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RESUMEN. 

 

El presente trabajo muestra una regresión multivariable mediante aprendizaje profundo 

relacionado al consumo   energético en la provincia de Pichincha-Ecuador en relación  de sus 

cantones.  Esto se realiza para establecer hábitos de consumo en relación a la población 

existente. Para ello se implementó una etapa de preprocesamiento de datos y posteriormente se 

implementó una red neuronal artificial de una capa oculta y 15 neuronas. Como resultados, se 

obtiene un modelo matemático con un error absoluto del 2.2%. 

 

Palabras clave: Consumo de Potencia,  Regresión Multivariable, Red Neuronal. 
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ABSTRACT. 

 

The present work shows a multivariate regression through deep learning related to energy 

consumption in the province of Pichincha Ecuador in relation to its cantons. This is done to 

establish consumption habits in relation to the existing population. For this, a data preprocessing 

stage was implemented and later an artificial neural network of a hidden layer and 15 neurons. 

As a result, a mathematical model with an absolute error of 2.2% is obtained. 

 

 

Keywords: Power consumption, Multivariate regression, Neural network. 
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RESUMEN. 

El presente trabajo muestra una regresión multivariable mediante aprendizaje profundo relacionado 

al consumo   energético en la provincia de Pichincha-Ecuador en relación  de sus cantones.  Esto 

se realiza para establecer hábitos de consumo en relación a la población existente. Para ello se 

implementó una etapa de preprocesamiento de datos y posteriormente se implementó una red 

neuronal artificial de una capa oculta y 15 neuronas. Como resultados, se obtiene un modelo 

matemático con un error absoluto del 2.2%. 

 

Palabras clave: Consumo de Potencia,  Regresión Multivariable, Red Neuronal. 

 

1    Introducción 

En la actualidad, una de las mayores preocupaciones gubernamentales es el calentamiento 

global. Ya que esto ocasiona un cambio abrupto en las condiciones ambientales del planeta, 

alterando las condiciones de vida de las personas, animales y plantas [1].  Este problema, e s  

principalmente ocasionado por la desmedida emisión de gases contaminantes (dióxido de 

carbono CO2, monóxido de carbono CO, hidrocarburos, óxidos de nitrógeno, azufre, entre 

mailto:jiguachimboza.mee@uisek.edu.ec
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otros) de empresas que utilizan combustibles fósiles para el desarrollo de un producto o 

servicio [2,3]. Relacionado a esto, se encuentra la producción de emisiones debido a la 

demanda eléctrica de la población.  La misma, que es un elemento clave para el desarrollo 

socioeconómico de cada país. Dicho esto, el 41% de las emisiones de CO2 del mundo se 

atribuye a la generación de electricidad. Las mismas que aportan en su mayoría (alrededor 

del  99.5%) de CO2. 

 

En América Latina, existe un promedio de 0.65 toneladas de CO2 por cada MWh generado[4,5]. 

En el Ecuador, este resultado es de 397.5g de CO2 por KWh, donde el mayor valor corresponde al 

año 2010, ya que la generación de energía de fuentes no renovables fue del (52.2%) [6]. 

Actualmente, con el cambio de matriz productiva, el 60.85% de producción eléctrica es a base de 

energía renovable, donde el 58.53% está relacionado a fuentes Hidroeléctricas [7]. Esta producción 

está orientada en un 30.93% al consumo residencial y  un 26.01% al sector Industrial [6]. Con ello, 

esta forma de uso tiene un factor importante para la proyección de consumo eléctrico y la 

planificación de nuevas fuentes de generación de electricidad [8]. Sin embargo, el uso de este 

recurso en hogares e industrias muestran una alta variación que depende del estilo de vida de los 

usuarios y el tipo de bien o servicio que se genera [15].  Es por ello, que es necesario implementar 

modelos de predicción que permitan buscar patrones de consumo de las personas en relación a una 

variedad de atributos (características del consumidor). Sin embargo, estos estudios han sido 

enfocados al consumo en hogares independientes gracias al crecimiento del internet de las cosas. 

Por lo tanto, no existen métricas adecuadas de tendencias de consumo organizadas por tipos 

de usuario domiciliario (residencial y rural) o de diferentes provincias de un país o región. 
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Además, el principal problema para obtener un pronóstico confiable del consumo de energía 

eléctrica consiste en elegir un modelo de pronóstico que utilice los datos iniciales en forma 

precisa.  El patrón de demanda es muy complejo debido a la desregulación de los mercados 

energéticos. Por lo tanto, encontrar un modelo de pronóstico apropiado para una red eléctrica 

especifica no es una tarea fácil. Aunque se han desarrollado muchos métodos de pronóstico, 

ninguno puede generalizarse para todos los patrones de demanda. 

 

Para ello, los algoritmos de aprendizaje de máquina permiten realizar cálculos 

matemáticos computacionales para la extracción de conocimiento a partir de los datos 

pasados.  Este criterio es muy utilizado, ya que busca emular cierto funcionamiento del 

cerebro humano para la toma de decisiones a base de la experiencia.  Sin embargo, el análisis 

de datos tiene sus limitaciones debido a la deficiente estructura de almacenamiento de 

información por parte de los entes gubernamentales. Esto generalmente es ocasionado por el 

uso de variables categóricas (que no contienen números).  Es por ello que es necesario 

codificar dichas variables a una forma numérica.  Sin embargo, esto ocasiona aumentar el 

tamaño de la base de datos ya que se requiere de  los “ unos y ceros” para procesar la 

información necesaria lo cual puede confundir al modelo de aprendizaje, ya que podría 

entregar información inexistente al modelo.  No obstante, con una adecuada metodología, se 

pueden realizar subprocesos de limpieza de datos, normalización, selección de características, 

entre otros que lleve a la obtención de un modelo adecuado.  Como resultado, el modelo 

matemático puede aprender de verdadera información y desestimar las variables que sean de 
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menor aporte [10]. Con ello, se pueden obtener  parámetros de consumo y pronosticar hacia 

el futuro la demanda eléctrica necesaria  para  satisfacer  el incremento  de este servicio. 

 

Existen enfoques clásicos de aprendizaje de máquina que pueden representar el estudio de 

un fenómeno pero que dependen del tipo de datos a utilizar (categóricos y numéricos). Este 

modelo de aprendizaje necesita de la extracción de características y un algoritmo supervisado 

para generar un modelo. Por otro lado, el aprendizaje profundo se basa en uso de redes 

neuronales, ya que permite realizar las etapas anteriormente comentadas en un modelo 

computacional. Este nuevo enfoque se basa en redes neuronales [11]. Debido a que este 

criterio permite organizar por sí mismo lo aprendido (autoorganización), por ende, tienen la 

capacidad de ser tolerante a fallos, ya que mientras más veces entre en funcionamiento (itere) 

puede solventar su error (actualización de pesos). Es por ello, que no puede sufrir caídas 

repentinas del sistema [12]. 

 

Algunos trabajos como [13,14] presentan sistemas de medición de consumo eléctrico en 

domicilios para almacenarlos y analizarlos en la nube. Por otro lado, no presentan una solución de 

sector específico y se basa en tendencias de consumo por persona.  En este caso, la aplicación está 

enfocada al usuario final y no a un análisis a nivel de estado.  Es por ello, que el presente trabajo, 

realiza un análisis de consumo de diferentes por cantones de la provincia de Pichincha en el 

Ecuador con el objetivo de determinar parámetros y tendencias de consumo para presentar 

propuestas de demanda energética hacia el futuro.  Para ello, se ha recopilado la información 

proveniente de la Agencia de Regulación y Control de Electricidad para implementar un 
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aprendizaje profundo mediante el uso de redes neuronales.  Para ello, se realiza una etapa de 

preprocesamiento de datos, que implica un proceso de selección de características y normalización 

de la base de datos.  Posteriormente, se realiza un análisis de las funciones de activación en las 

diferentes capas de una red neuronal para determinar el modelo adecuado que pueda brindar la 

mejor predicción de valores deseados de consumo eléctrico. Para esto, finalmente se realizan 

diferentes métricas para el cálculo del error de pronóstico a fin de validar el modelo.  Como 

resultados relevantes, el modelo tuvo un error de pronóstico del 2.2%. 

 

El resto del documento se encuentra estructurado de la siguiente manera: La sección 2, muestra 

el esquema metodológico de análisis de datos.  La sección 2  presenta también el análisis de la red 

neuronal para brindar el mejor pronóstico de consumo eléctrico. La sección 3 se muestran los 

resultados obtenidos con los diferentes análisis de error. Finalmente, en la sección final se presentan 

las conclusiones  y trabajos futuros. 

 

2    Materiales y Métodos 

La presente sección muestra, por un lado, la adquisición de datos (sección 2.1), 

preprocesamiento de la información usando la selección de características (sección 2.2) y la 

normalización de la base de datos (sección 2.3). Además, presenta el esquema de análisis de datos 

(sección 2.4). 
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2.1     Adquisición de datos 

La recopilación de datos es sobre la base de la información presentada por el Ministerio de 

Electricidad y Energía Renovable en sus rendiciones de cuentas mensuales durante el año 2019. 

En estos reportes se explica a detalle datos referente  a la empresa que distribuye la electricidad a 

las provincias, catones y parroquias. En este caso específico se toma la información del consumo 

de los años 2019 y 2018. Todos los datos son almacenados en la matriz Y ∈ R m×n donde m 

representa el número de muestras y n los atributos de la base de datos.  En este caso, m = 2550 y n 

= 11. Los atributos se refieren a:  Año de consumo, mes, empresa que factura, provincia, cantón, 

parroquia, tipo de equipamiento con voltaje a 220V, número de clientes, energía facturada, 

incremento de consumo, consumo residencial, energía de subsidio generado, facturación del 

servicio y valor del subsidio. 

 

2.2     Selección de características 

La elección de un conjunto de entrenamiento para los algoritmos de predicción es un aspecto 

crucial, ya que el tiempo de respuesta debe ser el adecuado [15]. Normalmente, para una tarea de 

análisis supervisado de datos, una gran cantidad de atributos pueden ser candidatos para fines de 

caracterización. Sin embargo, muchos de estos atributos pueden ser irrelevantes o redundantes y, 

en consecuencia, el algoritmo puede sufrir un sobreajuste y algunas características importantes 

pueden verse afectadas. Por lo tanto, el rendimiento o aceptación del modelo podría no alcanzar lo 

esperado [16]. De hecho, en muchas aplicaciones que involucran grandes conjuntos de datos, los 

pronósticos no funcionan correctamente hasta que las características no deseadas se eliminan 

obligatoriamente [15]. 
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En este sentido, la tarea de selección de características permite reducir el número de atributos 

lo cual representa un conjunto de datos que mejor se ajusta a un modelo o tarea de aprendizaje 

automático. Existe una amplia gama de criterios y algoritmos que se pueden utilizar para esta tarea.  

Sin embargo, dependiendo de la naturaleza de los datos y el objetivo del análisis de datos, algunos 

criterios de selección de características pueden resultar más adecuados.  En este trabajo se toman 

en consideración los criterios más importantes. Por un lado, se toma en cuenta la correlación de 

variables en un modelo estadístico bajo los criterios de pvalor y R2  con el uso del criterio “backward 

elimination”. Esta combinación indica que los cambios en los predictores están relacionados con 

los cambios en la variable de respuesta y que el modelo explica en gran parte la variabilidad de la 

respuesta. Con ello, se puede obtener un estimado de cómo el modelo representa al fenómeno 

estudiado [16]. 

 

2.3     Normalización de la base de datos 

La normalización de índices significa ajustar los valores medidos en diferentes escalas respecto 

a una en común. Este proceso se realiza previo al proceso para obtener modelos matemáticos. Con 

esto, se evita que existan variables que, acorde su propia naturaleza del dato, aporte en gran 

cantidad al modelo al tener valores muy altos en relación al resto.  Además, evita que el uso de las 

variables categóricas se vea mermado debido a su baja escala (0 a 1). Es por ello que existen 

diferentes métodos y formas de normalización. 

 

 

 



 

17 
 

2.4     Esquema de análisis de datos 

El presente trabajo está orientado a encontrar el mejor modelo que se ajuste al estudio presentado 

donde pueda pronosticar el consumo eléctrico de la población ecuatoriana estableciendo las 

variables más representativas. En la Fig. 1 se muestra el esquema propuesto. 

 

Fig. 1. Esquema de Análisis de datos 

 

2.5     Entrenamiento de la red neuronal 

La información obtenida por la red neuronal no puede transmitir todo lo aprendido, necesita una 

función de activación representando un potencial de activación potencial (una forma binaria de la 

probabilidad de suceso). En este sentido, la función de activación permite la actualización de pesos 

(aprendizaje de la neurona). En la ecuación (1) se muestra el funcionamiento de una red neuronal 

para predicción. Así también, su representación se observa en la Fig. 2. 

 

(1) 
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Fig. 2.  Esquema de la Red Neuronal diseñada 

 

3    Resultados 

Los resultados del presente trabajo se encuentran divididos en: Selección de 

características y los resultados de la red neuronal. 

 

3.1     Selección de características 

La codificación de las variables categóricas se realiza en relación al cantón ya que por parroquia 

el modelo tendría una codificación muy alta y aportaría más información (33 parroquias rurales y 

32 parroquias urbanas) que las variables numéricas. En consecuencia, la codificación de catones  

se muestra en la tabla 1. 
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Tabla 1.  Codificación categórica de los cantones de Pichincha  

Cantones cod1 cod2 cod3 cod4 cod5 cod6 cod7 

Cayambe 1 0 0 0 0 0 0 

Quito 0 1 0 0 0 0 0 

Pedro  Vicente  Maldonado 0 0 1 0 0 0 0 

Puerto Quito 0 0 0 1 0 0 0 

Rumiñahui 0 0 0 0 0 1 0 

San Miguel de los Bancos 0 0 0 0 0 0 1 

 

Posteriormente, se realiza un análisis de covarianza entre variables para conocer su ´índice de 

significancia y su aporte al modelo (R cuadrado y p valor). Como se puede apreciar, en la Fig. 3 

las variables relacionadas al tipo de equipamiento y el subsidio generado no presentan información 

relevante. 

 

Fig. 3.  Análisis de covarianza con una matriz de atributos Y . 

 



 

20 
 

En este sentido, se procedió a eliminar las variables menos relevantes con el objetivo de mejorar 

el modelo. En la Fig. 4 se muestra el resultado del análisis de covarianza donde indica que el ajuste 

del modelo no ha variado (R cuadrado) al eliminar las variables anteriormente comentadas. 

 

Fig. 4.  Análisis de covarianza con una matriz de atributos X . 

 

3.2     Resultados de la Red neuronal 

Una vez seleccionadas las variables para implementarlas en la red neuronal.  Se establecen  un 

mínimo de 10 neuronas  para  entrenar el modelo y probar  su funcionamiento. Como resultado, se 

establecen 15 neuronas, las que en conjunto representan el menor error de dispersión de pronóstico 

(MSE) y el menor error de desviación media absoluta (MAD).  Este valor es monetario. En la Tabla 

2 se muestra dicho análisis (Véase Fig.3) . 
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Tabla 2.  Análisis del Error en función del número de neuronas. 

Número de Neuronas MSE MAD 

10 4.5% 125 

12 3.8% 75 

15 2.2% 45 

17 2.2% 45 

20 2.2% 45 

 

Con ello, se puede establecer una predicción del consumo eléctrico en relación al pago del 

retorno. En la Fig. 5 se muestra el pronóstico generado por la red neuronal. 

 

Fig. 5.  Análisis de las Predicciones del costo obtenidas de la Red Neuronal 

 

Finalmente, se realiza un resumen de todas las parroquias para tener un resumen final del 

consumo por cantón en relación al año 2019. Como se puede apreciar en la Fig. 6, el pronóstico es 

muy acertado al verdadero consumo. 
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Fig. 6.  Comparación de Resultados del Modelo de Regresión obtenido 

 

4    Conclusiones y trabajos futuros 

 

El presente trabajo pudo comprobar el funcionamiento del aprendizaje a partir de las redes 

neuronales.  Con ello, la predicción de la variable objetivo fue muy cercano al valor real.  En 

este sentido, se puede concluye que, se puede usar el modelo obtenido para definir estrategias 

hacia el futuro con el objetivo de mejorar el servicio eléctrico y establecer políticas claras 

para un mejor uso del recurso energético de país. 

 

Como trabajos futuros  se plantea realizar  un análisis más profundo  de la información 

en relación al consumo energético del país relacionado  por parroquias
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