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Abstract

Short-Term Load Forecating (STLF), está tomando una
mayor relevancia por el desarrollo de las microgrid y los
sistemas Supervisory Control And Data Acquisition (SCA-
DA). Existe una explosión de datos en esta área; para lo-
grar que los sistemas sean prácticos y precisos se necesita
seleccionar de manera adecuada las variables de entrada
utilizadas por los sistemas de predicción. Se presenta en es-
te trabajo un estado del arte de los métodos de selección de
variables utilizados en STLF, orientado a permitir a usua-
rios del área obtener criterios para elegir los métodos de
selección de variables más adecuados en cada caso.

1. Introducción

El objetivo de este trabajo es realizar un análisis de los
diferentes métodos de selección de variables para Short-
Term Load Forecating (STLF), que son los encargados de
elegir el mejor conjunto de variables, que luego serán uti-
lizadas como entrada en los distintos métodos de cálculo.
Sobre la base de los conocimientos de otros autores, se ana-

lizan los que pueden ser aplicados en regiones en donde
existe variaciones climáticas, en estos lugares las personas
suelen utilizan Heating, Ventilating and Air Conditioning
(HVAC).

La predicción del consumo eléctrico se puede dividir en
lı́neas generales en tres categorı́as: corto, mediano y largo
plazo. Podemos definir a la STLF o predicción del consumo
eléctrico en el corto plazo, como las predicciones realizadas
con un horizonte que va desde una hora hasta una semana
en el futuro [3, 60]. La razón de su creciente importancia se
relaciona, por un lado, con el surgimiento de los mercados
de energı́a. Por otra parte surgimiento de normas ambien-
tales y la necesidad de una mejor gestión de la energı́a. La
gestión eficiente de la energı́a necesita de predicciones más
precisas[3, 22, 28, 60].

También se debe tener en cuenta el surgimiento de las
Microgrids, con sistemas Supervisory Control And Data Ac-
quisition (SCADA), que generan una gran cantidad de datos
y variables que luego deben ser procesados por los siste-
mas de STLF. Estos sistemas suelen generar más datos que
los sistemas tradicionales, que también están implementan-
do sistemas SCADA.

Existen muchos estudios en la comunidad internacional
relacionados con las técnicas o modelos que realizan STLF.



Estos modelos pueden ser clasificados en tres grandes gru-
pos, de acuerdo a la técnica utilizada para generarlos. El
primer grupo se basa en modelos estadı́sticos (Regresión
Lineal, series de tiempo y/o econométricos). Algunos mo-
delos de este grupo se han aplicado a la serie mensual de
Chile [8] y serie anual de demanda de Ciprés [18]. Por otro
lado, el segundo grupo reúne los modelos basados en inte-
ligencia artificial. Las técnicas de inteligencia artificial han
tomado una importante relevancia en los últimos años y se
han elaborado estudios donde se comparan sus resultados
con los obtenidos con métodos tradicionales. En el caso de
Taylor, de Menezes, and McSharry [55], se pronostica la
serie horaria de demanda de Rı́o de Janeiro, Inglaterra y
Gales mediante un modelo de redes neuronales artificiales
y comparan los resultados con modelos estadı́sticos (ARI-
MA, Suavizado Exponencial y Componentes Principales).
Dentro de las técnicas más usadas se encuentran las re-
des neuronales artificiales Artificial Neural Networks (ANN)
[1, 7, 25, 30, 48], modelos neuro-difusos y modelos hı́bridos
[7, 39, 43, 58]. El tercer grupo abarca modelos empı́ricos
que dependen del juicio y la intuición humana. Existen otras
clasificaciones en la literatura para los modelos que predi-
cen el consumo eléctrico en el corto plazo propuestas en los
siguientes trabajos: Alfares and Nazeeruddin [2], Hernan-
dez, Baladron, Aguiar, Carro, Sanchez-Esguevillas, Lloret,
and Massana [29], Hippert, Pedreira, and Souza [30], Singh,
Ibraheem, and Muazzam [52].

2. Selección de Variables en STLF

El consumo eléctrico es la suma de todos los consumos
eléctricos individuales de los nodos del sistema eléctrico,
por este motivo los niveles de consumo eléctrico son un pro-
ceso no estacionario, aleatorio, compuesto de miles de com-
ponentes individuales. El comportamiento del consumo en
el sistema eléctrico es influenciado por un número de facto-
res, que se pueden clasificar según Alfares and Nazeeruddin
[2] en factores económicos, hora, dı́a, la estación del año,
el clima y los efectos aleatorios. Gross and Galiana [26]
(1987) proponen clasificar a los factores que influyen en el
consumo eléctrico en cuatro grandes categorı́as: Económi-
cos, Temporales, Climáticos y Acontecimientos aleatorios.

La importancia de la selección de variables es eviden-
te, ya que los métodos de predicción del consumo eléctrico
aprenden de las relaciones entre las variables de entradas y
de salida, basándose en los pares de datos de entrada-salida
proporcionados. Si las variables de entrada no representan
valores relevantes, no se puede esperar que estos métodos
puedan predecir con precisión las variables dependientes.
Por otra parte si se seleccionan variables de entradas fuer-
temente correlacionadas o insignificantes, entonces los re-
cursos computacionales se desperdiciaran durante el entre-
namiento, dando lugar a tiempos prolongados de entrena-

miento y a veces a resultados con menos precisión [17].
La gran cantidad de caracterı́sticas relacionadas con la

STLF genera sistemas complejos y de largos perı́odos de
entrenamiento [15, 32]. Por lo tanto, una de las tareas más
importantes, en la construcción de un modelo de predicción
eficiente basado ANN, como también en otros métodos , es
la selección de las variables de entrada adecuadas [32, 60].

Con más variables de entrada, los modelos de predicción
generalmente necesitan de más datos históricos para extraer
la función de correspondencia entre las entradas y la salida,
mientras que para los casos de spike forcast, se suele contar
con una seria limitación en la cantidad de datos históricos
disponibles. Por lo tanto, es necesario refinar el conjunto
de variables candidatas, para seleccionar un subconjunto de
entrada que sea eficaz para el modelo de predicción [5]. Por
ejemplo, los resultados teóricos muestran que al centrarse
en solo un pequeño subconjunto de caracterı́sticas, un algo-
ritmo puede reducir significativamente el número de hipóte-
sis que debe considerar, entonces hay una correspondiente
reducción en el tamaño de las muestras, suficiente para ga-
rantizar una buena generalización [9].

En los diferentes trabajos analizados se utilizaron varios
métodos para la identificación de variables de entradas re-
dundantes. La mayorı́a de ellos utilizan técnicas de análisis
de correlación, por lo general acompañado de heurı́sticas
y de la experiencia del operador. Una caracterı́stica común
de los métodos estadı́sticos de selección de variables, utili-
zados hasta ahora, es que tratan de identificar casi exclusi-
vamente relaciones lineales en los conjuntos de candidatos
[17]. Wang et al. [60] utiliza fuzzy-rough attribute reduc-
tion algorithm, para seleccionar las variables más significa-
tivas. Emplea una clasificación en grupos con lı́mites blan-
dos en base a similitudes con otros, sin transiciones bruscas
entre agrupaciones. Esta propiedad permite que un elemen-
to pueda pertenecer a más de un grupo. Estos conjuntos son
los que se utilizan como entradas para el sistema de pre-
dicción. Por su parte, en He et al. [28] para seleccionar las
variables de entrada utilizan la maximum conditional en-
tropy, que determina la relevancia de cada variable en la
predicción del consumo eléctrico, seleccionando las mejo-
res. No obstante, en Drezga and Rahman [17] se emplea el
método de phase-space embedding para identificar un con-
junto de variables independientes que están relacionadas
con la serie de tiempo del consumo eléctrico. En los casos
mencionados, los métodos fueron utilizados para determi-
nar las variables de entradas para sistemas basados en ANN.
En Guo [27], se propone un sistema hı́brido PSO-SVR, utili-
zando un algoritmo de Particle Swarm Optimization (PSO),
para seleccionar las variables óptimas de entrada, limitan-
do el número de variables de entradas en Support Vector
Regression Machines (SVR) para STLF. Por otra parte, Ce-
peric et al. [13] utiliza Forward Selection with Stepwise Re-
gression (SteepwiseFS) para realizar la selección de varia-



bles, esta técnica inicia sin variables y se van agregando una
por vez de acuerdo a un criterio especifico, hasta que todas
están incluidas o hasta que se alcanza el criterio de para-
da [31]. A su vez, Cheng, Chan, and Qiu [15], plantea que
en la selección de variables, las m mejores caracterı́sticas
no conducen necesariamente a una buena selección, y que
parte de la información proporcionada por las variables eli-
minadas se pierde. Por lo tanto, Cheng et al. [15] emplean
Ramdon Forest (RF) para reducir el conjunto de variables
de entrada.

En la selección de caracterı́sticas o variables se ha reco-
nocido que las combinaciones de forma individual de bue-
nas caracterı́sticas no conducen necesariamente a un buen
rendimiento en la predicción. En otras palabras,“las m me-
jores caracterı́sticas no son las mejores m caracterı́sticas”
[5]. Por ejemplo entre las m mejores caracterı́sticas pue-
de haber caracterı́sticas redundantes. En sistemas de predic-
ción en donde se limitan a un número reducido de variables
de entrada, al elegir variables redundantes, estas pueden de-
jar afuera de la elección, a variables que aportan distintos
conocimientos al sistema. Al no ser incluidas estas varia-
bles como entrada del sistema de predicción, la información
o conocimiento que aportarı́an no es tenida en cuenta y se
pierde.

3. Variables utilizadas en STLF

La variable más importante en STLF, es la que represen-
ta los valores de consumo eléctrico en instantes anteriores
de tiempo [55]. Pero existen otras variables o caracterı́sti-
cas exógenas que también son utilizadas en los distintos
trabajos consultados. Se enuncian a continuación las más
comúnmente utilizadas:

Reactive power [46, 47]

Consumo eléctrico en otras subestaciones [42].

Clima (temperatura, velocidad del viento, precipita-
ción, nubosidad, humedad)[6, 13, 19, 21, 24, 27, 28,
33, 34, 40, 42, 46, 53, 54, 60].

Variables civiles [13, 38].

Variables temporales [13, 38, 53, 54].

Variables derivadas[46, 53].

Predicciones de variables exógenas [22].

De las variables climáticas la más importante es la tem-
peratura [19, 42]. En la Figura 1, se observa cómo los mo-
delos que usaron variables climáticas en sus entradas logran
mejores predicciones [53, 54]. Esto ocurre principalmente
en ciudades donde los cambios en el consumo eléctrico tie-
ne una estrecha relación con los cambios de la temperatura.

En Shanghái, una ciudad importante de China, según Frie-
drich and Afshari [24], se analizo el consumo eléctrico des-
de el año 2003 a mayo en 2006, y llegaron a la conclusión
de que existe una gran correlación entre ellos.

Figura 1. Error MAPE de predicciones
del consumo eléctrico utilizando variables
climáticas, para distintos horizontes (1 a 10
dı́as).

4. Métodos de Selección de Variables

Existen muchos métodos para realizar STLF, sin impor-
tar cual sea el método que se elija, una de las cuestiones
importantes en el proceso de predicción, es seleccionar las
variables de entrada de un conjunto grande de caracterı́sti-
cas [32]. En los distintos trabajos analizados, se utilizaron
variables como los consumos en momentos anteriores, dis-
tintos factores climáticos, información del calendario, varia-
bles derivadas, además de predicciones de algunas variables
exógenas, ver Variables utilizadas en STLF. Por lo general
el número de variables de entrada se establece de manera
discrecional, la mayorı́a de las veces a partir de la experien-
cia adquirida, basados en análisis de auto-correlación [46] o
con la ayuda de los métodos de selección como ser Ramdon
Forest (RF), Mutual Information (MI), Partial Mutual In-
formation (PMI), two-stage feature selection, Gibbs measu-
re (GM), Firefly Algorithm (FA), entre otro se puede lograr
una selección más automatizada.

Chandrashekar and Sahin [14] divide los métodos de se-
lección de variables en dos clases Filter o Wrapper met-
hods. Los algoritmos de la primer clase establecen un ran-
king de variables de acuerdo a un algoritmo o criterio en
particular, y se establece un valor de umbral debajo del cual



las variables son ignoradas. Según los autores, estos méto-
dos se reportan como exitosos en aplicaciones prácticas y
relativamente simples de aplicar. Los métodos Wrapper por
otro lado, ven el predictor como caja negra, y usan alguna
variable relacionada a la performance del predictor como
función objetivo. En el caso de codificación binaria, elegir
un subconjunto adecuado es un problema NP-Hard, lo que
justifica el uso de métodos heurı́sticos.

Entre los métodos de filtrado más conocidos podemos
citar a Mutual Information (MI) y métodos basados en en-
tropı́a que utilizan conceptos de teorı́a de la información,
teorı́a ergódica, y entropı́a, para establecer una medida de
dependencia estadı́stica entre dos variables [14, 56]. En ge-
neral éstos analizan la relación de información mutua entre
pares de variables, por lo que suelen producir resultados po-
bres. Fleuret [23] propuso una mejora llamada Conditional
Mutual Information, que es un método iterativo que evita
seleccionar variables similares a algunas ya seleccionadas.
Esto tiene en cuenta mejor la capacidad predictiva de las va-
riables agregadas y su relación con todas las variables pues-
tas hasta el momento, lo cual mejora los resultados [14, 23].
Una de las ventajas de los métodos de filtrado es que suelen
ser computacionalmente muy eficientes [32].

Los métodos tipo Wrapper a su vez se pueden dividir en
algoritmos secuenciales y algoritmos heurı́sticos. En los al-
goritmos secuenciales, una variable es elegida por iteración
para incorporarse al conjunto de variables elegidas. Entre
estos métodos podemos encontrar Sequential Feature Se-
lection, un algoritmo greedy que comienza con el conjunto
vacı́o y agrega cada nueva variable de acuerdo a su perfor-
mance en la función objetivo. Similarmente, existe Sequen-
tial Backward Selection que elimina una variable por vez,
eligiendo la que produzca un menor descenso en la perfor-
mance del predictor. Finalmente una variante llamada Se-
quential Floating Forward Selection (SFSS) combina am-
bos métodos evitando introducir variables similares entre
sı́. Entre los algoritmos heurı́sticos se cuentan PSO, Genetic
Algorithm (GA), y otros. Los métodos se completan con los
Embedded Methods, que combinan varios de los métodos
anteriores en un esfuerzo por mejorar los resultados y bajar
la cantidad de procesamiento necesario. Entre ellos se pue-
den contar métodos que utilizan MI para eliminar variables
de entrada a una ANN; Maximum Relevancy Minimun Re-
dundancy (mRMR) que combina MI con Cross Validación
para elegir las k variables que produzcan el menor error de
Cross validación, para luego aplicar un wrapper method pa-
ra elegir el mejor subconjunto de k variables a incorporar.

Existen trabajos en la literatura que usan un clasificador
como ANN o Support Vector Machines (SVM) para la cla-
sificación, y luego basado en un análisis de los pesos conse-
guidos, realizan un ranking de las variables más importantes
o directamente eliminan las de menor importancia. Entre es-
tos podemos contar a SVM Recursive Feature Elimination

[37, 59]. En esos casos se utiliza SVM como clasificador
y se elimina recursivamente usando como ranking el cua-
drado del peso encontrado por SVM. En todos los casos se
realiza un preprocesamiento basado en algún procedimien-
to estadı́stico como MI o distribución CHi cuadrado en el
caso de Li et al. [35] y Lin et al. [37], debido al alto número
de variables (genética y bioquı́mica). De manera similar, en
Romero and Sopena [45], se utiliza una red neuronal tipo
Multilayer Perceptrón para la clasificación, y se eliminan
las variables de manera recursiva procediendo a reentrenar
la red luego de cada eliminación. Este procedimiento se co-
noce como Sequential Backward Selection o Network Pru-
ning [49].

También hay autores que utilizan vectores de entrada que
fueron definidos por otros autores. En varios trabajos anali-
zados, muchas veces no se especifica como se eligieron las
variables de entrada y en el peor de los casos ni se especifi-
can de manera detallada, que variables de entrada se usaron,
lo que dificultarı́a realizar los experimentos allı́ propuestos.

4.1. Emṕırico

En el trabajo de Fidalgo and Lopes [22], se plantea un
método empı́rico para la selección de las variables del vec-
tor de entrada de las ANN. Los autores basaron su elección
en el siguiente criterio:

1. Análisis de correlación entre el valor a ser pronostica-
do y los valores de las series temporales anteriores;

2. Análisis de sensibilidad de salida ANN con respecto a
las entradas potenciales;

3. Resultado de los rendimientos de ANN;

4. El buen criterio del ingeniero. Los vectores de entrada
elegidos se obtuvieron después de varios experimentos
de ensayo y error con diferentes arquitecturas.

Pahasa and Theera-Umpon [42] en su trabajo tiene un
apartado en donde especifican que es importante la selec-
ción de caracterı́sticas, mencionando que la más importante
es la de consumos en instantes de tiempo anteriores, y en
el caso de Thailandia la temperatura tiene un gran impacto
en los patrones de consumo. Además, dichos autores espe-
cifican el conjunto de variables de entrada (L(0h), L(−24h),
L(−144h), T(+24)), sin mencionar como hicieron esa selec-
ción.

4.2. Correlación Lineal

En la bibliografı́a examinada se utilizan métodos es-
tadı́sticos, como los que consisten en analizar la correla-
ción entre los valores que se deben predecir y los consumos



anteriores [22, 46]. También se realizan estudios de corre-
lación con variables exógenas, como ser el clima [46] y los
dı́as feriados. En el artı́culo de Santos et al. [46], se anali-
za la correlación entre la predicción del consumo de Active
Power (P), con los consumos anteriores, además realiza un
análisis de correlación de variables climáticas:

Temperatura máxima y los picos de consumo eléctri-
cos diarios.

Temperatura promedio diaria y el promedio del consu-
mo promedio diario de P.

Se observa que los valores de los coeficientes de auto-
correlación, disminuyen rápidamente, en las horas conti-
guas. Esto es una consecuencia de la interdependencia entre
los diferentes perı́odos del dı́a. Paralelamente con el efecto
anteriormente descripto también decrece el coeficiente de
auto-correlación como consecuencia de diferentes situacio-
nes climáticas. Todos estos efectos le permiten a los autores
tomar la decisión de elegir solo incluir la información de
las dos últimas semanas, en el vector de entrada de la ANN
[46].

4.3. Filter

Los métodos de filtrado no tienen en cuenta el mode-
lo utilizado para realizar STLF, estos métodos seleccionan
el mejor subconjunto de entrada siguiendo un criterio inde-
pendiente predefinido, que mide la relación entre las varia-
bles de entrada y la salida [32]. Tienen la ventaja de utilizar
menos procesamiento que los métodos wrapper, pero sue-
len ser menos precisos.

4.3.1. Gibbs measure

En el artı́culo de Santos, Martins, and Pires [46], con el
fin de evitar el exceso de parametrización del vector de en-
trada y elegir un número de variables continuas, los autores
basaron su decisión en el concepto de Gibbs measure (GM),
para buscar valores de secuencias adyacentes y en un análi-
sis de la entropı́a relativa.

El concepto de entropı́a que fue usado en la Equation 1,
en donde µ, corresponde a la probabilidad de encontrar una
secuencia de valores contiguos p1 . . . pk.

Hn = −
∑

p1...pk

µp1...pk
log(µp1...pk

) (1)

Los autores realizaron el análisis de Gibbs measure
(GM), en tres subestaciones con resultados muy similares.
La series de la Active Power (P) puede ser descripta como
un alfabeto finito S que consiste en secuencias contiguas
infinitas:

? = p1, p2, . . . , pk, . . . , pk

La frecuencia del muestreo de los datos de los consu-
mos eléctricos fue de una hora. Para identificar la even-
tual gramática se usaron los datos del perı́odo que va desde
el 21/12/1998 hasta el 15/3/2001, que corresponde a una
muestra de N = 19584 valores.

La señal se dividió de acuerdo al alfabeto: =
−5,−4,−3,−2,−1, 0, 1, 2, 3, 4, 5, en once niveles. Toda la
señal es transformada al alfabeto.

El máximo número de secuencias diferentes en este
ejemplo es n = 4(114N). Del análisis de GM los autores
incluyeron la P de las dos horas anteriores.

4.3.2. Mutual Information

Mutual Information (MI) es una técnica desarrollada re-
cientemente para la selección de variables o caracterı́sti-
cas. Esta técnica también es utilizada para seleccionar ca-
racterı́sticas en problemas de clasificación, como el reco-
nocimiento de patrones, clasificación de los tipos de cáncer,
procesamiento de imágenes médicas, clasificar conjuntos de
muestras para entrenamiento que contienen ruido y valores
atı́picos, etc. [4, 10]. Es utilizada comúnmente para medir
la dependencia entre dos variables aleatorias de tal manera
que no requiere de conocimientos acerca de la naturaleza de
sus relaciones subyacentes. Por lo tanto, MI es más potente,
en algunos casos, que los estimadores que sólo consideran
las relaciones lineales entre las variables [10]. De hecho, la
MI entre dos variables aleatorias,X e Y , puede ser conside-
rado como la medida de la cantidad de conocimiento sobre
Y que es proporcionado por X (o la inversa de la cantidad
sobre X proporcionado por Y ). Si X e Y son independien-
tes, por lo tanto X no contiene ninguna información sobre
Y e viceversa; entonces la MI entre ellos es cero [57].

La definición de MI tiene sus orı́genes en la Entropı́a de
Shannon [50] en la Teorı́a de la Información [16].

Si MI entre dos variables aleatorias es grande, las dos
variables están estrechamente relacionadas, y viceversa. Si
MI se convierte en cero, las dos variables aleatorias no están
relacionadas o las dos variables son independientes [4].

Mutual Information y la entropı́a tienen las siguientes
relaciones, como se muestra en la Figura 2 [4].

Božić, Stojanović, Stajić, and Floranović [10], para rea-
lizar sus pruebas, utiliza la base de datos de Elian Company,
esta base de datos está disponible para su descarga en ELIA
[20]. En este trabajo se utilizaron los datos de Septiembre
de 2011 para realizar la predicciones y como conjunto de
entrenamiento los meses de Septiembre del los años 2008,
2009 y 2010. El vector de entrada de caracterı́sticas candi-
datas está formado por los consumos de las anteriores 24
horas junto con la hora del dı́a (numérico de 1 a 24) y el
dı́a de la semana (numérico de 1 a 7). En la arquitectura
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Figura 2. Representación de Mutual Informa-
tion y las diferentes entropı́as

propuesta del algoritmo de selección de variables y la es-
trategia de predicción. El modelo propuesto permite definir
dos parámetros: MI theshold: α y el número de entradas:
r. Cuando se elige MI theshold, se debe asignar un valor
al parámetro α. El valor de α determina la sensibilidad del
algoritmo. Por otro lado si se elige la opción número de
entradas, se debe asignar un valor al parámetro r. El va-
lor de r define la cantidad total de muestras se usaran como
conjunto de entrenamiento. En este trabajo tanto α como r
fueron definidos de manera manual.

Utilizando el esquema planteado, definiendo o no cada
parámetro, se plantean 4 modelos y 5 escenarios. Todos los
modelos para realizar el cálculo de la predicción utilizan
Least Squares Support Vector Machines (LS-SVM), que es
una reformulación de SVM. Las comparaciones se realizan
utilizando el error MAPE. Se observa que el modelo M1 ob-
tuvo el mejor promedio MAPE, en el conjunto de pruebas,
en los escenarios NI1, TH1 y TH2 mientras que el modelo
M3 obtuvo los mejores resultados en el escenario NI2. El
autor concluye que comparado con otros método de selec-
ción, como ser el MI con estimador kernel y Pearson corre-
lation coefficient, el método basado en MI con un estimador
k-Nearest Neighbor (kNN), logra una mejor exactitud en las
predicciones, para la mayorı́a de los escenarios planteados
[10].

Amjady, Keynia, and Zareipour [6] para predecir STLF
en microgrids, utiliza un nueva estrategia de predicción en
dos niveles, en el nivel superior utiliza una nueva técnica
Enhanced Differential Evolution (EDE), y en el nivel in-
ferior primero realiza una selección de variables utilizando
two-stage feature selection, de este proceso se obtiene las
entradas para un sistema hı́brido que realiza la predicción,
compuesto de una ANN y un Evolutionary Algorithm (EA).

Two-stage feature selection utiliza dos filtros para seleccio-
nar las variables, en la primera etapa filtra las caracterı́sticas
irrelevantes, quedando un conjunto de caracterı́sticas rele-
vantes, a este conjunto le aplica en la segunda etapa un filtro
para eliminar las caracterı́sticas redundantes. En Figura 3,
se puede observar un diagrama de la estructura propuesta
por Amjady and Keynia [4]. Los dos filtros utilizan MI, que
se basa en el concepto de entropı́a, el método de selección es
no-lineal y está desarrollado en un trabajo anterior del autor
[4], en donde se presenta una nueva técnica para el pronósti-
co de la subida de los precios de los mercados eléctricos.

Figura 3. Estructura de la estrategia pro-
puesta en Amjady and Keynia [4] en la Figura
2.

4.4. Wrapper

4.4.1. Random Forest

Según Lahouar and Slama [33], el modelo de Ramdon
Forest (RF) utilizado para realizar STLF, no ha recibido mu-
cha atención, a pesar de su exactitud, rapidez y sobre todo
la facilidad a la hora de elegir sus parámetros. Este mode-
lo es capaz de dar resultados tan buenos como una ANN
optimizada y SVM, sin la necesidad de realizar un ajustes
fino, e incluso una mala elección de sus parámetros no afec-
ta drásticamente la precisión de la predicción. En este tra-
bajo los autores lo utilizan para genera un modelo genérico,
para predecir el consumo eléctrico, con un horizonte de un
dı́a, la frecuencia del muestreo es de una hora. Para realizar
la predicción utilizaron los datos reales de una Compañı́a
Eléctrica de Túnez, la elección de este conjuntos de datos
se baso en que tiene una curva de consumo que es especi-
fico de paı́ses cálidos en donde en el verano los consumos
son elevados e inestables [33].

Ramdon Forest (RF) es una generalización de los árboles
de decisión propuestos por Breiman en el 2001, el desarro-
llo matemático completo de Ramdon Forest (RF), se puede
consultar en Breiman [11] y en Breiman, Friedman, Stone,
and Olshen [12].

En Cheng, Chan, and Qiu [15] los autores, plantean, que
en la selección de variables, las mejores caracterı́sticas no
conducen necesariamente a una buena selección. Debido a



que la información proporcionada por las variables elimina-
das se pierde. En este trabajo se aplica la teorı́a de Ramdon
Forest (RF) combinada con Ensemble System para realizar
la predicción del consumo eléctrico.

La ventaja de usar Ensemble System queda demostrada
en los problemas que involucran un gran conjunto de clases
y caracterı́sticas de entradas complejas tales como STLF.
Por este motivo Cheng, Chan, and Qiu [15] utilizan Ram-
don Forest (RF) como método para reducir el conjunto de
variables de entrada.

En la validación de su propuesta, utilizaron dos conjun-
tos de datos reales, bien conocidos, NYISO [41] y PJM
[44]. Este método es comparado con Generalized Regres-
sion Neural Network (GRNN) y Back Propagation Neural
Network (BPNN), usando dos modelos de selección de va-
riables basados en Mutual Information Theory: One-stage y
two-stage feature selection. Las comparaciones experimen-
tales muestran que el método basado en RF, supera a los
otros métodos en términos de precisión y estabilidad [15].

En Liaw and Wiener [36], se realiza una breve in-
troducción en el uso del paquete de software randomFo-
rest, este software se encuentra en http://www.stat.
berkeley.edu/users/breiman/, en este trabajo se
presenta una descripción del algoritmo utilizado tanto para
clasificación como para regresión.

Una ventaja importante que tiene este paquete de soft-
ware es que permite obtener dos informaciones adicionales:

1. Mide que tan importante es la variable en la predicción,
Figura 4.

2. Mide la estructura interna de los datos (que tan próxi-
mos están los diferentes datos entre sı́).

Otra de las caracterı́sticas importantes de este algoritmo que
es altamente paralelizable, se pueden correr varios Ramdon
Forest (RF), en diferentes computadoras y luego agregar el
componente de los votos para obtener el resultado final. Pa-
ra futuros trabajos con el método Ramdon Forest (RF) de
predicción en el artı́culo de Liaw and Wiener [36], presenta
algunos consejos prácticos en el apartado Liaw and Wiener
[36, Some notes for practical use].

4.5. Mixto

Hu, Bao, Xiong, and Chiong [32], proponen un méto-
do mixto. En primer lugar utilizan Partial Mutual Informa-
tion (PMI), que es un método de filter, para filtrar las carac-
terı́sticas que son irrelevantes y redundantes, del conjunto
original de variables, de esta manera logran una significa-
tiva reducción del conjunto inicial de variables candidatas.
Entonces un proceso wrapper utilizando Firefly Algorithm
(FA), se realiza sobre el conjunto de caracterı́sticas que fue-
ron filtradas anteriormente, este conjunto de caracterı́sticas
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Figura 4. Importancia de las variables para el
conjunto de datos Forensic Glass. Figura 1 del
trabajo de Liaw and Wiener [36].

reducidas produce una fuerte disminución del costo compu-
tacional del algoritmo wrapper, permitiendo que se pueda
aplicar de manera práctica. Ver Figura 5. Firefly Algorithm
(FA) es un método wrapper, que imita el comportamiento
social de las luciérnagas, estas se mueven y se comunican
entre sı́ en función de sus caracterı́sticas intermitentes como
el brillo y la frecuencia.

PMI-based Filter method

FA-based Wrapper method

PMI-based
feature selection

FA-based
feature subset
search
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forecasting
model

Termination
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satisfied

Selected
inputs

Yes
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Figura 5. Diagrama de flujo del método de
selección de variables filter-wrapper propues-
to por Hu, Bao, Xiong, and Chiong [32]

Partial Mutual Information (PMI) es un implementación
no paramétrica del criterio de MI, una forma de medir la
dependencia entre variables. Este criterio se basa en una
caracterización de la distribución de probabilidad conjun-
ta. Este implementación utiliza un criterio de MI “parcial”
como base para identificar más de un predictor de una ma-

http://www.stat.berkeley.edu/users/breiman/
http://www.stat.berkeley.edu/users/breiman/


nera escalonada. Utiliza métodos no paramétricos de kernel
para caracterizar la distribución de probabilidad conjunta de
las variables involucradas [51].

Partial Mutual Information (PMI), es nuevo en la STLF
[32]. La PMI entre la variable de salida Y y la variable de
entrada X , para un conjunto de predictores ya selecciona-
dos Z, se puede definir como:

PMI (X,Y ) =

∫ ∫
µX′,Y ′

(x′, y′) log
µX′,Y ′

(x′, y′)

µX′(x′)µY ′(y′)
dx′dy′

(2)
con

x′ = x− E[x|z] y′ = y − E[y|z] (3)

donde E[·] denota la operación de expectativa
µX′,Y ′

, µ(x′, y′) y µX’,Y’(x’,y’), que son la respectiva
probabilidad univariada y conjunta de las densidades esti-
madas en los puntos de los datos de la muestra. La función
de densidad de probabilidad usada como estimador es city
block distance kernel. Las variables x′ e y′, representan la
información residual de las variables x y y una vez que el
efecto de los predictores existentes z fue tenido en cuenta.
Cuando se realiza una selección de variables basada en
PMI, la variable de entrada que agrega el valor más alto de
PMI, es agregada como un nuevo factor del predictor[32].
Más detalles del método PMI, se pude encontrar en Sharma
[51].

5. Conclusiones

En la actualidad para realizar la gestión de la energı́a
eléctrica se necesita de predicciones precisas y disponibles
para su uso práctico. La cantidad de datos que generan los
sistemas SCADA, aumenta considerablemente, tanto en la
frecuencia como en cantidad de variables que manejan, por
este motivo es necesario contar con sistemas de selección de
variables para eliminar los datos redundantes, o que aportan
poca información a los sistemas de predicción.

Algunos de los modelos de predicción, no pueden mane-
jar de manera práctica muchas variables de entrada. En estos
modelos es esencial solo seleccionar un reducido número de
variables. Por otro lado se deben eliminar las variables que
agreguen ruido para lograr mejores predicciones.

En las regiones cálidas, la curva del consumo eléctrico,
presenta consumos excesivos e inestables en el verano [33].
En estas regiones se utilizan en gran escala sistemas de Hea-
ting, Ventilating and Air Conditioning (HVAC) o aires acon-
dicionados, por este motivo es de esperar una alta corre-
lación entre el consumo eléctrico y las variables exógenas
climáticas, debido a la elevada humedad y temperatura.

En el caso de que se tenga distintos sistemas para prede-
cir determinadas horas o intervalos de tiempo, en los inter-

valos en donde no exista una incidencia de los sistemas de
HVAC, se deberı́an excluir las variables exógenas climáti-
cas ya que presentan una baja correlación [19, 46]. En Tay-
lor, de Menezes, and McSharry [55], utilizan modelos uni-
variables (solo el consumo eléctrico), para horizontes de
predicción de hasta 6 horas, debido a que los datos climáti-
cos para intervalos menores a 6 horas son difı́ciles de con-
seguir y costosos.

Es necesario incluir la mayor información especı́fica y
relevante, del instante que se intenta predecir, (como ser si
es un fin de semana, si es un feriado, si se tiene una buena
predicción del clima de ese instante, que dı́a de la semana
es, si es de dı́a o de noche, etc.). En el trabajo de Taylor
and Buizza [53], realizan una predicción del clima, de esta
manera logran mejorar el MAPE de la predicción. Con el
uso de variables climáticas en los dos trabajos [53, 54], los
autores observaron que mejoraron los resultados de los mo-
delos que utilizaban variables climáticas, pero los mejores
resultados se obtuvieron utilizando la predicción del clima.

Utilizar variables binarias para el caso de dı́as feriados
[13]. En el caso de variable tipo tiempo como ser hora, se-
mana, mes, año, intentar usar variables homólogas genera-
das de coseno o seno, aunque en los perı́odos iniciales del
proyecto sea mejor el uso de los valores casi puros para que
sea más fácil el análisis de los valores atı́picos u outliers.
También se deberı́a intentar con el uso de variables binarias
[13].

En el caso de modelos de predicción basados en ANN,
es necesario reducir la cantidad de variables de entrada. Se
debe tener en cuenta que las mejores variables individuales
puede no ser las mejores como conjunto de entrada. En este
conjunto pueden existir variables redundantes.

Por otro lado, en el trabajo de Taylor and Buizza [54],
los autores hacen la observación que los resultados del error
MAPE, en la estimación con un horizonte de un 1 dı́a, existe
muy poca diferencia entre los rendimientos de los distintos
métodos utilizados, este comportamiento también se obser-
va en su otra investigación Taylor and Buizza [53]).

Por otra parte, para saber cuánto se puede mejorar la
predicción del consumo eléctrico, si se puede contar con
una predicción de alguna variable exógena (por ejemplo va-
riables climáticas), se debe utilizar el valor real la variable
exógena de ese momento futuro, de esta manera podremos
determinar, cuanto es lo máximo que puede ayudar al siste-
ma de predicción si se cuenta con una predicción precisa de
la misma.

En futuros trabajos, se investigará cuales son los métodos
más precisos para realizar el cálculo de STLF, en regiones
con marcadas variaciones climáticas, en donde los habitan-
tes usan sistemas HVAC.
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P Active Power. 5

PMI Partial Mutual Information. 3, 7, 8

PSO Particle Swarm Optimization. 2, 4

RF Ramdon Forest. 3, 6, 7

SCADA Supervisory Control And Data Acquisition. 1, 8

SteepwiseFS Forward Selection with Stepwise Regres-
sion. 2

STLF Short-Term Load Forecating. 1–3, 5–8

SVM Support Vector Machines. 4, 6

SVR Support Vector Regression Machines. 2

Glosario

microgrid A microgrid is an electrical system that includes
multiple loads and distributed energy resources that
can be operated in parallel with the broader utility grid
or as an electrical island. 1, 6

two-stage feature selection Método de selección de varia-
bles que primero filtra las caracterı́sticas menos rele-
vantes y en la segunda etapa filtra las caracterı́sticas
similares. 3, 6, 7
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