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OBJETIVO DE ESTUDIO

Presentar una propuesta alternativa que sirva como soporte a la gestión

del sistema de comercialización de la energía eléctrica en la empresa

pública de la ciudad de Manta, a partir de una muestra de datos extraídos

de las facturas de consumo residencial correspondientes al año 2015,

sobre la cual se aplicaran estructuras de Redes Neuronales Artificiales y

de Reglas de Asociación .



METODOLOGÍA DE LA INVESTIGACIÓN
P1. Definir el problema. - Predecir y clasificar
mediante redes neuronales y reglas de
asociación: Día del Mes, día de la semana,
mes del año y estación climática en que más
se generan cobros

Procesos para la generación de un modelo de MD
Fuente: https://tinyurl.com/y9s6tys6

P2. Preparar los datos. -

https://tinyurl.com/y9s6tys6


METODOLOGÍA DE LA INVESTIGACIÓN
P3. Explorar los datos. -

Procesos para la generación de un modelo de MD
Fuente: https://tinyurl.com/y9s6tys6

Estadísticas del atributo kW consumido en cada periodo,

relevante para las predicciones y clasificaciones pese a la

cercanía entre la desviación estándar y el promedio, pues

un 49% tienen por lo menos dos registros, lo que

significa que el 49% de los abonados tiene al menos un

consumo similar con otro abonado.

https://tinyurl.com/y9s6tys6


METODOLOGÍA DE LA INVESTIGACIÓN
P4. 1 Generar Modelos. -

Procesos para la generación de un modelo de MD
Fuente: https://tinyurl.com/y9s6tys6

Red Neuronal de clase Perceptron Multicapa, que 

usa backprogation para clasificar las 1200 

instancias

https://tinyurl.com/y9s6tys6


METODOLOGÍA DE LA INVESTIGACIÓN
P4. 2 Generar Modelos. -

Procesos para la generación de un modelo de MD
Fuente: https://tinyurl.com/y9s6tys6

A modo de ilustración, WEKA identifica los 29 nodos, 

donde 12, es decir del 0 al 11 son clases de salida y 18 se 

corresponden con las tres capas ocultas de seis neuronas 

cada una. El orden sucede porque se aplica el algoritmo 

de backpropagation

https://tinyurl.com/y9s6tys6


METODOLOGÍA DE LA INVESTIGACIÓN
P4. 3 Generar Modelos. -

Procesos para la generación de un modelo de MD
Fuente: https://tinyurl.com/y9s6tys6

El segundo modelo generado fue el de Reglas de

Asociación con el algoritmo PART, empleado para

determinar los días de la semana en que más se cobra el

servicio eléctrico. Sus configuraciones fueron:

 Número de instancias: 1200.

 Atributos de entradas: Mes a pagar, kW consumidos,

día del mes del cobro, mes del año del cobro, la

estación climática.

 Atributos de salida: día de la semana del cobro.

 Entrenamiento: Use training set.

 Algoritmo: PART.

 Número de épocas: 500, lo que significa que los 1200

registro se introducen 500 veces hasta procurar que

el error cuadrático medio sea lo menor posible.

Cuando tocaba pagar 

septiembre, los 

abonados que 

pudieron hacerlo entre 

los días 20 y 22 (11 en 

total) prefirieron pagar 

un miércoles

Cuando tocaba pagar 

mayo, los abonados que 

pudieron hacerlo entre 

los días 24 y 26 (30 en 

total) prefirieron pagar 

un miércoles

Cuando tocaba pagar 

algún mes del 

invierno, los abonados 

que pudieron hacerlo 

entre los días 22 y 24 

(12 en total) 

prefirieron pagar un 

domingo.

https://tinyurl.com/y9s6tys6


METODOLOGÍA DE LA INVESTIGACIÓN
P5. Validar Modelos. -

Procesos para la generación de un modelo de MD
Fuente: https://tinyurl.com/y9s6tys6

Matriz de confusión correspondiente al Perceptron 

Multicapa, que muestra la aceptable clasificación de los 

datos, por ejemplo, en mayo (fila) se registraron 101 

valores cobrados, de los cuales el modelo ha clasificado 

correctamente como e (e=mayo) a 100 e 

incorrectamente clasificó 1 caso como d (d = abril). En 

noviembre no hay errores de clasificación.

Resumen de los 1200 registros 

analizados con el Perceptron 

Multicapa. El root mean squared error

es del 0,0637 en tanto que el error 

absoluto es muy pequeño pero 

positivo.

https://tinyurl.com/y9s6tys6


METODOLOGÍA DE LA INVESTIGACIÓN
P5. Validar Modelos. -

Procesos para la generación de un modelo de MD
Fuente: https://tinyurl.com/y9s6tys6

Matriz de confusión reportada al aplicar PART. Reporta 

28 errores, por ejemplo, para el miércoles (fila f=3) 153 

registros se clasificaron correctamente y 6 no.

PART generó 127 reglas a partir de los 1200 registros con 

un error medio cuadrático de 0,069. Apenas 28 registros 

se clasificaron incorrectamente, tal cual se detalló en la 

matriz de confusión.

P6. Implementar y actualizar modelos. -

https://tinyurl.com/y9s6tys6


RESULTADOS

El perceptron multicapa, con su algoritmo

backpropagation funciona bastante bien, con 3

capas ocultas de 6 neuronas cada una, pues el

error medio absoluto indica la calidad de la

medida del modelo al ser apenas del 0,02 después

de que se revisó 500 veces (épocas) cada uno de

los 1200 registros. La diagonal de la matriz de

confusión representada en la Ilustración 24, que

mide el acuerdo inter evaluador para las variables

nominales que en este caso son los meses en que

se cobró, clasificó correctamente 1196 registros,

lo que guarda concordancia con el resultado

reflejado en la medida estadística del Coeficiente

de Kappa que alcanza el 0,9964 sobre 1.

Las reglas de asociación con el algoritmo PART,

también reportan datos interesantes, pues el

error medio absoluto del modelo es apenas del

0,0095 una vez que se revisó las 1200 instancias

que generaron un total de 127 reglas, el modelo

clasificó correctamente cerca del 98% de las

instancias, lo que se respalda con la matriz de

confusión representada en la Ilustración 26 que

mide el acuerdo inter evaluador para las variables

nominales analizadas y concuerda con la medida

estadística del Coeficiente de Kappa que alcanza

el 0,9727 sobre 1. Adicionalmente, el algoritmo

PART resulta menos complejo de actualizar por

parte del personal de TI de la empresa eléctrica,

en comparación con el perceptron multicapa

dado que la cantidad de configuraciones que se

requiere es menor.



DISCUSIÓN

El pronóstico de la demanda de energía eléctrica es un procedimiento sistemático que permite

definir cuantitativamente la demanda futura procurando la exactitud de la información (Ariza

Ramírez, 2013, p. 24), sin obviar las incertidumbres; los resultados de las validaciones, los cruces de

información…

Los enfoques basados en estructuras de minería de datos generan resultados favorables, por

ejemplo, en la predicción de los días de mayor pago… pero los algoritmos presentados pueden

tener limitaciones como el hecho de que los modelos de redes neuronales o de reglas de asociación,

según (Li & Wen, 2014) pueden no funcionar adecuadamente fuera de sus datos de entrenamiento

o sí se generaliza o no, mucho más allá del rango de entrenamiento.

Las reglas de asociación han sido incluidas por la IEEE International Conference on Data Mining,

entre los diez primeros algoritmos de minería de datos más influyentes en la comunidad de

investigación (Wu et al., 2008, p. 2), en tanto que las redes neuronales son en concreto una de las

estructuras más usadas en la predicción de consumos eléctricos (Ahmad et al., 2014).

Respecto al presente estudio, y más en particular sobre la construcción del archivo ARFF extraído

a partir de la base de datos MySQL de la empresa eléctrica, y que contó con 1200 registros que

corresponden a consumos eléctricos del sector residencial en el año 2015, en la práctica se debe

contar por lo menos con registros de 10 años para el pronóstico de demanda de energía eléctrica.



CONCLUSIONES

No hay un modelo de minería de datos o combinación de algoritmos 

de aprendizaje automático único para todos los conjuntos de datos, 

por lo tanto, es esencial considerar caso por caso los aspectos discutidos 

en este documento, incluidos los datos disponibles y las propiedades de 

estos algoritmos, en favor de mejoras entre las cuales resalta el análisis 

de la eficiencia energética. Aunque la verdadera importancia del 

pronóstico de la demanda se incrementa en la medida que el 

cumplimiento de los objetivos trazados dependa lo menos posible del 

azar, incluso es recomendable que en el caso de los perceptrones 

multicapas se realicen simulaciones paramétricas que determinen 

combinaciones más precisas en cuanto a número de capas y neuronas 

por capas, disipando la posible incertidumbre sobre los resultados de 

las decisiones tomadas a partir de los modelos.
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