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OBIJETIVO DE ESTUDIO

Presentar una propuesta alternativa que sirva como soporte a la gestion
del sistema de comercializacion de la energia eléctrica en la empresa

, . . . /
publica de la ciudad de Manta, a partir de una muestra de datos extraidos
de las facturas de consumo residencial correspondientes al afio 2015,
sobre la cual se aplicaran estructuras de Redes Neuronales Artificiales y
de Reglas de Asociacion .




P1. Definir el problema. - Predecir y clasificar
mediante redes neuronales y reglas de
asociacion: Dia del Mes, dia de la semana,
mes del afno y estacion climatica en que mas
se generan cobros

P2. Preparar los datos. -

~] ciudad ¥ 7] tarifa v _] medidor v
—" id INT{18) id INT(11) —‘ id INT{11)
>nombre VARCHAR(SO) | | <> nombre YARCHAR(50) » codigaUnica V ARCHAR{50)
> > I_ # abonadold INT{11)
> tarifald INT(11)
| parroguia ¥ > ruta INT(11)
id INT(11) | abonado v > sectorServicio V ARCHAR(S0)
s nombre VARCHAR(50) id INT(18) b- # barrioServicio V ARCHAR(50)
= . ciudadid INT{11)  Identificacion VARCHAR(20) 7 parroguiaServicio INT{11)

» | © Apelidos VARCHAR(S0) >
2 Mom bres VARCHAR{50)
>Tipo DECIMAL( 18,0) "] consumo v

id INT(11)
»medidorid VARCHAR(50)

> Sector Y ARCHAR{ 100)

= . ParroquiaAbonado Y ARCHAR(50)
2 Barriofbonado VARCHAR(S0)

> Cdlesbonado V ARCHAR(S0)

» AvenidaAbonado Y ARCHAR(S0)
»Referenciadbonado Y ARCHAR{S0)
»Motificacion VARCHAR(S0)

# desde DATETIME

#hasta DATETIME

smes INT{11)

# consumokwh DECIMAL{10,2)
# fechaCobro DATETIME

>  total Consum o DECIMAL {10,2)
»>

\»

FROM consumo
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Procesos para la generacion de un modelo de MD
Fuente: https://tinyurl.com/y9s6tys6

SELECT cast{consumc.id as decimal) as ConsumoID,

cast (consumc.medidorid as decimal) as MedidorID,

cast (consumo.desde a3 nchar{20})) as Desde,

cast (consumc.hasta a3 nchar{20)) as Hasta,

cast (consumc.mes as NCHAR(20)) a3 Mes,

cast (consumc . consumckwh as decimal) as kWh,

cast (consumc. fechaCobro as nchar(20)) as Cobro,

cast (day {consumc. fechalobro) as nchar{20)) as DiaDeMes,

cast (dayofweek (consumo . fechaCobro) a3 nchar({l0)) as DiaDeSemana,
cast (monthname {consumo . fechaCobro) as nchar{20)) as Mesdelnioc,
CASE mes

WHEN 1 THEN 'INVIERNO'

WHEN 2 THEN 'INVIEERNO'

WHEN 3 THEN 'INVIERNO'

WHEN 4 THEN 'INVIERNO'

WHEN 5 THEN 'INVIERNO'

ELSE "VERRNO'

END as Estacion,

cast (consumc. totalConsumc as decimal) as Total


https://tinyurl.com/y9s6tys6

P3. Explorar los datos. -

METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

* ARFF-Viewer - C\Users\Jorge Ivan'\Desktop\cnelepfullEstacienesMeses.arff = O X

File Edit View
J cnelepﬂJIIEstacionesMeses.arﬁ] | 1
Relation: QueryResult D f' I HIEgF‘-at-IDH

i - finir Services
1: ConsumolD 2: MedidorlD 3: Desde 4:Hasta 5:Mes 6:kWh 7: Cobro 8: DiaDeh -

- Numeric Numeric Nominal Neminal Nominal Numeric Nominal Nomina In'{egmtmn |.'.|I'D|J|E ma

1 1.0 1.0 2015-01-01 00:00:00  2015-01-26 00:00:00 1 45.0 2015-12-26 00:00:00 26 A SE!"U'H:ES

2 20 1.0 2015-02-0100:00:00  2015-02-25 00:00:00 2 65.0 2015-02-22 00:00:00 22 Prf_lp,a[ar

3 30 1.0 2015-03-0100:00:00  2015-03-24 00000000 3 80.0 2015-03-22 00:00:00 22 d

4 40 1.0 2015-04-01 00:00:00  2015-04-23 00:00:00 4 79.0 2015-04-22 00:00:00 22 atos

5 50 1.0 2015-05-01 00:00:00  2015-05-25 00:00:00 5 76.0 2015-05-22 00:00:00 22 ||'|'IF|‘|E mentar

i} 6.0 1.0 2015-06-01 00:00:00  2015-06-23 00:00:00 i} G8.0 2015-06-22 00:00:00 22 Y ac tualizar

7 7.0 1.0 2015-07-01 00:00:00  2015-07-26 00:00:00 7 90.0 2015-07-22 00:00:00 22 del

IMocelos

Estadisticas del atributo £W consumido en cada periodo,
relevante para las predicciones y clasificaciones pese a la
cercania entre la desviacion estandar 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.
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Procesos para la generacion de un modelo de MD
Fuente: https://tinyurl.com/y9s6tys6

Current relation Selected attribute

| Current relation Selected attribute

Relation: QueryResult Aftributes: 12 Name: Kivh Type: Numeric Relation: QueryResult Attributes: 12 Name: DiaDeSemana Type: Nominal

Instances: 1200 Sum of weights: 1200 Missing: 1(0%) Distinct: 155 Unigue: 51 (4%) Instances: 1200 Sum of weights: 1200 Missing: 0 (0%) Distinct: 7 Unigue: 0(0%)
Attributes Statistic | Value Attributes No. | Label | Count | weight |
[ Minimum H - ' 17 176 176.0 [a
Maximum 769 2 1 177 177.0
L Ar || MNone || nvet || Patem | Mean 77.114 | A || Nome || et || Pattern | 3 4 140 140.0
StdDev 54.681 4 B 153 153.0 |7
Mao. | | Name | Mao. | | Name |
1 [J GonsumolD 14| (class: Total (Num v|| visuatize A 6 [J kwh [2 : [ visual
2 (J WedidorD [ : ( ) Jl J 7 CJ Cobro lCIass.TotaI (Num) VJ[ Visualize All J
3] Desde & [] DiaDeMes
4 (] Hasta | o Diadesemana
5[ | Mes 10 [ MesdeAnio
— 11 L] Estacion
7 [ Cobro 12 [] Total [v

Remove Remaove

214
176 177 176 158
153
140
T 1
5 47 TED


https://tinyurl.com/y9s6tys6

P4. 1 Generar Modelos. -

& weka.gui.GenericObjectEditor >

weka.classifiers functions MultilayerPerceptron
About [;
r i |

A Classifier that uses backpropagation to classify instances. Mare

| Capabilities |

GUI | True v

autoBuild lTrue |']

batchSize 100

debug [False |v]
decay |False | v]
doMotCheckCapabilities l Falze | v]

hiddenLayers 6 G, 6

learningRate 0.3

momentum 0.2

_/
naminalToBinaryFilter [True |v]
normalizeAttributes [True | v]
narmalizeMumericClass lTrue |v]

numDecimalPlaces 2 -

v

l Open... J l Save... J { Ok J l Cancel J

Red Neuronal de clase Perceptron Multicapa, que
usa backprogation para clasificar las 1200
instancias
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Procesos para la generacion de un modelo de MD
Fuente: https://tinyurl.com/y9s6tys6



https://tinyurl.com/y9s6tys6

P4. 2 Generar Modelos. - . .
METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

2 Decembe
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7)‘0‘% / S \ / \ / 50 \“\‘ﬂ ® ——0ctober )
,,,io& /7 ,\ /\ /‘A\\\\ 5o — Procesos para la generacion de un modelo de MD
i O ; = S @ Novembe Fuente: https://tinyurl.com/y9s6tys6
e Januarﬁ.
Controls
Stan ipm;:s:m - Leamning Rate= 03
um 5 |- —_—
Error per Epoch = 0.0053047 Momentum = 0 2

A modo de ilustracion, WEKA 1dentifica 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

P4. 3 Generar Modelos. -

El segundo modelo generado fue el de Reglas de

Asociacion con el algoritmo PART, empleado para

determinar los dias de la semana en que mas se cobra el

servicio eléctrico. Sus configuraciones fueron:

— Numero de instancias: 1200.

—  Atributos de entradas: Mes a pagar, kW consumidos,
dia del mes del cobro, mes del afio del cobro, la
estacion climatica.

—  Atributos de salida: dia de la semana del cobro.

— Entrenamiento: Use training set.

—  Algoritmo: PART.

— Numero de épocas: 500, lo que significa que los 1200
registro se introducen 500 veces hasta procurar que
el error cuadratico medio sea lo menor posible.

Mes = 9 AND Mes = 5 AND

DiaDeMes <= 22 AND DiaDeMes > 24 LND
DiaDeMes > 20 AND DialeMes <= 26 AND
DiaDeMes > 21: 3 (11.0) DiaDeMes > 25: 3 (30.0)

Cuando tocaba pagar
septiembre, los
abonados que
pudieron hacerlo entre
los dias 20 y 22 (11 en
total) prefirieron pagar
un miércoles

Cuando tocaba pagar
mayo, los abonados que
pudieron hacerlo entre

los dias 24 y 26 (30 en
total) prefirieron pagar

un miércoles
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Fuente: https://tinyurl.com/y9s6tys6

Estacion = INVIERNO AND

DiaDeMes <= 24 AND
DiaDeMes > 22 AND
DiaDeMes > 23: 7 (12.0)

Cuando tocaba pagar
algin mes del
invierno, los abonados
que pudieron hacerlo
entre los dias 22 y 24
(12 en total)
prefirieron pagar un
domingo.



https://tinyurl.com/y9s6tys6

P5. Validar Modelos. -

METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

=== Confusion Matrix ===

& c d e i [+ h i j k 1 <—-— classzified as Integration
00 0o 0o ©0 © 0 @ 0 6 a4 0 1| a= December Deafinir el Services

O 9% 0o 0 O 0 0 0 O 0 0 0] b= February Integration prablema

0 0100 0o @0 0 0 0o 0 0 0 0] e=March Services Preparar

0 0 0 %% © 0 0 0 O 0 0 0] 4= A&pril datos

0 0 0 1100 0 0 0O © 0 O 0] e =May Implementar

0 0 o0 0 0100 o O O 0 0 0] f£= June y actualizar

o 0 o0 o0 0 0100 0 0 0 0 0] g=duly modelos

o0 o0 0o o0 0 o0lo 0 0 a4 0] h= Aigust

0 0 o0 0 0 ©0 0 0100 0 0 01 i = September

0 0 0 0 © 0 0 0 0100 1 01| j = Cctoher

0 0 0 0 © 0 0 O O 0 8 0| k= November !

0 1 0 i 0 i 0 i i i o 93 | 1 = January modelos | 1

Matriz de confusién correspondiente al Perceptron
Multicapa, que muestra la aceptable clasificacion 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 clasifico 1 caso como d (d = abril). En
noviembre no hay errores de clasificacion.

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

=== JUmNmary ===
Resumen de IOS 1200 regIStrOS Correctly Claszified Instances 1196 99.6667 %
analizados con el Perceptron Incorrectly Classified Instances 4 0.3333 %
l 4 1 d Keppa statistic 0.9964
Multicapa. El root mean squared error yeen spsoiute error 0.0192
es del 0,0637 en tanto que el error ~Root mean squared error 0.0637
~ Relatiwve absaolute error 12.5856 %
abSOhltO €S muy pequeno pero Root relatiwve squared error 23.0315 %

pOSitiVO. Total Number of Instances 1200


https://tinyurl.com/y9s6tys6

P5. Validar Modelos. -

=== Confusion Matrix ===

d classified as
1 =7
1 1

1 0 4

i 1 5l &

i 0 i 2

2 a 2 3

1 1 1 =5

Matriz de confusién reportada al aplicar PART. Reporta
28 errores, por ejemplo, para el miércoles (fila f=3) 153
registros se clasificaron correctamente y 6 no.

Number of Bules : 127

Time taken to build model: 0.13 seconds
=== Ewvaluation con training set ===

Time taken to teat model on training data: 0.02 seconds

=== SUNmMary ===

Correctly Classified Instances 1172 97.6667 %
Incorrectly Classified Instances 28 2.3333 %
Kappa statistic 0.9727

Mean absoclute errar 0.0095

Eoot mean sgquared error 0.0&8%9

Eelatiwe abaolute error 3.8951 %

Root relative sguared error 19.7361 %

Total Humber of Instances 1200
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Procesos para la generacion de un modelo de MD
Fuente: https://tinyurl.com/y9s6tys6

Implementar
y actualizar
moclelos

PART gener6 127 reglas a partir de los 1200 registros con
un error medio cuadratico de 0,069. Apenas 28 registros
se clasificaron incorrectamente, tal cual se detall6 en la
matriz de confusién.

P6. Implementar y actualizar modelos. -



https://tinyurl.com/y9s6tys6

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 reviso 500 veces (épocas) cada uno de
los 1200 registros. La diagonal de la matriz de
confusion representada en la Ilustracion 24, que
mide el acuerdo inter evaluador para las variables
nominales que en este caso son los meses en que
se cobro, clasifico correctamente 1196 registros,
lo que guarda concordancia con el resultado
reflejado en la medida estadistica del Coeficiente
de Kappa que alcanza el 0,9964 sobre 1.

RESULTADQOS

Las reglas de asociacion con el algoritmo PART,
también reportan datos interesantes, pues el
error medio absoluto del modelo es apenas del
0,0095 una vez que se reviso las 1200 instancias
que generaron un total de 127 reglas, el modelo
clasifico correctamente cerca del 98% de las
instancias, lo que se respalda con la matriz de
confusién representada en la Ilustraciéon 26 que
mide el acuerdo inter evaluador para las variables
nominales analizadas y concuerda con la medida
estadistica 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 TT de la empresa eléctrica,
en comparacién con el perceptron multicapa
dado que la cantidad de configuraciones que se
requiere es menor.



DISCUSION

El pronostico de la demanda de energia eléctrica es un procedimiento sistematico que permite
definir cuantitativamente la demanda futura procurando la exactitud de la informacion (Ariza
Ramirez, 2013, p. 24), sin obviar las incertidumbres; los resultados de las validaciones, los cruces de
informacion...

ejemplo, en la prediccion de los dias de mayor pago... pero los algoritmos presentados pueden
tener limitaciones como el hecho de que los modelos de redes neuronales o de reglas de asociacion,
segun (Li & Wen, 2014) pueden no funcionar adecuadamente fuera de sus datos de entrenamiento
o si se generaliza o no, mucho mas alla del rango de entrenamiento.

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

entre los diez primeros algoritmos de mineria de datos mas influyentes en la comunidad de
investigacion (Wu et al., 2008, p. 2), en tanto que las redes neuronales son en concreto una de las
estructuras mas usadas en la prediccion de consumos eléctricos (Ahmad et al., 2014).

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

a partir de la base de datos MySQL de la empresa eléctrica, y que contdé con 1200 registros que
corresponden a consumos eléctricos del sector residencial en el afio 2015, en la practica se debe
contar por lo menos con registros de 10 afios para el pronostico de demanda de energia eléctrica.

7

$ Respecto al presente estudio, y mas en particular sobre la construccion del archivo ARFF extraido



CONCLUSIONES

No hay un modelo de mineria de datos o combinacion de algoritmos
de aprendizaje automatico vinico 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 analisis
de la eficiencia energética. Aunque la verdadera importancia del
prondstico 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 mds precisas en cuanto a numero de capas’y newronas
por capas, disipando la posible incertidumbre sobre los resultados de
las decisiones tomadas a partir de los modelos.



Make way!
I'm a data scientist! i
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