sugiere que “la investigacion de
estudios de casos puede estar separada de la investigacién cualitativa. Los estudios de caso
pueden necesitar seguir sus propios procedimientos de investigacién personalizados, como
para identificar y definir el caso a estudiar, junto con muchos otros procedimientos” y plantea
también esta cuestion como un tema de investigacién pendiente a la luz de diferentes
disciplinas.

Nosotros enfocaremos nuestra investigacién bajo el enfoque cualitativo respaldado
por la rigurosidad que le reconoce Yin, al método por estudios de casos.

3.2 El método de estudio de casos como estrategia de investigacion

Para (Hancock, 2006), los estudios de casos se diferencian de otros tipos en que son
analisis intensivos y descripciones de una sola unidad o sistema delimitado por el espacio y el
tiempo. Los temas que a menudo se examinan en los estudios de casos incluyen individuos,
eventos o grupos. A través de estudios de casos, los investigadores esperan obtener una
comprension profunda de las situaciones y el significado para los involucrados. Sugiere que
las ideas obtenidas de los estudios de casos pueden influir directamente en las politicas, los
procedimientos y la investigacion futura. Ver Tabla 5

Aunque los estudios de casos se analizan extensamente en la literatura y se emplean
con frecuencia en la practica, se ha escrito poco sobre los pasos especificos que se pueden
seguir para planificar, realizar y compartir con éxito los resultados de un proyecto de estudio
de casos.

Tabla 5
Diferencias entre los métodos Cualitativos - Cuantitativos y estudios de caso

Estudios Cuantitativos

Estudios Cualitativos

Casos de estudio

El investigador identifica el tema o
la(s) pregunta(s) de interés y
selecciona a los participantes vy
organiza  procedimientos que
proporcionan respuestas que se
aceptan con un grado de confianza
predeterminado; Las preguntas de
investigacion a menudo se
expresan en hipdtesis que se
aceptan o rechazan mediante
pruebas y analisis estadisticos.

El investigador identifica el tema o
la(s) pregunta(s) de interés;
recopila informaciéon de diversas
fuentes, a menudo como
observador participante; y acepta
la tarea analitica como una de
descubrir respuestas que surgen de
la informacién disponible como
resultado del estudio.

La investigacién identifica el tema o
la(s) pregunta(s) de interés,
determina la unidad apropiada
para representarlo y define lo que
se sabe sobre la base de un analisis
cuidadoso de multiples fuentes de
informacién sobre el "caso".

El proceso de investigacion puede
variar mucho desde el contexto
gue se esta investigando.

El proceso de investigacion esta
disefiado para reflejar, en Ila
medida de lo posible, el contexto
natural y continuo que se esta
investigando; la informacion a
menudo es recopilada  por
observadores participantes.

El proceso de investigacion se
define por una serie sistematica de
pasos disefiados para proporcionar
un analisis cuidadoso del caso.
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Estudios Cuantitativos

Estudios Cualitativos

Casos de estudio

La recopilacion de informacion
puede durar unas pocas horas o
unos dias, pero generalmente es de
corta duracion utilizando medidas
cuidadosamente construidas
disefiadas especificamente para
generar informaciéon viélida vy
confiable en las condiciones del
estudio.

La recopilacién de informacion
puede durar unos meses o el
tiempo que sea necesario para que
surja una respuesta adecuada; el
marco de tiempo para el estudio a
menudo no esta definido en el
momento en que se lleva a cabo la
investigacion.

La recopilacién de informacion
puede durar unas pocas horas,
unos dias, unos meses o el tiempo
que sea necesario para "definir"
adecuadamente el caso.

El informe de los resultados del
proceso es generalmente
expositivo, que consiste en una
serie de respuestas estadisticas a
las preguntas bajo investigacion.

El informe de los resultados del
proceso es generalmente
narrativo, que consiste en una serie
de "paginas de la historia" o
"capitulos del libro".

El informe de los resultados del
proceso es generalmente de
naturaleza narrativa, que consiste
en una serie de descripciones
ilustrativas de aspectos clave del

Caso.

Fuente: (Hancock, 2006)

En (Hancock, 2006) y basado en la informacion disponible en esa fecha, la investigacion
de estudios de caso representa una vision mucho mas amplia. Significa realizar una
investigacion empirica de un fendbmeno contemporaneo dentro de su contexto natural
utilizando multiples fuentes de evidencia, concepto obtenido del trabajo de Yin, 2003. Los
temas de investigacion de estudios de caso varian ampliamente.

Hancock presente tres aspectos a tener en cuenta en un estudio de caso:

Primero, aunque la investigacion de estudios de casos a veces se centra en un
representante individual de un grupo, mas a menudo aborda un fenémeno (por ejemplo, un
evento, situacién, programa o actividad en particular). Por ejemplo, un especialista en
tecnologia puede buscar una mayor comprension de los procesos de toma de decisiones que
influyen en la adopcidon de programas de software en su organizacién (actividad). Estos
fendmenos representan el foco de la mayoria de los estudios de casos, pero no son
mutuamente excluyentes.

En segundo lugar, el fendmeno que se esta investigando se estudia en su contexto
natural, limitado por el espacio y el tiempo. El especialista en tecnologia restringira su
investigacidon de los procedimientos de adopcién de software a las prdacticas de su propia
organizacién desde la compra de un mainframe informatico. Claramente, el contexto es
importante en la investigacion de estudios de casos, y sus beneficios son la fortaleza de hacer
investigaciones intensivas de individuos o grupos, asi como eventos, situaciones, programas,
actividades y otros fendmenos de interés.

En tercer lugar, la investigacidn de estudios de casos es ricamente descriptiva, porque
se basa en fuentes de informacidn profundas y variadas. El especialista en tecnologia cita
ejemplos de practicas existentes que influyen en la toma de decisiones organizacionales con
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respecto a la adopcidn de paquetes de software. Por lo tanto, la informacién se explora y
extrae en el entorno del estudio de caso para un examen mas exhaustivo del fenémeno dado.

Las similitudes y diferencias adicionales que a veces se encuentran en otras formas de
investigacion también caracterizan la investigacion de estudios de casos. Por ejemplo, en
contraste con la investigacion experimental, la investigacién de estudios de casos es
generalmente mas exploratoria que confirmatoria; es decir, el investigador del estudio de caso
normalmente busca identificar temas o categorias de comportamiento y eventos en lugar de
probar relaciones o probar hipétesis. Debido a que implica recopilar y analizar informacién de
multiples fuentes, como entrevistas, observaciones y documentos existentes, la investigacion
de estudios de casos a veces requiere que el investigador pase mds tiempo en el entorno que
se investiga que en el caso de otros tipos de investigacidon. Finalmente, como con la mayoria
de las investigaciones, hacer estudios de casos crea oportunidades para que el investigador
explore preguntas adicionales por el acto de investigar un tema en detalle.

Hacer una investigacién de estudio de caso significa identificar un tema que se presta
a un andlisis en profundidad en un contexto natural utilizando multiples fuentes de
informacién. Una vez que se ha establecido el escenario, debemos determinar lo que se sabe
y lo que no se sabe sobre el tema para crear una pregunta de investigacion importante. El
propésito al volver a ver la literatura es establecer la base conceptual para el estudio, definir
y establecer la importancia de la pregunta de investigacion, identificar las fortalezas y
debilidades de los modelos y disenos que otros han utilizado para estudiarla, e identificar el
estilo y la forma utilizados por los expertos para ampliar la base de conocimientos que rodea
la pregunta.

Debemos indicar que en (Hancock, 2006) se presenta el método con un enfoque mds
orientado a estudios sociales. Sin embargo en (Yin, 2018), sexta edicion de un muy citado libro
sobre la investigacidn por casos de estudio presenta una interesante trilogia que hace factible
el uso de esta metodologia como un método serio de investigacion y la separa de los casos de
estudios populares o casos de estudio para ensefianza. Esta trilogia separa:

e Investigacion de estudio de caso (el modo de investigacion),

e Estudios de casos (el método de investigacion, o método de investigacién utilizado para
hacer investigacion de estudios de casos), y

e Caso(s) (la unidad habitual de investigacion en un estudio de caso).

Pone analogias que explican esta trilogia. Por ejemplo, investigacién experimental
(modo), experimentos (método) y temas (unidades); o investigacion de encuestas (modo),
encuestas (método) y encuestados (unidades); y posiblemente mas especulativamente,
investigacion estadistica (modo), modelado estadistico (método) y variables (unidades).

De esta manera, el presente trabajo plantea usar este marco de trabajo pensado y
utilizado principalmente en ciencias sociales a una aplicacién tecnoldgica basandonos en el
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hecho que una investigacion de estudio de caso, en comparacion con otros métodos puede
aplicarse cuando (1) sus principales preguntas de investigacién son preguntas de "cdmo" o
"por qué", (2) tiene poco o ningun control sobre los eventos de comportamiento, y (3) su
enfoque de estudio es un fendmeno contemporaneo (en lugar de completamente histdrico),
un "caso".

Vemos también que para el caso de ingenieria viene siendo muy utilizado también. Por
ejemplo, para los afios 2020, 2021 y 2022 en la base de articulos y libros de Science Direct
existen mdas de 172,000 trabajos con la busqueda “Case study” filtrada por la subarea
“Engineering”, para el caso de la base de articulos IEEE Xplore para los mismos afilos muestra
mas de 27,000 trabajos entre libros, articulos para revistas y conferencias. Estos nimeros
muestran que el uso de casos de estudio esta siendo una estrategia muy util en trabajos de
ingenieria también.

3.3 Seleccion de los casos de estudio

Tal como se hizo (Ingemarsdotter et al., 2021) realizaremos el estudio de tres casos
alineados con los objetivos de la investigacion. En cada uno de los casos estudiados, estaremos
interesados en los desafios y soluciones relacionados con el desarrollo y laimplementacién de
marcos de trabajo de Bl aplicados a la gestidon dptima del suministro eléctrico en una pequefa
y mediana empresa. A continuacion, describimos como se seleccionaron los casos y como se
recopilaron y analizaron los datos.

Para ser considerado un caso relevante para este estudio, se debian cumplir los
siguientes criterios.

e lLos datos para analizar provienen de una empresa del sector eléctrico: generador,
distribuidor o consumidor, perteneciente a la pequefia o mediana empresa peruana.

e Lainformacion por descubrir debe permitir la mejora de un aspecto de importante de sus

operaciones, mantenimiento y/o facturacion comercial.

e Deben disponer de un minimo de informacidn accesible en algin formato posible de tratar

con herramientas informaticas.
3.4 Recopilacion de datos

La recopilacién de los datos ha sido ejecutada mediante el contacto directo con los
propietarios de la informacién, la misma ha sido remitida en formatos fuente ya sea de los
equipos que la registraron o desde los reportes disponibles por los operadores o encargados
de la gestidn de la informacidn.

Se realizaron entrevistas semiestructuradas e informales con representantes de las
empresas y con los usuarios de los datos y se identificd las posibles aplicaciones a desarrollar.
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3.5 Analisis de los datos

Para la analitica de los datos se utilizd de preferencia software libre o de facil
licenciamiento, de bajo costo y de uso comun en la mayoria de las pequefias y medianas
empresas.

e Basicamente los archivos fuentes han sido archivos Excel, .CSV o .TXT.
e Para el preprocesamiento se ha utilizado las aplicaciones: Excel, Power BIyR.

Los despliegues se han mostrado en computador local, aunque con posibilidades de
escalar a la internet con licenciamientos relativamente econdmicos en el caso de Power BI.

3.6 Desarrollo del marco

Para analizar los casos, resolver la pregunta de “cdmo implementar una solucién de
BI&A” en cada caso se investigd las alternativas disponibles para los tres casos y se llegd a la
conclusién que el modelo de referencia CRISP-DM es un modelo que puede ser aplicado en
las empresas investigadas y puede ser generalizado a otras empresas con relativa facilidad.

De la misma manera a lo realizado en (Bordeleau et al., 2020) nos encargamos de
seleccionar casos representativos para poder implementar de manera empirica, soluciones
gue cumplan un objetivo util en la empresa objeto de cada estudio. Aunque el numero de
estudios es pequeno y por ende no permitiria una generalizacion amplia; sin embargo, este
estudio exploratorio tiene igualmente, como objetivo una generalizacién légica y contextual
mas que estadistica.

3.7 Descripcidn de los casos

Los casos de estudio han sido elegidos para aplicar tres campos del data analycs en
auge actualmente: la clasificacion, el reconocimiento de patrones y la prediccidn o pronéstico.

3.7.1 Caso 1: Calidad de energia y clasificacion

Paper: “Use of a business intelligence framework in the management of the quality of
electricity supply in small and medium-sized companies. “

Resumen:

El objetivo de este estudio es presentar una metodologia basada en inteligencia de
negocios en pequeiias y medianas empresas. Se seleccionaron y evaluaron tres métodos, y se
utilizé como referencia el proceso estandar intersectorial para la mineria de datos (CRISP-DM).
La metodologia se aplicé a un caso de estudio real: una empresa agroindustrial, utilizando una
aplicacion comercial de inteligencia de negocios, para encontrar medidas correctivas para
mejorar la gestion del suministro eléctrico de la empresa. Con base en los resultados de este
estudio, se puede concluir que con herramientas computacionales de bajo costo es posible
visualizar y controlar parametros del suministro eléctrico, agrupar el consumo de energia
reactiva para una adecuada seleccidén de pasos en un banco de capacitores. Ademas, con unos
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conocimientos minimos de modelizacién, andlisis de datos y del sector eléctrico, estas
herramientas no solo se aplican en materia comercial sino también en la gestion del
suministro eléctrico.

3.7.2 Caso 2: Andlisis de patrones de operacion

Paper: “Aplicacién de técnicas de mineria de datos para determinar un modelo de
operacion normal de un turbogenerador hidraulico”

Resumen:

Este articulo presenta la aplicacion de un modelo de referencia para la implementacién
de mineria de datos como parte de un entorno de inteligencia de negocios con el objetivo de
analizar la operacién de un turbogenerador hidraulico. El andlisis parte de los datos
provenientes del sistema de control y adquisicion de datos de una central hidroeléctrica, con
ellos se generd un modelo utilizando analisis de componentes principales, luego se evalud el
modelo con nuevas observaciones utilizando los graficos de control estadistico multivariante
cuadrado del error de prediccién y T2 de Hotelling con los que se implementd el analisis
conectando las tablas generadas en una herramienta convencional de inteligencia de
negocios. El modelo se probd en 5 muestras correspondientes a periodos previos a una parada
del turbogenerador. Concluimos que el modelo de referencia utilizado puede ser aplicado al
analisis de la operacion de estos equipos, que los graficos de control son capaces de detectar
algunos comportamientos de operacidn y que es necesario el conocimiento del proceso para
una adecuada interpretacion de los resultados.

3.7.3 Caso 3: Prediccion de produccion

Paper: “Prediccion de energia hidroeléctrica en una empresa peruana utilizando una
plataforma de inteligencia de negocios”
Resume:

El presente trabajo presenta un método para aplicar una plataforma basada en
Business Intelligence en la prediccion de la produccion de la energia mensual de una central
hidroeléctrica en una empresa peruana. Para ello utilizamos como referencia la metodologia
CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) a la que le hemos agregado un
paso adicional. Aplicamos la metodologia al central objetivo con informacién desde el afio
1998 hasta el afio 2017 y proyectamos la produccién de energia mensual del afio 2018.
Mediante la implementacion de modelos embebidos en Power Bl: Smooth Exponential, ARIMA
y Neural Network obtenemos unas proyecciones que comparamos con la produccién real
evaluando el Mean Square Error. Finalmente comparamos todos los modelos incluida la actual
forma de calcular la proyeccién obteniendo que el modelo con Smooth Exponential tiene el
mejor performance.



60

Los casos de estudio tal como han sido presentados pueden ser observados en los
Apéndices de este trabajo.



Capitulo 4
Propuesta metodoldgica aplicada a una PYME del sector eléctrico peruano

4.1 Introduccion

Ante presentar nuestra propuesta, en esta seccidon presentamos cuatro antecedentes
metodolégicos que hemos utilizado como referencia para la elaboracién de una alternativa
que se ajuste a nuestros requerimientos.

La primera metodologia, generalmente aceptada en la industria como una de las
mejores practicas, es el ciclo de vida de Kimball planteado en (Ralph Kimball, 2013), que sigue
una doctrina general para centrarse en el valor de negocio, colaborar con la empresa y
desarrollarse de forma incremental.

La hoja de ruta de esta metodologia se muestra en la Figura 17. Para este método, el
primer paso es la definicién de los requisitos de negocio, seguido de desarrollos paralelos. Por
un lado, el diseno, desarrollo y despliegue de la aplicacién de Bl debe estar soportado en un
adecuado modelado dimensional de los datos. Por otro lado, se requiere un disefio fisico, asi
como el disefio y desarrollo de una solucidn ETL (extraccion, transformacion y carga de datos).
El enfoque de Kimball es muy robusto, pero en nuestra opinién se puede simplificar
dependiendo de las caracteristicas de la solucidon que busquemos, mds aun cuando se aplica
a una pequeiia o mediana empresa.

Figura 17
Diagrama del ciclo de vida de Kimball
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Fuente : (Ralph Kimball, 2013)
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Otra alternativa metodoldégica es la propuesta por Ramos en (Ramos, 2019). Se puede
resumir esta metodologia en los pasos descritos en la Figura 18. Se puede observar que estos
pasos son bastante légicos y se ajustan mucho a nuestros objetivos y pueden ser aplicados en
una PYME. Lo planteado por Ramos coincide con la primera metodologia en cuanto a la
definicion de las cuestiones de negocio, sin embargo, el enfoque de Ramos va hacia el uso de
una herramienta informatica definida (PowerBl) y al ser pasos exclusivos para estos
despliegues, no se fija en procesos paralelos como: diseio de arquitecturas o disefios fisicos.
Otro aspecto por resaltar es que para Ramos el modelado se refiere solo al modelado de los
datos, no a la generacién de modelos de IA o DM para encontrar informacién o conocimiento
detras de los datos.

Figura 18
Pasos para crear una solucién de Bl
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Fuente: Adaptado de(Ramos, 2019)

Otra metodologia encontrada es la que utiliza los conceptos adicionales
estrechamente relacionados con Bl: andlisis de negocios (BA) y mineria de datos (DM).

La sutil diferencia entre Bl y BA ya la hemos explicado en capitulos precedentes.
Respecto a DM, (Mishra et al., 2017) la considera como el proceso de “descubrimiento de
conocimiento”, que existe en la base de datos y puede ser utilizado en la toma de decisiones.
Por lo tanto, para él, la mineria de datos proporciona informacién sobre escenarios pasados y
presentes y ayuda a comprender posibles resultados futuros que pueden proporcionar
resultados efectivos y ayudar a descubrir hechos desconocidos presentes en la base de datos.

En 1996, para el desarrollo de una solucidn de DM, cuatro lideres del mercado
emergente de DM concibieron un modelo de referencia para el desarrollo de soluciones con
DM, al que denominaron: “CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining)”
(Huber et al., 2019). Se trataba de un modelo genérico, documentado y de libre acceso que
permitio a las organizaciones lograr mejores resultados de mineria de datos y promover las
mejores practicas en la industria (Shearer, 2000)
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La Figura 19 muestra las fases de un proceso de DM, seguln el modelo de referencia
CRISP-DM, en el que las seis fases del proceso son: “comprensidon del negocio, comprensién
de los datos, preparacion de datos, modelado, evaluacion e implementacion” (Huber et al.,
2019).

Figura 19
Fases del modelo de referencia CRISP-DM
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Fuente: (Huber et al., 2019)

Los autores de (Ali et al., 2018) han proporcionado una explicacion de la Figura 19, en
la que se puede observar la secuencia de pasos y la interrelacion entre ellos. Ademas, la
naturaleza ciclica del proceso estda representada por la gran elipse. Esto indica que después de
gue se han identificado algunas soluciones basadas en el conocimiento encontrado, se pueden
generar nuevas soluciones a partir de los descubrimientos anteriores.

En (Wiemer et al., 2019), se presenta una extension del modelo de referencia CRISP-
DM considerando la aplicaciéon de DM a soluciones de ingenieria. La Figura 20 muestra esta

propuesta.

En resumen, Wiemer parte el desarrollo de su propuesta de la afirmacion que los
modelos conocidos de procedimientos de DM asumen que los datos ya estan disponibles y
que, bajo este supuesto, estos enfoques se centran en el andlisis de datos solamente. El
propone, en lo que llama un enfoque holistico, incluir entre la fase de entender el negocio y
entender los datos, unos pasos de conceptualizar técnicamente el proceso y objetivo a
analizar y desarrollar un plan de pruebas de concepto mediante prototipos cuyos resultados
deben ser documentados. Ademas, en la fase de implementacién incluye una fase de
implementacién técnica que incluye el proceso de transferencia del modelo en prototipo al
proceso en produccion considerando los problemas que la produccidn genere (datos reales y
en linea, limitaciones de comunicacion, etc.) asi como la capacitacién a los usuarios finales
entre otros detalles.
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Esta propuesta holistica es interesante por dos razones: 1) muestra que a pesar de lo
relativamente antiguo del modelo CRISP-DM (data del afio 2000), éste sigue siendo
investigado y usado (Wiemer no es el Unico que lo usa para mejorarlo o extenderlo) y 2) con
ciertas reducciones consideramos que puede ser aplicada a procesos y objetivos de la PYME,
tal como podemos observar en los casos de estudio que hemos desarrollado en los que la
secuencia ldgica de pasos aplicados siguen el modelo de referencia CRISP-DM y en cierta
medida consideran el enfoque holistico de Wiemer, pues es nuestro objetivo pyme del sector

eléctrico y en éstas el conocimiento técnico y conceptualizacién es importante.

La ejecucion técnica y pruebas en nuestro caso se ha realizado en cada caso segun el
objetivo perseguido y para cada caso la implementacion se ha hecho siempre fuera de linea.

Figura 20
Metodologia de DM para aplicaciones de ingenieria como extension de CRISP-DM
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Enfoque de ‘ l

Conocimiento técnico y
conceptualizacion

Ejecucitn técnica y
pruebas

Implementacion

Teniendo en cuenta el objetivo general de nuestro estudio: encontrar un método para
implementar un marco de inteligencia empresarial que se pueda aplicar a las empresas
eléctricas o usuarios de electricidad, especialmente para las pequefias o medianas empresas,
realizamos unos comentarios a cada una de las metodologias analizadas, como se muestra en
la Tabla 6.
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Tabla 6
Resumen de métodos analizados
Metodologia Comentario
Kimball: La hoja de ruta de Kimball es una hoja de ruta integral para un proyecto de

almacenamiento de datos e inteligencia empresarial.

Su metodologia debe incluir necesariamente el tratamiento de datos de forma
separada y paralela al desarrollo de la aplicacién de BI.

Para aplicaciones en pequefias y medianas empresas, esta separacion puede
complicar la implementacion de la solucidn.

Ramos El método Ramos esta disefiado especificamente para aplicaciones de BI

desarrolladas en una herramienta especifica.

En esta metodologia, el término modelado lo usa al modelado de datos, y no al
modelado de la solucién a implementar.

Al estar disefiado considerando una solucién comercial especifica (Power Bl), pierde
generalidad.

CRISP-DM La secuencia de pasos integra los métodos anteriores en pasos secuenciales y

paralelos que facilitan la implementacion.

El modelado si se refiere a la generacidon del modelo que representa el proceso a
implementar.

La caracteristica de esta metodologia permite su implementacién para temas
simples o complejos y se puede adaptar a varios sectores.

DMME extension del | Es una extension que considera una extension del modelo CRISP-DM
CRISP-DM Pensado en soluciones para procesos de ingenieria, aunque generalizable a la

pequeiia y mediana empresa.

Justificacion

Los negocios de la pequefia y media empresa de la cadena de valor del sector eléctrico

tienen unas caracteristicas notorias:

Conocen poco o nada la utilidad de la inteligencia de negocios en los diferentes
departamentos de la gestiéon de sus negocios. La mediana empresa ya cuenta con areas
definidas como operacién o producciéon, mantenimiento, logistica, recursos humanos y
en todas estas areas existen aplicaciones de inteligencia de negocios que pueden mejorar
el desempefio de estas areas.

No existe cultura de gestidon de los datos. Los datos normalmente estan en formatos
distintos segun la aplicacién que los genera, el departamento que los procesa o el reporte
que la alta direccidon de cada negocio necesita.

Ya a nivel de control de operacién las pyme disponen de datos de operacién de sus
procesos y en especial del suministro eléctrico. Estos datos provienen de sus sistemas
SCADA, de medidores inteligentes, de analizadores de redes y en un futuro no muy lejano
de dispositivos loT. Estos datos no se aprovechan utilizando las herramientas BI
soportadas con aplicaciones de inteligencia artificial de algunos de los tipos mencionados
en el marco conceptual.



66

Los casos de estudio planteados han demostrado que, con herramientas disponibles
actualmente y probadas ampliamente, se puede desarrollar soluciones Bl aplicables a estas
empresas con costos relativamente bajos, que justificaria muchas veces su implementacion y
desarrollo.

4.3 Propuesta
La metodologia que planteamos tiene los siguientes requerimientos:
Debe poder ser aplicada a una pequefia o mediana empresa.

Una PYME normalmente no cuenta con un area de Tl por lo tanto no debe implicar
complejidades informaticas.

El poder de cdmputo necesario para el pre-procesamiento, procesamiento y modelado
debe ser bajo. Los algoritmos y modelos deben poder ejecutarse en PCs de escritorio
convencionales.

Nuestra propuesta considera que una forma sistematica de desarrollar una solucién
que implique inteligencia de negocios es seguir el modelo de referencia CRISP-DM. Para
aproximar los pasos del modelo que proponemos utilizamos las fases de este modelo
mostradas en (Schroer et al., 2021) cuyo resumen se muestra en la Tabla 7.

Tabla 7
Etapas del Modelo CRISP-DM

Fase Breve descripcién

Evaluacién y/o identificacion de la situacidn del negocio o de parte del negocio para
obtener una visién general de los recursos disponibles y necesarios. Determinacion
del objetivo de la aplicacion BI, definiendo el tipo herramienta a aplicarse y los
criterios de éxito de esta. Se crea un plan de proyecto.

Entendiendo el negocio

Recopilacion de datos desde sus fuentes, exploracion, descripcion y verificacion de
Entendiendo los datos la calidad de los datos. Es posible utilizar andlisis estadistico para la exploracion

inicial de los datos.

Seleccién de los datos mediante la definicidn de criterios de inclusidn y exclusién. La

mala calidad de los datos se puede manejar limpiando los datos. Dependiendo del
Preparacién de los datos modelo utilizado (definido en la primera fase) se deben construir los atributos

derivados. Esta preparaciéon es posible realizarla con diferentes métodos

dependiendo del modelo.

Consiste en seleccionar la técnica de modelado, construir el caso de prueba vy el
modelo. Se pueden utilizar todas las técnicas aplicables a Bl. En general, la eleccidn
depende del problema a resolver o investigar y de los datos. Lo importante es cémo

Modelado . . . .
explicar la eleccion. Para construir el modelo, se deben establecer pardametros
especificos. Para evaluar el modelo, es apropiado comparar los resultados de este
contra los criterios de evaluacion y seleccionar los mejores.

Se realiza la comparacidn de los resultados con los objetivos definidos. Por lo tanto,

Evaluacion los resultados deben interpretarse y segun la interpretacion deben definirse

acciones adicionales. Esto podria requerir revisar el proceso en general, es un

proceso iterativo.

Puede ser un informe final, un componente de software, un tablero de control, etc.
Implementacion Esta fase consiste en planificar la implementacion, la supervisiéon y el

mantenimiento.

Fuente: Adaptado de (Schroer et al., 2021)
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Pasamos a detallar los pasos definidos acotando el negocio a empresas del sector
eléctrico y utilizando las herramientas de Bl a la gestion del suministro eléctrico.

4.3.1 Paso uno: Comprender el negocio

En este paso, es necesario comprender los objetivos del proyecto desde la perspectiva
de la empresa.

Gestionar el suministro eléctrico en una empresa del sector eléctrico independiente
del lugar que ocupe en la cadena de valor requiere de los siguientes controles:

e Asegurarse que la calidad del servicio eléctrico que brindamos o recibimos se encuentre
dentro de lo normado, esto incluye el suministro (controlar las interrupciones) y el
producto (la tension, pflickers y armdnicos).

e  Evitar el consumo, generacion o distribucion de energia reactiva inductiva en la red que
limita la capacidad de las redes de distribucién y provoca en los clientes facturacién por
una energia que no se aprovecha.

e Controlar el diagrama de carga tanto de produccion como de demanda. Para los
consumidores este control les permite: 1) proyectar sus consumos, 2) elegir una adecuada
opcidn tarifarias y 3) proyectar sus consumos y por ende sus pagos. Para los generadores
y distribuidores en cambio: 1) les permite optimizar sus recursos en funcién de la
demanda, 2) proyectar inversiones focalizadas segun la demanda, 3) detectar consumos
anémalos, 4) proyectar su produccion.

e Monitorear y mejorar la eficiencia de sus procesos. Para un generador la gestidn del
suministro eléctrico pasa por una adecuada gestiéon de su mantenimiento, reduccién de
paradas intempestivas mediante el mantenimiento predictivo o bajo condicién. En la
distribucién corresponde reducir las pérdidas técnicas y no técnicas, asi como mejorar sus
indicadores de calidad de suministro. Para un consumidor corresponde también el
monitoreo de los equipos eléctricos importantes (monitoreo de sus condiciones de
operacion), identificar patrones de consumo y consumos atipico asi predecir posibles
fallas intempestivas de estos.

Definidos estos requerimientos, entonces es necesario traducir estos objetivos en
objetivos de Bl para mediante mineria de datos, por ejemplo, desarrollar un plan o estrategia
preliminar.

Los resultados de esta fase se pueden utilizar para aclarar los objetivos, definir el
problema, el plan preliminar y la estrategia a seguir.

En este paso, entendemos el negocio a través de las preguntas que pretendemos
resolver e identificamos si tenemos los datos para posteriormente describirlos, explorarlos y
verificarlos. Aqui hay que definir el tipo de andlisis a aplicar para solucionar las cuestiones
planteadas.
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Al definir explicitamente el tipo de analisis, preparamos adecuadamente los datos en
la siguiente etapa. Se pueden realizar los siguientes tipos de analisis:

e Descriptivo: generalmente se realiza en la fase inicial del andlisis para lograr una
comprensidon completa de la forma y los patrones de los datos. Se enfoca en descubrir "lo
que ha sucedido". Los procesos tipicos incluyen la segmentacién, el agrupamiento y la
clasificaciéon. El andlisis descriptivo es ampliamente utilizado en el andlisis del
comportamiento de parametros o variables, brindando un medio eficiente para
comprender el comportamiento de varias variables y crear acciones para cada segmento
de variables en lugar de para todo el sistema En cuanto a la precision y el rendimiento,
los algoritmos de analisis descriptivo son los mas naturales.

e Diagnéstico: el analisis de diagnodstico, que a veces se combina con el analisis descriptivo,
evalla las correlaciones. Las pruebas de diagndstico suelen ser complejas, lo que da como
resultado informacion mads valiosa. Sin embargo, las correspondencias no logran
demostrar de manera convincente la causalidad mediante algoritmos de aprendizaje
automatico porque la correspondencia solo se basa en el conjunto de datos de
aprendizaje limitado utilizado. La informacion resultante de los analisis descriptivos y de
diagndéstico se considera cominmente como retrospectiva, ya que se refiere
principalmente a hechos pasados. A diferencia del andlisis descriptivo, el analisis de
diagndstico intenta responder: "éPor qué sucedié?"

e Predictivo: El andlisis predictivo utiliza informacidn pasada para comprender la incidencia
probable del futuro y se centra en responder a la pregunta: "¢ Qué pasard?". Los modelos

complejos y el aprendizaje automadtico son vitales para realizar el razonamiento inductivo.

e Prescriptivo: el analisis prescriptivo proporciona informacién sobre los pasos que se
pueden tomar para intensificar la probabilidad de que ocurra un resultado deseado, es
decir, "éiqué debo hacer?". Sin embargo, este es el analisis mas dificil. Los analisis
predictivos y descriptivos ahora son mas frecuentes que antes. Los avances tecnolégicos
en software y hardware permiten un andlisis mas elaborado. También hay muchas
fuentes de datos altamente digitalizados en todo el mundo y con la llegada de loT. Dichos
factores, junto con la expansion de las mejoras en el software y el hardware, implican que
hay muchos mas datos disponibles para el andlisis que en el pasado.

4.3.2 Paso dos: comprension de los datos

En el paso dos, comenzamos con la adquisicién y la familiarizacion con los datos
disponibles. Debemos detectar datos alineados con nuestros objetivos iniciales e identificar
datos de mala calidad o irrelevantes. “La fase de comprensidn de los datos consta de cuatro
pasos, que incluyen la recopilacién de datos iniciales, la descripcion de los datos, la
exploraciéon de los datos y la verificacion de la calidad de los datos”(Shearer, 2000).
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Para esta fase en las empresas del sector eléctrico los datos corresponden a:

e Diagramas de carga: normalmente potencia activa, reactiva y aparente cada 15min, en
algunos casos energia activa, reactiva y aparente por intervalos o acumulada. Control de
los bloques horarios de Horas de Punta y Horas Fuera de Punta.

e Parametros eléctricos: Tension, Corriente, Frecuencia. Cada 15min o 10 min.

e Registros de Pflckers y Armdnicos (40 armdnicos) obtenidos de analizadores de redes o
de medidores analizadores.

e Reportes de facturaciéon de potencia generada o comprada: potencias y energias, segun
marco regulatorio para clientes regulados o contratos bilaterales para clientes libres.

e Contratos bilaterales y pliegos tarifarios segun sea el caso.

e Reportes de sistemas SCADA, reportes de eventos y alarmas y tendencias de todos los
pardmetros bajo control para los equipos importantes.

4.3.3 Paso tres: preparar los datos

Una vez que se ha definido el tipo o tipos de analisis a realizar, el paso cuatro involucra
todas las acciones requeridas para construir el conjunto de datos final o el conjunto de datos
(que ingresaria a la herramienta de modelado) a partir de los datos sin procesar iniciales. Este
paso implica acciones como la seleccién de tablas, registros y atributos, asi como la conversién
y limpieza de datos para la herramienta de modelado. Normalmente, hay cinco pasos en la
preparacion de datos: seleccion de datos, limpieza, construccion, integracién y formateo.

En las PYME del sector este paso es muy importante y laborioso debido a que
normalmente no existe una cultura de gestion de los datos en general y en especial de los
datos que permitan aplicar Bl a la gestion del suministro. Los datos se encuentran en reportes
independientes, no estan en un solo repositorio, no existe politica de almacenado de los
mismos, no existe la gobernanza de estos, no existe la cultura del manejo de registros, no se
registra datos no directamente relacionados con la gestion eléctrica (por ejemplo, no se
aprovecha la gestién de las redes sociales para el control de las interrupciones en las
distribuidoras).

Por ello en esta etapa (ya se ha avanzado algo en la Fase 1) se recopila y ordena toda
la data necesaria y disponible acorde al objetivo de la Bl. Aqui se hacen todas las
transformaciones necesarias a los datos para luego puedan ser cargados al modelo propuesto.
En esta fase se puede incluir la reduccion dimensional por PCA (por ejemplo) para identificar
patrones de operacion.

4.3.4 Paso cuatro: Modelado

Aqui, se seleccionan y aplican varias técnicas de modelado y sus parametros
correspondientes se calibran a valores 6ptimos. Normalmente, existen varios pardmetros para
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el mismo tipo de problema BI. En esta etapa se incluyen todos los posibles desarrollos de Al y
mineria de datos. Ciertas técnicas presentan demandas especificas en forma de datos. Por lo
tanto, puede ser necesario volver a la etapa de preparacién de datos. Las etapas de modelado
implican la seleccidon de la técnica de modelado, la generacién del disefio de prueba, la
creacién de modelos y la evaluacion de modelos.

4.3.5 Paso cinco: Evaluacion

Cuando se define el modelo final, antes de su implementacion o despliegue, se debe
realizar una evaluacién adicional del modelo y una revisién de la construcciéon del modelo para
garantizar que los objetivos establecidos se logran adecuadamente. En este punto, es vital
establecer si los problemas colaterales significativos se han abordado a fondo. El responsable
del desarrollo puede decidir exactamente como se utilizardn los resultados del andlisis al final
de este paso. Los pasos principales incluyen la evaluacion de los resultados, la revisién del
proceso y la determinacion de los préximos pasos.

4.3.6 Paso seis: Implementacion

En este punto, el conocimiento adquirido debe organizarse y presentarse de tal
manera que sea Util para el usuario final. Esto implica frecuentemente la aplicacién de
modelos “online” en el proceso de toma de decisiones dentro de una organizacién.

Segun las preguntas a responder, la fase de implementacion podria ser tan simple
como generar un informe o tan compleja como implementar un proceso de analisis de datos
repetible en toda la empresa. Es crucial que el usuario final tenga una comprension previa de
las acciones que deben tomarse para usar los modelos creados. Los pasos clave dentro de esta
fase son la implementacion del plan, el seguimiento y mantenimiento del plan, la emisidn del

informe final y la revisidn del proyecto.

En la Tabla 8 presentamos un resumen del requerimiento que una PYME debe asumir
si quiere implementar una solucidn Bl. Para esta elaboraciéon nos hemos basado en:

e Laexperiencia del desarrollo de las tres aplicaciones mostradas en los casos de estudio.
e El método de disefio en ingenieria planteado en (Grech, 2013)

e El concepto de cientifico de datos que no necesariamente implica una persona: Segun
(Irizarry, 2020) decir cientifico de datos implica: un ingeniero de datos, un analista de
datos e ingeniero de aprendizaje automatico. Nuestra propuesta considera que para una
PYME del sector eléctrico una persona con conocimiento bdasicos de ciencia de datos es
suficiente para generar soluciones utiles como han sido los casos de estudio.
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Fases de la implementacion
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4.4  Aplicacion de la metodologia a los casos de estudio
4.4.1 Caso 1: Calidad de energia eléctrica y clasificacion

Tal como fue expuesto en el capitulo 3 este caso tiene por objetivo analizar la calidad
del suministro eléctrico de una empresa Agroindustrial. En este caso aplicamos los 6 pasos del
método propuesto como aplicable a una pyme.

4.4.1.1 Paso uno: Entendiendo el negocio. La empresa es una empresa
agroindustrial, procesadora de semillas que opera las 24 horas del dia. Cuentan con suministro
eléctrico desde una distribuidora local, pero para controlar su facturacion, utilizan generacién
propia para las horas de punta.

Los objetivos del estudio son: 1) evaluar el comportamiento de los principales
pardmetros eléctricos para verificar la calidad de suministro, el efecto sobre el equipamiento
de produccion y sobre la facturacion de la energia eléctrica y 2) establecer medidas de control
en la operacién y mantenimiento que puedan reducir los costes del suministro eléctrico.

Dos aspectos debemos resaltar en este paso: 1) hemos hecho una reduccién del
“negocio” a una parte del negocio en general. La empresa agroindustrial tiene muchas areas,
sin embargo, nuestro analisis se basa en lo relacionado a la parte del negocio relacionada solo
al suministro eléctrico y 2) los objetivos son especificos y claros. Ambos aspectos encajan muy
bien en los objetivos que el CRISP-DM tiene para la DM como lo plantea (Martinez-Plumed et
al., 2021).

De acuerdo con las caracteristicas de los objetivos buscados, dos tipos de analisis
fueron aplicados: un analisis descriptivo y un andlisis prescriptivo.

El andlisis descriptivo muestra el comportamiento de los pardmetros eléctricos
principales envueltos en el monitoreo de la calidad del suministro eléctrico y el analisis
prescriptivo provee unas recomendaciones para mejorar la calidad de este suministro y
disminuir la facturacion.

En un inicio y tal como lo propusimos en el articulo aprobado sobre este caso el tipo
de andlisis a realizar lo hicimos en un paso tres, pero creemos que este paso encaja muy bien

en el paso uno y por ende en esta propuesta final lo estariamos incluyendo aqui.

4.4.1.2 Paso dos: Entendiendo los datos. Los datos obtenidos para este estudio
provinieron de un analizador de redes que registra los parametros eléctricos principales como
son: tensidn, corriente, potencia activa y reactiva, flickers y armonicos. Estos parametros
fueron registrados cada 15 min por 1 semana. Los datos se obtienen en formato fuente
extraido desde el analizador y entregado por el analista de calidad en formato xlIs. Una
muestra puede observarse en la Figura 21.
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Figura 21
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4.4.1.3 Paso tres: Preparacion de los datos. Con los objetivos planteados y el tipo
de analisis definido ordenamos los datos de acuerdo estos requerimientos. Este ordenamiento
0 preparacién incluye transformaciones (eliminacion de columnas, creacidon de columnas
calculadas y combinacion de columnas) con lo que finalmente se cargd una sola tabla de datos
en la forma de serie de tiempo.

Figura 22
Caso 1 - Datos preparados en PowerBl
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4.4.1.4 Paso cinco: modelado. Para el andlisis descriptivo los datos fueron
presentados en forma de series de tiempo y presentados en diagramas de tiempo. Se mostré
el comportamiento de la tension respecto a los valores limite de control (+5% de la tension
nominal), realizaron unos cdlculos del porcentaje de intervalos con la tension fuera de rango,
el calculo del factor de potencia respecto al minimo para evitar pagos por compensaciones
por consumo de energia reactiva.
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El método exige que en este paso se evalue la utilidad del modelo usado, para nuestro
caso solo implicaria comprobar que los dashboards son Gtiles y muestran informacion util cara
a los objetivos perseguidos.

Para la parte prescriptiva, producto del andlisis descriptivo se detecta muchos
intervalos con tensiones por encima del valor limite superior y factores de potencia muy bajos,
es decir, la empresa paga consumos de energias reactivas realmente inutiles.

Esta informacidn prescribe una revision de los TAPs del transformador o un reclamo al
concesionario de tension, respecto al alto consumo de energia reactiva el andlisis prescriptivo
indicaria la instalacion de un banco de condensadores. La aplicacién de un modelo de
clusterizacidon o agrupamiento de los consumos de energia reactiva, permitird una adecuada
seleccion de los pasos de compensacién del banco.

4.4.1.5 Paso cinco: Evaluacion. En este caso la aplicacion del método y la
informacién obtenida de los datos analizados generan conocimiento util para la toma de
decisiones que mejoren la calidad del suministro y disminuyan costos por el mismo.

Los dashboards muestran muchos intervalos con tensiones por encima del limite de
+5% de la tension nominal siendo en una semana casi un 40% de los intervalos fuera de rango
(Ver Figura 23), también muestran que existen muchos intervalos con un factor de potencia
menor al limite que evita el pago de compensaciones por consumo de energia reactiva (Ver
Figura 24). Podemos concluir que existe una mala calidad de suministro y un inadecuado
consumo de energia reactiva.

Figura 23
Caso 1 - Dashboard de la tension
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Figura 24
Caso 1 - Dashboard del Factor de Potencia
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Para el agrupamiento se usé un modelo de agrupamiento (clustering) sobre los datos

de consumo de energia reactiva. Para ello se utilizé la herramienta analitica de agrupacion en

clisteres incorporada a Power BI, esta agrupacion en clusteres permitié encontrar

rapidamente grupos de consumo de energia reactiva fuera de rango. Se selecciono 6 grupos y

por ende 6 pasos de compensacion posibles. La Tabla 9 muestra agrupamiento y la Tabla 10

los pasos posibles del banco.

Tabla 9
Caso 1 - Resultado del agrupamiento en clusters de los factores de potencia
Clusters FP P[W] Q [VAr] () Qc[kVAr]
Cluster 1 0.75 102911 90069 0.72 60.75
Cluster 2 0.15 3694 1981 1.42 23.43
Cluster 3 0.83 51958 35568 0.59 20.40
Cluster 4 0.78 76467 62327 0.68 40.55
Cluster 5 0.71 125204 123804 0.78 88.42
Cluster 6 0.73 115552 108139 0.75 75.39
Tabla 10
Caso 1 - Pasos del banco de condensadores
Steps SE Model
1 20.403
2 23.427
3 40.550
4 60.751
5 75.390
6 88.425
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4.4.1.6 Paso seis: Implementacion. La implementacién en este caso implica la
presentacion de estos resultados en un informe que muestre los hallazgos y la
implementacion de las prescripciones realizadas: movimiento de los TAPs del transformador
para ajustar la tension, asi como la instalacion de un banco de capacitores en seis pasos.

Estos pasos deben ajustarse a los pasos comerciales. Mediante el célculo de potencias
promedios y maximas donde se prescribe un banco de capacitores de 120 kVAr, se infiere que
el capacitor estd sobredimensionado y puede causar sobretensidon cuando se opera en un solo
paso.

4.4.1.7 Conclusiones del caso. Concluimos que el procesamiento y analisis de los
datos disponibles genera informacion util y relevante para la toma de decisiones. Esto
demuestra como es que siguiendo una metodologia de BI&A contribuimos a una mejor gestion
de la calidad del suministro eléctrico y, por ende, a un mejor desempefio organizacional.

Esto se logra mediante:

e Visualizacion de los parametros de funcionamiento. Esto nos permite controlarlos y
ajustarlos a los pardmetros correctos que no causen dafio a los equipos y operaciones.

e Uso de agrupamiento en clusters para determinar el banco déptimo de capacitores
multipaso que evite sobrecostos y daiios al equipo debido al alto consumo de energia
reactiva.

Las herramientas computacionales utilizadas pueden desarrollarse con hardware de
escritorio de costo medio y software libre. Por lo tanto, pueden ser implementados tanto por

medianas como por pequefias empresas.

Asimismo, los contadores multitarifa convencionales pueden proporcionar esta
informacidn en linea, lo que permite aplicar estas herramientas en tiempo real.

Se requiere un conocimiento minimo de modelizacién, analisis de datos y del sector
para identificar y transmitir los hallazgos y prescripciones recomendadas a los departamentos
de direccién de las empresas.

El caso muestra como contribucién mostrar conceptos actuales de BI&A basados en
los conceptos de DSS y mostrar también que, aunque en la mayoria de los casos las
herramientas de Bl se aplican a identificaciéon de conocimiento que mejore la gestion
comercial de un negocio, el caso demuestra que también se pueden aplicar a soluciones de
mejora de la gestion del suministro eléctrico.

4.4.1.8 Comentarios a los resultados obtenidos. En este caso se ha demostrado
la conexion de datos desde diferentes fuentes y desde archivos provenientes de analizadores
de redes para mostrar en un dashboard los pardmetros eléctricos del suministro de una
empresa agroindustrial. Se comprueba que con la conexién de los datos desde el formato
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original a una herramienta de Bl convencional y comercial como PowerBlI, resulta facil
visualizar pardmetros fuera de rango y por ende controlar la calidad del suministro eléctrico.

Asi mismo, se hizo un analisis de la facturacién del consumo de energia reactiva (un
analisis muy comun en la PYME del sector), se mostré que complementar las herramientas de
visualizacién con un modelo de Al, clustering (agrupamiento) de los diferentes consumos de
energia reactiva, se puede especificar los pasos de un banco de condensadores, para la
compensacion de la energia reactiva inductiva que ocasiona muchas veces una facturaciéon
innecesaria en las PYME. Ademas, con el resultado conseguido se muestra que es posible
incluir estos modelos de Al en el analisis del suministro eléctrico y que estd al alcance de la

pyme.

Para este caso y en general para el control de calidad de la energia, la aplicacién
permite a cualquier PYME, mediante un equipo permanentemente instalado o durante un
periodo de control, poder visualizar el comportamiento de los pardmetros dentro de los
rangos de calidad adecuados. Esto logra dos objetivos: 1) preservar sus equipos, al no
someterlos a tensiones eléctricas fuera de rango o llena de arménicos eléctricos y 2) identificar
la mala calidad del suministro para tomar accion sobre los equipos o procesos que ocasionan
esta mala calidad o exigir al suministrador eléctrico las compensaciones del caso y ejecute las
medidas correctivas del caso.

Para este caso, con un modelo de agrupamiento en clusters (clustering) basico y
embebido en la plataforma de Power Bl se pudo identificar los pasos adecuados en un banco
de condensadores. La practica habitual y simple es dimensionar el banco de condensadores
de compensacidén con una potencia reactiva nominal calculada en base a la potencia reactiva
determinada por la facturacién mensual. Los datos provenientes del analizador de redes
registran los consumos de reactivo cada 1, 5 0 15 min segun sea configurado y permite agrupar
consumos de energia reactiva en una semana tipica de operacion lo que permite agrupar estos

consumos y con ello definir unos pasos mas precisos.
4.4.2 Caso 2: Determinacion de patrones de operacion normal

En este caso se aplica la metodologia para determinar un patrén de operaciéon normal
en un turbogenerador hidraulico a partir de parametros registrados desde el sistema SCADA
del centro de control de la central hidroeléctrica. Para la evaluacién de los pardmetros se
utilizan dos gréficos de control: el cuadrado del error de prediccion (SPE) y el T cuadrado de
Holelling, graficos muy usados en el control estadistico de procesos multivariantes. Los
graficos de control son aplicados luego de una reduccidon dimensional de registros mediante
analisis de componentes principales.

A continuacidén, describimos como es que aplicamos la metodologia a este caso.

4.4.2.1 Paso 1: Entendiendo el negocio. Tal como se hizo en el caso 1, para aplicar
la metodologia a la gestidn del suministro eléctrico, reducimos el “negocio” a lo directamente
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relacionado con nuestro objetivo. En este caso el objetivo de nuestro negocio es lograr una
mayor productividad del turbogenerador detectando patrones anormales de operacién que
eviten paradas intempestivas no programadas.

El proceso por analizar, entonces, es la operacion de una unidad de generacién
hidrdulica (turbogenerador) de una central hidroeléctrica de 12.5 MW en la ciudad de Piura,
Peru. La central cuenta con dos unidades de generacidn cada una compuesta por una turbina
Kaplan de 6.25 MW y un generador sincrono de 7.5 MVA acoplados en eje vertical. La central
opera las 24 horas de dia los 7 dias de la semana en funcién de la disponibilidad hidrica y
cuenta con un sistema SCADA que recolecta informacidn de diferentes sensores que permiten
el control y monitoreo de la operacion de las unidades.

El objetivo de la aplicacién de la mineria de datos es encontrar un patrén de operacién
normal de cada unidad de generacidn en funcidn a los datos proporcionados por los sensores
de la unidad a fin de alertar cualquier comportamiento anormal que pueda implicar una
parada intempestiva o no programada. Para el andlisis y determinaciéon del patrén de
operacion se planed realizar primero una reduccién dimensional utilizando uno de los
métodos tradicionales de control estadistico de procesos multivariantes como es el analisis de
componentes principales, que es un método basado en datos, cuantitativo y estadistico segun
(Mirnaghi & Haghighat, 2020)

El patron de operacion se proyecta modelar utilizando las graficas de control
multivariante para el control estadistico de calidad: T2 de Hotelling y el Error de Prediccion al
Cuadrado (SPE, en inglés). Para evaluar el proceso seguimos el procedimiento planteado en
(Kourti, 2020) para ellos se utiliza un set de datos consistentes de proceso en operacion
normal como conjunto de datos de entrenamiento con los que se genera un modelo. Luego
con datos proveniente de nuevas observaciones y utilizando informacién del modelo se
calculan pardmetros y nuevos puntos en los graficos T2 de Hotelling y SPE, si estos puntos no
superan los valores limite, el proceso estad en operacién normal. En esta fase debemos tomar
en cuenta el conocimiento técnico de la operacién de las unidades en esta central a fin de
elegir los datos necesarios para un adecuado modelado. Es importante indicar que un
adecuado modelado debe considerar periodos de operacidn continua, los mismos que se dan
en épocas cuando el caudal es constante y suficiente para una operacion de las unidades a
potencia nominal y sin interrupciones. Esta época es en los meses entre enero y mayo de cada

afio normalmente.

4.4.2.2 Paso 2: Entendiendo los datos. Los datos son obtenidos de las siguientes
fuentes: del sistema SCADA en archivos con variables del proceso proveniente de los sensores
de la unidad de generacién (archivos generados automaticamente cada dia con registros de
datos cada 10 segundos de todo un afio de operacién, de junio de 2020 a junio de
2021.Ejemplo: “Ultrend (20200609 0000).DBF”. De los reportes de control de paradas de
unidad de todo un afo de operacion. Mismo periodo de la fuente anterior. Se trata de archivos
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Excel generados por los operadores de la central. Ejemplo: “SEM 27 - Reportes de paradas -
2020.xIs”. De la documentacion de la planta correspondiente a la informacion tal como quedd
construido el sistema de control (esta informacién es la llamada informacién “Como
Construido” o “CC”) se obtiene el archivo de definicion de sefiales del sistema de control.
(“748_14_PLC_IO_B+translation (23.11.1600).xls”

4.4.2.3 Paso 3: Preparando los datos. La preparacion consistié en elegir periodos
de operacién normal en los meses de alta disponibilidad del recurso hidrico, que para el 2021
correspondid a los meses entre febrero y abril. En la Tabla 11 se muestran estos periodos,
obtenidos en base a la informacion fuente obtenida. De la documentacion de la planta
correspondiente a la informacion Como Construido se identifico la descripcion de las medidas
de cada sensor segun su codigo, etiqueta o “tag”. La lista de las 40 variables utilizadas en la

generacién del modelo se puede observar en la Tabla 12.

Tabla 11

Caso 2: Periodos de operacion del Turbogenerador

Hora Inicio Hora Fin Tipo de operacién
01/02/2021 00:00 02/02/2021 00:00 Operacion normal
02/02/2021 00:00 02/02/2021 22:46 Operacion (previa a limpieza de rejillas)

02/02/2021 22:46

03/02/2021 09:27

Limpieza de rejillas / calibracion de alabes.

03/02/2021 10:00

11/02/2021 09:00

Operacion normal

11/02/2021 10:06

11/02/2021 11:03

Parada para busqueda de cadaver en rejillas

11/02/2021 12:00

25/02/2021 00:00

Operacion normal.

25/02/2021 00:00

26/02/2021 17:03

Operacion previa a calibracion de alabes.

26/02/202117:03

26/02/2021 21:09

Parada manual para calibracion de alabes.

27/02/2021 00:00

03/03/2021 00:00

Operacion normal

03/03/2021 00:30

03/03/2021 10:40

Parada por falla de LT

03/03/2021 12:00

10/03/2021 00:00

Operacion normal

10/03/2021 00:00

10/03/2021 20:48

Operacidn normal previa a falla en UAP

10/03/2021 20:48

10/03/2021 23:34

Parada por Ml ante falla UAP

11/03/2021 00:00

20/04/2021 00:00

Operacion normal

20/04/2021 00:00

22/04/2021 16:53

Operacion previa a calibracion de alabes.

22/04/2021 16:53

22/04/2021 20:05

Parada manual para calibracion de alabes.

23/04/2021 00:00

30/04/2021 23:59

Operacion normal
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Tabla 12
Caso 2 - Variables registradas en el sistema SCADA
N° | Tago Etiqueta Descripcion
1 BC3101 Posicion del distribuidor
2 BC3102 Posicidn alabes rodete
3 BF1 Caudal De Turbina
4 BH1 Frecuencia del Generador
5 BH2 Frecuencia de Red
6 BP1 Potencia activa del generador
7 BP3201 Presion en Espiral
8 BQ4101 Nivel de agua en cdmara de carga
9 BQ4102 Nivel de agua en cdmara de descarga
10 BT2502 Temperatura de Hierro Del Estator 2
11 BT2503 Temperatura de Hierro Del Estator 3
12 BT2507 Temperatura de Bobina Del Estator U
13 BT2508 Temperatura de Bobina Del Estator V
14 BT2509 Temperatura de Bobina Del Estator W
15 BT2514 Temperatura de Aire Frio De Generador 1
16 BT2515 Temperatura de Aire Frio De Generador 2
17 BT2516 Temperatura de Aire Frio De Generador 2
18 BT2517 Temperatura de Aire Tibio De Generador 1
19 BT2518 Temperatura de Aire Tibio De Generador 1
20 BT2519 Temperatura de Aire Tibio De Generador 2
21 BT3201 Temperatura de Cojinete Guia 1 de Turbina
22 BT3202 Temperatura de Cojinete Guia 2 de Turbina
23 BT3203 Temperatura de Aceite de Cojinete Guia Turbina
24 BT3301 Temperatura de Cojinete Guia Gen. Superior metal 1
25 BT3302 Temperatura de Cojinete Guia Gen. Superior metal 2
26 BT3303 Temperatura de Cojinete Guia Gen Superior metal 3
27 BT3305 Temperatura de Gen. Cojinete Carga metal 1
28 BT3306 Temperatura de Gen. Cojinete Carga metal 2
29 BT3307 Temperatura de Gen. Cojinete Carga metal 3
30 BT3309 Temperatura de Aceite Cojinete Comb. Gen.
31 BT3310 Temperatura de Cojinete Guia Inferior Gen. Metal 1
32 BT3311 Temperatura de Cojinete Guia Inferior Gen. Metal 2
33 BT3312 Temperatura de Cojinete Guia Inferior Gen. Metal 3
34 BT3314 Temperatura de Aceite Cojinete Guia Inferior Gen.
35 BT3401 Temperatura de Cojinete Guia Gen. Descarga Agua Ref.
36 BT3402 Temperatura de Enfriador De Aire Gen. Entrada Agua Ref.
37 BT3403 Temperatura de Enfriador De Aire Gen. Descarga Agua Ref.
38 BT3404 Temperatura de Cojinete Combinado Gen. Descarga Agua Ref.
39 RT_SPD Velocidad de la unidad
40 | SP3201 Caudal De Turbina
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Para la preparacion de los datos se utilizd el software R y sus librerias “foreign” y
“openxlsx” para cargar los datos desde los archivos fuente en extension “*.dbf” y “*.xIsx”. Los
datos fueron limpiados manualmente retirando aquellas variables cuyos sensores presentan
valores nulos, negativos o en unidades no configuradas. Con esto se quedan finalmente 40
variables. Ademas, se considera operacién normal aquella operacidon que no vierte agua por
el vertedero de demasias, operacion que se registra con la variable BQ4101 menor o igual a
63.90 msnm.

4.4.2.4 Paso 4: Modelado. En esta fase incluimos el andlisis de componentes
principales a la matriz de datos, tal como lo planteé (Lee & Jemain, 2021) y como se muestra
en la Figura 25. El modelo es el planteado en la ecuacién (1).

Figura 25
Caso 2- Matriz de datos

Y variables en columnas

X111 Xq2 X1y
¥ = X1 X232 Xoy N observaciones en filas
le XNZ e xNY

D' (E (1)

En la ecuacion (1), X es una matriz de (N x Y) con las variables estandarizadas (media
cero y desviacion estandar 1), T es una matriz (N x A) de N “scores” o proyecciones sobre A
componentes principales, P es una matriz (P x A) de P “loadings” o pesos de las A componentes
principales y E es una matriz (N x P) residuos. El calculo de las matrices se hace en R. El
estandarizado se realiza con la libreria “scales”, las matrices T y P se calculan con la funcién
“prcomp”, esta funcién calcula la matriz “rotation” que contienen los pesos o “loadings” y la
matriz “P” que contiene las proyecciones sobre las componentes principales o “principal
component scores”. Para mostrar graficamente la varianza explicada de cada componente

principal utilizamos la libreria “factoextra”.

Para el modelo se han seleccionado 3 semanas de cada mes entre febrero y abril con
operacion continua, de esta muestra se han considerado para el modelo, aquellas muestras
con nivel de agua al ingreso de la central con cota menor o igual a 63.90msnm, esto generd
una muestra con N = 168798 observaciones. Se considerd esta cota pues la cota desde la cual
el vertedero de demasias empieza a operar, es decir, a descargar agua que no sera
aprovechada para la generacién de energia. El nimero de A componentes principales que
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utilizamos para el modelo fue aquel que tenia una varianza explicada acumulada mayor al 90%
gue en este caso se logra con 10 componentes principales tal como se muestra en la Figura
26. Podemos calcular que la suma acumula de varianza de los 10 componentes es de 90.9%.

Figura 26
Caso 2 - Porcentaje de varianza explicada acumulada por cada componente principal
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El modelo resultante fue el indicado en la ecuacién (2) y las nuevas muestras se
modelaron segun la ecuacién (3).

X\new = TnewP’

(3)

4.4.2.5 Paso 5: Evaluacion. En este paso realizamos tanto la evaluacion del modelo
como la evaluacién de la herramienta cara a los objetivos perseguidos.

Para la evaluacidn del modelo y las nuevas muestras, utilizamos dos graficos de control
estadistico utilizados en procesos multivariantes, se trata de el T? de Hotelling y el cuadrado
del error de prediccién (SPE) planteados en (Kourti, 2020), segun las ecuaciones (4) y (5).
Nétese que en la ecuacion (5) el T2 de Hotelling corresponde a A componentes principales.

SPE = (x - %)’ (4)

$ t $ t
=yl=)2 (5)
bed A\ St;
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Para el cdlculo de los limites de control superior (nombramos a estos limites con el
subindice UCL) utilizamos expresiones matematicas planteadas en (Kourti, 2020), que son: la
simplificacion de Nomikos y MacGregor. La ecuacion (6) muestra la expresidn para célculo del
limite de control superior del SPE y la ecuacién (7) expresién para el calculo del limite de
control superior para el T? de Hotelling.

Vo, 2m?
SPEUCL:ﬂXa . (6)

Donde v es la varianza de los datos, m es la media de los SPEi y X%4 es la distribucién
Chi cuadrado calculada con niveles de significancia alpha.

(N2 —1)A
TAucL = NN—A4) Foan-a) (7)

Los calculos y graficos de control han sido realizados en Excel, ingresando los
resultados obtenidos en Ry utilizando las funciones mostradas en la Tabla 13 . En la ecuacién
(7) el limite superior es calculado en base a los A primeros componentes principales y
derivadas de N observaciones obtenidas usando una distribucion F con niveles de significancia
alpha.

Tabla 13
Caso 2 -Funciones Excel utilizadas para el cdlculo de la distribucion Chi cuadrado y distribucion
F

Funcién por calcular Funcion en Excel

X2 o5 = INV. CHICUAD. CD(probabilidad, grados de libertad)

Foosan-a) = INV.F.CD(probabilidad; grado de libertad 1; grado de libertad 2)

Tabla 14
Caso 2 - Valores calculados utilizando Excel y sus funciones, para los limites de control superior
del SPE

2 2m2
m v P XGos <_> XGo1 <T> SPEycr 955 SPEycr_oo%

3.66 35.90 5.04 1 3.84 6.63 19.38 33.47
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Tabla 15
Caso 2 - Valores calculados utilizando Excel y sus funciones, para los limites de control superior
del T2 de Hotelling

2 2
A N Foosan-4) Foo1anN-4) TdcLgss, TdcLggs,

10 168798 1.83 2.32 18.31 23.21

Con el modelo generado en base a las 168798 observaciones y considerando las 10
primeras componentes principales se analizaron 5 conjuntos de observaciones (muestras)
descritas en la Tabla 16. Los resultados de las evaluaciones de cada una de las muestras para
los dos graficos estadisticos de control se pueden observar en las figuras desde la 27 hasta la
36. En estas figura hemos nombrado SPE_X al cuadrado del error de prediccién de la
observacion a evaluary T2_X al valor T2 de Hotelling para la observacion a evaluar, los limites
de control en cada grafico han sido nombrados como SPE_(UCL 95%) y SPE_(UCL_99%) para
el caso del cuadrado del error de prediccion y T2_(UCL_95%) y T2_(UCL_99%) para el caso del
T2 de Hotelling, ambos limites se han definido con un nivel de confiabilidad de 95%
(alpha=0.05) y 99% (alpha=0.01).

Tabla 16
Caso 2 - Conjuntos de muestras analizadas

Muestra Descripcion del conjunto de datos Inicio Fin

26/02/2021 26/02/2021

1 Operacion previa a la calibracion de alabes directrices de turbina 00:00:05 16:30:04

Operacion con vertedero funcionando (Observaciones obtenidas
2 filtrando muestras con nivel de agua al ingreso de la turbina mayoro  NA NA
igual a 63.90msnm).

02/02/2021 02/02/2021

3 Operacion previa a limpieza de rejillas y calibracion. 21:00:07 99:59:57

4 Operacion previa a una falla en la Unidad de Alta Presion del 03/10/2021 03/10/2021
Gobernador de Turbina. Parada de unidad a las 20:48:45. 18:00:05 20:59:35

5 Simulaciones creadas con alteracidn de variables BT2515, BT3403, 03/10/2021  03/10/2021
BT3404, BT2516 en un periodo con parada de unidad. 18:00:05 23:40:05

Los resultados de las evaluaciones de cada una de las muestras para los dos graficos
estadisticos de control se pueden observar a continuacién. La Figura 27 muestra que la
operacion estd dentro del modelo generado, mientras que la Figura 28 muestra que las
observaciones previas a la parada de unidad si se encuentra en muchos puntos por encima de
los limites T2 de Hotelling, que indican una operacién anormal varias horas anteriores a la
parada para este ajuste.
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Figura 27
Caso 2 - Gréfico SPE - Muestra 1: Operacion previa a calibracion de alabes (26/02/2021 17:03)
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Figura 29
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La

Figura29y la

Figura 30 corresponden a una operacién de la unidad descargando agua por el
vertedero de demasias al existir mas recurso hidrico que el que la turbina puede utilizar. En la
figura 13 el modelo muestra un pico entre el 17/03 y 07/04 y corresponde a una parada de
unidad ocurrida el 18/03 entre las 16:30 y 16:38. La Fig. 14 en cambio muestra que los puntos
cuando se superan los limites superiores de control ocurren cuando el caudal descargado es
alto (nivel de agua en una cota mayor a 64.00 msnm).

La Figura 31y la Figura 32 muestra que estas observaciones previas a la parada manual
para limpieza y calibracién se no superaban los limites de operaciéon normal, el incremento
mostrado a las 22:49:17 corresponde al proceso de parada de la unidad. Las

Figura 33 y la Figura 34 muestran que la parada intempestiva por fallas en la unidad de
alta presion del gobernador de la turbina no puede ser previsto con los datos disponibles. Las
variables registradas no estdn incluyendo presiones del gobernador, por ejemplo.
Corresponderia sugerir la adquisicion de estos datos como se tiene en instalaciones mas
modernas. En las Figura 35 y Figura 36 lo que se muestra es el comportamiento del modelo
ante variaciones datos manuales (simuladas). Estos incrementos pueden apreciarse con mas
claridad en el gréfico SPE, mientras que en el grafico T2 de Hotelling estas variaciones se
muestran mas levemente.

Figura 31
Caso 2 - Grdfico SPE - Muestra 3: Operacion previa a limpieza de rejillas y calibracion de dlabes
(03/02/2021 22:46)
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Figura 32

Caso 2 - Grdfico T2 de Hotelling - Muestra 3: Operacion previa a limpieza de rejillas y

calibracion de dlabes (03/02/2021 22:46)
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Figura 33

Caso 2 - Grdfico SPE - Muestra 4: Operacion previa a parada por falla en Unidad de Alta

Presion. Parada a las 20:48:45 del 10/03/2021



89

40.00

SPE_(UCL_99%

35.00
30.00
25.00
15.00
10.00
0

)

-« SPE_(UCL_95%

—t— SPE_X

o
o)

uoi0oIpaid ap Joua |ap opelpend

G1:9G:0¢
GT:¢S:0¢
Sv:Ly-0C
ST:Ev-0C
S1:8€:0¢
ST:¥E0C
G1:6¢:0¢
§T:G¢:0¢
S1:0¢:0¢
ST:9T:0¢
vy 11:0C
GT:20:0¢
¥¥:20:0¢
GT:85:6T
S7:€G:6T
ST:6V-61
Sy.v61
ST:0v:6T
vy:SE6T
vT:1€6T
S7:9¢:61
GT:¢c6T
SviLT:6T
ST€T-6T
S17:80-:6T
9T:¥0:6T
G:6G:8T
GT:GG:8T
G17:0G9:8T
ST:9v:8T
Sy Tv-8T
GT:LE8T
vyce8T
GT1:8¢2:81
S:€2¢:8T
ST:6T:8T
Syv1:81
ST:0T:8T
G1:G0:8T
9T:T0-8T

Hora

Figura 34

Caso 2 - Grdfico T2 de Hotelling - Muestra 4: Operacion previa a parada por falla en Unidad de

Alta Presion. Parada a las 20:48:45 del 10/03/2021
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Figura 35
Caso 2 - Grdfico SPE - Muestra 5 - Simulacion de alteracion de variables BT2515, BT3403,

BT3404, BT2516 y comportamiento en parada y arranque de unidad del 10/03/2021
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Figura 36

Caso 2 - Grdfico T_2 de Hotelling - Muestra 5 - Simulacion de alteracion de variables BT2515,
BT3403, BT3404, BT2516 y comportamiento en parada y arranque de unidad del 10/03/2021
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4.4.2.6 Paso 6: Implementacion. La implementacion, fase que tiene la finalidad de
visualizacién del comportamiento de nuevas observaciones con fines de supervision y
mantenimiento, se ha elaborado con las tablas generadas en R (archivos “*.xlsx”) conectadas
a una herramienta de inteligencia de negocios, en este caso, Microsoft Power BI, tal como ya
se ha hecho en (Ayad et al.,, 2020). En Power Bl se elaboraron dos visualizaciones
correspondientes a las dos graficas de control mas dos visores con los limites de control
integrados en un tablero de control de observaciones. En la Figura 37 se muestra una captura
de pantalla del tablero de control de observaciones con los datos de la muestra 5. La
visualizacién con la herramienta de Bl resulta ser de mas facil despliegue y de rapido
seguimiento y mantenimiento.
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Figura 37
Caso 2 - Captura de pantalla del despliegue del Grdfico SPE - Muestra 5 en Power Bl
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4.4.2.7 Conclusiones del caso. De acuerdo con los resultados del caso se pueden
extraer las siguiente tres conclusiones principales: 1) El modelo de referencia CRISP-DM
empleado como modelo de desarrollo de una solucién de mineria de datos, puede ser
utilizada en sistemas de control de unidades de generacion hidraulica con un SCADA
implementado, de tal forma que se puede aprovechar los datos generados para generar la
informacién y conocimiento necesario para tomar decisiones oportunas. 2) No todas las
situaciones y comportamientos anémalos pueden ser detectados, esto depende de que las
variables del sistema causante de la anomalia estén contempladas en el modelo y 3) Aunque
los modelos y despliegues pueden ser desarrollados con relativa facilidad con herramientas
informaticas como las utilizadas en este trabajo, de todas maneras, el conocimiento del
proceso es muy importante para un adecuado andlisis e interpretacién de resultados.

4.4.2.8 Comentarios a los resultados obtenidos. En este caso se ha aplicado la
metodologia en una empresa que cuenta con un sistema SCADA. Se trata de una central de
mediana potencia donde se analizé uno de sus turbo generadores. Los datos del sistema
SCADA se utilizaron para determinar un patron de operacién normal. La anormalidad de la
operacion fue evaluada mediante graficos estadisticos. Se mostré que la conexion de los datos
hacia la herramienta BI utilizada fue relativamente sencilla junto con la creaciéon de los
dashboards (tableros de control) correspondientes.

El caso muestra que el monitoreo de pardmetros de operacién tiene también una
enorme utilidad. Hoy esto ya no es inalcanzable a una PYME. Los sistemas SCADA eléctricos y
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de diferentes procesos estan cada vez mds desplegados. Sin embargo, el uso que se da a estos
datos es limitado. Sirven para el andlisis de fallas luego de ocurridas permitiéndoles identificar
la causa de la falla y con ello tomar las medidas correctivas, arrancar el proceso nuevamente
y planificar acciones que eviten que vuelva a ocurrir. Con el método aplicado y los datos
disponibles de un turbogenerador (pero escalable a cualquier otro proceso) con el control de
graficos estadisticos muy utilizados y de libre acceso se pudo implementar un modelo de
verificacion de patron normal de operacidén. Los cdlculos y modelos se generaron con
aplicaciones de acceso abierto o de amplio uso como R, Excel, y Power BI, se usé también
algoritmos de reduccién dimensional ampliamente desarrollados y aplicados como es el
anadlisis de componentes principales (PCA) que ya tiene librerias desarrolladas en Ry en otros
lenguajes de programacion.

El caso también mostré que aun cuando la herramienta funciona, no deja de tener
importancia el registro de datos de sensores relacionados con la parte del proceso que puede
ocasionar la causa. Los resultados pueden motivar a las empresas a medir aquellas partes del
proceso que han ocasionado paradas intempestivas en el pasado a fin de que ingresen al
modelo y pueda ser pronosticado un funcionamiento anormal o fuera de patrén futuros.

4.4.3 Caso 3: Prediccion de produccion hidraulica

En este caso se plantea aplicar la metodologia propuesta en una empresa de
generacion eléctrica de mediana potencia peruana. Estas empresas requieren anualmente
proyectar su produccion del afo siguiente tanto para reportar esta proyecciéon a los
reguladores y operadores del sistema y para proyectar sus ingresos.

La practica mas usual es sacar una proyeccion mensual de los afios anteriores y utilizar

estos promedios como proyecciones.

Basandonos en los registros de produccién de aios pasados planteamos aplicar la
metodologia propuesta para afinar estas proyecciones y mejorar la precisién de estas.

4.4.3.1 Paso 1: Entendiendo el negocio. La empresa es una empresa concesionaria
de generacidon eléctrica que debe proyectar anualmente la produccidon de sus plantas de
generacion. Elegimos arbitrariamente una de sus plantas con 12,5 MW de capacidad instalada.
La planta ha estado operando desde 1998. El objetivo final es estimar la produccién mensual

del afio siguiente.

Los tipos de analisis a realizar serian uno descriptivo para visualizar el comportamiento
pasado y otro predictivo para poder estimar la produccién al afio siguiente.

4.4.3.2 Paso 2: Entendiendo los datos. Los datos provienen de un archivo
generado por la administracidon de operaciones y actualizado mes a mes, como puede verse
enla
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4.4.3.3 Figura 38.
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Figura 38
Caso 3 - Registro de produccion mensual de la planta desde 1998
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4.4.3.4 Paso tres: Preparacion de los datos. Los datos requirieron una
transformacién de formato para adaptarlo a una serie temporal que se puede ver en la Figura
39. Ademds, se cred una tabla de planta de energia adicional para generar un modelo de
estrella de vértice Unico y una tabla de medicién. El modelo relacionaba dos tablas por cddigo
de planta y se cred una tabla de medicién. Ver
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4.4.3.5 Figura 40.

Figura 39

Caso 3 - Datos cargados después de limpieza, ordenamiento, transformaciones y cdlculos
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Figura 40
Caso 3: Modelado de los datos

4.4.3.6 Paso cuatro: modelado. El modelo mas relevante es el modelo predictivo.
Para ello, se utilizaron modelos integrados en la plataforma PowerBI. Se utilizé el exponencial
liso, ARIMA y uno basado en un modelo de Red Neuronal. Los resultados graficos se pueden
ver en la Figura 41, Figura 42y

4.4.3.7 Figura 43.

Figura 41

Caso 3 — Prediccion con el modelo Smooth Exponential
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Figura 42

Caso 3 - Prediccion con el modelo ARIMA
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Caso 3 - Prediccion con molo baso en Redes Neuronales
[ i | o |
] £ | Whuslizacionss
@ ™ S EHENED
& | o o B AR M
FEvTLEO0N
; CEaAnED
| ™ FEH@rE
5 A0ES -
i |
e | H ]
i B
i ! =
IFa iV BLR
; i1 \ I 5 puscar
o i
| IE | I, o, Fomuest selongs
' el ] Farmmeizy setivg
' Autd
; - Llvpt
i :nmtll £
o Ideoe ivlavaals
e
[ o i Cerfdmns sk
v B2 - ne
o IDORBLANTA | PRODINCHON MERSLIL FACTORTIEPLANTA MENSIAL | EACTON DE PLANTA V8. PROHECTADD BpoamieSmnet | Aima | Mol Netwerk ]ﬁﬂ ot k. pracwTic

Teniendo en cuenta que el objetivo de este trabajo es probar la metodologia de
implementacidon de un marco de trabajo de inteligencia de negocios basado en mineria de

datos en un caso concreto, no consideramos necesaria la explicacion y profundizacidon

matematica de los modelos.
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4.4.3.8 Paso cinco: Evaluacion. Este paso presenta la posibilidad de confusion.
Realmente, la evaluacién que requiere el método es la evaluacién frente a los objetivos del
negocio o la mineria de datos, no especificamente de los modelos. Sin embargo, en este caso
concreto y en muchos otros, esta evaluacién puede abarcar ambos aspectos. En este caso el
mejor modelo es a la vez el que mejor responde a los objetivos de mineria de datos, es decir,
la prediccidn de la produccién del préximo afio, por lo tanto, la incluimos en esta fase.

La evaluacion se realiza comparando los resultados de cada modelo con la produccién
real del afio siguiente. Hemos generado el modelo con datos conocidos de 1998 a 2017 y
comparado el modelo con la produccidn real del aifio 2018.

Esta comparacion se puede ver en la Figura 44 y los resultados numéricos pueden
observarse en la
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Tabla 17 y en la Tabla 18.

La Tabla 18 muestra que el modelo con mejor performance evaluado bajo el criterio
de MSE es el Smooth Exponential Model (SE Model).

Figura 44

Caso 3 - Comparacion de los modelos con la produccion real
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Tabla 17
Caso 3 - Resultados numéricos de las predicciones

Predictions Results for 2018 in MWh

Month SE Model ARIMA Model NN Model Real Production
01/2018 3393 5752 3090 2771
02/2018 4845 6183 5227 5906
03/2018 6084 6614 6271 6511
04/2018 6373 6365 7205 5865
05/2018 6073 6077 8005 6357
06/2018 3392 4097 5731 2581
07/2018 2494 2700 3288 2377
08/2018 2718 3280 2341 1203
09/2018 3061 2938 2280 2384
10/2018 2949 2184 1925 2131
11/2018 2334 2446 1894 767
12/2018 2603 3480 2303 279

Tabla 18

Caso 3 - Error cuadratico medio (MSE) de las predicciones

Mean Square Error for the models

Error SE Model ARIMA Model NN Model Mean Projection

MSE 1165351 2 449 482 1883 277 2266 310

4.4.3.9 Paso seis: Implementacion. La implementacion corresponde a presentar
anualmente o mes a mes estas predicciones. Esto se haria segun los criterios de la empresa o
de los requerimientos de la alta direccién.

Lo relevante en este caso es que, al estar implementada en una plataforma de Bl, como
en este caso Power BI, esto permite una conexion al archivo con los datos actualizados lo que
a su vez permitiria la posibilidad de una actualizacion manual o automatica con la que se
recalculara los parametros del modelo obteniéndose una nueva proyeccién.

4.4.3.10 Conclusiones del caso. El presente caso muestra el uso de la
metodologia de mineria de datos en un entorno de inteligencia de negocios para otro objetivo
concreto en una empresa del sector eléctrico, obteniéndose resultados utiles y operables.

Los resultados no requieren software o hardware sofisticado, por lo que estan al
alcance de las pymes.
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Aunque el objetivo del caso es mostrar la aplicacién de la metodologia y no profundizar
en prediccién en si, fue posible definir un modelo adecuado de predicciones que mejora el
rendimiento de la practica de utilizar los promedios de afios anteriores.

Finalmente, se muestra que cuando los objetivos de la mineria de datos son claros y
definidos, el modelo de referencia utilizado (CRISP-DM) sigue siendo valido.

4.4.3.11 Comentarios a los resultados obtenidos. En este caso se ha
aplicado prediccidon de demanda utilizando series de tiempo y modelos de prediccién muy
utilizados (ARIMA, Exponential Smoothing y Red Neuronal), estos modelos pueden ser
aplicados en la pequefia y mediana empresa que requiere soluciones probadas, de facil
aplicacion y de minimo costo o de acceso abierto.

La aplicacidn es util en toda la cadena de valor del sistema eléctrico, por ejemplo: el
generador puede prever sus posibles ingresos y planificar sus inversiones y flujos de caja. Le
permite reportar adecuadamente sus proyecciones de produccion a las entidades
correspondiente con el efecto que esto tiene en la planificacién de la operacién de todo el
sistema eléctrico nacional.

e Por otro lado, el prondstico de la demanda permite a un distribuidor, planificar también
sus inversiones en infraestructura, priorizando las areas donde el prondstico de demanda
muestra mayores incrementos y evitando sobre inversidon en zonas donde el incremento
pronosticado no lo justifica.

e Finalmente, en el caso de un consumidor el prondstico le permite identificar dreas de alto
consumo y posibilidades de optimizacién de los procesos productivos, variar el diagrama
de carga evitando los consumos en horas de punta o de facturacidn mas alta. Esto les
permite evaluar y por ende determinar una posible mejor opcidn tarifaria.

4.4.4 Requerimientos y comentarios sobre la metodologia

La metodologia ha sido ejecutada con equipamiento informdtico convencional y al
alcance de un pyme.

Se utilizado una laptop con las siguientes caracteristicas:

e Procesador : Intel(R) Core(TM) i7-9750HF CPU @ 2.60GHz 2.59 GHz
e RAM instalada : 16.0GB
e Sistema Operativo : Windows 11 Home Single Language

Para el pre-procesamiento y procesamiento de los datos, el modelado y visualizacién
de los resultados de la metodologia empleada se ha utilizado:

e Se utilizé una cuenta de Office 365 — Familia con licenciamiento anual.

e Una cuenta Power Bl — Tipo de licencia: Gratuita
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RStudio —2021.09.0 Build 351

R version 4.1.1 (2021-08-10)

La adquisicion de datos se hizo fuera de linea.
Los datos tuvieron las siguientes caracteristicas:
e Reportes en formato Excel. Para la prediccidn.

e Archivos en formatos dbf, provenientes del sistema SCADA archivos diarios de registro de
pardmetros de operacién cada 10 seg.

e Para la calidad de energia se usé el archivo en formato CSV, obtenido del analizador de
redes HIOKI 3169, luego de una medicién semanal.

El trabajo de ingenieria de datos, andlisis de datos y desarrollos de Al fueron
desarrollados por el investigador, haciendo uso de las herramientas aprendidas en el
programa de doctorado.

Para el andlisis estadistico si se requirié el apoyo de un especialista en estadistica para
adquirir el conocimiento de las herramientas y graficos utilizados.

Si bien es cierto la metodologia utilizada se basa en un modelo de referencia de mas
de veinte afios de creacidn, los casos han mostrado que sigue siendo muy util su uso como
modelo de referencia.

Los casos han mostrado también que la fase de evaluacion del modelo y de evaluacidn
del proceso de mineria de datos se pueden traslapar para aplicaciones especificas como es el
caso de la gestidon de suministro eléctrico, donde el objetivo es muy concreto y definido.

La literatura actual como en (Martinez-Plumed et al., 2021), sigue planteando que para
cuando los objetivos de la mineria de datos son muy concretos y especificos, el modelo de
referencia CRISP-DM sigue siendo Util y tiene vigencia.

En el mismo trabajo (Martinez-Plumed et al., 2021), plantea que un alto porcentaje de
proyectos de data science entre los que estan, obviamente los de inteligencia de negocios, no
siguen una metodologia. También se indica que alrededor del 43% utiliza CRISP-DM. De 19
metodologias analizadas el punto débil de CRISP-DM es la de integracidn del trabajo en equipo
y sus puntos fuertes es su centralizacién en el proyecto, en los datos y la informacion.
Teniendo en cuenta esto, su elecciéon para ser usado como modelo de referencia para
proyectos de inteligencia de negocios basado en mineria de datos en proyectos especificos de
mejora de la gestidn del suministro eléctrico nos parece valida, mas aln cuando en una pyme
quiza la limitacién del trabajo en equipo no afecte los resultados pues el nimero de
integrantes y dreas del mismo es muy bajo y por tanto, con posibilidades a ser desarrollada
por una o dos personas.



Conclusiones

De acuerdo con los resultados de este trabajo y de su discusidn, de la comparacién con
trabajos de otros autores y del andlisis presentado se pueden extraer las siguientes
conclusiones principales:

Aunque hay mucho escrito sobre la importancia de los datos como generador de
conocimiento mediante el uso de inteligencia artificial, mineria de datos, inteligencia de
negocios, etc.; en nuestro pais y en especial en la pequeia y mediana empresa, no se
aprovecha este potencial.

La brecha entre el estado de las investigaciones sobre el uso de la inteligencia de
negocios y todos sus derivados y su uso en la industria nacional, especialmente el sector PYME
es grande.

Una metodologia simple, probada, de facil entendimiento y aplicacién resulta atil para
poder implementar estas herramientas de inteligencia de negocios en la PYME. Esta
metodologia ha sido implementada de manera empirica en dos tipos de empresa, pero a
aspectos de la gestién del suministro eléctrico que puede ser generalizado a otras empresas
del sector.

Los casos de estudio desarrollados han mostrado que, con hardware y software
accesible a la PYME, se puede seguir la metodologia y obtener resultados utiles para la toma
de decisiones.

Desde que se menciond y nombrd por primera vez la inteligencia de datos o desde que
el modelo usado (CRISP-DM) fue lanzado, hasta la actualidad nuevas herramientas han
surgido, las investigaciones y usos crecen dia a dia y actualmente lo que la inteligencia de
negocio y mineria de datos realiza estan incluidos en lo que se conoce como ciencia de datos
aplicada.

La ciencia de datos requiere habilidades integradoras que actualmente no estdn muy
disponibles en el mercado laboral y mucho menos en la PYME. El trabajo ha demostrado que
se requieren conocimiento de inteligencia artificial, estadistica aplicada, manejo de datos para
poder lograr resultados utiles. Esto es quiza la principal limitacion para que la PYME
implemente estas herramientas.
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Otra limitacién importante para la aplicacién de la metodologia en el sector objetivo
es la poca o nula cultura de gestion de los datos y la falta de gobernanza de estos. Uno de los
aportes del trabajo ha sido mostrar a las empresas la importancia de tener datos en el formato
adecuado, de almacenarlos correctamente y de incluir nuevas variables de control.

La metodologia propuesta muestra una ruta ampliamente documentada y probada
gue ha sido seguida en los casos de estudio y por tanto se valida su uso.

Se valida también lo que los investigadores estan concluyendo actualmente al indicar
que cuando la busqueda de conocimientos esta basada en datos disponibles y con objetivos
claros y definidos el modelo de referencia propuesto y la metodologia que se desprende de
él, sigue estando vigente. Esto es aplicable a las empresas PYME del sector eléctrico.

La conclusion anterior tiene la analogia, planteada por los investigadores, con una mina
ya lista a explotar. Por el contrario, cuando la busqueda es exploratoria, es decir, se debe
encontrar qué se puede explotar con unos datos disponibles: estructurados y no
estructurados, la metodologia se quedaria corta y muy posiblemente se requieran incluir
nuevas herramientas como las metodologias agiles, por ejemplo.

Finalmente concluimos que son tareas pendientes: ampliar el uso a mas aplicaciones y
con diferentes herramientas, probar el uso de las herramientas y despliegues con informacién
en la nube (con la previa investigacion, si la PYME estd dispuesta a poner sus datos ahi).
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Apéndice A. Exploracion de la situacion actual de la empresa — Focus Group

Exploracion de la situacion actual de la empresa — Focus Group

Para la realizacion se utilizdé una muestra intencional para acceder a personas con
profundo conocimiento del tema como lo realizado en (Khrais, 2020).

Para la recopilacion de la mformacion preliminar se opto por utilizar como instrumento
el Focus Group. Este mstrumento ya ha sido utilizado en (Soland et al., 2018) y (Sareen &
Rommetveit, 2019).

1.1. Eleccion de la muestra.

Como el estudio esta onentado a una empresa de unas caracteristicas especificas se reviso
los organigramas de empresas sinulares se determind las personas objetivo acorde con la
investigacion.
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Figura 1: Organigrama empresa ENSA
Fuente: Memeoria anmal 2019
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En la figura una s= nmestra las personas elegidas para el focus Group a quienes se les

agregd la jefatura de TI

1.2, Disenio del instrumento

El disefio del mstrumento se elabord sigmendo la propuesta de (Wilson, 2014).

Los Focus Groups, instrumento elegido, son dtiles durante la definicion de problemas, la
recopilacicn de requisitos, el disefio conceptual v la implementacion (Wilson, 2014)

El nstrumento elegido tiene las sigmentes ventajas ftiles para la mvestigacion:

Ventajas

Desventajas

Es relativamente barato (en comparacicn con
muchas entrevistas individuales) y se puede
organizar ripidamente.

Las conclusiones que se pueden extraer de un
grupo de enfoque son limitadas porque la
nmestra puede no ser representativa de la
poblacidn mas prande.

Utihzados al principio de im proyecto pueden
producir informacion y Tespuestas a partir de
la inferacciom enfre diferentes usuanos
[...]de productos o servicios. Este tipo de
sineTgia podra no ocumr con entrevistas,
encuestas u otros métodos individuales.

Pueden surgir conflictos y luchas de poder

enire participantes con  persomalidades
fuertes.

Se pueden modificar las preguntas del grupo
de enfoque sobre la marcha pedir a las
personas que den opimones en privado e
mvestigar los mmevos femas que surjan
durante la sesiom.

Los dates de los focus group pueden ser
dificiles de transenbir s vamas personas
mtentan hablar al mismo flempo.

Analizando las ventajas y desventajas deternunamos que las ventajas nos permuten
utilizar el mstrumento y las desventajas no son significativas ni tienen relevancia en esta

investigacion .

1.2.1. Guia del Focus Group.

En la tabla siguiente s muestra la guia que se empled en el Focus Group, acorde con los

objetives de la investigacion exploratona.
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Guia del Moderador

24/09/2020 Moderador: Redy Risco
Focus Group Numero 1
Tapico Descripcion Materiales /preguntas Duracidn
Preparacion Coordinacionas Carta formal.
previas. Coaress de confirmacicn.
Preparacidn de sala de
videoconferencia
Imtroduccion | Presentacion. 10 min
Informe del Ohijetive de la entrevista.
Exposician dal migtodo de la entrevista.

Consentimiento informado.

Topicos Topico 1: Background | éCual es la gerencia/ area / unidad / | 40 Min
estructurados | personal departamento de trabajo?
éCual es cargo o puesto de trabajo?

éParticipas en recomendadon o
dedision e proyectos de inmovacion
tecnoldgica en tu 3rea o empresa?

Topico 2: Indicadores | sOue indicadores de gestidn maneja tu
de Gestion area?

£0ue datos (fuente) se utilizan para los
calculos de estos indicadores?

éCon qué frecuenda se evalian los
indicadores?

La data fuente ¢se2 adquiere
manualmente (reportes de otras areas)
o automaticamente de una base
integrada a algun otro sistema?

Topico 3: smart Grid | é5abes si en la empresa o en tu area se
ha implementado alguna solucidn
smart Grid?

éCrees gue se deberian implementar
mas soluciones Smart Grid em la
emipresa? i Por qué?

éCual comsideras es el nivel de
implementacidn de soludones Smart
Grid en |la empresa: Bajo, Medio, Alto?

£POr qué crees se tiene este nivel de
implementacidn?

Preguntas generales y dialogo abierto con el entrevistado 10 Min
Comentarios de cierre y finalizacion de cualquier reporte (recibos, cuestionario | 10 Min
final, etc )
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éSabes si en la empresa o en tu
area se ha implementade alguna
solucién Smart Grid?

Mo es completamente
integral.

Hay muy buenos avances.
Les falta |a integracion.

Esta concentrado en los grandes nodos.
En circuitos alimentadores.

Hasta medicion en cabecera, y todo
motorizado. Para trabajar de manera
remota.

Falta la medicion de las SE de distribucion
alos CCO y la informacion hacia los
clientes.

Falta |a ultima milla de integracion. y
desarrollar sistemas de comunicacion.
60%

PARTICIPANTE El E2 B3
Topico 1: £ Cudl es la gerenciaf drea |
Background unidad / departamento de
personal trabajo? Gerente Regional Gerente Técnico Gerente Comercial
£ Cual es cargo o puesto de
trabajo? Gerente Regional Gerente Técnico Gerente Comercial
¢ Participas en recomendacion o
decisidn e proyectos de
innovacion tecnelogica en tu
area o empresa? sl Sl 5l
Inaemento de Clientes
Incremento de la venta de energia
SAIFI f SAIDI {en MT/BT/Mercado Libre)
Principales ROE / ROA Inductores: Indicadores de Facturacion
e i SAIDI [ SAIFI Plan de Mantenimiento, por UNN y dreas | Indicadores de Cobranza
r‘n%:'::.':dtﬁmd”a' > degestion o, didas de distribudénde | Produccién de Generacin (para Gen Cobrabilidad
! : energia. Distribuida). Morosidad.
ISCAL - CIER Nivel de Tension ISCAL : Calidad de suministro,
Calidad de Alumbrado Publico. Calidad
Tépico 2: Imagen
Indicadores de Atencion al diente
Gestion
RD_E y ROA, result.a.l:lnrs dela SAIDI y SAIFI , diario .
unidad de contabilidad .
. En CCO se registra cada una de las
I - La empresa tiene SAP. e usa |. ) )
£ Qué datos (fuente) se utilizan ode GGy PP utilidad imterrupciones desde acometida hasta
para los cilculos de estos neta EI!ITDAV ' nodo de transmision. Datos en un Data MART.
indicadores? v R Cada tumo se evalia.
Formula administrativa. v fia v donde b
Patrimonio , s maneja con el Br gEOpratia Y donde _i'h’ mayor
problemas se van atendiendo.
Balance.
;ﬁg:’h fI"EELI?EnI:IE se evaluan Mensual { Trimestral Diario { Semanal Semanal/Quincenal/ Mensual
La data fuente ése adquiere Es a?;mat:c? ﬂe una hase_ir:t:g;za »va Cubos informaticos , Data Mart.
manualmente (reportes de otras un sistema tecnico CDI"I'EI'EI.E. ) Registros de clientes, ventas de
. i Los datos del ROE y ROA, Ingreso es manual y |a gestion de |a data B -
areas) o automaticamente de L. . L. energia, miles de soles, sale para
N . salen del SAP &5 automatica y se tiene unos aplicativos P N
una baze integrada a algln otro N pérdidas , consumos ceros. Emiten
N 3 que genera reporteria. Les ayuda a tomar ortes v se puede gestionar.
sistema? dedsiones en &l momento rep y=ep g= B
Tdpico 3: Smart Comunicacidn Zig Bee,
Grid En comercial se tiene a clientes

mayores , medidores en 7ig Be, se
tienen &0 puntos.

A nivel corporativa medicidn
inteligente por GPRS.

El piloto para enlazar dientes en
BT lo estdn evaluando a nivel de la
corporacion , para salir a
CONCUrso.

Gestionando un tema a nivel de
acometida, estdn haciendo pilotos
para hacer un corte efectivo a
nivel de suministro (en lenchera),
que indique , corriente, i esta en
corte, su ubicacion geografica.

éCrees que se deberian
implementar mas soluciones
Smart Grid en la empresa? § Por
qué?

Se obvio esta pregunta en base a respuestas anteriores se entendio la importancia que loes entrevistados le

daban a la 5G

¢ Cudl consideras es el nivel de
implemeantacidn de soluciones
Smart Grid en la empresa: Bajo,
Medio, Alto? ¥ en el Pais.

Tienen fig Bee_ Les da
ventaja.
A nivel pais 25 un nivel bajo.

Un poco mas del medio , ya casi en el nivel
alto.

Lo reflejan las reuniones las empresa de
FOMAFE a nivel pais. A distancia de ENEL

Medio , acercandonos al Alto.

La integracidn es corto plazo. Han
pasado el camino duro.

La integracion esta alineado con
una estandarizacion del grupe
Distriluz.




éPor qué crees se tiene este
nivel de implementacién?
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Politicas sectoriales.
Esas paredes y barreras,
responden principalmente a

corrupcion y falta de valores.

Como tema de fondo saber
elegir.

Politicas de reconocimiento.
La tele gestidn de AP, en la fijacion del
VAD recién han reconocido algo.

Los proyectos de inversion son freno, ley

de contrataciones del estado, el

invierte pe, procesos que durande 1a 2

anos.

Los contratistas conocen leguleyadas para

objetar procesos.

Empresa del estado , se debe
fundamentar una inversion ,
mucho mds para que se tenga un
reconocimiento tarifario, se lucha
técnica y comercialmente.

El ente regulador , busca predo
optimo para diente, a pesar que
este mayor predo pueda
beneficiar a clientes finales.
Dentro de |a ley de contrataciones
no existen pilotos, se busca a
proveedores .

El estudio de mercado se dilata
mucho tiempo. Problemas en
concursos. Complian el avance y
nuevas tecnologias.

Hacer pruebas, masificarlas y
buscar especialistas para evitar
problemas legales.

Es bastante complicada la
innovacion en el corto plazo.

1.2.3. Analisis preliminar de los resultados.
Consideramos gue las primeras conclusiones que podemos obtener del Foeus Group

son las sigentes:

a) Se ha comprobado que los indicadores de calidad: SAIDI y SATFI son
importantes para la direccion de la empresa.

b} Otro mdicador relevante es el control de pérdidas de energia.

c) El tercer indicador relevante es el ISCAL calculado por el CIEE.

d} En el ambito comercial se incluyen los indicadores antericres a los que se le
agregan control de facturacién y gestion de clientes.

e) Es también inferesante que confraric a lo que se pensaba los entrevistados
consideran un mivel de implementacion de las tecnologias Smart Gnid , como

medio cerca del alta.

f) Secuenta con Data Marts que nos permitiria la obtencidn de datos para proeba de

los algonitmos que la metodologia pueda implementar.

La menor frecuencia de caleulo de los mdicadores de gestion es daria lo que daria
un buen margen de operacion de los algontmos.

h} Preocupa que factores éticos y procedimientos admimstrativos gubemamentales

no alienten la inmovacion.
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Apéndice B. Resultados de la encuesta

RESULTADOS DE ENCUESTA:

“Uso de BI&A en el sistema eléctrico peruano.”

TIFD DE INTEGRANTE

Sl zector el2ctrice paruanc esté integrade por geraradores, transmisores, distibuidoresz v
consurnidores. Sagun esto, tu emprasa esta s dentrs del grupo de:

R L T T B H
W Gk (00 ey sale sl
@ Concradans CFa Snamn = nad
B rasssonen
B Ciscituikne:
W CoeE T e
TIPD DE GENERADOR

PGue tipo oe genesdor Bs b empresa?
T rasplesias

@ Gercranar RER T moapeesa o cenlral
= amirtisdta mergy bajo un coabalo
RERI

.' Carrranar ki) BEH [ J cmpnaan a
oEP s s erengis delrs del
COES)

B tweneracar ki REF MC imegears el
CIOES v conk o bilabea! ook




121

TIPD DE CONSUMIDDR

Salar e Jarsurc
A repnygusys

@ sgindua ta

& Pz

& Mhata

& Pulicien v aas

@ SiiRnlca, Fehiss W EnneA
B Suricias T ey

@ Flucckin

W Resaily Bulizecia-

. J
Gaclor del Comsumider
s msxcslaz
8 Eyviveueia
[ R Lr L]
W Frerla

P Foldhss v g

B Simomss, BobHas v Usores
B e cesdnateko:

@ Lducocdn

Wl Felol vl Hsccler

1%

TIPMD DE USUARID

AT Lo e usLarin &5 [ Braresat
oY Ll Wty P

B U= aoio regulado (Fogas un prece
rotLlads por S35 NEHGYIER S un

vl 5

Lkl woMAan o e
sy abdwnicks 50 W worlee o
awrdnkliaden




122

NIVEL DE CONOCIMIENTOD DE BISA
1: Muy Bajo 5: Muy alo

Al emes ouwe s el aivel de gorocirminnbo en o eenpeesi dol A& pon b ogestion do soeeicistra
elécirica?

[ ez o pelan

i

z = £ I

NIVEL DE UTILIZACION

1:No mucho -5 Mucho

i wtilized o coguna nerramionz: 2 pkdaformia oe B pora la gueesticn oo surministro sleetrico?
[RRETAIEEE S

il

o




123

AREAS DE APLICACION

1: Ninguna aplicacion 2: Alguna aplicacion 3: Mucha aplicacion
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Apéndice C1. Paper caso 1 Uso de un nuevo marco de inteligencia empresarial en la gestion
de la calidad del suministro eléctrico en pequeias y medianas empresas
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quality of electrieity supply i small and medium-sized companies
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Abstract

The objective of this sudy is to present a methodology based on bosiness mtellizence in small and medium-sired companies. Three metheds
were selecied and evalated. and the cross-industry sandard process for data mining (CRISP-DM) was used as a reference. The methadolopy
was applied to a real case shady: an agro-industrial company, using a commercial business intelligence application, to find comedtive measares
o improve the management of the company's elecricty supply. Based on the results of this study, it can be conchuded that with low-cost
conputational toals, if i pessible to visualize and confrol parameters of the elecirical supply, group the consumption of reactive energy for an
adequate selection of steps in a capacitor bank. . with a minivmm knowledge of modeling, data analysis, and the electricity secior,
these toals are mmhrqphaimcumﬂmuﬂmnﬁemnf&cmwm

Eqywords: analytics, business imtellipence; clustening, CRISP-DMV data mining.

Uso de un marco de inteligencia empresarial en la gestion de la calidad
del suministro eléctrico en pequefias v medianas empresas

Resumen

Elul:[remnﬁ anticul Bs presentar wma Ehm:ﬁs ipEnre en uma arpresa. Se eligieron
mmsytmmmmma % Daubﬁmg).ﬁemhhmm{

ammu&mﬂﬂmmam&mlﬂm&mmhmnﬂﬂmlﬂmm medidas comectivas

qtempmhw suministro eléctrico de la empresa. Basado en los mesultados del estudio se puede conchir que con hermmientas

COmpURonals

ﬂpﬂmhmrmmmﬂmdm wh&mdemgnmnpuam

ﬂmﬁasﬂmﬂmtmmmhm&cmhﬁxhﬁyucmmm{mﬁmm andlisis de datos ¥ del secior
elecinico, estas bemantientas no salo fenen aplicacion en materia comercial sin tambien en la pestion del suministo elecmo.

Palabras ciave, analitica; intelizencia de negocios; agrupamienty, CRISP-DM; mineria de datos.

1. Imniroduction

For decades, small and medium-sized industries in Latin
America in general and in Pem in particular, have not mken
advantage of the large amount of data generated by their
operations. A large amount of data is simply stored without amy
further nse. As of 2010, it is known that there are processes,
architectures, and technologies capable of transforming this
data into relevant data that can enable them to make profitable
business operstional and commerrial decisions.

Haw o cite: Riscs-Rases, B, Péree-Ajguilar, D, Cisavesle-Pactesrer, L il Viageee-Diis, B, Ve of gbisd

This set of processes, architectures, and technologies is
knowm as Business Intellizence (BI) [1.2].

With BI the closely related concept of data mining (DM
arises. It is a subdomain of the concept of artficial intellizence,
‘which refers to the process simed at zenerating knowledge from
data and providing wsers with comprehensive findings [3.4].

Generation of knowledee in the context of DM can be
regarded as the finding of patterns, relationships and tremds
relevant to the user. As a process, DM mainly mwolves the
collection, selection, pre-processing, snd snalysis of data

inteligence i ik b ke ol e ety ol hecicily
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Apéndice C2. Paper caso 2: Aplicacién de técnica de mineria de datos para determinar un
modelo de operacidn normal de n turbogenerador hidraulico

Aplicacion de técnicas de mineria de datos para determinar un
modelo de operaciéon normal de un turbogenerador hidraulico
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* Awtor 3 gquien debe ser dirigida |3 comespondencia
RESUMEM

Este articulo presenta la aplicacion de un modelo de referencia para la implementacion de mineria de datos
como parte de un entomo de inteligencia de negocios con el objetive de analizar la operacion de un
turbogenerador hidraulico. El analisis parte de los datos provenientes del sistema de control y adquisicién de
datos de una ceniral hidroeléctrica, con ellos se generd un modelo utilizando analisis de componentes.
principales, luego se evalud el modelo con nuevas observaciones utilizando los graficos de confrol estadistico
multivariante cuadrado del emor de prediccion y T2 de Hotelling con los que se implementd el analisis
conectando las tablas generadas en una herramienta convencional de inteligencia de negocios. El modelo se
probd en 5 muestras comespondientes a periodos previos a una parada del turbogenerador. Concluimos que
el modelo de referencia utilizado puede ser aplicado al analisis de la operacion de estos equipos, que los
graficos de control son capaces de detectar algunos comportamientos de operacion y que es necesario el
conocimiento del proceso para una adecuada interpretacion de los resultados.

Palabras clave: mineria de datos; CRISP-DM; control estadiztico multivanante; andfizsiz de componentes
principales; SCADA.

Application of data mining techniques to determine a normal
operation model of a hydraulic turbogenerator

ABSTRACT

This paper presents the application of a reference model for the implementation of data mining as part of a
business inteligence environment to analyze the operation of a hydraulic turbogenerator. The analysis staris
from the data from the control and data acquisition system of a hydroeleciric power plant, with them a model
was generated using principal component analysis, then the model was evaluated with new observations using
multivariate statistical control graphs square prediction emmor and Hoteling's T2 with which the analysis was
implemented by connecting the tables generated in a conventional business inteligence tool. The model was.
tested on 5 samples comesponding to periods prior to a turbogenerator shutdown. We conclude that the
reference model used can be applied to the analysis of the operation of this equipment, that the control charts
can detect some operating behaviors and that knowledge of the process is necessary for an adequate
interpretation of the results.

Keywords: data mining; CRISP-DM; multvanafe stafisfical control; principal component analysizs; SCADA.
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a business intelligence framework

Prediction of hydropower energy in a Peruvian
company using a business intelligence framework
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business intelligence framework for the prediction of emergy
pnhrtuclm:uﬂllnl}iﬂ]mplntl"u’ths,ﬁcm—
DM (Cross-Indestry Standard Process for Data Mimimg)
referemce model is nsed as a feasible methodalogy to use. In the
methodology, smooth erpomential ARTAA, and memral
mefworks prediction models are evalmated umder the Aeam
Square Error criterion. The evaluation showed that the model
with Smooth Exponential has the best performanmce, the
application of the methodology in all iz stapes, and the
prediction results obtained were also shown Based on the
resulis, it is comcoded that the mefiod wsed obtains mseful
resuliz, i implementable with hardware accessible to SMEs and
that when fhe mining objectives are clear, the reference mode
weed i still valid

Keywords— Buziness Intelligence, CRIEP-DM, Mean Square
Error, Predictive Analysis.

I. INTRODUCTION

At present, small and medium-sized enterprizes in Pemn
still do mot tske advantage of the zreat valne that the enonmons
amount of data available as a result of their operations can
provide. As indicated in [1] since 1865, we my o take
ad\rmagenfdmdammrﬂauemmﬂrmghprms,
architectores and technologies that can transform this data into
relevant information that allows them to make important
decisions for the efficient manapement of their bosinesses.

This set of processes, architechires and technologies is
knowm a5 business imtellizence (BI) [Z][3].

Amnother concept closaly related to BI is Diata Mining (D)
which iz 3 subdomsin of Artificial Intellizence defined as a
process that aims to generate knowledze from data presenting
the findings in an intezral way to the wser [4].

The gensration of knowledge i the content of DM can
translate mio the discovery of pattems, relatiomships, amd
trends relevant to the nser. DM as a process imvolves, im
essence, the collection and selection of data, the preprocessing
of data, the analysis of data itself includng the visualization
dmﬁ;dnmupremumufﬁn{hngs,mﬂﬂﬂapphmmnf
the knowledge obtained. To pre-process and snalyze the data,
maching leaming (ML) =nmd statstical methods are

Currently, data anslytics, BI and DM platform providers
are increasing ncluding capabilities within their platforms that
go far beyond their traditional markets. Analytics and BI
platforms meressingly inchide fonctionality o perform
mugmented DM tasks. Predictive models min without having
direct contact with the wser, but delivering information and
insightt appear namrally within the BI analysic and process.
fow [5].

COur work sims to smswer the research guestion by
developing 3 DM methodology in a3 medinm-generation

company, thos demonstratimg its feasibility and application,

Hext, we desaribe the development of this work: in section
1 we present the spproach of the problem supporting this
approach, in section 3 we present the method we propose to
use, in seciom 4 we explsin how we have applied the
methodology in this work, and finally, in section 5 we present
some conclusions of the work

I PROBLEM STATEMENT

Pemu, since approximately 2010, electric generators with
renewable resoumces, including hydroelecmic plamts with
installed capacites of up to 20 MW, have been entering
commercisl operation in the Penuvian el ectmicty system [§]

These plants have the requirement to report the estimated
production of the following year to the resmlatory, operator,
and regnlatory entities.

In addition this estimated production is very nseful for the
Generating companies wmally make sn estimate based on the
averages of previous years. We can summarize the problem in
Table L

TAELEL
Topic, (fiject, Prodlom, ol (twemion Research
T
Wuflmnﬂmdnhylpplﬂdbo-nhcm:
Dhject POWRT BN in Parn g d by tha
.Mmﬁum-m
. Inc thart alecincity, the next year's
Mﬂnbﬁmg B platfomms.
How to dewulop a BI schition in a gesoration compamy
i the wnergy prodoction for te following

PROELEM STATEMENT

Topic

gﬂiﬂ!‘dﬁ =

yuarT

I PROPOSED METHODOLOGY

For the development of a Data Mining sohmion in 1994,
fiour lesders of the nascent DM market conceived the CRISE-
DM (Cross-Industry Standard Process for Data Miming)
madel, a5 a non-proprietary, doommented, and freely smrailable
mdel that allowed crganizations to achieve better data mining:
resnlis and promote best practices in the industry. This modsl
is described in[T][E].
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