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RESUMEN
El objetivo de esta investigación es crear modelos de predicción de consumo de energía eléctrica para el corto plazo, utilizando 
el algoritmo de regresión lineal múltiple y una red neuronal artificial. Es una investigación de tipo descriptiva-explicativa, y se usa 
la metodología de la ciencia de datos para alcanzar el objetivo planteado. Los modelos se entrenan y evalúan utilizando los datos 
de energía eléctrica facturada mensual en Uruguay, durante el período 2000-2022, además de las mediciones de temperatura 
ambiente y humedad relativa, así como la variación porcentual del índice de protección al consumidor. A través de un análisis de 
correlación y de un análisis de componentes principales, se verifica la importancia de las variables explicativas seleccionadas, 
previo a la obtención de los modelos. El modelo de regresión lineal tuvo un R2 de 0,782 y el modelo de la red neuronal de 0,797, 
los residuos se distribuyeron normalmente para ambos modelos, y las métricas RMSE, MAE, y MAPE tuvieron valores similares 
también en ambos modelos. El modelo de la red neuronal tuvo un mejor desempeño, en comparación con el modelo de regresión 
lineal, en lo que respecta a la predicción de la energía eléctrica para los meses de julio y agosto del año 2022.

Palabras clave: Análisis de componentes principales, análisis exploratorio de datos, aprendizaje automático, aprendizaje profundo, 
red neuronal artificial, regresión lineal.

ABSTRACT
The objective of this research is to create prediction models for electric power consumption, in the short term, using the multiple 
linear regression algorithm and an artificial neural network. It is a descriptive-explanatory type of research, and the methodology 
of data science is used to achieve the stated objective. The models are trained and evaluated using monthly invoiced electricity 
data in Uruguay, during the period 2000-2022, in addition to measurements of ambient temperature and relative humidity, as well 
as the percentage variation of the consumer protection index. Through correlation analysis and principal component analysis, the 
importance of the selected explanatory variables is verified, prior to obtaining the models. The linear regression model had an R2 
of 0.782 and the neural network model of 0.797, the residuals were normally distributed for both models, and the RMSE, MAE, and 
MAPE metrics had similar values in both models as well. The neural network model had a better performance, compared to the 
linear regression model, regarding the prediction of electrical energy for the months of July and August of the year 2022.

Keywords: Principal component analysis, exploratory data analysis, machine learning, deep learning, artificial neural network, 
linear regression.
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I. INTRODUCCIÓN

La demanda de energía eléctrica está asociada 
a la carga eléctrica en un punto determinado del 
sistema, durante un período de tiempo específico. 
Esta carga está relacionada con los aparatos que 
se conectan a la red, y que requieren de energía 
eléctrica para su funcionamiento. El tipo de aparato 
o carga depende a su vez del tipo de cliente, es 
decir, residencial, comercial, industrial, oficial, entre 
otros. En cualquier caso, para un buen desempe-
ño del sistema eléctrico completo, se requiere del 
monitoreo de la demanda eléctrica, así como de su 
estimación en el tiempo, para efectos de operación 
y/o planificación. 

En ese sentido, el objetivo de esta investigación es 
crear modelos para predecir el consumo residencial 
de energía eléctrica, en el corto plazo, utilizando al-
goritmos de “Machine Learning” y “Deep Learning”. 
Se comparan los resultados obtenidos por cada 
uno de los modelos, y se utiliza la energía eléctri-
ca residencial facturada mensual como proxy del 
consumo residencial de energía eléctrica.  Especí-
ficamente, se utilizan por separado, el algoritmo de 
regresión lineal múltiple, y una red neuronal artifi-
cial para crear los modelos que permitirán hacer la 
predicción del consumo de energía.

Durante la revisión de investigaciones previas rela-
cionadas con la aquí presentada, se pudo notar el 
uso del algoritmo de regresión lineal múltiple y/o de 
la red neuronal artificial, en combinación con otros 
algoritmos, para efectos de comparar resultados 
de los modelos de predicción de energía eléctrica, 
pero por lo general con datos horarios, y utilizando 
datos de distintos tipos de usuarios. Por ejemplo, en 
Parhizkar et al. (2021) se generan modelos de pre-
dicción de consumo de energía eléctrica, utilizando 
el algoritmo de regresión lineal múltiple, además de 
otros cuatro algoritmos, para predecir el consumo 
de energía eléctrica a partir de datos horarios. Las 
métricas consideradas en el proceso de compara-
ción fueron: R2, MSE, análisis de los residuos, y 
tiempo de ejecución. De igual forma, en su trabajo 
Rambabu et al. (2022) utilizan distintos algoritmos 
de machine learning, incluido el de regresión lineal 
múltiple, para predecir el consumo residencial de 
energía eléctrica. Las métricas usadas para com-
parar los distintos modelos son el R2, y el tiempo de 
ejecución en el entrenamiento, y en la evaluación 
del modelo. En su estudio Peña Acción (2019) de-
sarrollan modelos basados en el algoritmo K-NN y 
red neuronal artificial, para pronosticar el consumo 
eléctrico horario de un prosumidor residencial ubi-
cado en Alemania, definiéndose prosumidor como 

un usuario productor de energía eléctrica a través 
de energías renovables. Las métricas consideradas 
para comparar los resultados fueron: RMSE, MAE, 
MAPE, y el coeficiente de correlación. Asimismo, 
Peña et al. (2019) plantean una metodología de 
predicción de consumo en el horario de máxima 
demanda, desarrollando un modelo con el uso del 
algoritmo de regresión lineal múltiple, y otro modelo 
basado en una red neuronal artificial. Utilizan los 
datos provenientes de los medidores de una de las 
sedes de la Universidad de Cienfuegos, es decir, 
utilizan los datos de sólo un usuario. Para realizar la 
comparación de los métodos consideran las métri-
cas R2 y MAPE. Por otra parte, en su investigación, 
Lozada et al. (2022) realizan la proyección de la de-
manda eléctrica mediante un modelo basado sólo 
en redes neuronales artificiales, y utilizando datos 
históricos de demanda máxima mensual. Consi-
deran el error porcentual absoluto medio MAPE 
para la evaluación del modelo. Asimismo, Ruiz et 
al. (2016) desarrollan modelos basados en una red 
neuronal artificial tipo perceptrón, en el algoritmo 
M5Rules, y en el algoritmo de conjunto de árboles, 
para pronosticar el consumo de energía eléctrica 
en un hospital, tomando los datos de los medido-
res inteligentes de consumo diario de energía. Para 
comparar los modelos se utilizaron las métricas 
R2, MAE, MSD, MSE, y RMSE. Finalmente, Yajure 
Ramírez (2022) aplicó la metodología de la cien-
cia de datos para analizar la facturación de energía 
eléctrica en Uruguay durante el período 2000-2022. 
Entre los algoritmos que utilizó, se encuentra el de 
Regresión Lineal Múltiple, considerando sólo varia-
bles explicativas del sector eléctrico.

Ahora bien, el resto del artículo se organiza de la 
siguiente manera. En la sección 2 se presenta la 
metodología a utilizar, así como la descripción de 
los datos a utilizar. En la sección 3 se presentan y 
discuten los resultados obtenidos luego de la apli-
cación de los algoritmos, y se comparan los mo-
delos generados por los mencionados algoritmos. 
Finalmente, en la sección 4 se presentan las con-
clusiones que se derivan de la investigación reali-
zada.

II. METODOLOGÍA

En esta investigación se aplica la metodología de 
la ciencia de datos para predecir el consumo de 
energía eléctrica residencial en Uruguay, utilizando 
los datos históricos mensuales del período 2000 – 
2022. Esta metodología consta de una serie de pa-
sos, los cuales se ilustran en la Figura 1, la cual se 
basa en el trabajo desarrollado por Cielen (2016).
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Tal como se plantea en la Figura 1, en primer lugar, 
debe tenerse al menos un conocimiento básico del 
negocio para así establecer el objetivo de la investi-
gación. Posteriormente, deben obtenerse los datos 
que se utilizarán para llevar a cabo la investigación, 
pudiéndose obtener estos tanto de fuentes exter-
nas, como de fuentes internas. Luego de obtener 
los datos, debe hacerse un preprocesamiento de 
estos, lo cual incluye la detección e imputación de 
datos duplicados, datos faltantes, datos atípicos, 
entre otros. Adicionalmente, pudieran transformar-
se o combinarse los datos, de acuerdo con lo que 
sea requerido para un caso particular. El análisis 
exploratorio de los datos consiste principalmente en 
un análisis estadístico descriptivo de los mismos, 
ya sea por medio de gráficos y/o técnicas no gráfi-
cas, lo que permitirá tener una idea de la relación 
entre las variables, la estructura completa del con-
junto, entre otras. En la etapa de la modelación, se 
aplican algoritmos de aprendizaje, automáticos y/o 
profundo, para obtener modelos que permitan, por 
ejemplo, hacer una predicción, determinar patro-
nes, predecir clases, u otra necesidad. Finalmente, 
con los resultados obtenidos de la modelación, se 

pueden tomar decisiones dentro del negocio. Aun-
que este proceso parece puramente secuencial, en 
la práctica pudiera haber realimentaciones desde 
cualquier etapa hacia el inicio del proceso.

En esta investigación, la etapa de modelación con-
sistirá en la aplicación de un algoritmo de apren-
dizaje automático (Machine Learning) y otro de 
aprendizaje profundo (Deep Learning), para prede-
cir el consumo de energía eléctrica residencial, y 
comparar sus resultados.

Ahora bien, debido a las etapas previamente men-
cionadas, se puede decir que el presente estudio 
tiene una parte descriptiva relacionada con el aná-
lisis exploratorio de los datos, y una parte explica-
tiva relacionada con la etapa de modelación para 
la predicción del consumo de energía. Lo anterior 
concuerda con lo planteado por Arias (2012, p.23), 
quien indica que una investigación pudiera ubicarse 
en más de un tipo, que una investigación descrip-
tiva busca caracterizar un hecho o fenómeno para 
definir su estructura, y que una investigación expli-
cativa busca la razón de los hechos mediante las 
relaciones del tipo causa-efecto.

Figura 1
Etapas de la Ciencia de Datos
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Construcción del conjunto de datos

El conjunto de datos a utilizar consta de 8 columnas 
y 270 filas. Las columnas representan las siguien-
tes variables: energía eléctrica facturada mensual 
en megavatios-hora, en Uruguay, para los 270 me-
ses que van desde enero del año 2000 hasta junio 
del año 2022 (E_RESID), año en que se factura la 
energía respectiva (ANHO), mes en que se factura 
la energía respectiva (MES), número de clientes en 
el mes y año respectivo (C_RESID), variación por-
centual del índice de precios al consumidor en el 
año y mes respectivo (IPC), humedad relativa me-
dia en el año y mes respectivo (HUM_REL), tempe-
ratura máxima registrada en el año y mes respecti-
vo (TEMP_MAX), y temperatura mínima registrada 
en el año y mes respectivo (TEMP_MIN).

Como se puede observar, para la investigación se 
consideran tanto variables económicas como climá-
ticas, puesto que típicamente las variables explica-
tivas del consumo de energía eléctrica residencial 
son de ese tipo. Es así como Fumo, & Rafe Biswas 
(2015) utilizan la temperatura exterior como una de 
las variables explicativas del consumo de energía re-
sidencial. De la misma forma, Peña-Guzmán, & Rey 
(2020) consideran como variables explicativas del 
consumo de energía eléctrica residencial al número 
de usuarios, ingresos por persona, precio del gas, 
producto interno bruto, y temperatura superficial.

Los datos de energía facturada residencial y núme-
ro de clientes residenciales fueron tomados de la 
página web del Ministerio de Industria, Energía y 
Minería de Uruguay el día 04/09/2022 (Ministerio 
de Industria, Energía y Minería, 2022). Los datos 
de humedad relativa media, temperatura máxima, y 
temperatura mínima, fueron extraídos de la página 
web del Instituto Nacional de Investigación Agrope-
cuaria de Uruguay el día 04/09/2022 (INIA, 2022). 
Es importante destacar, que los datos de tempera-
tura y humedad corresponden a la estación ubicada 
en la ciudad de Montevideo, en la que se concen-
tra la mayor cantidad de población en Uruguay. Por 
otra parte, los datos de IPC fueron extraídos de la 
página web del Instituto Nacional de Estadística de 
Uruguay el día 04/09/2022 (INE, 2022).

III. RESULTADOS Y DISCUSIÓN

Preparación de los datos

La limpieza y preparación de los datos consistió 
en aplicar las técnicas planteadas por McKinney 
(2018), utilizando el lenguaje de programación 
Python. Concretamente, se verificó la posible exis-

tencia de datos faltantes, y la posibilidad de duplica-
ción de muestras (filas), resultando que en el con-
junto de datos no se presenta ninguno de esas dos 
anormalidades. Adicionalmente, se comprobó que 
las variables de cada una de las columnas tuvieran 
el formato adecuado. En ese sentido, las variables 
del año, mes, y número de clientes tienen el forma-
to de número entero, mientras que las variables de 
energía eléctrica, IPC, humedad relativa y tempera-
tura tienen el formato de número real.

Aunado a lo anterior, se procedió a detectar datos 
atípicos (outliers) aplicando la prueba de Tukey a 
cada una de las variables del conjunto de datos, 
pues según Moreno (2012) es uno de los métodos 
más utilizados para detección de outliers. En esta 
prueba se clasifican los outliers como “leves” y “gra-
ves”, los cuales se detectan a través del Diagrama 
de Caja y Bigotes (Box-Plot). Un outlier “grave” es 
aquel dato que está alejado una distancia de tres 
veces el rango intercuartil, del primer cuartil (hacia 
abajo) o del tercer cuartil (hacia arriba). Para este 
caso se detectaron outliers sólo para la variable 
IPC, tres outliers graves para el año 2002, tal como 
se muestra en la Figura 2.

Específicamente, se detectaron para los meses de 
julio, agosto, y septiembre del año 2002. Es impor-
tante destacar que, durante el año 2002, Uruguay 
sufrió una grave crisis económica-financiera, que 
afectó el desempeño de todas las variables econó-
micas, tal como lo menciona Antía (2003) en su in-
vestigación. Dado que fue una situación coyuntural, 
para efectos de esta investigación, se imputaron 
estos outliers con los valores promedios de IPC de 
los meses correspondientes, dentro del período de 
estudio. Los outliers que se observan en los otros 
años, cayeron dentro de la categoría de “leves”, y 
por lo tanto no fueron considerados.

Por último, al combinar las variables de tempera-
tura máxima y temperatura mínima, se generó una 
nueva columna con la temperatura promedio y se 
agregó al conjunto de datos. De igual manera, la 
columna de la energía residencial se combinó con 
la columna de los clientes residenciales para obte-
ner el consumo unitario en kilovatios-hora (kWh).

Análisis exploratorio de los datos

Primeramente, se obtuvo un resumen estadístico 
descriptivo del conjunto de datos, el cual se mues-
tra en la Tabla 1. Se observa que en la mayoría de 
las variables se cumple que su valor promedio es 
cercano a su mediana. En la última fila de la Tabla 
1 se observa la variación porcentual de la mediana 
con respecto a la media.
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Destaca el IPC con una variación porcentual del 
11,26%, mientras que para el resto de las variables 
es menor al 2% absoluto. También se puede ob-
servar de la Tabla 1 que la diferencia entre el valor 
mínimo del consumo de energía y su valor máximo, 
es mayor al valor mínimo, mientras que esa condi-
ción no se cumple para el número de clientes. Esto 
último pudiera indicar un aumento en el consumo 
de energía per cápita. En ese sentido, en la Figura 
3 se presenta el consumo unitario promedio en kilo-
vatios-hora, durante el período de estudio.

Se puede observar de la Figura 3 que el consumo 
unitario tuvo una tendencia descendente durante 
los cinco primeros años del período de estudio, y 
luego comenzó a recuperarse, tomando una ten-
dencia ascendente desde el año 2005, con un va-
lor máximo para el año 2016. Esto se confirma al 

observar la Figura 4, la cual muestra el consumo 
residencial absoluto de energía eléctrica durante 
el período considerado, mostrando su tendencia 
ascendente continua a partir de alrededor del año 
2005.

En cuanto a la estacionalidad mensual, se tiene 
que el mayor consumo unitario promedio ocurre du-
rante los meses de junio a septiembre, tal como se 
observa en la Figura 5.

También se puede ver de la Figura 5 que el consu-
mo unitario promedio durante el mes de enero es 
igualmente significativo. Estos resultados coinciden 
con el hecho que las menores temperaturas prome-
dios ocurren precisamente durante los meses de ju-
nio a septiembre, mientras que el valor máximo de 
las temperaturas promedio ocurre durante el mes 
de enero. Es decir, los extremos en el consumo de 

Figura 2
Box-Plot del IPC filtrado por año.

Tabla 1
Resumen estadístico descriptivo de las variables.

Parámetro E_RESID C_RESID IPC HUM_REL TEMP_MAX TEMP_MIN TEMP_MED CONS_UNIT

Media 268.663,81 1.205.927,96 0,64 77,40 22,25 11,34 16,79 222,06

DesvStd 43.391,29 113.166,66 0,56 8,32 5,00 4,19 4,55 22,67

Mínimo 189.283,00 1.050.359,00 -0,73 55,45 12,81 1,85 7,60 175,51

25% 233.449,25 1.104.407,25 0,32 71,28 17,78 7,62 12,85 205,68

50% 263.909,50 1.187.072,00 0,57 77,48 22,14 11,28 16,83 217,64

75% 296.735,75 1.297.668,00 0,91 83,25 26,68 15,22 21,16 237,17

Máximo 389.574,00 1.442.849,00 2,71 95,13 31,08 19,03 24,55 280,98

Var% 1,77% 1,56% 11,26% -0,10% 0,49% 0,49% -0,21% 1,99%
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Figura 3
Consumo unitario de energía anual.

Figura 4
Consumo absoluto de energía.

Figura 5
Consumo unitario de energía mensual.
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energía coinciden con los valores extremos de la 
temperatura promedio.

Por otra parte, se hizo un análisis de correlación en-
tre las variables del conjunto de datos, consideran-
do los métodos de Pearson, Spearman, y Kendall. 
Según lo planteado por Amat (2022), el coeficiente 
de Pearson es adecuado para datos cuantitativos 
que están normalmente distribuidos, mientras que 
el estadístico Rho de Spearman o el estadístico Tau 
de Kendall son útiles cuando se requieren técnicas 
no paramétricas, es decir, cuando no se cumple 
la condición de normalidad de los datos. En todo 
caso, en esta investigación los resultados fueron 
similares al comparar los tres métodos, por lo que 
en la Figura 6 se presentan para el caso tradicional 
de Pearson.

De la Figura 6 se puede ver que las celdas con los 
colores más intensos corresponden a coeficientes 
más cercanos a 1 ó a -1. Es así como las variables 
de temperatura tienen una alta correlación directa 
entre ellas, como era de esperarse.  También se ob-
serva una alta correlación directa del consumo de 
energía con la cantidad de clientes y con el consu-
mo unitario. Asimismo, se observa una correlación 
negativa, relativamente alta, entre la humedad y las 

temperaturas, así como entre las temperaturas y el 
consumo unitario. Entonces, las variables de tem-
peratura máxima y mínima se descartan por su alta 
correlación con la temperatura media, así como el 
consumo unitario y el año con la energía facturada.

Aplicación del algoritmo de Regresión Lineal 
Múltiple

El algoritmo de regresión lineal múltiple (RLM) es 
del tipo de aprendizaje automático supervisado. 
En este caso, el objetivo es generar un modelo 
de regresión que permita predecir el consumo de 
energía eléctrica residencial en Uruguay utilizando 
los datos mensuales disponibles para el período 
2000 – 2022, teniendo como variables explicativas 
o regresoras al número de clientes residenciales, el 
índice de precios al consumidor, la humedad relati-
va, y la temperatura media. Todos los datos de las 
variables con una regularidad mensual. 

En primera instancia, se lleva a cabo un análisis 
de componentes principales (PCA) para verificar 
la importancia de las variables seleccionadas para 
el modelo de regresión. Por medio de esta técni-
ca se genera un nuevo conjunto conformado por 

Figura 6
Matriz de correlación.



34 Revista de investigación de sistemas e informática 15(2), 2022
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las componentes principales, las cuales son una 
combinación lineal de las variables del conjunto de 
datos original. Se busca que el grupo componentes 
tenga la mayor cantidad posible de información del 
conjunto de datos originales, y eso se mide con la 
proporción de varianza explicada por cada una de 
las componentes principales. Por ejemplo, en Dana 
et al. (2021) se utiliza PCA para eliminar las varia-
bles explicativas que eran irrelevantes, además del 
ruido.

Se aplica entonces PCA al conjunto de variables 
explicativas de nuestro caso. En la Figura 7 se pre-
senta la varianza explicada por cada una de las 
componentes principales, de la cual se deduce que 
las primeras componentes principales son las que 
explican la mayor proporción de varianza. Se pue-
de notar que en las primeras cinco componentes ya 
se explica el 100% de la varianza de los datos, por 
lo que se debe verificar si nuestras variables expli-
cativas son significativas para esas componentes.

Se comprueba que el número de clientes es signifi-
cativo para la primera componente, la temperatura 
media es significativa para la segunda, tercera, y 
cuarta componente, la humedad relativa es signi-
ficativa para la tercera y cuarta componente, mien-
tras que el IPC es significativo sólo para la quinta 
componente. Al ser significativas todas las varia-
bles explicativas para al menos una de las prime-
ras cinco componentes principales, se consideran 
todas para el modelo de regresión. 

Se aplica entonces el algoritmo de regresión. Dada 
la cantidad de muestras disponibles (270 filas), se 
tomó el 65% de estas para entrenar el modelo (175 

filas), y el restante 35% (95 filas) para evaluar el 
modelo obtenido.

Se obtuvieron los coeficientes: 0,283, 10.791,7, 
-602,7, y -3.269, para las variables C_RESID, IPC, 
HUM_REL y TEMP_MED, respectivamente. De 
acuerdo con el p-valor obtenido para cada coefi-
ciente, se puede decir que son estadísticamente 
significativos para un nivel del 5%.

Para la evaluación del modelo se utilizaron los in-
dicadores: coeficiente de determinación R2, la raíz 
cuadrada de la media de los errores al cuadrado 
(RMSE), y la media del valor absoluto de los erro-
res (MAE). Los dos últimos indicadores tienen las 
mismas unidades que la variable objetivo, es decir, 
MWh. El error se define como la diferencia entre el 
valor real de la variable objetivo, para una muestra 
determinada, y la predicción correspondiente. Por 
otra parte, Walpole et al. (2012) plantean que el R2 
es una medida de la calidad de ajuste del mode-
lo, e indica la proporción de la variabilidad que es 
explicada por el modelo obtenido. Varía entre 0 y 
1, un valor muy cercano a 1 indica que el ajuste 
del modelo es casi perfecto. Mientras que un valor 
cercano a 0 es indicativo de un ajuste deficiente del 
modelo.

De igual manera, se verificó la normalidad de los re-
siduos aplicando la prueba de Shapiro-Wilk, puesto 
que según lo que plantean Flores Tapia & Flores 
Cevallos (2021) se ha convertido en la prueba pre-
ferida para detectar desviaciones de la normalidad, 
debido a su buen nivel de potencia. Se plantea la 
hipótesis nula de que los residuos provienen de una 
población normalmente distribuida, y el estadístico 

Figura 7
Varianza explicada por componente.
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utilizado varía entre 0 y 1. Si el p-valor es mayor 
al nivel de significancia del 5% (nivel considerado 
para este estudio) se concluye que no se puede re-
chazar la hipótesis nula. En la Tabla 2 se presentan 
los resultados de la evaluación.

Tabla 2
Indicadores modelo RLM.

Indicador Valor Obtenido

R2 0,782

RMSE 21.039,35

MAE 17.317,12

Prueba de Shapiro-Wilk a los residuos
Estadístico 0,988

p-valor 0,540

De la Tabla 2 se puede ver que la calidad del ajuste 
del modelo es relativamente buena, con un 78,2%, 
y que el p-valor de la prueba de normalidad de los 
residuos es mayor al nivel de significancia del 5%, 
por lo que no se rechaza la hipótesis nula de que 
los residuos provienen de una distribución normal.

Aplicación de Red Neuronal Artificial

Una red neuronal artificial (RNA) se clasifica como 
algoritmo de aprendizaje profundo (Deep Lear-
ning), y según como se fijen sus parámetros, se 
puede utilizar para predecir el valor de una variable 
explicativa continua. En el presente estudio se uti-
lizó una RNA para predecir el consumo de energía 
eléctrica residencial en Uruguay utilizando los da-
tos mensuales disponibles para el período 2000 – 
2022. Se utilizan las mismas variables explicativas 
del punto anterior.

Al ser relativamente bajo el número de muestras, 
se recomienda tener un número bajo de capas. La 
RNA utilizada tiene 3 capas, una de entrada, una 
oculta, y una de salida. La primera capa, que es de 
tipo densa, recibe los valores de entrada, a los que 
se les aplica una función de activación, para obtener 
la salida de esa capa. Se dice que es una capa den-
sa porque está densamente conectada, es decir, 
completamente conectada. Para esta capa se apli-
ca la función de activación lineal rectificada (ReLU), 
la cual elimina los valores negativos. La capa oculta 
también es densa, y con el mismo tipo de función 
de activación. La capa salida si se diferencia de las 
dos primeras en el sentido que tiene una función de 
activación de tipo lineal, para no limitar los valores 
de la predicción. En la investigación de Sun et al. 
(2021), utilizaron una red de cuatro capas, teniendo 
una de entrada, una de salida, y dos ocultas.

Como función de pérdida se utiliza el error absoluto 
medio (MAE), cuya tarea es medir que tanto se ale-
ja la salida de la RNA del valor esperado, es decir, 
compara la predicción con el valor real y calcula un 
“score” de su distancia. En el lazo de entrenamien-
to, esa comparación se repite varias veces y cada 
vez se van acercando los valores debido a que en 
cada iteración se ajustan los pesos asignados a 
cada una de las entradas. El ajuste de los pesos se 
realiza a través del optimizador. Para este caso se 
utilizó el optimizador de propagación de raíz cua-
drática media (RMSProp), y como métricas se utili-
zan el MSE y el error absoluto medio (MAE).

Las 270 muestras se dividen en 65% (175 mues-
tras) para el entrenamiento de la RNA, y el 35% 
restante (95 muestras) para la prueba de la RNA. 
Si embargo, el set de prueba se divide a su vez en 
dos partes iguales, una para la etapa de validación, 
y la otra parte para la prueba. 

En la Tabla 3 se muestran los resultados de la eva-
luación de la RNA obtenida. Se puede observar una 
buena calidad de ajuste del 79,7%, así como tam-
bién se observa del análisis de los residuos que el 
p-valor es mayor al nivel de significancia del 5%, lo 
que indica que no se puede rechazar la hipótesis 
nula de que provienen de una distribución normal.

Tabla 3
Indicadores RNA.

Indicador Valor Obtenido
R2 0,797

RMSE 19.840,29

MAE 15.667,11

Prueba de Shapiro-Wilk a los residuos
Estadístico 0,985

p-valor 0,793

Comparación de resultados modelos RLM y 
RNA

Tanto en el caso del modelo RLM, como en el caso 
del modelo de la RNA, se obtuvieron valores acep-
tables del coeficiente R2, con una mayor calidad del 
ajuste para la RNA. Por otra parte, los indicadores 
de error RMSE y MAE son similares para ambos 
casos, pero de nuevo la RNA tiene los valores más 
bajos. Se incorporó el error porcentual absoluto 
medio (MAPE), el cual como para los otros indica-
dores, mientras más bajo sea mejor los resultados. 
El modelo obtenido con RNA tuvo error porcentual 
de 5,92%, y para el modelo RLM el error porcentual 
fue de 6,25%.
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En cuanto al análisis de los residuos, como se men-
cionó previamente, en ambos casos se aplicó la 
prueba de normalidad de Shapiro-Wilk. De acuerdo 
con esta prueba se puede decir que tanto para el 
modelo RLM como para el modelo RNA, los resi-
duos provienen de una distribución normal, dado 
que el estadístico es cercano a uno, y además el 
p-valor es mayor al nivel de significancia del 5%.

Adicionalmente, se utilizaron los modelos para ge-
nerar las predicciones de energía eléctrica residen-
cial para los meses de julio y agosto del año 2022. 
En la Tabla 4 se muestran los resultados obtenidos, 
junto con los valores reales de energía eléctrica en 
MWh.

Tabla 4
Predicciones Julio – Agosto 2022.

Valores Julio 2022 Agosto 2022

Valor Real Consumo (MWh) 404.066,80 391.854,90

Predicción (MWh) - RLM 350.919,29 355.635,89

Error porcentual 13,15% 9,24%

Predicción (MWh) - RNA 382.369,97 388.530,19

Error porcentual 5,37% 0,85%

De la tabla 4 se puede ver que para ambos mode-
los el error porcentual del mes de julio fue mayor 
que el correspondiente al mes de agosto. Adicio-
nalmente, se puede decir que el modelo RNA arro-
ja mejores predicciones que el modelo RLM, para 
los dos meses. Incluso, los errores porcentuales de 
predicción del modelo RLM están muy por encima 
que el error porcentual promedio obtenido de los 
valores de prueba (6,25%), mientras que para el 
modelo RNA los errores porcentuales de predicción 
están por debajo del error porcentual promedio ob-
tenido de los valores de prueba (5,92%).

CONCLUSIONES

Tanto el consumo unitario, como el consumo abso-
luto de energía eléctrica de los clientes residencia-
les aumenta continuamente a partir del año 2005. 
El consumo unitario presenta una estacionalidad 
mensual, en la que los meses de mayor consumo 
corresponden a los meses de junio a septiembre 
durante el invierno, y el mes de enero durante el 
verano.

Desde el punto de vista del análisis de componen-
tes principales, la variable explicativa menos signi-
ficativa es el IPC, puesto que es importante sólo 
para la quinta componente principal, la cual es la 
que explica menos la varianza del conjunto de da-

tos completos. Siendo el número de usuarios resi-
denciales, la variable explicativa más importante de 
todas. 

El modelo obtenido al aplicar el algoritmo de regre-
sión lineal múltiple tiene una calidad de ajuste del 
78,2%, con un error porcentual absoluto del 6,25%, 
y cuyos residuos provienen de una población dis-
tribuida normalmente. El modelo se entrenó con el 
65% de los datos, y se evaluó con el restante 35%.

En cuanto al modelo obtenido al aplicar la red neu-
ronal artificial, este tiene una calidad de ajuste del 
79,7%, con un error absoluto porcentual de 5,92%. 
Los residuos provienen de una población normal-
mente distribuida. El modelo se entrenó con el 65% 
de los datos, y se evaluó con el restante 35%.

Se puede decir que el modelo obtenido de la RNA 
tiene un mejor desempeño que el modelo obtenido 
del algoritmo de RLM, en cuanto a la calidad del 
ajuste, y de los indicadores de error RMSE. MAE y 
MAPE. Adicionalmente, la predicción del consumo 
de energía para los meses de julio y agosto del año 
2022, obtenida con el modelo RNA, es más cerca-
na a los valores reales, al compararla con la predic-
ción obtenida con el modelo RLM.
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