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Resumen Los modelos de pronóstico de consumo con su debida facturación per- 

miten establecer estrategias para evitar sobre cargas en sistemas y penalizaciones 

por consumos elevados. Este trabajo presenta una comparación de modelos de 

predicción multivariante que permita detectar el coste final mensual del consumo 

eléctrico en relación con los diferentes parámetros de facturación. Como resulta- 

dos relevantes, se obtuvo que los modelos a base de máquinas de soporte de de- 

cisión presentan una mejor sensibilidad al ser comparados con diferentes métri- 

cas que evalúan al error de predicción. 

 
Palabras Claves: Modelos de regresión, predicción de consumo eléctrico. 

 

Abstract. Consumption forecast models with their proper billing establish 

strategies to avoid overloads in systems and penalties for fuel consumption. 

This paper presents a comparison of multivariate prediction models that allows 

detecting the final monthly cost of electricity consumption in relation to 

the different billing parameters. The relevant results, it is obtained that 

the models based on decision support machines have a better sensitivity 

when compared with different metrics that evaluate the prediction error. 
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1 Introducción 
 

Los recursos naturales del planeta se deben conservar al máximo para su adecuado 

en los años venideros. Por tal motivo, la generación de electricidad está enfocada en 

energías renovables que satisfagan la creciente necesidad de las ciudades emergentes 

[1]. En consecuencia, el pronóstico de consumo es una tarea de planificación que per- 

mite a todos los integrantes del mercado energético cooperar eficazmente. También 

permite a los sectores de mayor consumo evitar sanciones [2]. Además, las empresas 

generadoras de electricidad puedan suministrar la cantidad adecuada, evitando sobre- 

cargas en la generación del equipo. Sin embargo, el uso de electricidad 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. A todo esto hay que considerar el cambio cli- 

mático [3]. Por ello, existe una gran variedad de estudios de consumo de energía. Entre 

los más importantes es la implementación de sensores que adquieran datos en tiempo 

real durante todo momento [4]. Con esta información, se busca la implementación de 

algoritmos de aprendizaje de máquina que permita el reconocimiento de patrones y la 

tendencia de crecimiento de la demanda energética del país. Un ejemplo son los trabajos 

[5][6][7] que plantean la metodología de pronóstico de las curvas de carga eléctrica 
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para las tecnologías de planificación a corto plazo. Para ello, los modelos matemáticos 

multivariantes y algoritmos como máquinas de soporte decisión (svm), regresiones ma- 

temáticas, descomposición empírica (EMD), redes neuronales (ANN), entre otros, han 

demostrado una gran exactitud en demostrar el fenómeno indicado. 

 
 

El Ecuador, ha invertido fuertemente en proyectos hidroeléctricos con el objetivo de 

cambiar su matriz productiva y evitar la dependencia de la venta de petróleo crudo. 

Además, puede reducir toneladas de CO2 al año. Las energías renovables en desarrollo 

son: (i) energía hidráulica, (ii) energía eólica, (iii) energía de biomasa, (iv) energía de 

biocombustibles, (v) Energía geotérmica, (vi) Energía mareomotriz, (vii) Energía foto- 

voltaica y (viii) Energía solar concentrada. Según la potencia efectiva, las centrales 

eléctricas representativas en la generación de electricidad son Hidráulica 58.53 %, Cen- 

trales térmicas 39.16 %, Biomasa 1.66 %, Fotovoltaica 0.32 \%, Viento 0.24 \%. No 

obstante, no existen trabajos que se relacione el consumo energético con modelos de 

datos con el objetivo de contar pronósticos de la creciente demanda, especialmente en 

el sector público. Actualmente, trabajos como [8][9] han presentado propuestas sobre 

el comportamiento de consumo y la demanda eléctrica en diferentes ciudades. Sin em- 

bargo, no se presenta un análisis robusto de información. 

 

Durante este periodo de inversión en hidroeléctricas del país, el ministerio de educación 

se suscribió a la declaración del Milenio, en donde se establecen el conjunto de Metas 

de Desarrollo del Milenio (MDG). Entre las más importantes se destacan en este campo 

de educación que se basa en que todos los niños y niñas del mundo completen la edu- 

cación primaria de forma igualitaria. Por tal motivo. El Ecuador, estableció criterios de 

ubicación en relación con los sectores relegados en conjunto con la demanda estudiantil 

y los bajos resultados académicos. Todas estas infraestructuras son llamadas Escuelas 

de Educación del Milenio (MES), las mismas que tienen una capacidad de 1140 o 570 

estudiantes por jornada (matutina y vespertina) con bloques de aulas, educación inicial, 

laboratorios, uso múltiple, bar y administración, entre otros. En todo el país, se cuentan 

con 97 MES activas [10][11]. 

 
Cada MES cuenta con laboratorios, aulas, campos deportivos, que tienen una carga 

instalada significativa de 207.07KW. No obstante, en la actualidad no se tiene un estu- 

dio de consumo energético en este sector educativo y sus pronósticos de consumo en el 

futuro para una planificación de suministro. Por esta razón, se presenta un análisis de 

pronóstico de consumo y su comparación con diferentes modelos matemáticos con el 

fin de determinar el adecuado que permita regular el consumo eléctrico y establecer 

políticas de consumo. Como resultados relevantes, se determina que el modelo de re- 

gresión multivariante de máquinas de soporte de decisión cuenta con un menor error de 

predicción (alrededor del 3%) con una matriz de entrenamiento optimizada bajo el cri- 

terio de backward elimination. 

 

El resto del documento se encuentra estructurado de la siguiente forma: la sección 

2, muestra la metodología empleada y los modelos matemáticos utilizado. La sección 
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3, presentan los resultados de los modelos y la selección de este. Finalmente, la sección 

4 muestra las conclusiones y trabajos futuros. 

 

2 Metodología y modelos matemáticos 
 

En esta sección se presentan la descripción de la base de datos obtenida para el análisis 

y el posterior uso de los algoritmos de predicción. 

 
2.1 Descripción del conjunto de datos 

 

El conjunto de datos es adquirido de la recopilación de consumo eléctrico durante los 

últimos 3 años de funcionamiento de la MES SUMAK YACHANA WASI, ubicada en 

el catón Cotacachi-Imbabura. La misma que cuenta con 997 estudiantes, 48 docentes 

en los horarios Matutino y vespertino. Hay que tomar en cuenta que el consumo está 

relacionado con la potencia activa y reactiva en los horarios de uso. Como resultado se 

obtuvo una matriz 𝒀 𝜖 𝑅𝑚x𝑛, donde m es el número de muestras recolectadas y n son 

los atributos de cada m. En este caso m=36 y n=8. Además, hay que tener en conside- 

ración tomar datos para validar los modelos. Por esta razón, se planeta el 80% de la 

base de datos para entrenamiento y el 20% para pruebas. Sin embargo, con el objetivo 

de encontrar los atributos que se encuentren estrechamente relacionados a nuestra va- 

riable objetivo, en este caso el rubro total de pago, se utiliza el criterio de backward 

elimination. El mismo que permite eliminar variables que no brinden demasiada can- 

tidad de información al modelo matemático. En este sentido mediante el uso del p-value 

y R-squared brinda información necesaria para la selección de atributos [12]. En la Fig. 

1 se muestran los valores significancia para el modelo. 

 
 

 
Fig. 1. Significance importance for model prediction 
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Como se puede apreciar, las variables de potencia reactiva y la demanda en horario de 

8 a 18 horas no aporta valiosa información al modelo. Con ello se valora nuevamente 

el valor significancia de cada variable como se muestra en la Fig. 2 

 

 

 
Fig. 2.  Significance importance for model prediction 

 
Con esta información se plantean dos bases de datos de entrenamiento de los mode- 

los. Por un lado, la matriz 𝒀 𝜖 𝑅𝑚x𝑛 antes comentada con todas las variables del con- 

sumo eléctrico. Por otro lado, la matriz 𝑿 𝜖 𝑅𝑚x𝑝, donde p solo cuenta con 6 valores. 

 

 
2.2 Modelos de regresión. 

Con el fin de generar un pronóstico de consumo, existen diferentes modelos para reali- 

zar un análisis multivariante de regresión lineal. En este sentido se plantan los más 

importantes en relación con la literatura encontrada como: (i) covariance matrix, (ii) 

similarity Functions, (iii) Frecuency table and others. El primer criterio (covaraince 

matrix) es un modelo lineal simple en base a la ecuación: 

m 

y = b0 + ∑xibi 
i=0 

 

(1) 

 

Donde los valores de 𝑥𝑖 son los atributos de las matrices Y y X. El resultado gráfico 

de este modelo se encuentra en la Fig. 3 
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Fig. 3. Simple multivariant regression model. Predictions 1: Matrix Y, Predictions 2: Matrix X 

 
Para mejorar el ajuste de un modelo lineal, se puede elevar al cuadrado sus valores 

de los atributos de cada matriz y encontrar una regresión multivariante polinómica de 

ecuación: 

 

𝑟     𝑚 

𝑦 = 𝑏  + ∑∑𝑥𝑗𝑏 (2) 
0 𝑖    𝑖 

𝑗=0 𝑖=0 

 
En la Fig. 4 se puede apreciar el ajuste del modelo con respecto al conjunto de en- 

trenamiento. 
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Fig. 4. Polynomial multivariant regression model. Predictions 1: Matrix Y, Predictions 2: Ma- 

trix X 

 

Las máquinas de soporte de decisión (SVM) puede ser utilizadas como métodos de 

regresión. SVM establece márgenes de tolerancia para minimizar el error, individuali- 

zando el hiperplano que maximiza el margen de predicción. Este criterio viene dado 

por la ecuación 3 al usar un método kernel lineal [13]. 
 

𝑚 

𝑦 = 𝑏0 + ∑(𝛼𝑖 − 𝛼∗)𝑖. (𝑥𝑖, 𝑥) + 𝑏 (3) 
𝑖=0 

 

Como resultado de la implementación de este método kernel su representación grá- 

fica se muestran en la Fig. 5 

 

 
Fig. 5. SVM multivariant regression model. Predictions 1: Matrix Y, Predictions 2: Matrix X 

 

 
Los algoritmos basados en tablas de frecuencia como árboles de decisión permiten tener 

un modelo de regresión lineal complejo y altamente no lineal. El mismo que se basa en 

la ecuación 4. Como resultado, aprende regresiones lineales locales que se aproximan 

a la curva sinusoidal [14]. 
 

𝑚 

1 
𝑦 = 

𝐵 
+ ∑ 𝑓𝑖∗ 𝑥, 𝐵 = 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟𝑠 𝑜𝑓 𝑡𝑟𝑒𝑒𝑠 

𝑖=0 

(4) 
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Fig. 5. Random Forest multivariant regression model. Predictions 1: Matrix Y, Predictions 2: 

Matrix X 

 

 
Una implementación simple de la regresión KNN es calcular el promedio del 

objetivo numérico de los K vecinos más cercanos. Otro enfoque utiliza un promedio 

ponderado de distancia inversa de los K vecinos más cercanos. La regresión KNN 

utiliza las mismas funciones de distancia que la clasificación KNN. Las tres medidas 

de distancia anteriores solo son válidas para variables continuas [15]. Su modelo se 

basa en la distancia entre dos puntos como la ecuación 5. 

 
𝑚 

√∑ (𝑥𝑖  − 𝑦𝑖) 2 

𝑖=0 
 
 

En la Fig. 6 se muestran las predicciones del modelo a base de similitudes k-NN 
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Fig. 6. k-NN multivariant regression model. Predictions 1: Matrix Y, Predictions 2: Matrix X 

 

3 Resultados 
 

Con los modelos implementados, los diferentes tipos de error permiten determinar al 

adecuado que represente la problemática planteada. Por esta razón, se analizó primero 

la suma acumulativa de errores de pronóstico (CFE) que proporciona información adi- 

cional como el pronóstico de desviación. En segundo lugar, la desviación del error me- 

dio (MAD) que da el valor absoluto de la diferencia entre real y valor estimado. Ter- 

cero, error cuadrático medio (RMSE) que da la dispersión del error predicho. Final- 

mente, porcentaje absoluto medio error (MAPE) que proporciona el error en porcentaje 

dado por el modelo y los datos reales. 

 
 

Table 1. Error Analysis 
 

Error Linear Polynomial SVM Random 
Forest 

k-NN 

Y X Y X Y X Y X Y X 

CFE 0.36 -0.67 0.12 0.87 0.08 - 
2.71 

6.84 1.13 6 1.75 

MAD 1.23 1.05 1.59 1.49 1.43 0.99 3.16 2.55 2.55 3.32 

RMSE 0.01 0.06 0.001 0.11 0.001 1.05 6.69 0.18 5.14 0.43 

MAPE 4.3 3.7 4.8 5.2 5.1 3.4 11.9 9.2 12.3 11.1 

 

Según los análisis de errores se puede apreciar el menor error de pronóstico es el mo- 

delo lineal. Sin embargo, la dispersión del error (menor variabilidad) presenta el modelo 

SVM. Además, el error RMSE permite elevar el error al cuadrado y genera un mayor 

análisis del error. Finalmente, el error MAPE presenta en porcentaje un menor error de 

predicción. Como resultado, SVM con la matriz de datos X ha demostrado tener un 
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mejor rendimiento de predicción. En consecuencia, el modelo es validad en los próximo 

6 meses, demostrando un ajuste muy significativo con un error de 3.2%. Esto en cues- 

tiones monetarias es un error aproximado de 3.75 dólares. En a Fig. 

 

Fig. 7.  Final regression model 

 

4 Conclusiones y trabajos futuros. 
 

El presente trabajo establece una base sólida para la planificación energética en cen- 

tros de educación a lo largo del país. Por un lado, se pueden realizar planes de ahorro 

de consumo y validarlo en entornos reales. Por otro lado, en algunos sectores la lectura 

de los medidores es de forma manuales, en donde existen muchos errores de lectura y 

cobros indebidos a los usuarios. Con la implementación de estos modelos de predicción 

se puede realizar seguimientos de consumo y detectar inconvenientes o fugas de co- 

rriente. 

 
Con respecto a la implementación de algoritmos de predicción, se pudo demostrar 

que los modelos lineales se ajustan de mejor forma a otros criterios establecidos con 

sus algoritmos de Random Forest o k-NN. Además, el criterio de Backward Elimination 

permitió reducir la base de datos de entrenamiento y enfocarse en los atributos que 

brindan más información a la generación del modelo. Con ello, criterios estadísticos 

como el p-valor o el r-cuadrado ayuda a un análisis adecuado de variables. 

 

Como trabajos futuros, se plantean instalar sensores de medición de corriente para 

generar una propia medida de consumo y establecer recomendaciones y políticas de 

corrección de factor de potencia para contar con rubros adecuados y sujetos a mejoras. 
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