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Resumen

La presente investigacion titulada “MODELO PARA PREDECIR EL CONSUMO DE
ENERGIA ELECTRICA DE UNA EDIFICACION HOTELERA BASADO EN TECNICAS
DE MINERIA DE DATOS”, constituye una alternativa de eficiencia energética para
predecir el consumo de energia de una edificacion a partir de variables climatologicas y
de ocupacion del hotel. La obtencion de un modelo de prediccion, basado en técnicas de
mineria de datos, brinda a los especialistas en energia una herramienta de apoyo en la
toma de decisiones.

La metodologia de mineria de datos KDD fue la seleccionada para desarrollar la
experimentacién y las técnicas de mineria de datos mas apropiadas resultaron ser: ANN,
SVMYy los DT.

La experimentacidn se desarrolla en Weka y MATLAB, consiste en probar con diferentes
variantes para cada técnica, modificando parametros de la arquitectura y el

entrenamiento.

Se experimentaron con 225 variantes del MLP, 90 variantes del FFNN, 45 variantes del
LRN, 45 variantes del GRNN, 45 variantes del NARX, 45 variantes del DT y 45 variantes
del SVM.

Se proponen dos modelos: para temporada alta el DT (creado, entrenado y probado con
una semilla de generacion aleatoria igual a 3 y el dataset de temporada alta sin seleccion
de atributos) con una efectividad de 93.99 %; y para temporada baja el DT (creado,
entrenado y probado con una semilla de generacién aleatoria igual a 1 y el dataset de
temporada baja sin seleccion de atributos) con una efectividad de 96.61 %. Para

interactuar con estos modelos se desarrollé una interfaz grafica en MATLAB.

Palabras clave: modelo, prediccién, energia eléctrica, edificacion.



Summary

The present research entitled "MODEL TO PREDICT THE ELECTRICITY ENERGY
CONSUMPTION OF A HOTEL BUILDING BASED ON DATA MINING TECHNIQUES",
constitutes an alternative of energy efficiency to predict the energy consumption of a
building based on climatological variables and occupation of the hotel. Obtaining a
prediction model, based on data mining techniques, provides to energy specialists a
support tool in decision making.

The KDD data mining methodology was the one selected to develop the experimentation
and the most appropriate data mining techniques turned out to be: ANN, SVM and DT.

The experimentation is developed in Weka and MATLAB, it consists in trying different

variants for each technique, modifying architecture and training parameters.

They were experimented with 225 variants of the MLP, 90 variants of the FFNN, 45
variants of the LRN, 45 variants of the GRNN, 45 variants of the NARX, 45 variants of the
DT and 45 variants of the SVM.

Two models are proposed: for high season the DT (created, trained and tested with a
seed of random generation equal to 3 and the dataset of high season without selection of
attributes) with an effectiveness of 93.99%; and for low season the DT (created, trained
and tested with a seed of random generation equal to 1 and the low season dataset
without selection of attributes) with an effectiveness of 96.61%. To interact with these

models, a graphical interface was developed in MATLAB.

Keywords: model, prediction, electric power, building.
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Introduccidn

El fendmeno de la electricidad se ha estudiado desde la antigiedad, pero su estudio
cientifico sistematico comenzé en los siglos XVII y XVIII. A finales del siglo XIX, los
ingenieros lograron aprovecharla para uso doméstico e industrial. La rapida expansion
de la tecnologia eléctrica la convirtié en la columna vertebral de la sociedad industrial
moderna. (Jones, s. f.)

Actualmente la energia es el alma de las sociedades modernas (Kadir & Nora, 2018). La
electricidad tiene un sinfin de aplicaciones tanto para uso doméstico, industrial, medicinal
y en el transporte. Pero es este uso ha provocado que las demandas de energia eléctrica
sean cada vez mayores y mas dificiles de satisfacer por los gobiernos mundiales. El uso
de combustibles fésiles para la obtencién de la misma ha dado al traste con una
contaminacion ambiental nunca antes vista en la historia de este planeta. Por tal razon,
en todos los paises se realizan estrategias para disminuir el consumo de energia

eléctrica.

Ejemplo de lo anterior lo constituye la Estrategia Energética en la Unién Europea (Marin
Quemada, 2012) iniciada en 2010 con una duracion prevista de 10 afios. Dentro de la
misma podemos contemplar como algunos de sus objetivos son alcanzar el 20% de
fuentes renovables en el consumo energético de la Union Europea en 2020 y un 10% en
el sector del transporte, y aumentar la eficiencia energética con el fin de ahorrar un 20%
del consumo energético de la Union Europea respecto de las proyecciones para el afio
2020. (GRUPO RENDER INDUSTRIAL S.L, 2015)

Por otra parte, en el continente africano se esta librando una lucha a favor de la energia
solar como fuente alternativa a la crisis energética en tal continente. Programas como
Lighting Africa («Lighting Africa», 2018), han apostado a favor de proyectos de desarrollo
de los sistemas de energia solar para viviendas en el continente africano con resultados
favorables para su poblacion. (Attanasio & Giorgi, s. f.) Es reconocible también la labor
de la region latinoamericana en el uso eficiente de la energia. Ejemplo de lo anterior es
la construccion de parques edlicos en casi todos los paises y las hidroeléctricas en Brasil,
Colombia y Paraguay, principalmente.
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En paises como Ecuador se han impulsado programas para disminuir los costos y
consumos de electricidad como el cambio de focos incandescentes por ahorradores y de
refrigeradores de alta demanda de energia, asi como el mantenimiento a las redes de
alumbrado publico (de Armas, s. f.). Los Gobiernos de Perd, Venezuela y Panama4,
decretaron leyes para reglamentar la eficiencia energética, mientras que Guatemala, El
Salvador, Nicaragua y Republica Dominicana elaboraron proyectos de ley en el area.
Uruguay publico en 2009 leyes vinculadas a la eficiencia energética, asi como un estatuto
gue conforma un fideicomiso para el financiamiento de proyectos en eficiencia energética.
Por su parte, Chile cuenta con la Agencia de Eficiencia Energética («Sitio oficial de la
Agencia Chilena de Eficiencia Energética», 2019), institucion especializada en el tema.
Costa Rica cuenta con la ley de Uso Racional y Eficiente de Energia (UREE) («Proyecto
reforma la ley 7447. UREE en Costa Rica», 2019), la mas antigua de la region, vigente
desde 1994, seguida por las UREE de Brasil y Colombia (El Congreso de Colombia,
2001) en 2001. («kAmérica Latina es lider en el ahorro energético mundial», s. f.)

En mayo del 2004 surge en Cuba, como iniciativa del Comandante en Jefe Fidel Castro,
la llamada Revolucién Energética (Sanchez Borroto, Melo Espinosa, Piloto Rodriguez, &
Sierens, 2014). El objetivo fundamental de este proceso era transformar radicalmente el
proceso de generaciéon y ahorro de electricidad, el cual se inicié aceleradamente en el
2005 y pronto se tradujo en bienestar y calidad de vida para la poblacién. Lo que comenzé
como solucién a un problema critico se ha convertido en una estrategia de empleo
racional de la energia («Revolucion Energética en Cubax», 2015). Es en este marco donde

multiples investigaciones se han desarrollado con vistas a reducir el consumo eléctrico.

El desarrollo de investigaciones orientadas a la prediccion del consumo de energia
eléctrica en edificios ha aumentado considerablemente. De esta manera han sobresalido
autores como Zhao y Magoulés (Hai-xiang & Frédéric, 2012), Fumo (Fumo, 2013), Liy
Wen (Li & Wen, 2014), Li Z, Han Y, Xu P. (Zhengwei, Yanmin, & Peng, 2014), Chalal ML,
Benachir M, White M y Shrahily R. (Chalal, Benachir, White, & Shrahily, 2016), Wang y
Srinivasan (Z. & RS, 2016), etc., los cuales han hecho uso de las técnicas de Inteligencia

Artificial (Artificial Intelligence; Al) (Khaled Alsedrah, 2017) para lograr tales objetivos.

En Cuba se han desarrollado una serie de investigaciones relacionadas a la prediccion

del consumo de energia eléctrica. Ejemplo de lo anterior es el trabajo “Modelo matemético
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para estimar el consumo de energia eléctrica en instalaciones de la educacion superior”,
el cual presenta una alternativa de prediccion de energia eléctrica mediante el uso de un
modelo estadistico de correlacion y regresion lineal multiple (Sicilia Camacho, Herrera
Prat, Garcia Fernandez, & Espinosa Népoles, 2011). La investigacion titulada “Prondstico
de consumo de energia eléctrica usando redes neuronales artificiales” desarrollada por
un conjunto de profesores de la Universidad de Las Tunas, propone el uso de las Redes
Neuronales Artificiales (Artificial Neural Networks; ANN) (Kuldeep, 2016) por ser, segun
su estudio, el método de prondstico mas preciso (Santiesteban Velazquez, Osvaldo
Napoles Gonzéalez, Rodriguez Pefia, & Jaime Garcia, 2014). Otro ejemplo es el trabajo
titulado “Modelo para la Prediccion Energética de una Instalacion Hotelera”, el cual se
desarrollo en el hotel Melid Habana de la Ciudad de la Habana («Sitio oficial del Hotel
Melia Habana de la Ciudad de la Habana», 2019), y que propone el uso del método de

series de tiempo radiantes (Radiant Time Series; RTS) (V. Acosta, 2011).

Tomando en cuenta lo anterior se concluye que es prioridad del gobierno de Cuba el no
escatimar esfuerzos en pos de lograr un uso eficiente de la energia eléctrica. Es por esto
que se propone en esta ocasion el uso de las técnicas de inteligencia artificial para la
prediccién del consumo de energia eléctrica. Esta prediccion hace posible conocer de
antemano posibles sucesos 0 circunstancias a suceder, lo cual a su vez brinda la
potencialidad de poder tomar medidas en pos de corregir errores y encausar el futuro; asi
como planificar o cancelar eventos o actividades, teniendo en cuenta los resultados de

tal prediccion.

El turismo es el responsable del 5 % de las emisiones globales de dioxido de carbono.
Con las tecnologias actuales estas emisiones pudieran aumentar el doble. El sector esta
siendo monitorizado por altos consumos energéticos y su aporte al calentamiento global
(V. Acosta, 2011). Los sistemas que consumen mas energia eléctrica dentro de los
hoteles son: climatizacion (42%) y alumbrado (36%), mientras que los motores,
elevadores, refrigeracion y servicios de lavanderia cada uno consume entre un 5% y un
7% de energia. En cambio, para hoteles del Caribe el consumo de climatizacion es un
tanto mayor, en el orden del 55% al 65%, debido fundamentalmente a las altas

temperaturas ambientales, mientras que la parte de refrigeracion consume un 14%,
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alumbrado un 11%, ventiladores y bombas el 12% y la produccién de agua caliente de

un 7%.

Varios autores consideran que una instalacion hotelera para que funcione eficientemente,
desde el punto de vista energético, necesita menos del 5% de sus costos con respecto a
los ingresos para cubrirlo. En Cuba los hoteles de las cadenas CUBANACAN («Sitio
oficial de la cadena hotelera CUBANACAN», 2019), GRAN CARIBE («Sitio oficial de la
cadena hotelera GRAN CARIBE», 2019), HORIZONTES («Cadena hotelera
HORIZONTES», s. f.) este indicador oscilan entre el 8% y el 16 % pudiendo llegar hasta
el 20% en hoteles con una infraestructura muy atrasada de su equipamiento tecnoldgico

y bajos niveles de comercializaciéon. (Cabrera Gorrin & Pérez Dorta, 2019)

Por todas las razones anteriormente expuestas urge una solucion al siguiente problema
cientifico: ¢Como predecir el consumo de energia eléctrica de una edificacion hotelera

a partir de variables climatologicas y de ocupacion?

Se identifica como objeto de estudio: los procesos de prediccion del consumo de
energia eléctrica de edificaciones hoteleras en climas tropicales. Se define como campo
de accion: la aplicacion de técnicas de mineria de datos a la prediccidén del consumo de

energia eléctrica en edificaciones hoteleras.
Idea a Defender

Con la obtencion de un modelo, basado en técnicas de mineria de datos, para predecir
el consumo de energia eléctrica de una edificacion hotelera, sera posible brindar a los

especialistas en energia una herramienta de apoyo en la toma de decisiones.

La labor cientifico investigativa estd encaminada a dar cumplimiento al siguiente objetivo
general: Proponer un modelo, basado en técnicas de mineria de datos, para predecir el
consumo de energia eléctrica de una edificacibn hotelera a partir de variables

climatologicas y de ocupacion.

Objetivos especificos
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1- Seleccionar la metodologia de mineria de datos méas apropiada para el tratamiento
de los datos del problema.

2- Seleccionar las técnicas de mineria de datos apropiadas.

3- Seleccionar los algoritmos con mejores resultados en la prediccién del consumo
de energia eléctrica en edificaciones hoteleras.

4- Experimentar en MATLAB con variantes de los algoritmos seleccionados.

5- Comparar los resultados obtenidos para proponer el modelo de prediccién que

mejor se ajusta al problema.
Aporte practico

Los aportes practicos de la presente investigacion son: La obtencion del modelo mas
eficiente para predecir el consumo diario de energia eléctrica de una edificacion hotelera,
a partir de las variables climatolégicas y de ocupacion del hotel; y la implementacion de

una interfaz grafica en MATLAB que permita al cliente interactuar con el modelo.

El trabajo se estructura de la siguiente forma: introduccion, tres capitulos, conclusiones,

bibliografia y anexos.

Capitulo 1 nombrado “Marco tedrico de la investigacion”. Se exponen los conceptos
asociados al dominio del problema, el uso de la energia eléctrica en edificaciones
hoteleras, varios modelos de prediccion encontrados en la literatura, asi como las
ventajas de utilizar una metodologia de mineria de datos para encontrar modelos

eficientes.

Capitulo 2 nombrado “Disefio del experimento”. Se presentan las caracteristicas
(arquitectura y aprendizaje) generales de los modelos de ANN seleccionados y los
detalles de su experimentacion en Weka y MATLAB.

Capitulo 3 nombrado “Analisis de los resultados”: Se comparan los resultados obtenidos
por las diferentes variantes de los modelos utilizados para llegar a conclusiones respecto

al mejor en la prediccion del consumo de energia eléctrica de edificaciones hoteleras.
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Para el desarrollo de esta investigacion se emplearon diferentes métodos teéricos de

investigacion que ayudaron a fundamentar, con el rigor cientifico requerido, la propuesta

de caso de estudio.

Método Historico y logico: Facilitd el analisis de los antecedentes historicos de las
investigaciones desarrolladas para la prediccion del consumo de energia eléctrica,
en el mundo y particularmente en Cuba y Cienfuegos.

Método Analisis y sintesis: Ayudd en la valoracion y sistematizacion del estado del
arte sobre el tema a nivel internacional y regional, facilitando la comprension y
explicacion de su evolucion. Los resultados de la aplicacion de este método
identificaron las principales tendencias relacionadas con el caso de estudio. Se
utiliza ademas para el analisis de la bibliografia consultada, asi como en la
interpretacion de las diferentes etapas investigativas con el fin de organizar y
estructurar la investigacion. Estara presente en toda la investigacion y en todas las
tareas.

Método Induccién-deduccion: Permite el estudio de los modelos de prediccion de
energia eléctrica, a partir de la necesaria articulacién filoséfica de lo general, lo
particular y lo singular y de los postulados tedricos generales que promueven el
desarrollo de una organizacién del conocimiento mediante sistemas curriculares.
Este método facilitd la valoracion de los estudios desarrollados sobre el tema, asi
como la importancia y alcance de su aplicacién en una edificacion hotelera.
Modelacién: Su uso permite hacer una representacion teorica, metodoldgica y
practica del modelo propuesto. Y las herramientas informaticas que se utilizan son
Weka, para la preparacion de los datos y MATLAB para el desarrollo de los

modelos de prediccién.

El método empirico de la investigacion utilizado es la entrevista, la cual se utilizara como

una conversacion planificada con el cliente, para obtener informacion acerca del

problema en cuestiéon. Su uso constituye un medio para el conocimiento cualitativo de las

caracteristicas particulares del proceso investigado y puede influir en el desarrollo del

modelo de prediccion de energia eléctrica deseado.



Capitulo I: Marco teorico de lainvestigacion

El presente capitulo enuncia las principales caracteristicas vinculadas al objeto de
estudio, deja claro ciertos aspectos que inciden de manera directa sobre el consumo de
energia eléctrica en edificaciones hoteleras. Se analizan diferentes metodologias de
mineria de datos y se escoge la que sera empleada en el desarrollo de la presente
investigacion. Y, por ultimo, se analizan las técnicas de mineria de datos que son mas

utilizadas dentro del contexto de la presente investigacion.

1.1. Caracteristicas del consumo de la electricidad en las

edificaciones hoteleras

Segun las estadisticas de la Agencia Internacional de Energia («Sitio oficial de la Agencia
Internacional de Energia», 2019) los edificios son responsables del 32% del consumo
total final de energia, incrementandose en zonas orientadas a la industria. Ejemplo de
esto lo constituye Hong Kong donde los edificios consumen mas del 90% de la
electricidad (Cheng, Fu, & Shengwei, 2014). Especificamente en la Union Europea
consumen mas del 40% (Li & Wen, 2014).

En el caso de los Estados Unidos el consumo anual total del pais entre los afios 1996 y
2006 se considera como el 1.9% del consumo mundial anual en estos afios, mientras que
para el 2030 se estima que alcanzara el 26%. Mas del 70% de este consumo es

provocado por las edificaciones (Li & Wen, 2014).

1.2 Principales caracteristicas del consumo de energia

eléctrica en Cuba

De acuerdo a estadisticas del Ministerio de la Industria Basica («Sitio oficial del Ministerio
de la Industria Basica de Cuba», 2019), hasta los afios 2004 y 2005, la generacién
eléctrica se basaba en 11 grandes e ineficientes plantas termoeléctricas, con un promedio

de 25 afios de explotacion, s6lo 60% de disponibilidad, frecuentes averias y altos
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insumos. Hasta 2006, se sufrian frecuentes apagones, de hasta 20 horas diarias en

ciertos casos, y principalmente en horarios de maxima demanda.

En medio de esta critica situacion, se definié una politica energética nacional, basada en
programas de accion. En primer lugar, se llevo adelante el programa de uso racional de
la energia, con el objetivo de lograr ahorro y uso eficiente. En segundo término, se
implement6 el programa de trasformaciones del sistema eléctrico nacional, que se
propuso el incremento de la disponibilidad del servicio eléctrico. Se inici6 asimismo el
programa para incrementar el uso de las energias renovables, el programa de aumento
de la explotacién y produccion de petréleo y gas, y el de auspicio a la colaboracién

internacional.

La politica energética cubana ha tenido resultados auspiciosos, considerando que en
2004 y 2005 se enfrentaron 188 y 224 dias con apagones mayores a 100 MW! de mas
de una hora de duracion, mientras que en 2006 sélo fueron 3 dias, y desde 2007 éstos
han sido superados. De acuerdo a la Union Eléctrica de Cuba («Sitio oficial de la Unién
Eléctrica de Cuba», 2018), el pais ahorr6 en 2006 y 2007 aproximadamente 960 mil
toneladas de combustibles, mientras que el Ministerio de la Industria Basica calcula en
400 millones de dolares el monto ahorrado, como resultado de las medidas adoptadas a

través de los diferentes programas de la politica energética. (Domingo Laino, 2015)

Actualmente el 99 % de la poblacién cubana tiene acceso al servicio eléctrico, proporcion
gue supera el promedio actual del area latinoamericana y del Caribe en mas de un 20%.
El sistema brinda servicios a toda la esfera productiva del pais y cuenta actualmente con
una capacidad de generacion instalada superior a los 3000 MW, capaz de satisfacer una
demanda maxima anual superior a los 2000 MW. El consumo anual de petroleo
combustible en el pais asciende a unos 6 millones de toneladas y de ellos el 55 % se

destina a la generacion de electricidad en termoeléctricas.

1 Ver MW en el glosario de términos
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1.2.1 Marco regulatorio actual del pais en relacion a la eficiencia

1.3

energética (ONURE, 2017)

Politica para el desarrollo y sostenimiento de las Fuentes Renovables de
Energia (FRE) y el incremento de la Eficiencia y Conservacion Energética.
Establece acciones concretas para elevar la participacion de las FRE en la
generacion de electricidad hasta alcanzar una proporcion de no menos del 24 %
hasta el 2030.

Decreto 327 para las Inversiones. y Res 283/2014 del MINEM («Sitio oficial del
Ministerio de Energia y Minas de Cuba», 2019). Requisitos de eficiencia,
conservacion energética y aprovechamiento de las fuentes de energias renovables
para la aprobacion de la Licencia Energética en el proceso inversionista.
Resolucion 136/2009 del hoy MINEM “Reglamento Técnico de Eficiencia
Energética para los Equipos de Uso Final de le Energia Eléctrica”

Resoluciéon No. 316/2008 del MICONS («Sitio oficial del Ministerio de la
Construcciéon de Cuba», 2019). Mandata el uso obligatorio, para todas las
inversiones constructivas, de la NC 220 “Edificaciones. Requisitos de disefio para
la eficiencia energética”

Resolucion 328/2007 Establece el plan de consumo y se crea grupos de
Fiscalizacion y Supervision de la UNE y CUPET («2019», s. f.-a).

Orden Ministerial - 863 Implementacion del Manual de portadores energéticos.
Decreto 345/2017 del Consejo de Ministros “Del desarrollo de las Fuentes

Renovables de Energia y Eficiencia Energética”.

Principales caracteristicas del consumo de energia

eléctrica en los hoteles cubanos

En la actualidad, Cuba se encuentra entre los paises donde el turismo figura en el plan

de desarrollo como la fuente principal de divisas. A la par del crecimiento del sector

turistico, tanto hotelero como extra hotelero, este ha debutado como una de las empresas

mas consumidoras de energia eléctrica en el pais (Molina Gonzalez, Velarde Bedregal,

E. Santiesteban Toca, & P. Monteagudo Yanes, 2017). La actividad turistica, por su
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propia definicién, supone que un visitante ocupe un espacio geografico distinto de aquél

en el que tiene su residencia habitual durante un periodo de tiempo limitado.

Para posibilitar y potenciar el uso con fines turisticos de los recursos naturales de un
territorio, el hombre debe desarrollar una infraestructura que permita acoger a los
visitantes, de modo que se adecue el territorio para su uso como destino turistico; es
decir, se construya un espacio turistico. El costo de la produccion o prestacion de
servicios de su hotel puede definirse como la expresion monetaria de los recursos de todo
tipo empleados en el proceso de atencion a los huéspedes y usuarios institucion. Las
condiciones de competitividad demandan una mayor eficiencia en la operacion de la

instalacioén turistica de los hoteles.

1.3.1 Variables que influyen en el consumo de energia eléctrica de los

hoteles

Es importante conocer las variables que influyen en el consumo de energia eléctrica de
los hoteles para de esa forma tratar de abatir el impacto de ellas sobre el consumo de
energia eléctrica. Algunas de estas variables son:

Ocupacion: Una de las variables que mas afectan el consumo de energia de un hotel es
su estado ocupacional. Logicamente al incrementarse la cantidad de usuarios dentro de
la instalacion hotelera se incrementara el nUmero de equipos eléctricos necesarios para
el disfrute de dichos usuarios, incidiendo de manera directa sobre el consumo total de

energia eléctrica de la edificacion.

El clima: Esta variable es la mas importante en el consumo de energia eléctrica y en los
paises del tropico en ocasiones se puede consumir en una misma habitacién hasta 10
veces mas energia en verano, comparandolo con el consumo de invierno. Ella estd muy
relacionada en el caso cubano con la época del afio donde los meses de julio y agosto
son los de mayor calor del pais, y meses como mayo-junio, septiembre-octubre las
temperaturas promedios son inferiores debido al efecto del incremento de la lluvia y con
ello ocurre un refrescamiento de las temperaturas exteriores. (Cabrera Gorrin & Pérez
Dorta, 2019)
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Epoca del afio: Se acostumbra hablar de época de verano como aquélla con un mayor
periodo de calor en los meses de julio y agosto. Sin embargo, el pais, por su ubicacion
geografica presenta altas temperaturas aun en los meses llamados invernales. Esta
variable esta estrechamente relacionada con la primera, por lo que su incidencia en el
consumo de energia eléctrica es muy similar. (Ramos Niembro, Fiscal Escalante,

Maqueda Zamora, Sada Gamiz, & Buitron Sanchez, 2016)

Forma de uso de los equipos o habitos: Dependiendo de la manera en que las
personas estén acostumbradas a usar los equipos es como van estos equipos a consumir
electricidad, produciendo una no despreciable diferencia en tal consumo si se comparan
los usos o costumbres de personas de diferentes regiones del mundo, o incluso, del pais.
(Ramos Niembro et al., 2016)

1.4 Introduccion a la inteligencia artificial y a la mineria de

datos

Existen muchas definiciones de la Al, las cuales hacen énfasis en diferentes aspectos.
Una definicién clasica sostiene que “La Inteligencia Atrtificial es la parte de las Ciencias
de la computacién que se ocupa del disefio de sistemas de computacién inteligentes,
esto es, sistemas que exhiben las caracteristicas que asociamos con la inteligencia en el
comportamiento humano”. Otra definicién es “La Inteligencia Atrtificial es el estudio de
coémo hacer que las computadoras hagan cosas que, hasta el momento, los humanos
hacen mejor”. Esta definicibn muestra el aspecto evolutivo de este campo de
investigacion y desarrollo, el cual experimenta rapidos cambios de foco y alcance. (Casali,
s. f)

El aumento del volumen y variedad de informacion que se encuentra informatizada en
bases de datos digitales y otras fuentes ha crecido espectacularmente en las ultimas
décadas. Ademas, ya que los datos pueden proceder de fuentes diversas y pertenecer a
diferentes dominios, parece clara la inminente necesidad de analizar los mismos para la

obtencion de informacion util para la organizacion.

En muchas situaciones, el método tradicional de convertir los datos en conocimiento

consiste en un analisis e interpretacion realizada de forma manual. Esta forma de actuar
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es lenta, cara y altamente subjetiva. De hecho, el analisis manual es impracticable en
dominios donde el volumen de los datos crece exponencialmente: la enorme abundancia
de datos desborda la capacidad humana de comprenderlo sin la ayuda de herramientas
potentes. Consecuentemente, muchas decisiones importantes se realizan, no sobre la
base de la gran cantidad de datos disponibles, sino siguiendo la propia intuicion del

usuario al no disponer de las herramientas necesarias.

Todos estos problemas y limitaciones de las aproximaciones clasicas han hecho surgir la
necesidad de una nueva generacidon de herramientas y técnicas para soportar la
extraccién de conocimiento Util desde la informacién disponible, y que se engloban bajo
la denominacién de mineria de datos. (Hernandez Orallo, Ramirez Quintana, & Ferri
Ramirez, 2011) Entonces, ¢qué es mineria de datos?

Segun (Camejo Corona, 2012) la mineria de datos (Data Mining; DM) consiste en la
extraccion no trivial de informacidén que reside de manera implicita en los datos. Dicha
informacion era previamente desconocida y podra resultar util para algin proceso. En
otras palabras, la mineria de datos prepara, sondea y explora los datos para sacar la
informacion oculta en ellos. De una manera simplista pero ambiciosa, podriamos decir
que el objetivo de la mineria de datos es convertir datos en conocimiento, lo cual no es

s6lo ambicioso sino muy amplio (Hernandez Orallo et al., 2011).

1.5 Metodologias de mineria de datos

Los esfuerzos en el area de la mineria de datos se han centrado en su gran mayoria en
la investigacion de técnicas para la explotacion de informacién y extraccion de patrones.
Sin embargo, se ha profundizado en menor medida el hecho de como ejecutar este
proceso hasta obtener el “nuevo conocimiento”, es decir, en las metodologias. Las
metodologias permiten llevar a cabo el proceso de mineria de datos en forma sistematica
y no trivial. Ayudan a las organizaciones a entender el proceso de descubrimiento de
conocimiento y proveen una guia para la planificacién y ejecucion de los proyectos. Una
metodologia no solo define las fases de un proceso sino también las tareas que deberian
realizarse y como llevar a cabo las mismas. (Toledo, 2017) A continuacién se hara
referencia a las principales metodologias de mineria de datos utilizadas por los analistas

para la realizacion de proyectos de Data Mining.
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1.5.1 KDD

KDD («Sitio oficial de KDD», 2019) es una metodologia genérica para encontrar
informacion en un gran conjunto de datos y con ello generar conocimiento. Se define
como un proceso no trivial de extraccion de informacion a partir de los datos, la cual se
encuentra presente de forma implicita, previamente desconocida y potencialmente Util
para el usuario o para el negocio. El objetivo principal de esta metodologia es automatizar
el procesamiento de los datos, permitiendo a los usuarios dedicar mas tiempo a las tareas

de analisis y al descubrimiento de relaciones entre los datos.

El KDD es un proceso que consta de una serie de etapas consecutivas, y funciona de
forma iterativa e interactiva (Leon Guzman, 2012). Iterativa, ya que es posible regresar
desde cualquier etapa a una anterior para ajustar los pardmetros o supuestos previos, e
interactiva pues el usuario experto del negocio tiene que estar presente para aportar con
su conocimiento en la preparacion de los datos y en la validacion de los resultados que
se obtengan durante el proceso (ROQUE MONTALVO, 2016).

A continuacion se muestran cada uno de los pasos contenidos en las fases de la
metodologia de mineria de datos KDD (Le6n Guzmén, 2012):

e Formulacion del problema: No todo es matematica y estadistica, sino entender
la problemética a la que se va a enfrentar y tener contexto para proponer
soluciones viables y reales. Es importante conocer las propiedades, limitaciones y
reglas del escenario en estudio, para posteriormente definir las metas a alcanzar.

e Recopilacion de datos: Del conjunto de datos recolectados y ya definidos los
objetivos por alcanzar, se deben elegir datos disponibles para realizar el estudio e
integrarlos en uno solo que puedan favorecer a llegar a alcanzar a los objetivos
del analisis. Muchas veces esta informacion puede encontrarse en una misma
fuente (centralizado) o pueden estar distribuidos.

e Pre-procesamiento — limpieza: En esta etapa se determina la confiabilidad de la
informacion, es decir, realizar tareas que garanticen la utilidad de los datos. Para
esto se hace la limpieza de datos (tratamiento de datos perdidos o remover valores
atipicos). Esto implica eliminar variables o atributos con datos faltantes o eliminar

informacion no util.
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Transformacion: En esta etapa se mejora la calidad de los datos con
transformaciones que involucran ya sea reduccion de dimensionalidad (disminuir
la cantidad de variables del conjunto de datos) o bien transformaciones como por
ejemplo convertir los valores que son numeros a categéricos (discretizacion).
Elegir la tarea de mineria: Fase en la que se refiere a elegir el paradigma
apropiado de Mineria de Datos, ya sea la clasificacion, regresién o agrupacion,
segun los objetivos que se haya planteado para la investigacion (prediccion o
descripcion), la primera ocupada para encontrar un modelo que sea utilizada para
casos futuros y desconocidos; mientras que la segunda solo para observar su
comportamiento.

El método de mineria: Posteriormente se procede a seleccionar la técnica o
algoritmo, o incluso mas de uno para la busqueda del patrén y obtener
conocimiento. El meta-aprendizaje se enfoca en explicar la razon por la que un
algoritmo funciona mejor en determinadas probleméticas, y para cada técnica
existen diferentes posibilidades de cdmo seleccionarlas. Cada algoritmo tiene su
propia esencia, su propia manera de trabajar y obtener los resultados, por lo que
es recomendable conocer las propiedades de aquellos candidatos a utilizar y ver
cual se ajusta mejor a los datos.

Aplicaciéon del algoritmo: Por fin, una vez seleccionado las técnicas el paso
siguiente es aplicarlo a los datos ya seleccionados, limpiados y procesados. Es
posible que la ejecucién de los algoritmos sean varias intentando ajustar los
pardmetros que optimicen los resultados. Estos parametros varian de acuerdo al
método seleccionado.

Evaluacion de resultados: Una vez aplicado los algoritmos al conjunto de datos,
se procede a evaluar los patrones que se generaron y el rendimiento que se obtuvo
para verificar que cumpla con las metas planteadas en las primeras fases.
Visualizacion: Si todos los pasos se siguen correctamente y los resultados de la
evaluacion son satisfactorios, la ultima etapa es simplemente aplicar el
conocimiento encontrado al contexto y comenzar a resolver sus problematicas. Si
de lo contrario, los resultados no son satisfactorios entonces es necesario regresar
a las anteriores etapas a realizar algun ajuste, analizando desde la seleccién de

los datos hasta en la etapa de evaluacion.
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1.5.2 CRISP-DM

La metodologia CRISP-DM («CRISP-DM», s. f.) consta de cuatro niveles de abstraccion,
organizados de forma jerarquica en tareas que van desde el nivel mas general hasta los
casos mas especificos. El proceso esta organizado en fases, estando cada fase a su vez
estructurada en varias tareas generales de segundo nivel. Las tareas generales se
proyectan a tareas especificas, donde se describen las acciones que deben ser
desarrolladas para situaciones especificas. El cuarto nivel, recoge el conjunto de
acciones, decisiones y resultados sobre el proyecto de data mining especifico. (Toledo,
2017)

1.5.3 SEMMA

SEMMA («SEMMA», 2015), definida como el proceso de seleccion, exploracion y
modelado de grandes cantidades de datos para descubrir patrones de negocio
desconocidos. Su nombre es el acrénimo correspondiente a las cinco fases béasicas del
proceso: Sample (Muestreo), Explore (Exploracion), Modify (Manipulacién), Model

(Modelado), Assess (Valoracion).

El proceso se inicia con la extraccion de la poblacién muestral sobre la que se va a aplicar
el analisis. El objetivo de esta fase consiste en seleccionar una muestra representativa
del problema en estudio. Una vez determinada esta muestra se procede a una
exploraciéon de la informacién disponible con el fin de simplificar el problema para
optimizar la eficiencia del modelo. Para lograr este objetivo se propone la utilizacién de
herramientas de visualizacion o de técnicas estadisticas para asi determinar cuales son
las variables explicativas que van a servir como entradas al modelo. La tercera fase
consiste en la manipulacion de los datos, en base a la exploracién realizada, de forma
gue se definan y tengan el formato adecuado los datos que seran introducidos en el
modelo. La siguiente fase es el analisis y modelado de los datos, que consiste en
establecer una relacion entre las variables explicativas y las variables objeto del estudio,
gue posibiliten inferir el valor de las mismas con un nivel de confianza determinado.
Finalmente, la dltima fase del proceso consiste en la valoracién de los resultados
mediante el analisis de bondad del modelo o modelos, contrastado con otros métodos

estadisticos o con nuevas poblaciones muestrales. (Toledo, 2017)
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KDD: Metodologia de Mineria de datos seleccionada para el desarrollo de esta

investigacion

La seleccion se justifica en que el problema a resolver es supervisado de no mucha
complejidad que precisa de una metodologia agil y no robusta como lo es CRISP-DM.
Ademas, las etapas que describe KDD como metodologia se ajustan perfectamente al

problema en cuestion, abarcando todos sus limites y restricciones.

1.6 Diferentes técnicas dentro de la mineria de datos

1.6.1 Arboles de decision (Decision Tree; DT)

De todos los métodos de aprendizaje, los sistemas de aprendizaje basados en arboles
de decision (Lior & Oded, 2015) son quizas el método mas facil de utilizar y de entender.
Un arbol de decisién es un conjunto de condiciones organizadas en una estructura
jerarquica, de tal manera que la decision final a tomar se puede determinar siguiendo las
condiciones que se cumplen desde la raiz del arbol hasta alguna de sus hojas. Una de
las grandes ventajas de los arboles de decision es que, en su forma mas general, las
opciones posibles a partir de una determinada condicién son excluyentes. Esto permite
analizar una situacion y, siguiendo el arbol de decision apropiadamente, llegar a una sola
accion o decision a tomar. Tomando en cuenta lo anterior se puede concluir que: un arbol
de decision esta formado por un conjunto de nodos de decision (interiores) y de nodos-

respuesta (hojas):

« Unnodo de decisidn esta asociado a uno de los atributos y tiene 2 o0 mas ramas
gue salen de él, cada una de ellas representando los posibles valores que puede
tomar el atributo asociado. De alguna forma, un nodo de decisién es como una
pregunta que se le hace al ejemplo analizado, y dependiendo de la respuesta que
dé, el flujo tomaré una de las ramas salientes.

« Un nodo-respuesta esta asociado a la clasificacion que se quiere proporcionar, y
devuelve la decision del arbol con respecto al ejemplo de entrada. (Sancho

Capatrrini, s. f.)
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1.6.2 Maguina de Soporte Vectorial (Support Vector Machine; SVM)

La teoria de las Maquinas de Soporte Vectorial (Carmona Suérez, 2013) fue desarrollada
por Vapnik («Vladimir Vapnik», 2019) basado en la idea de minimizacion del riesgo
estructural (SRM, por sus siglas en inglés). A diferencia de las Redes Neuronales
Artificiales que utilizan durante la fase de entrenamiento, el principio de Minimizacion del
Riesgo Empirico (ERM, por sus siglas en inglés), las SVM se basan en el principio de
Minimizacién del Riesgo Estructural, la cual ha mostrado un mejor desempefio que el
ERM, ya que las Maquinas de Soporte Vectorial minimizan un limite superior al riesgo
esperado a diferencia del ERM que minimiza el error sobre los datos de entrenamiento.
Esto, ademas del uso de una funcién nucleo o kernel, le atribuye a la SVM una gran
capacidad de generalizacion, incluso cuando el conjunto de entrenamiento es pequefio,
lo cual la han puesto en ventaja respecto a otras técnicas populares de clasificacion y/o

regresion, como las mencionadas ANN.

Las SVM han sido desarrolladas como una técnica robusta para clasificacion y regresion
aplicado a grandes conjuntos de datos complejos con ruido; es decir, con variables
inherentes al modelo que para otras técnicas aumentan la posibilidad de error en los
resultados pues resultan dificiles de cuantificar y observar. Se dice que tanto la capacidad
de generalizacion cémo el proceso de entrenamiento de la SVM, no dependen
necesariamente del nimero de atributos, lo que permite un excelente comportamiento en

problemas de alta dimensionalidad.

Las SVM mapean los puntos de entrada a un espacio de caracteristicas de una dimension
mayor, para luego encontrar el hiperplano que los separe y maximice el margen entre las

clases. (Colmenares, 2009)
1.6.3 Redes Neuronales Artificiales

Las redes de neuronas artificiales (denominadas habitualmente como RNA) son un
paradigma de aprendizaje y procesamiento automatico inspirado en la forma en que
funciona el sistema nervioso bioldgico. Se trata de un sistema de interconexion de
neuronas que colaboran entre si para producir un estimulo de salida. En inteligencia

artificial es frecuente referirse a ellas como redes de neuronas o redes neuronales.
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Al igual que el cerebro, una ANN se compone de un conjunto masivamente paralelo de
unidades de proceso muy simples llamadas neuronas, y es en las conexiones entre estas
unidades donde reside la inteligencia de la red. Cada neurona recibe una serie de
entradas a través de interconexiones y emite una salida. En términos de escala, un
cerebro es muchisimo mayor que cualquier ANN creada hasta la actualidad, y las

neuronas artificiales también son mas simples que su contrapartida humana.

Tomando en cuenta lo anterior es bueno anadir algunas de las ventajas del uso de las

ANN, las cuales son:

o Aprendizaje Adaptativo: Las ANN aprenden a realizar tareas a partir de un conjunto
de datos dados, en el proceso de aprendizaje, estos datos son representados
como las entradas y pesos.

o Auto-organizacion: Pueden crear su propia organizacion o representacion de la
informacion recibida.

o Operacién en tiempo real: Las operaciones realizadas pueden ser llevadas a cabo
por computadores paralelos, o dispositivos de hardware especiales que
aprovechan esta capacidad.

o Tolerancia a fallos parciales: La destruccion parcial de una red, dafa el
funcionamiento de la misma, pero no la destruye completamente. Esto es debido
a la redundancia de la informacion contenida. (Varela Arregocés & Campbells
Sanchez, 2011)

Algunos consejos tomados de escritores referentes en la inteligencia artificial

Los problemas de prediccion, consisten en hallar la estimacion de una variable continua
de salida, a partir de la presentacion de un conjunto de variables predictivas de entradas

(discretas y/o continuas).

Las variables deben seguir una distribucion normal o uniforme, y el rango de posibles
valores debe ser aproximadamente el mismo y acotado dentro del intervalo de trabajo de
la funcidn de activacién empleada en las capas ocultas y de salida de la red neuronal. La

cantidad de neuronas de entradas es equivalente a la cantidad de variables
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independientes que existan en el problema y la cantidad de neuronas en la capa de salida

es equivalente a la cantidad de variables dependientes que existan en el problema.

Capas Ocultas

Varios investigadores como: Demuth, Beale y Hagan, (H., M., & M., 2017), (H., M., & M.,
2007), (Demuth, Beale, & Hagan, 2010) Tanco (F., 2010), Federico (L., 2005) y Marin (J.,
2012), enfatizan en que una red neuronal es eficiente con hasta dos capas ocultas en su
arquitectura. Raramente se han desarrollado modelos de ANN con mas de dos capas

ocultas.

La seleccion de la cantidad de neuronas en las capas ocultas es un érea en la que aun
queda mucho por indagar. Por tanto, dicha seleccion queda en manos de la experiencia
de los investigadores y es depende en gran medida de la experimentacion. Algunas
investigaciones precedentes relacionadas con el tema en estudio, tales como Montelier
(S., M., A, J, &C,, s. 1)y Visanzay (Visanzay, s. f.), muestran como una red de entre 1
y 4 neuronas en la capa de salida, es eficiente con entre 4 y 25 neuronas

aproximadamente para las capas ocultas.
Funciones de transferencia

Demuth, Beale y Hagan (H. et al., 2017), (H. et al., 2007), (Demuth et al., 2010), Tanco
(F., 2010), Federico (L., 2005), y Marin (J., 2012), recomiendan dos formas basicas para
la funcion de activacién o de transferencia, de las neuronas ocultas y/o de salida en una
red multicapa: la funcion sigmoidal, y la funcién lineal (o identidad). Para aprovechar la
capacidad de las redes neuronales de aprender relaciones complejas o no lineales entre
variables, se recomienda la utilizacion de funciones no lineales al menos en las neuronas
de la capa oculta. La eleccion de la funcion de activacion en las neuronas de la capa de
salida dependera del tipo de tarea impuesto. En tareas de prediccién o aproximacion de
una funciéon, generalmente se emplea la funcién de activacion lineal para la capa de
salida. En el caso del presente proyecto y estando de acuerdo con lo descrito con
anterioridad se dejo el parametro de la funcion de transferencia por defecto en MATLAB
(«2019», s. f.-b), la cual presenta de esta manera una funcién de activacion tangente-

sigmoidal para la(s) capa(s) oculta(s) y una funcién lineal para la capa de salida.
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1.6.3.1 Perceptrén Multicapa (Multi-Layer Perceptron; MLP)
El perceptron multicapa con conexiones hacia adelante es una generalizacion del
perceptron simple. Surge como respuesta a los problemas que tenia dicha red, como por
ejemplo, no poder resolver problemas que no fueran linealmente separables. De hecho,
algunos autores han demostrado que el perceptron multicapa es un aproximador
universal de cualquier funcién continua en el espacio R» 2, (MORENO RODRIGUEZ,
2009)

1.6.3.2 Red Neuronal de Pre-alimentaciéon (Feed-forward Neuronal Network;
FFNN)
Las RNA de topologia feedforward se caracterizan por ejecutar el

procesamiento de datos en una sola direccién, para que la informacion nunca
pueda pasar mas de una vez a través de una neurona antes de generarse la
respuesta de salida. Estas ANN son relativamente faciles de programar, por lo que son
muy populares entre la comunidad cientifica. (Vasquez Lépez, 2014)

1.6.3.3 Red neuronal artificial de capas recurrentes (Layer Recurrent Neural
Network; LRN)
Las redes que poseen conexiones entre pesos de la salida de una capa a la entrada de

la misma capa o anteriores son conocidas como redes recurrentes. Las redes recurrentes
no tienen memoria, es decir, la salida solamente esta determinada por las entradas y los
pesos. Las capas recurrentes redireccionan previas salidas a entradas. Su salida es
determinada por su entrada y sus salidas previas, por lo que se puede asemejar a la

memoria a corto plazo de los seres humanos. (Cardenes Almeida, s. f.)

1.6.3.4 Red neuronal regresiva generalizada (Generalized Regression Neural
Network; GRNN)
El modelo GRNN es también conocido como el estimador de Nadaraya-Watson

(Nadaraya, E. A., 1964), (Watson, G. S., 1964) o estimador de regresion de kernel. GRNN
es un modelo no paramétrico y las predicciones son hechas promediando las salidas de
la variable objetivo del dataset usado en el entrenamiento, de acuerdo a su distancia de

la observacion suministrada. (Makridakis, Spiliotis, & Assimakopoulos, 2018)

2 La notacion matematica R» se refiere a un espacio de n dimensiones de los nimeros reales.


https://es.wikipedia.org/wiki/Tabla_de_s%C3%ADmbolos_matem%C3%A1ticos
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1.6.3.5 Red Auto Regresiva No Lineal con Aportes Exdégenos (Nonlinear
Autoregressive Network with Exogenous Inputs; NARX)

Demuth, Beale y Hagan (H. et al., 2007), (Demuth et al., 2010) proponen la red auto
regresiva no lineal con aportes exdgenos y algunas variantes de esta. La red NARX es
una red dindmica parcialmente recurrente, con conexiones de informacion retroactiva

incluyendo varias capas de lared (H. et al., 2007), (Demuth et al., 2010).

Técnicas de mineria de datos seleccionadas para el desarrollo de la

experimentacion de la presente investigacion

Tomando en consideracion la literatura revisada, lo expuesto por Kadir Amasyali y Nora
M. El-Gohary (S. et al., s. f.) y la figura 1, las técnicas mas utilizadas en la prediccion del
consumo de energia eléctrica, y por lo tanto escogidas para el desarrollo de la

experimentacion de la presente investigacion, son las ANN, SVM y los DT.

SVM

Other
24%

ANN
47%

Decision Tree
4%

Fig. 1: Técnicas de mineria de datos mas utilizadas en los procesos de prediccién de

energia eléctrica.
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1.7 Técnicas de Inteligencia Artificial aplicadas a la
prediccion del consumo de energia eléctrica en
edificaciones hoteleras. Descripcion de modelos

existentes

Han sido muchos los modelos de prediccién del consumo de energia eléctrica en edificios
creados, cada uno con sus caracteristicas individuales. Una gran cantidad de autores han
intervenido en este &mbito exponiendo el uso de las técnicas de la inteligencia artificial.
De esta manera destacan investigadores como Zhao y Magoulés (Hai-xiang & Frédéric,
2012), Fumo (Fumo, 2013), Li y Wen (Li & Wen, 2014), Li Z, Han Y, Xu P. (Zhengwei
et al., 2014), Chalal ML, Benachir M, White M y Shrahily R. (Chalal et al., 2016), Wang y
Srinivasan (Z. & RS, 2016), etc.

Zhao y Magoules clasificaron métodos de prediccion de consumo de energia en edificios
en métodos elaborados de ingenieria, métodos simplificados de ingenieria, métodos
estadisticos, métodos basados en ANN, métodos basados en SVM, y modelos grises; y
guia algunos analisis comparativos en términos de la complejidad modelo, facilidad de
uso, velocidad de corrida, entradas necesarias, y la exactitud. Ahmad et al. enfoco la
atencion en la revision de métodos basados en ANN, SVM, e hibridos y ha discutido los

principios, las ventajas, y las desventajas de estos métodos. (Hai-xiang & Frédéric, 2012)

Fumo resumio la clasificacion de los métodos de prediccién de consumo de energia en
edificaciones propuestos por los estudios diversos y coloco un especial énfasis en la
revision de la calibracion del modelo, en la verificacion y en los datos del clima usados
para modelaje (Fumo, 2013). Li y Wen guiaron una revision inclusiva; ellos revisaron el
estado de los estudios del arte, no solo para el modelamiento y prediccion de la energia
en edificaciones sino también para el modelamiento de componentes criticos (ej., el
modelado de la generacion fotovoltaica), modelado energia en edificaciones para dar a
respuesta a demandas (ej., el pronostico del clima), el modelamiento de la energia en
edificaciones basada en agentes, y la identificacion de sistema para el modelado del

consumo de energia eléctrica en edificaciones (Li & Wen, 2014).
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Li Z, Han Y, Xu P. revisaron los métodos para el consumo de energia en edificios
comparativamente y propusieron un diagrama de flujo que intenta ayudarle a usuarios a
escoger el método correcto de prediccion (Zhengwei et al., 2014). Chalal ML, Benachir
M, White M y Shrahily R. enfocaron la atencion en ambas escalas de edificaciones y
discutieron los métodos disponibles dentro de cada escala (Chalal et al., 2016). Wang y
Srinivasan revisaron y compararon los principios, las aplicaciones, las ventajas, y las
desventajas de métodos basados en Al (ej., ANN y SVM) y los métodos del conjunto (Z.
& RS, 2016). Como se ha podido observar la mayoria de estos estudios se enfocan

particularmente en los métodos/algoritmos de mineria de datos.
Conclusiones del capitulo

e La inteligencia artificial ofrece una amplia gama de técnicas efectivas para la
prediccién del consumo de energia eléctrica.

e La metodologia de mineria de datos seleccionada para el desarrollo de la
experimentacion es KDD.

e Las técnicas de mineria de datos mas usadas para la prediccion del consumo de
energia eléctrica en edificaciones hoteleras son: ANN, SVM y los DT.
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Capitulo II: Disefo del experimento

En el presente capitulo se realiza una breve descripcidn de las herramientas utilizadas
durante el desarrollo de la experimentacion y se abarca el comportamiento de las
variables presentes en la investigacion. A continuacion se realiza la preparacion de los

datos, y finalmente se realiza el experimento.

El problema cientifico de la presente investigacion plantea el conflicto: ¢ CoOmo predecir
el consumo de energia eléctrica de una edificacion hotelera a partir de variables
climatolégicas y de ocupacion? Para dar solucién a tal problema cientifico se busca en la
experimentacion obtener uno o varios modelos de mineria de datos que con el margen
de error menor posible sean capaces de predecir el consumo de energia eléctrica de una
edificacion hotelera. Teniendo en cuenta que tanto, el valor a predecir, como los utilizados
durante el proceso de entrenamiento y prueba son continuos; y siguiendo el quinto paso
de la metodologia de mineria de datos KDD; se puede decir que se esta tratando con un

problema de regresion.

2.1 Descripcion de las herramientas utilizadas para el

desarrollo del experimento

2.1.1 WEKA

La Weka es un ave endémica de Nueva Zelanda, la cual se encuentra en peligro de
extincion y es famosa por su curiosidad y agresividad. Esta ave da nombre a una extensa
coleccion de algoritmos de Maquinas de conocimiento desarrollados por la universidad
de Waikato (Nueva Zelanda) («Sitio oficial de la Universidad de Waikato en Nueva
Zelanda», 2019) implementados en Java («Sitio oficial de Java», 2019); Utiles para ser
aplicados sobre datos mediante los interfaces que ofrece o para embeberlos dentro de

cualquier aplicacion.

Ademas Weka («2019», s. f.-c) contiene las herramientas necesarias para realizar

transformaciones sobre los datos, tareas de clasificacion, regresion, clustering?®,

8 También llamada agrupamiento, permite la identificaciéon de tipologias o grupos donde los elementos
guardan gran similitud entre si y muchas diferencias con los de otros grupos.
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asociacién y visualizacion. Weka esta disefiado como una herramienta orientada a la
extensibilidad por lo que afadir nuevas funcionalidades es una tarea sencilla. La licencia
de Weka es GPL («Sitio oficial de GPL», 2019), lo que significa que este programa es de
libre distribucién y difusion. Ademas, ya que Weka esta programado en Java, es
independiente de la arquitectura, ya que funciona en cualquier plataforma sobre la que

haya una méaquina virtual Java disponible.

2.1.2 MATLAB

MATLAB, MATrix LABoratory (Laboratorio de Matrices) es un entorno de computacion y
desarrollo de aplicaciones totalmente integrado orientado para llevar a cabo proyectos en
donde se encuentren implicados elevados calculos matematicos y la visualizacion grafica
de los mismos. Integra analisis numeérico, calculo matricial, proceso de sefal y

visualizacion gréfica.

MATLAB dispone también en la actualidad de un amplio abanico de programas de apoyo
especializados, denominados Toolboxes, que extienden significativamente el nimero de
funciones incorporadas en el programa principal. Estos Toolboxes cubren en la actualidad
practicamente casi todas las areas principales en el mundo de la ingenieria y la
simulacién, destacando entre ellos el 'toolbox' de proceso de imagenes, sefial, control
robusto, estadistica, andlisis financiero, matematicas simbdlicas, redes neurales, logica
difusa, identificacion de sistemas, simulacion de sistemas dinamicos, etc. es un entorno
de célculo técnico, que se ha convertido en estandar de la industria, con capacidades no
superadas en computacién y visualizacibn numérica («Matlab», 2019). Estas
caracteristicas que se han comentado hacen de MATLAB una herramienta de trabajo

muy extendida entre los estudiantes, técnicos e investigadores.

En esta investigacion se hace uso del MATLAB en su version r2018a («Sitio oficial de
descarga de MATLAB en su version r2018a», 2019) como herramienta durante las fases:

desarrollo del experimento y analisis de los resultados.
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2.2 Comportamiento de las variables presentes en el

problema de investigacion

A continuacidbn se expondran las variables utilizadas durante el proceso de
experimentacion, las cuales, como se argumentd con anterioridad son las que mayor
incidencia tienen sobre el consumo de energia eléctrica de una edificacion hotelera. Los
valores de las variables ocupacionales (HDO* y TDT®) y CONSUMO TOTAL son datos
reales tomados durante todo el afio 2011 en una instalacion hotelera de la capital
provincial cienfueguera. Los valores de las variables meteorologicas (las demas) son

también reales pero tomadas en el Centro de Meteorologia de la provincia de Cienfuegos.

Tabla 1: Variables presentes en el proceso de experimentacion con sus respectivas

caracteristicas

Nomenclador Nombre Rango de valores Unidad Pequefia
completo de descripcion
medida
Mes Mes 1-12 - -
Dias Dia 1-30061-31segln - -

sea la cantidad de
dias que contenga el
mes al que el dia en
cuestion pertenece,
exceptuando a febrero
que, en este caso por
ser el aflo 2011 no
bisiesto cuenta el mes
con un rango de

valores de 1 - 28

4Ver HDO en la Tabla 1
5Ver TDT en la Tabla 1



HDO Habitaciones 3-49
Dia
Ocupadas
DT Turistas Dia 4 -99
Totales
Temp Ext Temperatura 18.51 - 29.17
Promedio exterior
promedio
Temp Max Temperatura 18.61 — 29.29
Promedio maxima
promedio
Temp Min Temperatura 18.43 - 29.06
Promedio minima
promedio
Hum Ext Humedad 56.06 —90.65
Promedio exterior
promedio
Punto Rocio Punto rocio 10.22 - 24.14
Promedio promedio
Veloc. Viento Velocidad del 2.54 -18.32
Promedio viento
promedio
Presion Presion 1003.21 - 1017.69
Promedio promedio
Lluvia Suma  Lluvia suma 0-80.51

6 Ver °C en el Glosario de Términos

7Ver m/s en el Glosario de Términos
8 Ver KPa en el Glosario de Términos
9 Ver mm en el Glosario de Términos

cantidad

cantidad

oCe

°C

°C

% (Por

ciento)

°C

m/s’

KPas

mm?®
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Cantidad de
habitaciones
del hotel
ocupadas
Cantidad total
de turistas que
se encuentran
conviviendo en

el hotel
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Rad. Solar Radiacién 4577400 - 27429600  W/m?210
Acumulado solar
acumulada
CONSUMO Consumo 956 - 2817 Kwi? Consumo total
TOTAL total de todas las
instalaciones
del hotel

2.3 Preparacion de los datos

El formato de los datos contenidos en la fuente nunca es el idéneo, y la mayoria de las
veces no es posible ni siquiera utilizar ningun algoritmo de mineria sobre los datos "en
bruto”. Es por esto que a continuacion se procederd a realizar la preparacion de los datos,
realizada siguiendo el segundo paso de la metodologia de mineria de datos seleccionada
para el desarrollo de esta investigacion, KDD.

La granulacion temporal del muestreo de las variables climatolégicas es de cada 10
minutos del dia, obtenidos a partir de historicos anuales del Centro Meteorologico
Provincial de Cienfuegos, brindando de esta manera un total de 52 560 datos
climatologicos. Mas para su mejor estudio han sido promediadas las variables de cada
dia para obtener entonces 362 datos climatolégicos por variable, correspondiendo con
cada dia del afio 2011, exceptuando el dia primero de enero y el 23 y 24 de marzo. Esto
pasa pues, en el caso del dia primero de enero, para poder contarlo se necesitarian
observaciones del dia 31 de diciembre del afio anterior desde las 9:00 pm pues es cuando
se empieza la medicién cada 10 minutos; las cuales no existen. En el caso de los dias 23
y 24 de marzo tampoco se cuenta con los datos pues no aparecian en el informe brindado

por el Centro Meteoroldgico Provincial de Cienfuegos.

Los datos de las variables climatoldgicas fueron promediados por cada dia para asi poder

tener datos mas acordes a las necesidades de la presente investigacion, la cual se centra

10 \Ver W/m2en el Glosario de Términos
11 VVer Kw en el Glosario de Términos
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en la prediccion del consumo energético en una edificacion hotelera en un dia futuro
dado.

De manera general los datos fueron divididos estratégicamente en dos: Temporada Alta
(invierno) y Temporada Baja (verano). Se agruparon en Temporada Baja los meses de
abril a octubre. Los demas se agruparon en Temporada Alta. Esto se hizo asi pues al
promediar por mes los datos de las variables Habitaciones Dia Ocupadas y Turistas Dia
Totales se notaba una fluctuacion apreciable entre los meses de cada temporada. De
esta manera para obtener una mayor exactitud en los resultados fueron divididos los

datos en dos secciones.

La calidad del conocimiento descubierto no s6lo depende del algoritmo de mineria
utilizado, sino también de la calidad de los datos minados. Por ello, después de la
recopilacion, el siguiente paso en el proceso de KDD es seleccionar y preparar el
subconjunto de datos que se va a minar, los cuales constituyen lo que se conoce como
vista minable. (Hernandez Orallo et al., 2011) De esta manera, siguiendo el tercer paso
de la metodologia de mineria de datos seleccionada: KDD, y haciendo uso de la

herramienta Weka se hicieron una serie de tratamientos a los datos, los cuales fueron:

o Busqueda de valores ausentes. La presencia de datos faltantes o perdidos
(missing values) puede ser también un problema pernicioso que puede conducir a
resultados poco precisos. No obstante, es necesario reflexionar primero sobre el
significado de los valores faltantes antes de tomar ninguna decision sobre cémo
tratados ya que éstos pueden deberse a causas muy diversas, como a un mal
funcionamiento del dispositivo que hizo la lectura del valor, a cambios efectuados
en los procedimientos usados durante la coleccion de los datos o al hecho de que
los datos se recopilen desde fuentes diversas. (Hernandez Orallo et al., 2011)
Como resultado se obtuvo que existian en el conjunto de datos un total de 133
valores ausentes, todos pertenecientes a la variable Lluvia suma. Para dar
solucion a tal problematica, siguiendo la légica que presenta el conjunto de datos,
se decidi¢ insertar por cada uno de estos valores ausentes el valor O (cero).

o BuUsqueda de valores erroneos. Estos datos andmalos pueden representar

errores en los datos o pueden ser valores correctos que son simplemente
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diferentes a los demas. Algunos algoritmos de mineria de datos ignoran estos
datos, otros los descartan considerandolos ruido o excepciones, pero otros son
muy sensibles y el resultado se ve claramente perjudicado por ello. (Hernandez
Orallo et al., 2011) Como resultado se obtuvo que no existian en el conjunto de
datos valores erroneos.

Seleccion de atributos. La seleccion de atributos relevantes es uno de los
preprocesamientos mas importantes, ya que es crucial que los atributos utilizados
sean relevantes para la tarea de mineria de datos. Para ello se utilizaron dos de
los evaluadores de Weka: CfsSubsetEval («CfsSubsetEval», s. f) vy
ReliefFAtrributeEval («ReliefFAttributeEval», 2018). De esta manera resultaron 3
datasets por cada temporada, los cuales se muestran en la tabla 2:

Tabla 2: Datasets resultantes después de haberse hecho la seleccion de atributos

Numero Temporada Filtro de seleccion Breve descripcion
de del dataset de atributos
dataset
1 Temporada Ninguno Dataset de temporada alta con todos
alta sus atributos
2 CfsSubsetEval Dataset de temporada alta solo con

los siguientes atributos:

e Mes

e Temperatura exterior
promedio

e Temperatura maxima
promedio

e Temperatura minima
promedio

e Humedad exterior promedio
e Punto rocio promedio

e Veloc. Viento Promedio

e Presion Promedio

e Radiacion solar acumulada



ReliefFAtrributeEval

Temporada Ninguno
baja
CfsSubsetEval
ReliefFAtrributeEval
Ao Ninguno
completo
CfsSubsetEval

Dataset de temporada alta con todos
sus atributos
Dataset de temporada baja con todos
sus atributos
Dataset de temporada baja solo con
los siguientes atributos:

e Mes

e Turistas Dia Totales

e Temperatura exterior
promedio

e Temperatura maxima
promedio

e Temperatura minima

promedio

e Punto rocio promedio

Dataset de temporada baja con todos
sus atributos
Dataset del afio completo con todos
sus atributos
Dataset del afio completo solo con

los siguientes atributos:

e Temperatura exterior
promedio

e Temperatura maxima
promedio

e Temperatura minima

promedio
e Humedad exterior promedio

e Punto rocio promedio

31
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9 ReliefFAtrributeEval Dataset del afio completo con todos

sus atributos

En muchas técnicas de regresion conviene normalizar las entradas antes de ajustar el
modelo ya que su entrenamiento puede dificultarse cuando las entradas tienen escalas

muy diferentes. Para ello se utilizé la ecuacion:

v — miny

"’ = P4 é
max, — ming

donde max, Y min, son el valor maximo y minimo que toma la variable A en el dataset;

v es el valor actual a normalizar, y v el valor normalizado.

2.4 Generalidades sobre la experimentacion en MATLAB con

los modelos de mineria de datos

La experimentacion consiste en probar con diferentes modelos de mineria de datos con
el objetivo de evaluar su efectividad en la prediccion del consumo energético en

edificaciones hoteleras.

De acuerdo al sexto paso de la metodologia KDD, se arriba a seleccionar los métodos de
mineria de datos a utilizar en la experimentacion. Los modelos de ANN a utilizar son MLP,
FFNN, LRN, GRNN y NARX. También se experiment6 con los DT y los SVM.

De esta manera, siguiendo el séptimo paso de la metodologia de mineria de datos KDD,
se hacen variaciones a los modelos buscando una mayor precision y adaptabilidad. Para
cada modelo se realizan diferentes variaciones como la semilla de generacion de
nameros aleatorios para la inicializacion de los pesos en el caso de las redes neuronales
artificiales (su variacion afecta de manera considerable el comportamiento de los modelos
de mineria de datos), y los datasets para su creacion, entrenamiento y prueba. En el caso

del modelo MLP se vari6 también la funcién de entrenamiento, haciéndose uso de:
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entrenamiento de retropropagacion BFGS?!? quasi-Newton, entrenamiento de
retropropagacion con regularizaciéon bayesiana, entrenamiento de retropropagacion del
gradiente conjugado con reinicio Powell-Beale («Conjugate Gradient Algorithms», s. f.),
entrenamiento de retropropagacion del gradiente conjugado con actualizacion Fletcher-
Reeves («Conjugate Gradient Algorithms», s. f.) y entrenamiento de retropropagacion del
gradiente descendente.

2.4.1 Procedimiento de experimentacion

La experimentacion con los modelos de mineria de datos queda dividida en cuatro etapas:
la primera etapa es para la importacién de los datos, en la segunda etapa se crea el
modelo, en la tercera etapa se desarrolla el proceso de validacion cruzada, y en la cuarta

etapa se hace la evaluacion del desempefio de los modelos.

Etapa 1: Importacion de los datos

En esta etapa, las variables de entrada y de salida deseada presentan un comportamiento
para cada dia durante el afio 2011, exceptuando el dia primero de enero y el 23 y 24 de
marzo. Se tienen por lo tanto 362 datos para cada variable. Mas como los datos fueron
separados en dos secciones: Temporada Alta y Temporada Baja, se tiene un primer

conjunto de 148 datos y un segundo de 214 datos respectivamente.

Estos datos son obtenidos como vectores!* mediante la funcién csvread
("alta_normalizada.csv”), donde alta_normalizada.csv es el nombre del fichero que
contiene los datos a ser procesados. Luego los datos son divididos en dos: la primera
parte, compuesta por todo el vector menos la ultima columna, que contiene el valor de
las variables predictoras; y la segunda parte, compuesta por la Gltima columna del vector
de los datos, que contiene el valor de la variable objetivo. Por ultimo se configura la
semilla de generacién de nimeros aleatorios para la inicializacién de los pesos, en el

caso de las ANN, mediante la funcién rng(11), donde 11 es el valor de la semilla a utilizar.

Etapa 2: Seleccién de la técnica

12 Ver BFGS en el Glosario de Términos
13 Término usado en MATLAB para referirse a las matrices
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Existen varias funciones en MATLAB para la creacion de una ANN, un Arbol de Decision
y una Maquina de Soporte Vectorial, segun el modelo que se desee. En esta etapa se

elige la mas apropiada para cada técnica, asi como sus argumentos mas adecuados.

Etapa 3: Desarrollo del proceso de validacion cruzada

Todas las técnicas fueron entrenadas utilizando un procedimiento de validacion cruzada.
Este de inicia a partir de la sentencia cvpartition(size(M,1),’KFold’,10), donde size(M,1)
devuelve la cantidad de instancias contenidas en el conjunto de datos, KFold indica el
tipo de validacion cruzada a ser utilizada (en este caso, validacion cruzada de k
iteraciones), y el numero 10 sefiala la cantidad de veces que el conjunto de datos sera
particionado (y, por lo tanto, iteraciones) y la cantidad de subconjuntos que se crearan
con cada particion.

Luego, ya dentro del proceso de validacion cruzada, que esta conformado en este caso
por un iterador de 10 pasos, dentro del cual, como se expresé con anterioridad, se define
el DT, la SVM y la GRNN; y a la vez se entrenan todos los modelos.

Etapa 4: Evaluacion del desemperio de los modelos

Para evaluar la calidad de los modelos se hace uso del conjunto de prueba donde Xi_test
esta constituido por las variables predictoras y yi_test por los valores esperados. Para el
caso de las ANN se hizo uso de la sentencia obtenidos = net(Xi_test), donde Xi_test es
el conjunto de variables predictoras de prueba escogidas en la iteracion actual del
proceso de validacién cruzada, net es la red neuronal artificial en cuestion y obtenidos,
como su nombre lo indica, los resultados obtenidos de la prediccion de la ANN. Para el
caso del DT y la SVM se hace uso de la funcién obtenidos = predict(model,Xi_test), donde
Xi_test es de igual manera el conjunto de variables predictoras de prueba, obtenidos los
resultados de la prediccion, y model es el modelo predictivo, sea el arbol de decision o la

maquina de soporte vectorial.

Luego de realizadas las predicciones, se pasa a la medicion del desempefio haciendo

uso de los resultados de la anterior prediccion. De esta manera y haciendo uso de la
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function [outputArgl] = getRMSE(obt,real)
col=size(obt);
i=col(2);

cv=0;
forn=1:;
cv = cv+(obt(n)-real(n))"2;
end
cv=cv/n;
cv=sqrt(cv);
outputArgl = cv;

end

sentencia rmse(i) = getRMSE(obtenidos,yi_test) se calcula el RMSE* del modelo en la
iteracion actual, donde obtenidos es un vector que contiene los datos obtenidos luego de
la prueba 'y, yi_test es un vector con los datos que debié de haber ofrecido el modelo de
mineria de datos durante tal prueba. La funcién getRMSE constituye un algoritmo de
creacién personal, basado en la ecuacion original que calcula el RMSE, que sirve como
propuesta de la presente investigacion. A continuacién, se muestra el codigo del

mencionado algoritmo, creado en el lenguaje utilizado por MATLAB:

Posteriormente, luego de terminadas las 10 iteraciones del proceso de validacidon cruzada
se calcula la media aritmética de los 10 RMSE calculados, mediante la sentencia rmsef

= mean(rmse).

Luego se finaliza guardando el modelo en la carpeta sobre la cual MATLAB se encuentre
trabajando en ese momento (espacio de trabajo de MATLAB). Para ello se utiliza la
funcién de MATLAB save('pretrained_model_alta.mat’, ‘tree’), donde
‘pretrained_model_alta.mat' es el nombre del archivo donde se va a guardar el modelo, y
'tree’ es el nombre de dicho modelo.

14 Ver Criterio de medida del desempefio de los modelos: RMSE.
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2.5 Modelos utilizados en la experimentaciéon
2.5.1 Modelo MLP: Teoria y Experimentacion

El perceptron multicapa es una red neuronal artificial formada por multiples capas, esto
le permite resolver problemas que no son linealmente separables, lo cual es la principal
limitacién del perceptron (también llamado perceptron simple). El perceptron multicapa
puede ser totalmente o localmente conectado. En el primer caso cada salida de una
neurona de la capa "i" es entrada de todas las neuronas de la capa "i+1", mientras que
en el segundo cada neurona de la capa "i" es entrada de una serie de neuronas (region)
de la capa "i+1".

La arquitectura de este tipo de red se caracteriza porgue tiene todas sus neuronas
agrupadas en distintos niveles llamados capas. El primer nivel corresponde a la capa de
entrada, que se encarga Unicamente de propagar por el resto de la red las entradas
recibidas. El altimo nivel es el de la capa de salida. Se encarga de proporcionar los valores
de salida de la red. En las capas intermedias denominadas capas ocultas, se realiza un

procesamiento no lineal de los patrones recibidos.

Las conexiones del perceptron multicapa son hacia adelante. Generalmente todas las
neuronas de un nivel se conectan con todas las neuronas de la capa inmediatamente
posterior. A veces, dependiendo de la red, se encuentran conexiones de neuronas que

no estan en niveles consecutivos, o alguna de las conexiones entre dos neuronas de

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ S m—
Entrada 2 @

Entrada-B_’ @ @}: @ ida'
e éj/

P
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niveles consecutivos no existe, es decir, el peso asociado a dicha conexién es constante
e igual a cero. Ademas, todas las neuronas de la red tienen un valor umbral asociado. Se
suele tratar como una entrada cuyo valor es constante e igual a uno, y lo Unico que varia
es el peso asociado a dicha conexion (que es el umbral realmente). (MORENO
RODRIGUEZ, 2009)

Fig. 2 Estructura del MLP

Como se ha mencionado antes en cada uno de las variantes del modelo MLP se usaron
funciones de entrenamiento diferentes. A continuacion, en la Tabla 3 se muestra una
relacion de cada una de las funciones mencionadas anteriormente con su sintaxis en
MATLAB.

Tabla 3: Relacion de funciones de entrenamiento usadas con su sintaxis en MATLAB

Nombre de la funcion en MATLAB vy su utilidad Sintaxis en
MATLAB
trainbr (entrenamiento de retropropagacién con regularizacion net.trainFcn
bayesiana) ="' trainbr’;
trainbfg (entrenamiento de retropropagacién BFGS quasi-Newton) net.trainFcn
="' trainbfg’;
traincgb (entrenamiento de retropropagacion del gradiente net.trainFcn
conjugado con reinicio Powell-Beale) ="traincgb’;
traincgf (entrenamiento de retropropagacion del gradiente net.trainFcn
conjugado con actualizacion Fletcher-Reeves) =" traincgf’;
traingd (entrenamiento de retropropagacién del gradiente net.trainFcn

descendente) ="traingd’

Para la creacion de la ANN de tipo MLP se hizo uso de la funcion fitnet(10), donde 10 es
el nimero de neuronas que va a contener la capa oculta de la ANN, que en este caso es
una sola capa; pero, si se quisiera crear una ANN con mas de una capa, se utilizaria

como argumento de la funcién un vector con longitud igual a la cantidad de capas ocultas
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deseadas, ubicando en cada posicién la cantidad de neuronas que se deseen colocar en

cada capa.

Como resultado de la experimentacion en MATLAB con el modelo MLP se obtuvieron
225 variantes del mismo, las cuales se detallan en el Anexo 1.

2.5.2 Modelo FFNN: Teoriay Experimentacion

Como su nombre lo indica, en este tipo de redes se empieza con un vector de entradas
el cual es equivalente en magnitud al numero de neuronas de la primera capa de la red,
las cuales procesan dicho vector elemento por elemento en paralelo. La informacion,
modificada por los factores multiplicativos de los pesos en cada neurona, es transmitida
hacia delante por la red pasando por las capas ocultas (si hay) para finalmente ser

procesada por la capa de salida. Es por eso que este tipo de redes reciben su nombre.

Es importante mencionar que las redes feedforward son las mas sencillas en cuanto a
implementacion y simulacién, pero su desempefio es bueno para aplicaciones en los que
no se requiera que la red retenga informacién de eventos pasados como ayuda para
evaluar eventos futuros. Cada vector de entrada presentado como entrenamiento para
este tipo de redes es una entidad aislada del resto y, al final de dicho periodo de prueba,
la red estara lista para comenzar a identificar y clasificar patrones, reconocer imagenes

o cualquier otra aplicaciéon que se le quiera dar.

Al iniciar las investigaciones sobre redes neuronales, las redes feedforward fueron las
gue recibieron mas atencion de parte de los investigadores porque sus caracteristicas en

cuanto a tiempos de procesamiento hacian viables simulaciones con los equipos
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computacionales de la época. Comparadas con las otras redes, las FFNN (Feedforward
Neural Network) son una opcién cuyo balance costo-velocidad y costo-exactitud es tal
gue da mayor ventaja al costo que a los otros parametros. En este tipo de redes no existen
interconexiones entre capas mas alla de la conexion directa hacia delante para propagar
la informacion. No hay rutas de retroalimentacion para desempefiar la funcion de memoria

de la red. (Oropeza, s. f.)
Fig. 3 Estructura de una ANN feedfoward. (Arencibia, 2018)

Para la creacion de las ANN de tipo FFNN y FFNN en cascada se hizo uso de las
funciones feedforwardnet(10) y cascadeforwardnet(10) respectivamente; donde 10 es el
namero de neuronas que va a contener la capa oculta de la ANN, que en ambos casos
es una sola capa. Igualmente, si se quisiera crear una ANN con mas de una capa, se
utilizaria como argumento de la funcidn un vector con longitud igual a la cantidad de capas
ocultas deseadas, ubicando en cada posicion la cantidad de neuronas que se deseen

colocar en cada capa.

Como resultado de la experimentacion en MATLAB con el modelo FFNN se obtuvieron

90 variantes del mismo, las cuales se detallan en el Anexo 2.
2.5.3 Modelo LRN: Teoria y Experimentacion

Las redes neuronales recurrentes completamente conectadas, a diferencia de las redes
Elman?®, tienen caminos de retroalimentacion entre todos los elementos que las
conforman. Una sola neurona esta entonces conectada a las neuronas posteriores en la
siguiente capa, las neuronas pasadas de la capa anterior y a ella misma a través de
vectores de pesos variables que sufren alteraciones en cada iteracion con el fin de

alcanzar los parametros o metas de operacion. La complejidad de este tipo de redes es

15 Las ANN Elman son redes neuronales artificiales feedfoward con conexiones recurrentes entre las
capas que cuentan con un cierto retraso.
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alta en comparacion con una red feedforward, por ejemplo, ya que en esta ultima la red
s6lo es capaz de transmitir la informacidén hacia las capas siguientes resultando en un
efecto de propagacion hacia atras en el tiempo. Las redes neuronales recurrentes, en
cambio, realizan el intercambio de informacion entre neuronas de una manera mucho
mas compleja y por sus caracteristicas, dependiendo del tipo de algoritmo de
entrenamiento que se elija, pueden propagar la informacion hacia delante en el tiempo,
lo cual equivale a predecir eventos. Esta es una caracteristica muy importante para
ciertas aplicaciones, como los IDS®, ya que la capacidad de prediccion de eventos
significativos (en este caso, ataques a la red) basada en las entradas anteriores al
sistema le proporciona un beneficio importante a la seguridad del mismo. (Oropeza, s. f.)

Fig. 4 Estructura de una red recurrente. (Arencibia, 2018)

Para la creacion de la ANN de tipo LRN se hizo uso de la funcién layrecnet(1:1,10), donde
1:1 es el retraso asociado a la capa oculta y 10 es el nUmero de neuronas que va a
contener tal capa oculta de la ANN, que en este caso es una sola capa; pero, si se quisiera
crear una ANN con mas de una capa, se utilizaria como argumento de la funcién un vector
con longitud igual a la cantidad de capas ocultas deseadas, ubicando en cada posicion

la cantidad de neuronas que se deseen colocar en cada capa.

Como resultado de la experimentacion en MATLAB con el modelo LRN se obtuvieron 45

variantes del mismo, las cuales se detallan en el Anexo 3.
2.5.4 Modelo GRNN: Teoriay Experimentacion

Un modelo GRNN es un tipo de red neuronal con funcion de base radial (RBF, por sus
siglas en inglés). La red neuronal regresiva generalizada clasica es un tipo de red
neuronal de base radial. Tiene una fuerte capacidad de mapeo y flexibilidad, y la
estructura de la red tiene un alto grado de tolerancia a fallas y robustez. GRNN consiste
en una red de cuatro capas, es decir, la capa de entrada, la capa de modo, la capa de
suma y la capa de salida. (Chen et al., 2019) La GRNN cae dentro de la categoria de red

neuronal artificial probabilistica. Esta ANN como otras ANN probabilisticas necesita solo

16 Intrusion Detection System (Sistema de deteccién de intrusos).



41

una fraccion de las muestras de entrenamiento que una red neuronal artificial de
propagacion hacia atras necesitaria. Esto supone una ventaja en casos (como el del
presente proyecto) donde la cantidad de instancias disponibles para ser utilizadas en el

proceso de experimentacion es relativamente pequefia.

Para la creacion de la ANN de tipo GRNN se hizo uso de la funcion
newgrnn(Xi_train,yi_train), donde Xi_train es el conjunto de datos de entrada y yi_train es

el conjunto de datos de salida.

Input Neurons

Pattern Neurons with

activation function:
exp(-D ‘2a°)

Summation
Neurons

Output Neuron

YOX)
Fig. 5 Estructura de una GRNN.

Como resultado de la experimentacion en MATLAB con el modelo GRNN se obtuvieron

45 variantes del mismo, las cuales se detallan en el Anexo 4.
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2.5.5 Modelo NARX: Teoria y Experimentacion
La red auto regresiva no lineal con aportes exdgenos (nonlinear autoregressive network

with exogenous inputs - NARX) es una red dinamica parcialmente recurrente, con

conexiones de informacién retroactiva incluyendo varias capas de la red.

Capa de Entrada Capa Oculta Capa de Salida

|

|

|

|
Vector de {
Entrada |

|

|

|
Vector de _ I Valor de Salida
Atraso v
Temporal

|

Operacion de Recurrencia

Fig. 6 Esquema general de una ANN NARX con una capa oculta. (A. Sierra, Manzi, M.
Brentan, & Luvizotto Jr., 2017)

Para la creacion de la ANN de tipo NARX se hizo uso de la funcién narxnet(1:2,1:2,15),
donde el primer argumento hace referencia al retraso asociado a las entradas de la capa
oculta, el segundo argumento se refiere al retraso de reaccion de la capa oculta, y el
tercer argumento hace referencia a la cantidad de neuronas que se encuentran dentro de
la capa oculta, que en este caso es una sola capa; pero, si se quisiera crear una ANN
con mas de una capa, se utilizaria como argumento de la funcion un vector con longitud
igual a la cantidad de capas ocultas deseadas, ubicando en cada posicién la cantidad de

neuronas que se deseen colocar en cada capa.

Como resultado de la experimentacién en MATLAB con el modelo NARX se obtuvieron

45 variantes del mismo, las cuales se detallan en el Anexo 5.
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2.5.6 Modelo Arbol de Decision: Teoria 'y Experimentacion

Un arbol tiene muchas analogias en la vida real, y resulta que ha influido en una amplia
area del aprendizaje automatico o Machine Learning. Los arboles de decision son una
técnica de aprendizaje supervisado que predice valores de respuestas mediante el

aprendizaje de reglas de decision derivadas de caracteristicas.

Los arboles de decision funcionan al dividir el espacio de la caracteristica en varias
regiones rectangulares simples, divididas por divisiones paralelas de ejes. Para obtener
una prediccion para una observacion particular, se utiliza la media o el modo de las
respuestas de las observaciones de entrenamiento, dentro de la particion a la que

pertenece la nueva observacion.

Fig. 7 Diagrama de un DT

En la creacion del DT se hizo uso de la funcion fitrtree(Xi_train,yi_train), en la cual Xi_train

es el conjunto de datos de entrada y yi_train es el conjunto de datos objetivo.

Como resultado de la experimentacién en MATLAB con el modelo DT se obtuvieron 45

variantes del mismo, las cuales se detallan en el Anexo 6.

2.5.7 Modelo Maquina de Soporte de Vectorial: Teoria vy

Experimentacion

Una Maquina de Soporte Vectorial aprende la superficie decision de dos clases distintas
de los puntos de entrada. Como un clasificador de una sola clase, la descripcion dada

por los datos de los vectores de soporte es capaz de formar una frontera de decision
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alrededor del dominio de los datos de aprendizaje con muy poco o ningun conocimiento

de los datos fuera de esta frontera. Los datos son mapeados por medio de un kernel
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Gaussiano u otro tipo de kernel a un espacio de caracteristicas en un espacio dimensional
mas alto, donde se busca la maxima separacion entre clases. Esta funcion de frontera,
cuando es traida de regreso al espacio de entrada, puede separar los datos en todas las

clases distintas, cada una formando un agrupamiento. (Betancourt, 2010)
Fig. 8 SVM regresora

Para la creacion de la maquina de soporte vectorial se utilizd la funcién
fitrsvm(Xi_train,yi_train), en la cual el primer argumento es el conjunto de datos de

entrada y el segundo argumento es el conjunto de datos obijetivo.

Como resultado de la experimentacion en MATLAB con el modelo SVM se obtuvieron 45

variantes del mismo, las cuales se detallan en el Anexo 7.

Conclusiones del capitulo

e Las herramientas empleadas para el desarrollo de los experimentos son Weka y
MATLAB.

e Los modelos mas apropiados para la prediccion en este problema son: MLP, FFNN,
LRN, GRNN, NARX, Arbol de Decision y Maquina de Soporte Vectorial.
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Los experimentos se organizaron en 4 etapas: la primera etapa es para la importacion
de los datos, en la segunda etapa se crea el modelo, en la tercera etapa se desarrolla
el proceso de validacidén cruzada, y en la cuarta etapa se hace la evaluacion del
desempeiio de los modelos.

Se experimentaron con 225 variantes del MLP, 90 variantes del FFNN, 45 variantes
del LRN, 45 variantes del GRNN, 45 variantes del NARX, 45 variantes del DT y 45

variantes del SVM.



Capitulo lll: Analisis de los resultados.

En el presente capitulo, siguiendo el octavo paso de KDD, se realiza un analisis de los
resultados obtenidos luego de la experimentacion desarrollada en el capitulo anterior.
Primeramente, se detalla el criterio de medida de desempefio utilizado, el RMSE; asi
como los resultados obtenidos de las variantes de cada modelo. Luego se selecciona el
mejor resultado de cada dataset de acuerdo al mencionado criterio. Finalmente se define,
entre todos los modelos, el mejor para la prediccion del consumo de energia eléctrica de

una edificacion hotelera.

3.1 Criterio de medidadel desempeio de los modelos: RMSE.

Durante el proceso de experimentacion, para cada uno de los modelos seleccionados, es
necesario obtener una medida del desempefio de dichos modelos. Para ello se utiliza el

criterio RMSE, detallado a continuacion.

Se define RMSE (Root Mean Square Error) como la raiz cuadrada de la media de los

errores al cuadrado:

211 A
RMSE = \/;Z?ﬂ()’t — Vt)?

donde n es la cantidad de predicciones, y, es el valor deseado y y, el valor obtenido.

El error cuadratico medio (RMSE) también llamado desviacion cuadratica media es una
medida de uso frecuente de la diferencia entre los valores pronosticados por un modelo
y los valores realmente observados. Estas diferencias individuales son también llamadas
residuos y el RMSE sirve para agregar en una sola medida la capacidad de prediccion.
(Vélez Correa & Nieto Figueroa, 2016) Es presentado por Rob J. Hyndman(«Rob J
Hyndman», 2019) y Anne Koehler(«Anne Koehler», s. f.) en (J. Hyndman & B. Koehler,
s. f.) y por Christoph Bergmeir(«Christoph Bergmeir», s. f.) y José M. Benitez(«José
Manuel Benitez Sanchez», 2019) en (Bergmeir & Benitez, 2012). Es igualmente usado
en (Liu, Li, & Q. Tian, 2010), (Karamirad, Omid, Alimardani, Mousazadeh, & Heidari, 2013)
y (Gaiser, T., de Barros, I., Sereke, F., & Lange, F. M., 2010).
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3.2 Seleccion de la mejor variante de los modelos

implementados por cada dataset segun el criterio RMSE

Luego de realizar las etapas de la experimentacion en cada uno de las variantes de los
modelos seleccionados, y luego de aplicar el criterio de medida de desempefio en cada

variante, se obtiene los resultados finales de cada una de estas.

3.2.1 Con el dataset de la temporada alta

3.2.1.1 Haciendo uso del dataset completo
3.21.1.1 Modelo MLP

La tabla 4 muestra la variante del modelo MLP, entrenado con el dataset de temporada
alta sin seleccion de atributos, que mejores resultados obtuvo; de un total de 25 variantes

desarrolladas, las cuales se presentan en el anexo 8.

Tabla 4: Variante con mejores resultados del modelo MLP entrenado con el dataset de
temporada alta sin seleccién de atributos.

Variante Algoritmo de Semilla de RMSE de la etapa RMSE de
entrenamiento generacion de entrenamiento la etapa de
aleatoria prueba
2 entrenamiento de 3 0.093066 0.093539

retropropagacion
BFGS quasi-Newton

3.21.1.2 Modelo FFNN

La tabla 5 muestra las variantes del modelo FFNN, entrenado con el dataset de
temporada alta sin seleccion de atributos, que mejores resultados obtuvo; de un total de
10 variantes desarrolladas, las cuales se presentan en el anexo 9. Notese que la Variante
8 sefialada en verde, muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del
mencionado dataset, en la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 3 la que muestra

un mejor resultado para la etapa de prueba.



48

Tabla 5: Variantes con mejores resultados del modelo FFNN entrenado con el dataset
de temporada alta sin seleccion de atributos.

Variante Arquitectura Semilla de RMSE de la etapa RMSE de
generacion  de entrenamiento  la etapa de
aleatoria prueba

3 FFNN 5 0.083821 0.082301
8 FFNN en cascada 5 0.079252 0.09182

3.2.1.1.3 Modelo LRN

La tabla 6 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
LRN, entrenado con el dataset de temporada alta. Nétese que la Variante 4 sefialada en
verde, muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado
dataset, en la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 2 la que muestra un mejor

resultado para la etapa de prueba.

Tabla 6: Resultados de las variantes del modelo LRN entrenado con el dataset de
temporada alta sin seleccion de atributos.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
1 1 0.00010315 0.25466
2 3 0.025942 0.22644
3 5 0.0029316 0.23956
4 11 2.0524e-09 0.28658
5 17 0.0047173 0.2536

3.2.1.1.4 Modelo GRNN

La tabla 7 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
GRNN, entrenado con el dataset de temporada alta. Notese que la Variante 4 sefalada
en verde, muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado
dataset, en la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 2 la que muestra un mejor

resultado para la etapa de prueba.
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Tabla 7: Resultados de las variantes del modelo GRNN entrenado con el dataset de
temporada alta sin seleccion de atributos.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
1 1 6.78e-08 0.11685
2 3 7.4726e-08 0.10567
3 5 2.0339e-07 0.11138
4 11 5.9983e-08 0.11775
5 17 2.3449e-07 0.11367

3.21.15 Modelo NARX

La tabla 8 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
NARX, entrenado con el dataset de temporada alta. Notese que la Variante 5 sefialada
en verde, muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado
dataset, en la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 3 la que muestra un mejor

resultado para la etapa de prueba.

Tabla 8: Resultados de las variantes del modelo NARX entrenado con el dataset de
temporada alta sin seleccién de atributos.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
1 1 0.08965 0.163
2 3 0.089748 0.15776
3 5 0.10179 0.15308
4 11 0.096089 0.16563
5 17 0.086892 0.15823

3.2.1.1.6 Modelo DT

La tabla 9 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo DT,
entrenado con el dataset de temporada alta. Notese que la Variante 1 sefialada en verde,

muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset, en
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la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 2 la que muestra un mejor resultado para

la etapa de prueba.

Tabla 9: Resultados de las variantes del modelo DT entrenado con el dataset de
temporada alta sin seleccion de atributos.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
1 1 0.012079 0.089708
2 3 0.018633 0.060149
3 5 0.028617 0.066189
4 11 0.019935 0.078618
5 17 0.025537 0.067536

3.2.1.1.7 Modelo SVM

La tabla 10 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
SVM, entrenado con el dataset de temporada alta. Notese que la Variante 3 sefialada en
verde, muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado
dataset, en la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 5 la que muestra un mejor

resultado para la etapa de prueba.

Tabla 10: Resultados de las variantes del modelo SVM entrenado con el dataset de
temporada alta sin seleccién de atributos.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
1 1 0.10276 0.10741
2 3 0.10316 0.084077
3 5 0.10088 0.083497
4 11 0.10583 0.10505
5 17 0.10464 0.075437
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3.2.1.2 Haciendo uso del dataset luego de haber hecho la seleccion de atributos
mediante el evaluador de Weka CfsSubsetEval

3.21.21 Modelo MLP

La tabla 11 muestra las variantes del modelo FFNN, entrenado con el dataset de

temporada alta con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
CfsSubsetEval, que mejores resultados obtuvo; de un total de 10 variantes desarrolladas,
las cuales se presentan en el anexo 10. Notese que la Variante 35 sefialada en verde,
muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset, en
la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 31 la que muestra un mejor resultado para

la etapa de prueba.

Tabla 21: Variantes con mejores resultados del modelo MLP entrenado con el dataset
de temporada alta con la seleccién de atributos mediante el evaluador de Weka

CfsSubsetEval.
Variante Algoritmo de Semillade RMSE de laetapa RMSE de
entrenamiento generacion de entrenamiento la etapa de
aleatoria prueba
31 entrenamiento de 1 0.096354 0.092448
35 retropropagacion con 17 0.09624 0.098735

regularizacion bayesiana

3.21.22 Modelo FFNN

La tabla 12 muestra la variante del modelo FFNN, entrenado con el dataset de temporada
alta con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka CfsSubsetEval, que
mejores resultados obtuvo; de un total de 10 variantes desarrolladas, las cuales se

presentan en el anexo 11.

Tabla 32: Variante con mejores resultados del modelo FFNN entrenado con el dataset
de temporada alta con la seleccién de atributos mediante el evaluador de Weka

CfsSubsetEval.
Variante Arquitectura Semilla de RMSE de la etapa RMSE de
generacion  de entrenamiento  la etapa de
aleatoria prueba

14 FFENN 11 0.091184 0.0933
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3.2.1.2.3 Modelo LRN

La tabla 13 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
LRN, entrenado con el dataset de temporada alta con la seleccion de atributos mediante
el evaluador de Weka CfsSubsetEval. NOtese que la Variante 6 sefialada en verde,
muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset, en
la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 7 la que muestra un mejor resultado para

la etapa de prueba.

Tabla 43: Resultados de las variantes del modelo LRN entrenado con el dataset de
temporada alta con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka

CfsSubsetEval.
Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
6 1 0.033157 0.18177
7 3 0.05201 0.15426
8 5 0.054043 0.17727
9 11 0.046 0.25036
10 17 0.034046 0.18392

3.21.24 Modelo GRNN

La tabla 14 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
GRNN, entrenado con el dataset de temporada alta con la seleccion de atributos
mediante el evaluador de Weka CfsSubsetEval. Nétese que la Variante 7 sefialada en
azul, muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado

dataset.

Tabla 54: Resultados de las variantes del modelo GRNN entrenado con el dataset de
temporada alta con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka

CfsSubsetEval.
Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
6 1 9.4649e-09 0.17939

7 3 4.3814e-09 0.17929
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8 5 7.9218e-09 0.20726
9 11 1.2614e-08 0.19802
10 17 4.5982e-08 0.18316

3.2.1.25 Modelo NARX

La tabla 15 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
NARX, entrenado con el dataset de temporada alta con la seleccién de atributos mediante
el evaluador de Weka CfsSubsetEval. Notese que la Variante 7 sefialada en verde,
muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset, en
la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 10 la que muestra un mejor resultado para

la etapa de prueba.

Tabla 65: Resultados de las variantes del modelo NARX entrenado con el dataset de
temporada alta con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka

CfsSubsetEval.
Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
6 1 0.094526 0.1615
7 3 0.092383 0.17209
8 5 0.1033 0.16943
9 11 0.099125 0.18183
10 17 0.094923 0.15851

3.2.1.2.6 Modelo DT

La tabla 16 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
DT, entrenado con el dataset de temporada alta con la seleccién de atributos mediante
el evaluador de Weka CfsSubsetEval. NOtese que la Variante 9 sefialada en verde,
muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset, en
la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 8 la que muestra un mejor resultado para

la etapa de prueba.
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Tabla 76: Resultados de las variantes del modelo DT entrenado con el dataset de
temporada alta con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka

CfsSubsetEval.
Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
6 1 0.024823 0.11214
7 3 0.045514 0.1243
8 5 0.041286 0.086782
9 11 0.011189 0.11124
10 17 0.036466 0.12755

3.21.2.7 Modelo SVM

La tabla 17 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
SVM, entrenado con el dataset de temporada alta con la seleccién de atributos mediante
el evaluador de Weka CfsSubsetEval. Notese que la Variante 7 sefialada en verde,
muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset, en
la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 10 la que muestra un mejor resultado para

la etapa de prueba.

Tabla 87: Resultados de las variantes del modelo SVM entrenado con el dataset de
temporada alta con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka

CfsSubsetEval.
Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
6 1 0.1255 0.11016
7 3 0.12406 0.091753
8 5 0.12587 0.099152
9 11 0.12614 0.10286

10 17 0.12722 0.087256
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3.2.1.3 Haciendo uso del dataset luego de haber hecho la seleccion de atributos
mediante el evaluador de Weka ReliefFAtrributeEval
3.2.1.3.1 Modelo MLP

La tabla 18 muestra la variante del modelo MLP, entrenado con el dataset de temporada
alta con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka ReliefFAtrributeEval,
gue mejores resultados obtuvo; de un total de 25 variantes desarrolladas, las cuales se

presentan en el anexo 12.

Tabla 98: Variante con mejores resultados del modelo MLP entrenado con el dataset de
temporada alta con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval.

Variante Algoritmo de Semillade RMSE delaetapa RMSE de
entrenamiento generacion de entrenamiento la etapa de
aleatoria prueba
57 entrenamiento de 3 0.093923 0.093031

retropropagacion con
regularizacién bayesiana

3.2.1.3.2 Modelo FFNN

La tabla 19 muestra la variante del modelo FFNN, entrenado con el dataset de temporada
alta con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka ReliefFAtrributeEval,
gue mejores resultados obtuvo; de un total de 10 variantes desarrolladas, las cuales se

presentan en el anexo 13.

Tabla 109: Variante con mejores resultados del modelo FFNN entrenado con el dataset
de temporada alta con la seleccién de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval.

Variante Arquitectura Semillade RMSE de laetapa  RMSE de
generacion  de entrenamiento la etapa de
aleatoria prueba

26 FFNN en cascada 1 0.085151 0.080983
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3.2.1.3.3 Modelo LRN

La tabla 20 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
LRN, entrenado con el dataset de temporada alta con la seleccion de atributos mediante
el evaluador de Weka ReliefFAtrributeEval. Notese que la Variante 15 sefialada en verde,
muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset, en
la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 13 la que muestra un mejor resultado para

la etapa de prueba.

Tabla 20: Resultados de las variantes del modelo LRN entrenado con el dataset de
temporada alta con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
11 1 0.013916 0.22287
12 3 0.008687 0.22584
13 5 0.0017865 0.206
14 11 1.6954e-09 0.23507
15 17 9.0511e-11 0.31328

3.21.34 Modelo GRNN

La tabla 21 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
GRNN, entrenado con el dataset de temporada alta con la seleccion de atributos
mediante el evaluador de Weka ReliefFAtrributeEval. Nétese que la Variante 14 sefialada
en verde, muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado
dataset, en la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 12 la que muestra un mejor

resultado para la etapa de prueba.

Tabla 211: Resultados de las variantes del modelo GRNN entrenado con el dataset de
temporada alta con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
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11 1 6.78e-08 0.11685
12 3 7.4726e-08 0.10567
13 5 2.0339e-07 0.11138
14 11 5.9984e-08 0.11775
15 17 2.3449e-07 0.11367

3.2.1.35 Modelo NARX

La tabla 22 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
NARX, entrenado con el dataset de temporada alta con la seleccién de atributos mediante
el evaluador de Weka ReliefFAtrributeEval. Notese que la Variante 11 sefialada en verde,
muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset, en
la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 15 la que muestra un mejor resultado para

la etapa de prueba.

Tabla 22: Resultados de las variantes del modelo NARX entrenado con el dataset de
temporada alta con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
11 1 0.088195 0.16213
12 3 0.095507 0.17737
13 5 0.098395 0.17668
14 11 0.099791 0.15367
15 17 0.088877 0.13732

3.2.1.3.6 Modelo DT

La tabla 23 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
DT, entrenado con el dataset de temporada alta con la seleccion de atributos mediante
el evaluador de Weka ReliefFAtrributeEval. Notese que la Variante 11 sefialada en verde,
muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset, en
la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 12 la que muestra un mejor resultado para

la etapa de prueba.
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Tabla 23: Resultados de las variantes del modelo DT entrenado con el dataset de
temporada alta con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
11 1 0.012079 0.089708
12 3 0.018634 0.060149
13 5 0.028618 0.066189
14 11 0.019936 0.078619
15 17 0.025537 0.067536

3.2.1.3.7 Modelo SVM

La tabla 24 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
SVM, entrenado con el dataset de temporada alta con la seleccién de atributos mediante
el evaluador de Weka ReliefFAtrributeEval. Notese que la Variante 13 sefialada en verde,
muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset, en
la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 15 la que muestra un mejor resultado para

la etapa de prueba.

Tabla 24: Resultados de las variantes del modelo SVM entrenado con el dataset de
temporada alta con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
11 1 0.10298 0.10745
12 3 0.1032 0.084329
13 5 0.10167 0.083263
14 11 0.10586 0.10461

15 17 0.10414 0.074922



59

3.2.1.4 Conclusiones del epigrafe 3.2.1

Luego de aplicado el criterio RMSE a cada una de las variantes de los modelos,
entrenados con los 3 datasets de temporada alta usados, se le obtiene la medida del
desempefio de cada uno de estas variantes y se transita a seleccionar a los que mejor

criterio RMSE tienen, los cuales se presentan en la tabla 25.

Tabla 25: Mejor resultado por cada dataset de la temporada alta.

Filtro de seleccion de  Modelo  Variante  RMSE de la etapa RMSE de la
atributos de entrenamiento  etapa de prueba
Ninguno DT 2 0.018633 0.060149

CfsSubsetEval DT 8 0.041286 0.086782

ReliefFAtrributeEval DT 12 0.018634 0.060149

3.2.2 Con el dataset de latemporada baja

3.2.2.1 Haciendo uso del dataset completo
32211 Modelo MLP

La tabla 26 muestra las variantes del modelo MLP, entrenado con el dataset de
temporada baja sin seleccion de atributos, que mejores resultados obtuvo; de un total de
25 variantes desarrolladas, las cuales se presentan en el anexo 14. Nétese que la
Variante 77 sefialada en verde, muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo
uso del mencionado dataset, en la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 76 la que

muestra un mejor resultado para la etapa de prueba.

Tabla 26: Variantes con mejores resultados del modelo MLP entrenado con el dataset
de temporada baja sin seleccion de atributos.

Variante Algoritmo de Semillade RMSE de laetapa  RMSE de
entrenamiento generacion  de entrenamiento  la etapa de

aleatoria prueba

76 entrenamiento de 1 0.10729 0.10452

77 retropropagacion 3 0.10636 0.10636

BFGS quasi-Newton
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3.2.2.1.2 Modelo FFNN

La tabla 27 muestra la variante del modelo FFNN, entrenado con el dataset de temporada
baja sin seleccion de atributos, que mejores resultados obtuvo; de un total de 10 variantes

desarrolladas, las cuales se presentan en el anexo 15.

Tabla 27: Variante con mejores resultados del modelo FFNN entrenado con el dataset
de temporada baja sin seleccién de atributos.

Variante Arquitectura Semillade RMSE de laetapa RMSE de
generacion  de entrenamiento  la etapa de

aleatoria prueba

40 FFNN en cascada 17 0.074651 0.07626

3.2.21.3 Modelo LRN

La tabla 28 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
LRN, entrenado con el dataset de temporada baja. Nétese que la Variante 17 sefalada
en verde, muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado
dataset, en la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 16 la que muestra un mejor

resultado para la etapa de prueba.

Tabla 28: Resultados de las variantes del modelo LRN entrenado con el dataset de
temporada baja sin seleccién de atributos.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
16 1 0.027786 0.1748
17 3 0.023451 0.23155
18 5 0.029056 0.26732
19 11 0.030382 0.17608
20 17 0.035377 0.18012

3.2.2.1.4 Modelo GRNN

La tabla 29 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo

GRNN, entrenado con el dataset de temporada baja. Notese que la Variante 16 sefalada
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en verde, muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado
dataset, en la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 19 la que muestra un mejor

resultado para la etapa de prueba.

Tabla 29: Resultados de las variantes del modelo GRNN entrenado con el dataset de
temporada baja sin seleccion de atributos.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
16 1 5.2469e-08 0.10261
17 3 1.2859e-07 0.098157
18 5 9.8222e-08 0.096273
19 11 1.3623e-07 0.096225
20 17 1.4626e-07 0.099163

3.22.15 Modelo NARX

La tabla 30 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
NARX, entrenado con el dataset de temporada baja. Notese que la Variante 11 sefialada
en verde, muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado
dataset, en la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 20 la que muestra un mejor

resultado para la etapa de prueba.

Tabla 30: Resultados de las variantes del modelo NARX entrenado con el dataset de
temporada baja sin seleccién de atributos.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
16 1 0.092689 0.15025
17 3 0.083674 0.14292
18 5 0.087377 0.15202
19 11 0.076887 0.15521

20 17 0.092659 0.13836



62

3.2.2.1.6 Modelo DT

La tabla 31 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
DT, entrenado con el dataset de temporada baja. Notese que la Variante 20 sefialada en
verde, muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado
dataset, en la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 16 la que muestra un mejor

resultado para la etapa de prueba.

Tabla 31: Resultados de las variantes del modelo DT entrenado con el dataset de
temporada baja sin seleccion de atributos.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
16 1 0.031426 0.033936
17 3 0.026914 0.070328
18 5 0.024492 0.08482
19 11 0.02484 0.038952
20 17 0.022142 0.046679

3.2.2.1.7 Modelo SVM

La tabla 32 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
SVM, entrenado con el dataset de temporada baja. Nétese que la Variante 17 sefalada
en verde, muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado
dataset, en la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 20 la que muestra un mejor

resultado para la etapa de prueba.

Tabla 32: Resultados de las variantes del modelo SVM entrenado con el dataset de
temporada baja sin seleccion de atributos.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
16 1 0.021506 0.050522
17 3 0.01761 0.064682
18 5 0.018527 0.086272
19 11 0.018186 0.052055
20 17 0.01915 0.041187
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3.2.2.2 Haciendo uso del dataset luego de haber hecho la seleccion de atributos
mediante el evaluador de Weka CfsSubsetEval
3.2.221 Modelo MLP

La tabla 33 muestra las variantes del modelo MLP, entrenado con el dataset de
temporada baja con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
CfsSubsetEval, que mejores resultados obtuvo; de un total de 25 variantes desarrolladas,
las cuales se presentan en el anexo 16. Notese que la Variante 106 sefialada en verde,
muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset, en
la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 108 la que muestra un mejor resultado

para la etapa de prueba.

Tabla 33: Variantes con mejores resultados del modelo MLP entrenado con el dataset
de temporada baja con la seleccién de atributos mediante el evaluador de Weka

CfsSubsetEval.
Variante Algoritmo de Semillade RMSE de laetapa RMSE de
entrenamiento generacion de entrenamiento  la etapa de
aleatoria prueba
106 entrenamiento de 1 0.070716 0.10406
108 retropropagacion con 5 0.072287 0.1009

regularizacién bayesiana

3.2.2.2.2 Modelo FFNN

La tabla 34 muestra la variante del modelo FFNN, entrenado con el dataset de temporada
baja sin seleccion de atributos, que mejores resultados obtuvo; de un total de 10 variantes

desarrolladas, las cuales se presentan en el anexo 17.

Tabla 34: Variante con mejores resultados del modelo FFNN entrenado con el dataset
de temporada baja con la seleccién de atributos mediante el evaluador de Weka
CfsSubsetEval.

Variante Arquitectura Semilla de RMSE de la etapa RMSE de
generacion  de entrenamiento  la etapa de
aleatoria prueba
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43 FENN 5 0.077559 0.078644

3.2.2.2.3 Modelo LRN

La tabla 35 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
LRN, entrenado con el dataset de temporada baja con la seleccion de atributos mediante
el evaluador de Weka CfsSubsetEval. Notese que la Variante 23 sefialada en verde,
muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset, en
la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 25 la que muestra un mejor resultado para

la etapa de prueba.

Tabla 35: Resultados de las variantes del modelo LRN entrenado con el dataset de
temporada baja con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka

CfsSubsetEval.
Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
21 1 0.04842 0.17753
22 3 0.052081 0.17397
23 5 0.040432 0.21325
24 11 0.047221 0.18001
25 17 0.054099 0.17112

32224 Modelo GRNN

La tabla 36 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
GRNN, entrenado con el dataset de temporada baja con la seleccion de atributos
mediante el evaluador de Weka CfsSubsetEval. Notese que la Variante 23 sefialada en
azul, muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado

dataset.
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Tabla 36: Resultados de las variantes del modelo GRNN entrenado con el dataset de
temporada baja con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka

CfsSubsetEval.
Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
21 1 9.2054e-10 0.34001
22 3 0.0076985 0.31466
23 5 3.801e-10 0.30443
24 11 3.161e-09 0.30917
25 17 9.1487e-09 0.32445

3.2.2.25 Modelo NARX

La tabla 37 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
NARX, entrenado con el dataset de temporada baja con la seleccién de atributos
mediante el evaluador de Weka CfsSubsetEval. Notese que la Variante 24 sefialada en
verde, muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado
dataset, en la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 25 la que muestra un mejor

resultado para la etapa de prueba.

Tabla 37: Resultados de las variantes del modelo NARX entrenado con el dataset de
temporada baja con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka

CfsSubsetEval.
Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
21 1 0.082075 0.13896
22 3 0.093045 0.13034
23 5 0.08199 0.14556
24 11 0.079507 0.13676

25 17 0.083767 0.12952
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3.2.2.2.6 Modelo DT

La tabla 38 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
DT, entrenado con el dataset de temporada baja con la seleccion de atributos mediante
el evaluador de Weka CfsSubsetEval. Notese que la Variante 21 sefialada en verde,
muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset, en
la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 24 la que muestra un mejor resultado para

la etapa de prueba.

Tabla 38: Resultados de las variantes del modelo DT entrenado con el dataset de
temporada baja con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka

CfsSubsetEval.
Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
21 1 0.026263 0.062617
22 3 0.033311 0.072797
23 5 0.028868 0.077826
24 11 0.026915 0.056615
25 17 0.03944 0.061689

32227 Modelo SVM

La tabla 39 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
SVM, entrenado con el dataset de temporada baja con la seleccion de atributos mediante
el evaluador de Weka CfsSubsetEval. Nétese que la Variante 21 sefialada en verde,
muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset, en
la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 25 la que muestra un mejor resultado para

la etapa de prueba.

Tabla 39: Resultados de las variantes del modelo SVM entrenado con el dataset de
temporada baja con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
CfsSubsetEval.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
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21 1 0.0037503 0.051196
22 3 0.0062864 0.071375
23 5 0.0045483 0.090349
24 11 0.0073516 0.059813
25 17 0.0094611 0.044869

3.2.2.3 Haciendo uso del dataset luego de haber hecho la seleccidn de atributos
mediante el evaluador de Weka ReliefFAtrributeEval
3.2.2.3.1 Modelo MLP

La tabla 40 muestra las variantes del modelo MLP, entrenado con el dataset de
temporada baja con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval, que mejores resultados obtuvo; de un total de 25 variantes
desarrolladas, las cuales se presentan en el anexo 18. Noétese que la Variante 133
sefalada en verde, muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del
mencionado dataset, en la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 136 la que

muestra un mejor resultado para la etapa de prueba.

Tabla 40: Variantes con mejores resultados del modelo MLP entrenado con el dataset
de temporada baja con la seleccién de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval.

Variante Algoritmo de Semillade RMSE de laetapa  RMSE de
entrenamiento generacion de entrenamiento  la etapa de

aleatoria prueba

133 entrenamiento de 5 0.066869 0.13777

retropropagacion con
regularizacion bayesiana
136 entrenamiento de 1 0.10401 0.10592
retropropagacion del
gradiente conjugado con
reinicio Powell-Beale

3.2.2.3.2 Modelo FFNN

La tabla 41 muestra la variante del modelo FFNN, entrenado con el dataset de temporada

baja con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka ReliefFAtrributeEval,
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gue mejores resultados obtuvo; de un total de 10 variantes desarrolladas, las cuales se

presentan en el anexo 19.

Tabla 41: Variante con mejores resultados del modelo FFNN entrenado con el dataset
de temporada baja con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval.

Variante Arquitectura Semilla de RMSE de la etapa RMSE de
generacion  de entrenamiento  la etapa de
aleatoria prueba

58 FFNN en cascada 5 0.087758 0.089404

3.2.2.3.3 Modelo LRN

La tabla 42 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
LRN, entrenado con el dataset de temporada baja con la seleccién de atributos mediante
el evaluador de Weka ReliefFAtrributeEval. Notese que la Variante 27 sefialada en verde,
muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset, en
la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 26 la que muestra un mejor resultado para

la etapa de prueba.

Tabla 42: Resultados de las variantes del modelo LRN entrenado con el dataset de
temporada baja con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
26 1 0.027558 0.17821
27 3 0.018662 0.21885
28 5 0.02196 0.20783
29 11 0.040203 0.18237
30 17 0.032314 0.18626

32234 Modelo GRNN

La tabla 43 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo

GRNN, entrenado con el dataset de temporada baja con la seleccion de atributos
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mediante el evaluador de Weka ReliefFAtrributeEval. Notese que la Variante 26 sefialada
en verde, muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado
dataset, en la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 29 la que muestra un mejor

resultado para la etapa de prueba.

Tabla 43: Resultados de las variantes del modelo GRNN entrenado con el dataset de
temporada baja con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
26 1 5.2469e-08 0.10261
27 3 1.2859e-07 0.098157
28 5 9.8224e-08 0.096273
29 11 1.3623e-07 0.096225
30 17 1.4626e-07 0.099163

3.2.2.35 Modelo NARX

La tabla 44 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
NARX, entrenado con el dataset de temporada baja con la seleccion de atributos
mediante el evaluador de Weka ReliefFAtrributeEval. Nétese que la Variante 26 sefialada
en verde, muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado
dataset, en la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 27 la que muestra un mejor

resultado para la etapa de prueba.

Tabla 44: Resultados de las variantes del modelo NARX entrenado con el dataset de
temporada baja con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
26 1 0.073826 0.16863
27 3 0.093953 0.1389
28 5 0.081799 0.1477
29 11 0.080466 0.15163

30 17 0.08669 0.14959
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3.2.2.3.6 Modelo DT

La tabla 45 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
DT, entrenado con el dataset de temporada baja con la seleccion de atributos mediante
el evaluador de Weka ReliefFAtrributeEval. Notese que la Variante 30 sefialada en verde,
muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset, en
la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 26 la que muestra un mejor resultado para

la etapa de prueba.

Tabla 45: Resultados de las variantes del modelo DT entrenado con el dataset de
temporada baja con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
26 1 0.031426 0.033936
27 3 0.026914 0.070328
28 5 0.024492 0.084821
29 11 0.02484 0.038952
30 17 0.022142 0.046679

3.2.2.3.7 Modelo SVM

La tabla 46 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
SVM, entrenado con el dataset de temporada baja con la seleccion de atributos mediante
el evaluador de Weka ReliefFAtrributeEval. Notese que la Variante 29 sefialada en verde,
muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset, en
la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 30 la que muestra un mejor resultado para

la etapa de prueba.
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Tabla 46: Resultados de las variantes del modelo SVM entrenado con el dataset de
temporada baja con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
26 1 0.021297 0.050329
27 3 0.017629 0.064543
28 5 0.019246 0.08624
29 11 0.017566 0.052369
30 17 0.01923 0.041362

3.2.2.4 Conclusiones del epigrafe 3.2.2

Luego de aplicado el criterio RMSE a cada una de las variantes de los modelos,
entrenados con los 3 datasets de temporada baja usados, se le obtiene la medida del
desempefio de cada uno de estas variantes y se transita a seleccionar a los que mejor

criterio RMSE tienen, los cuales se presentan en la tabla 47:

Tabla 47: Mejor resultado por cada dataset de la temporada baja.

Filtro de seleccion de  Modelo = Variante  RMSE de la etapa RMSE de la

atributos de entrenamiento  etapa de prueba
Ninguno DT 16 0.031426 0.033936
CfsSubsetEval SVM 25 0.0094611 0.044869
ReliefFAtrributeEval DT 26 0.031426 0.033936

3.2.3 Con el dataset del ailo completo

3.2.3.1 Haciendo uso del dataset completo
3.2.3.1.1 Modelo MLP

La tabla 48 muestra las variantes del modelo MLP, entrenado con el dataset del afio
completo sin seleccion de atributos, que mejores resultados obtuvo; de un total de 25

variantes desarrolladas, las cuales se presentan en el anexo 20. Nétese que la Variante
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159 sefialada en verde, muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del

mencionado dataset, en la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 164 la que

muestra un mejor resultado para la etapa de prueba.

Tabla 48: Variantes con mejores resultados del modelo MLP entrenado con el dataset
del afio completo sin seleccion de atributos.

Variante Algoritmo de Semillade RMSE delaetapa RMSE de
entrenamiento generacion de entrenamiento la etapa de

aleatoria prueba

159 entrenamiento de 11 0.068156 0.11828

retropropagacion con
regularizacién bayesiana
164 entrenamiento de 11 0.093951 0.092786
retropropagacion del
gradiente conjugado con
reinicio Powell-Beale

3.2.3.1.2 Modelo FFNN

La tabla 49 muestra la variante del modelo FFNN, entrenado con el dataset del afio
completo sin seleccion de atributos, que mejores resultados obtuvo; de un total de 10

variantes desarrolladas, las cuales se presentan en el anexo 21.

Tabla 49: Variante con mejores resultados del modelo FFNN entrenado con el dataset
del afio completo sin seleccion de atributos.

Variante Arquitectura Semillade RMSE de laetapa RMSE de
generacion  de entrenamiento la etapa de
aleatoria prueba
66 FFNN en cascada 1 0.087442 0.086437

3.2.3.1.3 Modelo LRN

La tabla 50 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
LRN, entrenado con el dataset del afio completo. N6tese que la Variante 33 sefialada en

verde, muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado
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dataset, en la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 31 la que muestra un mejor

resultado para la etapa de prueba.

Tabla 50: Resultados de las variantes del modelo LRN entrenado con el dataset del afio
completo sin seleccion de atributos.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
31 1 0.059249 0.16156
32 3 0.039328 0.16237
33 5 0.03667 0.16765
34 11 0.047617 0.17518
35 17 0.042407 0.20813

32314 Modelo GRNN

La tabla 51 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
GRNN, entrenado con el dataset del afio completo. N6tese que la Variante 31 sefialada
en verde, muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado
dataset, en la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 32 la que muestra un mejor

resultado para la etapa de prueba.

Tabla 51: Resultados de las variantes del modelo GRNN entrenado con el dataset del
afio completo sin seleccion de atributos.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
31 1 1.413e-07 0.093157
32 3 2.7169e-07 0.092237
33 5 3.589e-07 0.092474
34 11 2.8667e-07 0.094837

35 17 8.23e-07 0.096423
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3.2.3.15 Modelo NARX

La tabla 52 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
NARX, entrenado con el dataset del afio completo. Notese que la Variante 35 sefialada
en azul, muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado

dataset.

Tabla 52: Resultados de las variantes del modelo NARX entrenado con el dataset del
afio completo sin seleccion de atributos.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
31 1 0.077833 0.12545
32 3 0.076516 0.13576
33 5 0.079328 0.14324
34 11 0.080926 0.12958
35 17 0.076 0.12249

3.2.3.1.6 Modelo DT

La tabla 53 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
DT, entrenado con el dataset del afio completo. Notese que la Variante 32 sefialada en
verde, muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado
dataset, en la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 31 la que muestra un mejor

resultado para la etapa de prueba.

Tabla 53: Resultados de las variantes del modelo DT entrenado con el dataset del afio
completo sin seleccion de atributos.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
31 1 0.012189 0.037475
32 3 0.010039 0.062369
33 5 0.011246 0.073507
34 11 0.0132 0.0713

35 17 0.014082 0.052122
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3.2.3.1.7 Modelo SVM

La tabla 54 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
SVM, entrenado con el dataset del afio completo. Nétese que la Variante 33 sefialada en
verde, muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado
dataset, en la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 35 la que muestra un mejor

resultado para la etapa de prueba.

Tabla 54: Resultados de las variantes del modelo SVM entrenado con el dataset del
aflo completo sin seleccién de atributos.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
31 1 0.12857 0.095286
32 3 0.1296 0.12055
33 5 0.12828 0.12003
34 11 0.12935 0.10836
35 17 0.12869 0.074403

3.2.3.2 Haciendo uso del dataset luego de haber hecho la seleccién de atributos
mediante el evaluador de Weka CfsSubsetEval
3.23.2.1 Modelo MLP

La tabla 55 muestra las variantes del modelo MLP, entrenado con el dataset del afio
completo con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka CfsSubsetEval,
gue mejores resultados obtuvo; de un total de 25 variantes desarrolladas, las cuales se
presentan en el anexo 22. Notese que la Variante 181 sefialada en verde, muestra el
mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset, en la etapa
de entrenamiento; mas es la Variante 177 la que muestra un mejor resultado para la etapa

de prueba.
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Tabla 55: Variantes con mejores resultados del modelo MLP entrenado con el dataset
del afio completo con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka

CfsSubsetEval.
Variante Algoritmo de Semillade RMSE delaetapa RMSE de
entrenamiento generacion de entrenamiento  la etapa de
aleatoria prueba
177 entrenamiento de 3 0.11385 0.11301

retropropagacion BFGS
guasi-Newton
181 entrenamiento de 1 0.11356 0.11401
retropropagacion con
regularizacion bayesiana

3.2.3.2.2 Modelo FFNN

La tabla 56 muestra la variante del modelo FFNN, entrenado con el dataset del afio
completo con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka CfsSubsetEval,
gue mejores resultados obtuvo; de un total de 10 variantes desarrolladas, las cuales se

presentan en el anexo 23.

Tabla 56: Variante con mejores resultados del modelo FFNN entrenado con el dataset
del afio completo con la selecciéon de atributos mediante el evaluador de Weka

CfsSubsetEval.
Variante Arquitectura Semillade RMSE de laetapa RMSE de
generacion  de entrenamiento  la etapa de
aleatoria prueba
74 FFNN 11 0.10968 0.10876

3.2.3.2.3 Modelo LRN

La tabla 57 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
LRN, entrenado con el dataset del afio completo con la seleccion de atributos mediante
el evaluador de Weka CfsSubsetEval. Notese que la Variante 37 sefialada en verde,
muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset, en
la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 36 la que muestra un mejor resultado para
la etapa de prueba.
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Tabla 57: Resultados de las variantes del modelo LRN entrenado con el dataset del afio
completo con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka CfsSubsetEval.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
36 1 0.084174 0.14348
37 3 0.06933 0.15739
38 5 0.086516 0.14733
39 11 0.075873 0.14577
40 17 0.077921 0.15404

3.23.24 Modelo GRNN

La tabla 58 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
GRNN, entrenado con el dataset del afio completo con la seleccién de atributos mediante
el evaluador de Weka CfsSubsetEval. Notese que la Variante 38 sefialada en verde,
muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset, en
la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 36 la que muestra un mejor resultado para

la etapa de prueba.

Tabla 58: Resultados de las variantes del modelo GRNN entrenado con el dataset del
afio completo con la seleccién de atributos mediante el evaluador de Weka

CfsSubsetEval.
Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
36 1 0.1101 0.11523
37 3 0.10956 0.1166
38 5 0.10942 0.11873
39 11 0.11037 0.11657
40 17 0.10984 0.11668

3.2.3.2.5 Modelo NARX

La tabla 59 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo

NARX, entrenado con el dataset del afio completo con la seleccion de atributos mediante
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el evaluador de Weka CfsSubsetEval. No6tese que la Variante 38 sefialada en verde,
muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset, en
la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 37 la que muestra un mejor resultado para

la etapa de prueba.

Tabla 59: Resultados de las variantes del modelo NARX entrenado con el dataset del
afio completo con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka

CfsSubsetEval.
Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
36 1 0.082005 0.12414
37 3 0.082491 0.12023
38 5 0.076227 0.13408
39 11 0.083464 0.12773
40 17 0.079592 0.13515

3.2.3.2.6 Modelo DT

La tabla 60 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
DT, entrenado con el dataset del afio completo con la seleccién de atributos mediante el
evaluador de Weka CfsSubsetEval. Notese que la Variante 38 sefialada en verde,
muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset, en
la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 36 la que muestra un mejor resultado para

la etapa de prueba.

Tabla 60: Resultados de las variantes del modelo DT entrenado con el dataset del afio
completo con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka CfsSubsetEval.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
36 1 0.024499 0.04109
37 3 0.012325 0.045702
38 5 0.0073972 0.074272
39 11 0.032157 0.050461

40 17 0.0306 0.071979
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3.2.3.2.7 Modelo SVM

La tabla 61 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
SVM, entrenado con el dataset del afilo completo con la seleccién de atributos mediante
el evaluador de Weka CfsSubsetEval. Nétese que la Variante 36 sefialada en verde,
muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset, en
la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 40 la que muestra un mejor resultado para

la etapa de prueba.

Tabla 61: Resultados de las variantes del modelo SVM entrenado con el dataset del
afio completo con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka

CfsSubsetEval.
Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
36 1 0.074147 0.072482
37 3 0.075269 0.08871
38 5 0.076818 0.098464
39 11 0.07732 0.078754
40 17 0.076076 0.068361

3.2.3.3 Haciendo uso del dataset luego de haber hecho la seleccion de atributos
mediante el evaluador de Weka ReliefFAtrributeEval
3.2.33.1 Modelo MLP

La tabla 62 muestra las variantes del modelo MLP, entrenado con el dataset del afio
completo con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval, que mejores resultados obtuvo; de un total de 25 variantes
desarrolladas, las cuales se presentan en el anexo 24. Nétese que la Variante 209
sefalada en verde, muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del
mencionado dataset, en la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 214 la que

muestra un mejor resultado para la etapa de prueba.
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Tabla 62: Variantes con mejores resultados del modelo MLP entrenado con el dataset
del afio completo con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval.

Variante Algoritmo de Semillade RMSE delaetapa RMSE de
entrenamiento generacion de entrenamiento  la etapa de

aleatoria prueba

209 entrenamiento de 11 0.068156 0.11828

retropropagacion con
regularizacion bayesiana
214 entrenamiento de 11 0.093951 0.092786
retropropagacion del
gradiente conjugado con
reinicio Powell-Beale

3.2.3.3.2 Modelo FFNN

La tabla 63 muestra la variante del modelo FFNN, entrenado con el dataset del afio
completo con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval, que mejores resultados obtuvo; de un total de 10 variantes

desarrolladas, las cuales se presentan en el anexo 25.

Tabla 63: Variante con mejores resultados del modelo FFNN entrenado con el dataset
del afio completo con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval.

Variante Arquitectura Semillade RMSE de laetapa RMSE de
generacion  de entrenamiento  la etapa de
aleatoria prueba
86 FFNN en cascada 1 0.087442 0.086437

3.2.3.3.3 Modelo LRN

La tabla 64 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
LRN, entrenado con el dataset del afio completo con la seleccion de atributos mediante
el evaluador de Weka ReliefFAtrributeEval. Notese que la Variante 43 sefialada en verde,

muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset, en
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la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 41 la que muestra un mejor resultado para

la etapa de prueba.

Tabla 64: Resultados de las variantes del modelo LRN entrenado con el dataset del afio
completo con la selecciéon de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
41 1 0.059249 0.16156
42 3 0.039328 0.16237
43 5 0.03667 0.16765
44 11 0.047617 0.17518
45 17 0.042407 0.20813

3.2334 Modelo GRNN

La tabla 65 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
GRNN, entrenado con el dataset del afio completo con la seleccién de atributos mediante
el evaluador de Weka ReliefFAtrributeEval. Notese que la Variante 41 sefialada en verde,
muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset, en
la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 43 la que muestra un mejor resultado para

la etapa de prueba.

Tabla 65: Resultados de las variantes del modelo GRNN entrenado con el dataset del
afio completo con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
41 1 1.413e-07 0.093157
42 3 2.7169e-07 0.092237
43 5 3.589e-07 0.092474
44 11 2.8667e-07 0.094837

45 17 8.23e-07 0.096423
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3.2.3.3.5 Modelo NARX

La tabla 66 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
NARX, entrenado con el dataset del afio completo con la seleccidn de atributos mediante
el evaluador de Weka ReliefFAtrributeEval. Notese que la Variante 45 sefialada en azul,

muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset.

Tabla 66: Resultados de las variantes del modelo NARX entrenado con el dataset del
afio completo con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
41 1 0.077833 0.12545
42 3 0.076516 0.13576
43 5 0.079328 0.14324
44 11 0.080926 0.12958
45 17 0.076 0.12249

3.2.3.3.6 Modelo DT

La tabla 67 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
DT, entrenado con el dataset del afio completo con la seleccién de atributos mediante el
evaluador de Weka ReliefFAtrributeEval. Notese que la Variante 42 sefialada en verde,
muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset, en
la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 41 la que muestra un mejor resultado para

la etapa de prueba.

Tabla 67: Resultados de las variantes del modelo DT entrenado con el dataset del afio
completo con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
41 1 0.012189 0.037475
42 3 0.010039 0.062369

43 5 0.011246 0.073507
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44 11 0.0132 0.0713
45 17 0.014082 0.052122

3.2.3.3.7 Modelo SVM

La tabla 68 muestra los resultados obtenidos de cada una de las variantes del modelo
SVM, entrenado con el dataset del afio completo con la seleccion de atributos mediante
el evaluador de Weka ReliefFAtrributeEval. Notese que la Variante 43 sefialada en verde,
muestra el mejor resultado para dicho modelo, haciendo uso del mencionado dataset, en
la etapa de entrenamiento; mas es la Variante 45 la que muestra un mejor resultado para

la etapa de prueba.

Tabla 68: Resultados de las variantes del modelo SVM entrenado con el dataset del
afio completo con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval.

Variante Semilla de RMSE de la etapa de RMSE de la etapa
generacion aleatoria  entrenamiento de prueba
41 1 0.12857 0.095286
42 3 0.1296 0.12055
43 5 0.12828 0.12003
44 11 0.12935 0.10836
45 17 0.12869 0.074403

3.2.3.4 Conclusiones del epigrafe 3.2.3

Luego de aplicado el criterio RMSE a cada una de las variantes de los modelos,
entrenados con los 3 datasets del afio completo usados, se le obtiene la medida del
desemperio de cada uno de estas variantes y se transita a seleccionar a los que mejor

criterio RMSE tienen, los cuales se presentan en la tabla 69:

Tabla 69: Mejor resultado por cada dataset del afio completo.

Filtro de seleccion de Modelo Variante = RMSE de la etapa RMSE de la
atributos de entrenamiento  etapa de prueba



Ninguno DT
CfsSubsetEval DT

ReliefFAtrributeEval DT

31

36

41

3.3 Mejor modelo por dataset

0.012189

0.024499

0.012189
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0.037475

0.04109

0.037475

Luego de aplicado el criterio RMSE a cada una de las variantes de los modelos, se le

obtiene la medida del desempefio de cada uno de estas variantes y se transita a

seleccionar a los que mejor criterio RMSE tienen por cada dataset, los cuales se

presentan en la tabla 70.

Tabla 70: Mejor resultado por cada dataset

Temporada  Filtro de seleccion
del dataset de atributos
Temporada Ninguno
alta
CfsSubsetEval
ReliefFAtrributeEval
Temporada Ninguno
baja
CfsSubsetEval
ReliefFAtrributeEval
Afo Ninguno
completo

CfsSubsetEval

ReliefFAtrributeEval

Modelo

DT

DT

DT

DT

SVM

DT

DT

DT

DT

Variante

12

16

25

26

31

36

41

RMSE de la

etapa de

entrenamiento

0.018633

0.041286

0.018634

0.031426

0.0094611

0.031426

0.012189

0.024499

0.012189

RMSE de
la etapa
de prueba

0.060149
0.086782
0.060149
0.033936
0.044869
0.033936
0.037475
0.04109

0.037475
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3.4 Modelos de mineria de datos propuestos para la
prediccion de energia eléctrica de una edificacidon

hotelera
3.4.1 Mejores modelos segun el criterio RMSE

El resultado que se selecciona como el mejor modelo por cada temporada del afio, para
la prediccion de energia eléctrica de una edificacion hotelera, segun el criterio RMSE,

presentan las siguientes caracteristicas:

e Parala temporada alta:

Modelo con arquitectura de arbol de decision, en su variante 2; creado, entrenado y
probado con una semilla de generacién aleatoria igual a 3 y el dataset de temporada alta
sin seleccién de atributos. En los demas aspectos referentes a las configuraciones del

arbol de decision se dejaron por segun vienen por defecto con MATLAB.

El codigo resultante de la implementacion, en MATLAB, del modelo seleccionado aparece

reflejado en el Anexo 26.

e Parala temporada baja:

Modelo con arquitectura de arbol de decision, en su variante 16; creado, entrenado y
probado con una semilla de generacion aleatoria igual a 1 y el dataset de temporada baja
sin seleccién de atributos. En los demas aspectos referentes a las configuraciones del

arbol de decision se dejaron por segun vienen por defecto con MATLAB.

El cédigo resultante de la implementacion, en MATLAB, del modelo seleccionado aparece

reflejado en el Anexo 27.

3.5 Interfaz grafica

Se implement6 en MATLAB una interfaz gréafica (Graphical User Interface; GUI) mediante
la cual los usuarios podran interactuar con los modelos predictivos propuestos. La GUI

permite al usuario introducir de manera sencilla los valores de las variables necesarias
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para la prediccién, y realizar tal prediccion. El desarrollo de esta interfaz grafica se hizo
en la herramienta proporcionada por MATLAB llamada MATLAB App Designer
(«<MATLAB App Designer», 2019), y fue ademas compilada gracias al compilador de
MATLAB («MATLAB Compiler», 2019). Esto tiene como desventaja que el computador
donde la GUI vaya a ser utilizada necesita el MATLAB Component Runtime (MCR)
(«<MATLAB Runtime», 2019) para poder funcionar. En la figura 9 se muestra la interfaz

gréfica desarrollada durante el proceso de prediccion.

4 Predictor - 4 Predictor - 4 Predictor -
Opciones Opciones Opciones
Datos necesarios para la prediccion Datos necesarios para la prediccion Datos necesarios para la prediccion
Mes 1 Mes 4 Mes 4
Dia 1 Dia 1 Dia 1
HDO 0 HDO 18 HDO 18
10T 0 10T 34 10T 34
Temperatura exterior promedio 0 Temperatura exterior promedio 26.8 Temperatura exterior promedio 26.8
Temperatura maxima promedio 0.000 Temperatura maxima promedio 26.880 Temperatura méxima promedio 26.880
Temperatura minima promedio 0.000 Temperatura minima promedio 26.720 Temperatura minima promedio 26.720
Humedad exterior promedio 0.000 Humedad exterior promedio 75.220 Humedad exterior promedio 75.220
Punto rocio promedio 0.000 Punto rocio promedio 22.000 Punto rocio promedio 22.000
Velocidad del viento promedio 0.000 Velocidad del viento promedio 10.130 Velocidad del viento promedio 10.130
Presion promedio 0.000 Presion promedio 1008.180 Presion promedio 1008.180
Lluvia suma 0.000 Lluvia suma 0.000 Lluvia suma 0.000
Radiacion solar acumulada 0.000 Radiacion solar acumulada 22103400.000 Radiacion solar acumulada 22103400.000
consumo toraL: [ consumotota: [ CONSUMO TOTAL:
<> Predecir <> Predecir [ <> Predecir |

Fig. 9 Interfaz grafica desarrollada en MATLAB para la interaccion con los modelos

seleccionados.

Conclusiones del capitulo

e El criterio utilizado para medir el desempefio de los modelos fue el RMSE.
e Los modelos seleccionados para la prediccion de la energia eléctrica de una
edificacion hotelera, son el DT en su variante 2; creado, entrenado y probado con una

semilla de generacion aleatoria igual a 3 y el dataset de temporada alta sin seleccion



87

de atributos, y el DT en su variante 16; creado, entrenado y probado con una semilla
de generacion aleatoria igual a 1 y el dataset de temporada baja sin seleccion de
atributos; respectivamente.

Se desarrollé una interfaz grafica en MATLAB que le brinda a los especialistas en

energia la posibilidad de interactuar con los modelos.
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Conclusiones

e La metodologia de mineria de datos seleccionada para el desarrollo de la
experimentacion es KDD.

e Las técnicas de mineria de datos mas usadas para la prediccién del consumo de
energia eléctrica en edificaciones hoteleras son: ANN, SVM y los DT.

e Se experimentaron con 225 variantes del MLP, 90 variantes del FFNN, 45
variantes del LRN, 45 variantes del GRNN, 45 variantes del NARX, 45 variantes
del DT y 45 variantes del SVM.

e Se proponen dos modelos que brindan a los especialistas en energia una
herramienta de apoyo en la toma de decisiones:

o Para la temporada alta: el modelo DT (creado, entrenado y probado con
una semilla de generacion aleatoria igual a 3 y el dataset de temporada alta
sin seleccién de atributos) con una efectividad de 93.99 %.

o Para la temporada baja: el modelo DT (creado, entrenado y probado con
una semilla de generacion aleatoriaigual a 1 y el dataset de temporada baja

sin seleccién de atributos) con una efectividad de 96.61 %.
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Recomendaciones

1. Recolectar una mayor cantidad de datos y realizar una nueva experimentacion con
el objetivo de mejorar la efectividad.

2. Experimentar con otras técnicas de mineria de datos no utilizadas en esta
investigacion.

3. Desarrollar una aplicacion informatica que permita a los energéticos del hotel predecir
el consumo de energia para un dia especifico, conocidas las variables climatologicas y

de ocupacion.
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Glosario de términos
MW: Megavatio o Megawatt.
BFGS: Actualizacion Broyden, Fletcher, Goldfarb, y Shanno del método quasi-Newton.
Kw: Kilovatio o kilowatt.
m/s: Metro por segundo.
°C: Grados Celsius, (histéricamente conocido como centigrado).
KPa: Kilopascal.
mm: Milimetro.

W/m?2: Watt por metro al cuadrado.



Anexos

Anexo 1. Variantes del MLP experimentadas en MATLAB

Variante

e
Phowo~No b wNR

WWWWWWNRNRNNNNNNNNRERPRRRERRERP
ORWNRPOOONOOUDNWNREROOOOWNODUDNWRN

Temporada

del dataset

Temporada
alta

Filtro de seleccién

de atributos

Ninguno

CfsSubsetEval

Funcioén de

entrenamiento

entrenamiento de
retropropagacion
BFGS quasi-Newton

entrenamiento de
retropropagacion con
regularizacion
bayesiana

entrenamiento de
retropropagacion del
gradiente conjugado
con reinicio Powell-
Beale

entrenamiento de
retropropagacion del
gradiente conjugado

con actualizacion

Fletcher-Reeves

entrenamiento de
retropropagacion del
gradiente
descendente

entrenamiento de
retropropagacion
BFGS quasi-Newton

entrenamiento de
retropropagacion con
regularizacion
bayesiana

95

Semilla de
generacion
aleatoria

1
3
5
11
17
1
3
5
11
17
1
3
5
11
17
1
3
5
11
17
1
3
5
11
17
1
3
5
11
17
1
3
5
11
17
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retropropagacion del
gradiente
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retropropagacion
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retropropagacion con
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retropropagacion del
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con reinicio Powell-
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retropropagacion del
gradiente conjugado

con actualizacion

Fletcher-Reeves

entrenamiento de
retropropagacion del
gradiente
descendente

96



78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120

CfsSubsetEval

entrenamiento de
retropropagacion
BFGS quasi-Newton

entrenamiento de
retropropagacion con
regularizacion
bayesiana

entrenamiento de
retropropagacion del
gradiente conjugado
con reinicio Powell-
Beale

entrenamiento de
retropropagacion del
gradiente conjugado

con actualizacion

Fletcher-Reeves

entrenamiento de
retropropagacion del
gradiente
descendente

entrenamiento de
retropropagacion
BFGS quasi-Newton

entrenamiento de
retropropagacion con
regularizacién
bayesiana

entrenamiento de
retropropagacion del
gradiente conjugado
con reinicio Powell-
Beale

entrenamiento de
retropropagacion del
gradiente conjugado

con actualizacion

Fletcher-Reeves

97



121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163

Ao
completo

ReliefFAtrributeEval

Ninguno

entrenamiento de
retropropagacion del
gradiente
descendente

entrenamiento de
retropropagacion
BFGS quasi-Newton

entrenamiento de
retropropagacion con
regularizacion
bayesiana

entrenamiento de
retropropagacion del
gradiente conjugado
con reinicio Powell-
Beale

entrenamiento de
retropropagacion del
gradiente conjugado

con actualizacion

Fletcher-Reeves

entrenamiento de
retropropagacion del
gradiente
descendente

entrenamiento de
retropropagacion
BFGS quasi-Newton

entrenamiento de
retropropagacion con
regularizacion
bayesiana

entrenamiento de
retropropagacion del
gradiente conjugado

98



164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205
206

CfsSubsetEval

ReliefFAtrributeEval

con reinicio Powell-
Beale

entrenamiento de
retropropagacion del
gradiente conjugado

con actualizacion

Fletcher-Reeves

entrenamiento de
retropropagacion del
gradiente
descendente

entrenamiento de
retropropagacion
BFGS quasi-Newton

entrenamiento de
retropropagacion con
regularizacion
bayesiana

entrenamiento de
retropropagacion del
gradiente conjugado
con reinicio Powell-
Beale

entrenamiento de
retropropagacion del
gradiente conjugado

con actualizacion

Fletcher-Reeves

entrenamiento de
retropropagacion del
gradiente
descendente

entrenamiento de
retropropagacion
BFGS quasi-Newton
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207
208
209
210
211
212
213
214
215
216
217
218
219
220
221
222
223
224
225

entrenamiento de
retropropagacion con
regularizacion
bayesiana

entrenamiento de
retropropagacion del
gradiente conjugado
con reinicio Powell-
Beale

entrenamiento de
retropropagacion del
gradiente conjugado

con actualizacion

Fletcher-Reeves

entrenamiento de
retropropagacion del
gradiente
descendente

Anexo 2. Variantes del FFNN experimentadas en MATLAB

Variante

O© 0o ~NO Ol WN P

PR R R R RPR R
~NOo ok~ W NE O

Arquitectura

FFENN

Temporada del

Temporada alta

Temporada baja

Filtro de selecciéon
de atributos

Ninguno

CfsSubsetEval

ReliefFAtrributeEval

Ninguno

Semilla de
generacion
aleatoria

1
3
5
11
17
1
3
5
11
17
1
3
5
11
17
1
3

100



18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60

CfsSubsetEval

ReliefFAtrributeEval

Ao completo Ninguno

CfsSubsetEval

ReliefFAtrributeEval

FFENN en Temporada alta Ninguno

cascada

CfsSubsetEval

ReliefFAtrributeEval

101
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61 Temporada baja Ninguno 1
62 3
63 5
64 11
65 17
66 CfsSubsetEval 1
67 3
68 5
69 11
70 17
71 ReliefFAtrributeEval 1
72 3
73 5
74 11
75 17
76 Afo completo Ninguno 1
77 3
78 5
79 11
80 17
81 CfsSubsetEval 1
82 3
83 5
84 11
85 17
86 ReliefFAtrributeEval 1
87 3
88 5
89 11
90 17
Anexo 3. Variantes del LRN experimentadas en MATLAB
Variante Temporada del Filtro de seleccién de Semilla de
dataset atributos generacion aleatoria

1 Temporada alta Ninguno 1
2 3
3 5
4 11
5 17
6 CfsSubsetEval 1
7 3



8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45

Anexo 4. Variantes del GRNN experimentadas en MATLAB

ReliefFAtrributeEval

Temporada baja Ninguno

CfsSubsetEval

ReliefFAtrributeEval

Ao completo Ninguno

CfsSubsetEval

ReliefFAtrributeEval

11
17

w

11
17

w -

11
17

w

11
17

w -

11
17

w -

11
17

w

11
17

w -

11
17
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Variante

O 0o ~NO Ol hd WN P

B W WWWWWWWWWNDNDNDNDNMNMNNDNMNNNRPERERPEPRPRPERPERPRERER
O WO ~NOUGPA,WNPOOOMNOOUMAWNPEPOOONOOGPAWNEO

Temporada del Filtro de seleccion de

dataset atributos
Temporada alta Ninguno
CfsSubsetEval

ReliefFAtrributeEval

Temporada baja

Ninguno

CfsSubsetEval

ReliefFAtrributeEval

Afo completo

Ninguno

CfsSubsetEval

104

Semilla de
generacion aleatoria

1
3
5
11
17
1
3
5
11
17
1
3
5
11
17
1
3
5
11
17
1
3
5
11
17
1
3
5
11
17
1
3
5
11
17
1
3
5
11
17



41
42
43
44
45

ReliefFAtrributeEval

Anexo 5. Variantes del NARX experimentadas en MATLAB

Variante

e
N0~ wNR

WWWRNNRNNMNNNMNNNNRRRRRRR R
NP OOW®ONOOUDRWNRELROOOWNOOWVDMOWN

Temporada del Filtro de seleccion de

dataset atributos
Temporada alta Ninguno
CfsSubsetEval

ReliefFAtrributeEval

Temporada baja

Ninguno

CfsSubsetEval

ReliefFAtrributeEval

Afo completo Ninguno

105

Semilla de
generacion aleatoria

1
3
5
11
17
1
3
5
11
17
1
3
5
11
17
1
3
5
11
17
1
3
5
11
17
1
3
5
11
17
1
3



33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45

CfsSubsetEval

ReliefFAtrributeEval

Anexo 6. Variantes del DT experimentadas en MATLAB

Variante

e
N owo~N~oobhwN R

NNNNNRRRRRRERR
A OWNPOOONO UL WDN

Temporada del Filtro de seleccién de

dataset atributos
Temporada alta Ninguno
CfsSubsetEval

ReliefFAtrributeEval

Temporada baja

Ninguno

CfsSubsetEval

106

11
17

w -

11
17

w

11
17

Semilla de
generacion aleatoria

1
3
5
11
17
1
3
5
11
17
1
3
5
11
17
1
3
5
11
17
1
3
5
11



25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45

ReliefFAtrributeEval

Afio completo Ninguno

CfsSubsetEval

ReliefFAtrributeEval

Anexo 7. Variantes del SVM experimentadas en MATLAB

Variante

O© 0o ~NO Ol WN P

PR R R R R R
O U WNRERO

Temporada del Filtro de seleccién de
dataset atributos
Temporada alta Ninguno
CfsSubsetEval

ReliefFAtrributeEval

Temporada baja Ninguno

107

17

w

11
17

w -

11
17

w

11
17

w -

11
17

Semilla de
generacion aleatoria

1
3
5
11
17
1
3
5
11
17
1
3
5
11
17
1



17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45

CfsSubsetEval

ReliefFAtrributeEval

Afio completo Ninguno

CfsSubsetEval

ReliefFAtrributeEval

11
17

w -

11
17

w

11
17

w -

11
17

w

11
17

w -

11
17

108

Anexo 8. Resultados de las variantes del modelo MLP entrenado con el dataset de
temporada alta sin seleccion de atributos.

Variante

()RS BRI GO R \C R

Algoritmo de Semilla de RMSE de la etapa
entrenamiento generacion  de entrenamiento
aleatoria
entrenamiento de 1 0.098367
retropropagacion 3 0.093066
BFGS quasi-Newton 5 0.09823
11 0.10277
17 0.10735
1 0.10729

RMSE de
la etapa de
prueba

0.10063

0.093539

0.10328
0.10707
0.1082
0.11224



7

8

9
10
11
12
13
14
15

16
17
18
19
20

21
22
23
24
25

entrenamiento de

retropropagacion

con regularizacion
bayesiana

entrenamiento de
retropropagacion
del gradiente
conjugado con
reinicio Powell-
Beale
entrenamiento de
retropropagacion
del gradiente
conjugado con
actualizacion
Fletcher-Reeves
entrenamiento de
retropropagacion
del gradiente
descendente

0.10462
0.10466
0.10464
0.10471
0.097953
0.10105
0.099678
0.10408
0.098272

0.10136
0.11056
0.09652
0.10615
0.10405

0.14715
0.15356
0.14134
0.15796
0.14086
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0.10839
0.10771
0.1076
0.10973
0.10188
0.10618
0.10363
0.10166
0.10251

0.10433
0.11066
0.09692
0.10464
0.10624

0.14212
0.15568
0.1438
0.15527
0.14048

Anexo 9. Resultados de las variantes del modelo FFNN entrenado con el dataset de
temporada alta sin seleccién de atributos.

Variante Arquitectura Semilla de RMSE de la etapa RMSE de
generacion  de entrenamiento  la etapa de
aleatoria prueba

1 FFNN 1 0.091255 0.092846
2 3 0.093566 0.099511
3 5 0.083821 0.082301
4 11 0.090372 0.094508
5 17 0.088494 0.093462
6 FFENN en cascada 1 0.087055 0.085131
7 3 0.094286 0.09623
8 5 0.079252 0.09182
9 11 0.093628 0.092426
10 17 0.091396 0.093234
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Anexo 10. Resultados de las variantes del modelo MLP entrenado con el dataset de
temporada alta con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
CfsSubsetEval.

Variante Algoritmo de Semilla de RMSE de la etapa RMSE de
entrenamiento generacion  de entrenamiento  la etapa de
aleatoria prueba
26 entrenamiento de 1 0.10285 0.10222
27 retropropagacion 3 0.099347 0.10054
28 BFGS quasi-Newton 5 0.10701 0.10644
29 11 0.10523 0.10385
30 17 0.10513 0.10736
31 entrenamiento de 1 0.096354 0.092448
32 retropropagacion 3 0.1093 0.10429
33 con regularizacion 5 0.10301 0.10919
34 bayesiana 11 0.1027 0.10542
35 17 0.09624 0.098735
36 entrenamiento de 1 0.099373 0.10148
37 retropropagacion 3 0.099419 0.10032
38 del gradiente 5 0.10539 0.10689
39 conjugado con 11 0.10208 0.10497
40 reinicio Powell- 17 0.10855 0.11446
Beale
41 entrenamiento de 1 0.098545 0.099697
42 retropropagacion 3 0.10281 0.10438
43 del gradiente 5 0.10826 0.10639
44 conjugado con 11 0.10413 0.10169
45 actualizacion 17 0.10265 0.10576
Fletcher-Reeves
46 entrenamiento de 1 0.16287 0.15707
47 retropropagacion 3 0.13831 0.13545
48 del gradiente 5 0.14635 0.14221
49 descendente 11 0.14142 0.13853
50 17 0.13974 0.1387

Anexo 11. Resultados de las variantes del modelo FFNN entrenado con el dataset de
temporada alta con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
CfsSubsetEval.



Variante

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

Arquitectura

FENN

FFENN en cascada

Semilla de
generacion
aleatoria

1
3
5
11
17
1
3
5
11
17

RMSE de la etapa
de entrenamiento

0.096837
0.10997
0.093443
0.091184
0.10124
0.10579
0.092503
0.09658
0.098842
0.10592

111

RMSE de
la etapa de
prueba

0.096551
0.1145
0.09372
0.0933
0.1024
0.10886
0.094642
0.094632
0.10021
0.1075

Anexo 12. Resultados de las variantes del modelo MLP entrenado con el dataset de
temporada alta con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval.

Variante

51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65

66
67
68

Algoritmo de
entrenamiento

entrenamiento de
retropropagacion

BFGS quasi-Newton

entrenamiento de

retropropagacion

con regularizacién
bayesiana

entrenamiento de
retropropagacion
del gradiente
conjugado con
reinicio Powell-
Beale
entrenamiento de
retropropagacion
del gradiente

Semilla de
generacion
aleatoria

RMSE de la etapa
de entrenamiento

0.10543
0.099079
0.096499
0.096805

0.10426

0.10462
0.093923

0.10466

0.10464

0.10471

0.10399
0.098133
0.096275
0.096888
0.098824

0.10022
0.099513
0.10142

RMSE de
la etapa de
prueba

0.11085
0.096121
0.10242
0.096312
0.1075
0.10912
0.093031
0.10767
0.1076
0.10973
0.10595
0.094923
0.099965
0.098148
0.10335

0.10083
0.096519
0.1042
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69 conjugado con 11 0.09734 0.097287
70 actualizacion 17 0.094858 0.10084
Fletcher-Reeves
71 entrenamiento de 1 0.1655 0.16442
72 retropropagacion 3 0.13951 0.13957
73 del gradiente 5 0.14864 0.14756
74 descendente 11 0.15255 0.14454
75 17 0.16397 0.17023

Anexo 13. Resultados de las variantes del modelo FFNN entrenado con el dataset de
temporada alta con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval.

Variante Arquitectura Semilla de RMSE de la etapa RMSE de
generacion  de entrenamiento  la etapa de
aleatoria prueba

21 FFNN 1 0.08954 0.08929
22 3 0.097213 0.095671
23 5 0.090403 0.097204
24 11 0.085788 0.083756
25 17 0.090565 0.094699
26 FFNN en cascada 1 0.085151 0.080983
27 3 0.095098 0.095725
28 5 0.12449 0.11329
29 11 0.088424 0.085238
30 17 0.092405 0.09244

Anexo 14. Resultados de las variantes del modelo MLP entrenado con el dataset de
temporada baja sin seleccién de atributos.

Variante Algoritmo de Semilla de RMSE de la etapa RMSE de
entrenamiento generacion  de entrenamiento  la etapa de
aleatoria prueba

76 entrenamiento de 1 0.10729 0.10452
77 retropropagacion 3 0.10636 0.10636
78 BFGS quasi-Newton 5 0.11518 0.115
79 11 0.11945 0.12015
80 17 0.11133 0.11302
81 1 0.073976 0.16539



82
83
84
85
86
87
88
89
90

91
92
93
94
95

96
97
98
99
100

Variante

31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

entrenamiento de

retropropagacion

con regularizacion
bayesiana

entrenamiento de
retropropagacion
del gradiente
conjugado con
reinicio Powell-
Beale
entrenamiento de
retropropagacion
del gradiente
conjugado con
actualizacion
Fletcher-Reeves
entrenamiento de
retropropagacion
del gradiente
descendente

Arquitectura

FFENN

FFENN en cascada

11
17

Semilla de
generacion
aleatoria

0.069124
0.068394
0.07819
0.081577
0.10765
0.10688
0.12137
0.11754
0.11004

0.10744
0.10701
0.11206
0.11732
0.11093

0.16418
0.17077
0.1714
0.16031
0.1501

RMSE de la etapa
de entrenamiento

0.089586
0.10601
0.091484
0.10243
0.10042
0.099585
0.091065
0.090887
0.10125
0.074651

113

0.15815
0.15113
0.14523
0.13033
0.10584
0.10763
0.12111
0.11741
0.11014

0.10516
0.10779
0.1171
0.11542
0.11044

0.17069
0.17009
0.1702
0.15559
0.15277

Anexo 15. Resultados de las variantes del modelo FFNN entrenado con el dataset de
temporada baja sin seleccién de atributos.

RMSE de
la etapa de
prueba

0.089823
0.10369
0.095193
0.10103
0.10097
0.099281
0.089485
0.098527
0.10504
0.07626
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Anexo 16. Resultados de las variantes del modelo MLP entrenado con el dataset de
temporada baja con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka

CfsSubsetEval.

Variante

101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115

116
117
118
119
120

121
122
123
124
125

Algoritmo de
entrenamiento

entrenamiento de
retropropagacion

BFGS quasi-Newton

entrenamiento de

retropropagacion

con regularizaciéon
bayesiana

entrenamiento de
retropropagacion
del gradiente
conjugado con
reinicio Powell-
Beale
entrenamiento de
retropropagacion
del gradiente
conjugado con
actualizacion
Fletcher-Reeves
entrenamiento de
retropropagacion
del gradiente
descendente

Semilla de
generacion
aleatoria

1
3
5
11
17
1
3
5
11
17
1
3
5
11
17

RMSE de la etapa
de entrenamiento

0.11575
0.10942
0.11321
0.11122
0.10852
0.070716
0.082722
0.072287
0.087602
0.07611
0.11569
0.10876
0.10895
0.10917
0.10218

0.10127
0.10822
0.10903
0.10706
0.10497

0.1679
0.14745
0.15328
0.15253
0.14811

RMSE de
la etapa de
prueba

0.1152
0.10782
0.11225
0.11012
0.10771
0.10406
0.11487

0.1009
0.10906

0.112
0.11494
0.10792

0.1087
0.10786
0.10205

0.10396
0.10902
0.10845
0.10204
0.10519

0.16637
0.14953
0.16219
0.15173
0.14876

Anexo 17. Resultados de las variantes del modelo FFNN entrenado con el dataset de
temporada baja con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka

CfsSubsetEval.



Variante

41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

Semilla de
generacion
aleatoria

Arquitectura

FFNN 1

3

5

11

17

FFNN en cascada 1
3

5

11

17

RMSE de la etapa
de entrenamiento

0.080613
0.090433
0.077559
0.089179
0.090354
0.086284
0.098218
0.083226
0.092885
0.098147
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RMSE de
la etapa de
prueba

0.08683
0.089846
0.078644
0.099585
0.091771
0.088035

0.10089

0.08098
0.094526
0.098686

Anexo 18. Resultados de las variantes del modelo MLP entrenado con el dataset de
temporada baja con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval.

Variante Algoritmo de Semilla de RMSE de la etapa RMSE de
entrenamiento generacion  de entrenamiento  la etapa de
aleatoria prueba
126 entrenamiento de 1 0.11639 0.11469
127 retropropagacion 3 0.11093 0.11154
128 BFGS quasi-Newton 5 0.10668 0.10772
129 11 0.11514 0.11812
130 17 0.11098 0.11149
131 entrenamiento de 1 0.070069 0.14908
132 retropropagacion 3 0.067977 0.16446
133 con regularizacion 5 0.066869 0.13777
134 bayesiana 11 0.079489 0.1463
135 17 0.083203 0.13779
136 entrenamiento de 1 0.10401 0.10592
137 retropropagacion 3 0.10834 0.10997
138 del gradiente 5 0.10619 0.10764
139 conjugado con 11 0.11408 0.11976
140 reinicio Powell- 17 0.11182 0.11278
Beale
141 entrenamiento de 1 0.11754 0.11504
142 retropropagacion 3 0.10892 0.10727
143 del gradiente 5 0.10779 0.10902
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144 conjugado con 11 0.1142 0.12056
145 actualizacion 17 0.11081 0.11361
Fletcher-Reeves
146 entrenamiento de 1 0.15444 0.16044
147 retropropagacion 3 0.16601 0.16489
148 del gradiente 5 0.14351 0.14564
149 descendente 11 0.14771 0.14891
150 17 0.14995 0.15588

Anexo 19. Resultados de las variantes del modelo FFNN entrenado con el dataset de
temporada baja con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval.

Variante Arquitectura Semilla de RMSE de la etapa RMSE de
generacion  de entrenamiento  la etapa de
aleatoria prueba

51 FFNN 1 0.095364 0.093913
52 3 0.10972 0.10784
53 5 0.10379 0.10278
54 11 0.090083 0.089656
55 17 0.089109 0.09345
56 FFNN en cascada 1 0.098889 0.099198
57 3 0.092674 0.098047
58 5 0.087758 0.089404
59 11 0.10115 0.099457
60 17 0.094093 0.094851

Anexo 20. Resultados de las variantes del modelo MLP entrenado con el dataset del
afio completo sin seleccion de atributos.

Variante Algoritmo de Semilla de RMSE de la etapa RMSE de

entrenamiento generacion  de entrenamiento  la etapa de
aleatoria prueba

151 entrenamiento de 1 0.10402 0.10456

152 retropropagacion 3 0.10231 0.10123
153 BFGS quasi-Newton 5 0.09537 0.096118
154 11 0.096493 0.095436

155 17 0.10419 0.10888

156 1 0.069761 0.11124



157
158
159
160
161
162
163
164
165

166
167
168
169
170

171
172
173
174
175

entrenamiento de

retropropagacion

con regularizacion
bayesiana

entrenamiento de
retropropagacion
del gradiente
conjugado con
reinicio Powell-
Beale
entrenamiento de
retropropagacion
del gradiente
conjugado con
actualizacion
Fletcher-Reeves
entrenamiento de
retropropagacion
del gradiente
descendente

0.075787
0.068824
0.068156
0.074481
0.1096
0.10357
0.095634
0.093951
0.096987

0.10331
0.10521
0.094741
0.0967
0.10146

0.14866
0.15054
0.1451
0.15299
0.18393
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0.10567
0.11082
0.11828
0.10955
0.11062
0.10273
0.095189
0.092786
0.098126

0.10592
0.10437
0.09536
0.095801
0.10223

0.15027
0.14749
0.14553
0.1537
0.17429

Anexo 21. Resultados de las variantes del modelo FFNN entrenado con el dataset del
afio completo sin seleccion de atributos.

Variante Arquitectura Semilla de RMSE de la etapa RMSE de
generacion  de entrenamiento  la etapa de
aleatoria prueba

61 FFNN 1 0.09281 0.09413
62 3 0.094241 0.092866
63 5 0.092143 0.091446
64 11 0.090881 0.089426
65 17 0.09393 0.095828
66 FFNN en cascada 1 0.087442 0.086437
67 3 0.092196 0.093119
68 5 0.098191 0.098289
69 11 0.094086 0.093245
70 17 0.090765 0.094634
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Anexo 22. Resultados de las variantes del modelo MLP entrenado con el dataset del

aflo completo con la seleccién de atributos mediante el evaluador de Weka

CfsSubsetEval.

Variante

176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190

191
192
193
194
195

196
197
198
199
200

Algoritmo de
entrenamiento

entrenamiento de
retropropagacion

BFGS quasi-Newton

entrenamiento de

retropropagacion

con regularizaciéon
bayesiana

entrenamiento de
retropropagacion
del gradiente
conjugado con
reinicio Powell-
Beale
entrenamiento de
retropropagacion
del gradiente
conjugado con
actualizacion
Fletcher-Reeves
entrenamiento de
retropropagacion
del gradiente
descendente

Semilla de
generacion
aleatoria

1
3
5
11
17
1
3
5
11
17
1
3
5
11
17

RMSE de la etapa
de entrenamiento

0.11438
0.11385
0.11599
0.1155
0.11492
0.11356
0.11384
0.11368
0.11364
0.11396
0.11471
0.11385
0.1151
0.11428
0.11472

0.11477
0.11408
0.11515
0.11484
0.11496

0.15881
0.1322
0.12657
0.16734
0.14501

RMSE de
la etapa de
prueba

0.11361
0.11301
0.11523
0.11558
0.11354
0.11401
0.1148
0.11569
0.11537
0.11446
0.11409
0.11337
0.11451
0.11452
0.11354

0.11361
0.11359
0.1145
0.11516
0.11388

0.15334
0.13026
0.12534
0.16675
0.14742

Anexo 23. Resultados de las variantes del modelo FFNN entrenado con el dataset del

afo completo con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka

CfsSubsetEval.



Variante

71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

Arquitectura

FENN

FFENN en cascada

Semilla de
generacion
aleatoria

1
3
5
11
17
1
3
5
11
17

RMSE de la etapa
de entrenamiento

0.11174
0.11229
0.11398
0.10968
0.11455
0.11256
0.1135
0.11443
0.11247
0.11414
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RMSE de
la etapa de
prueba

0.11215
0.11172
0.1132
0.10876
0.11358
0.11188
0.11334
0.11358
0.11208
0.11267

Anexo 24. Resultados de las variantes del modelo MLP entrenado con el dataset del

aflo completo con la seleccién de atributos mediante el evaluador de Weka

ReliefFAtrributeEval.

Variante

201
202
203
204
205
206
207
208
209
210
211
212
213
214
215

216
217
218

Algoritmo de
entrenamiento

entrenamiento de
retropropagacion

BFGS quasi-Newton

entrenamiento de

retropropagacion

con regularizacién
bayesiana

entrenamiento de
retropropagacion
del gradiente
conjugado con
reinicio Powell-
Beale
entrenamiento de
retropropagacion
del gradiente

Semilla de
generacion
aleatoria

RMSE de la etapa
de entrenamiento

0.10402
0.10231
0.09537
0.096493
0.10419
0.069761
0.075787
0.068824
0.068156
0.074481
0.1096
0.10357
0.095634
0.093951
0.096987

0.10331
0.10521
0.094741

RMSE de
la etapa de
prueba

0.10456
0.10123
0.096118
0.095436
0.10888
0.11124
0.10567
0.11082
0.11828
0.10955
0.11062
0.10273
0.095189
0.092786
0.098126

0.10592
0.10437
0.09536
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219 conjugado con 11 0.0967 0.095801
220 actualizacion 17 0.10146 0.10223
Fletcher-Reeves

221 entrenamiento de 1 0.14866 0.15027
222 retropropagacion 3 0.15054 0.14749
223 del gradiente 5 0.1451 0.14553
224 descendente 11 0.15299 0.1537

225 17 0.18393 0.17429

Anexo 25. Resultados de las variantes del modelo FFNN entrenado con el dataset del
afio completo con la seleccion de atributos mediante el evaluador de Weka
ReliefFAtrributeEval.

Variante Arquitectura Semilla de RMSE de la etapa RMSE de
generacion  de entrenamiento  la etapa de
aleatoria prueba

81 FFNN 1 0.09281 0.09413
82 3 0.094241 0.092866
83 5 0.092143 0.091446
84 11 0.090881 0.089426
85 17 0.09393 0.095828
86 FFNN en cascada 1 0.087442 0.086437
87 3 0.092196 0.093119
88 5 0.098191 0.098289
89 11 0.094086 0.093245
90 17 0.090765 0.094634



Anexo 26. Codigo de la implementacion en MATLAB del modelo propuesto para la
temporada alta




Anexo 27. Codigo de la implementacion en MATLAB del modelo propuesto para la
temporada baja
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