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Resumen. El objetivo de esta comunicacién es mostrar la
capacidad de algunas técnicas de redes neuronales artificiales
para la segmentacion e identificacion de la demanda eléctrica a
partir de los perfiles de consumo eléctrico obtenidos de
diferentes tipos de clientes, con el proposito de agruparlos de
forma que sus curvas de demanda sean lo mas parecidas posible
dentro de los clusters realizados. Las técnicas analizadas fueron:
Perceptron  Multicapa (MLP) [1], Redes Neuronales
Probabilisticas (PNN), Cuantificacion del Vector de
Entrenamiento (LVQ), y Redes de Elman.

Lo primero es entrenar las diferentes técnicas utilizando el
conjunto de datos de entrenamiento con el fin de obtener las
mejores configuraciones de cada una de ellas, para después
comprobar su capacidad de generalizacion presentandoles datos
no utilizados en el entrenamiento previo, y asi poder comparar
las técnicas y seleccionar las mas adecuadas.

Para la implementacion de las distintas técnicas se utilizo el
programa  informdtico MATLAB, creando programas
especificos para cada técnica a partir de las funciones existentes
en la toolbox de redes neuronales artificiales de que dispone.

Tras realizar todas las simulaciones se observd que existen
algunas técnicas mas apropiadas para el proposito del presente
trabajo, mediante las cuales se obtuvieron resultados muy
satisfactorios.
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1. Introduccion

En los nuevos mercados liberalizados, los clientes
eléctricos tienen la oportunidad de elegir entre varios
comercializadores, y por tanto, la posibilidad de acceder
a nuevos productos y servicios por parte de los
proveedores. Por esta razon, los comercializadores de
energia estan ahora mas interesados en desarrollar nuevas
estrategias y productos orientados hacia la demanda, es
decir, hacia los clientes, con el fin de conseguir ofrecer el
mejor servicio a cada usuario o de encontrar nuevas
oportunidades de mercado.

De esta forma, los proveedores de los nuevos mercados
liberalizados necesitan modelar y describir de forma
precisa la demanda de los clientes para evaluar el
potencial de un producto concreto o de una politica en
particular. Es bien sabido que los subgrupos de clientes
presentan  diferentes  comportamientos  eléctricos,
caracteristicas y requerimientos, y debido a ello cada
politica de demanda deberia ser llevada a un segmento
especifico de clientes. La necesidad de ofrecer
alternativas energéticas a los consumidores precisa de un
conocimiento detallado de los segmentos de clientes y de
la caracterizacion de estos clusters. Luego la evaluacion
de los segmentos de clientes en un area geografica o
eléctrica es percibida por parte de los proveedores y de
los gobiernos como una herramienta muy util.

El nuevo esquema regulado de los sistemas de energia
eléctrica ha promovido la necesidad de monitorizar,
adecuar y controlar las actividades de los clientes. Este
hecho ha incrementado enormemente la cantidad de datos
almacenados por parte de los proveedores, lo que supone
un problema de utilizaciéon, pero también una
indesechable oportunidad para la investigacion. Estos
datos altamente dimensionales no pueden ser modelados
de forma sencilla, por lo que son necesarias nuevas
herramientas para sintetizar estructuras de datos a partir
de la informacion de que se dispone [2].

Hace ya bastante tiempo que vienen aplicandose técnicas
estadisticas para el analisis y modelado de datos, pero los
desarrollos mas recientes de la Inteligencia Artificial han
resaltado la importancia de los sistemas soporte de ayuda
a la toma de decisiones y de la informacion cualitativa,
sugiriendo modelos desarrollados para asistir al decisor
en la resolucion de problemas. En base a esto se pueden
citar algunos trabajos y aplicaciones en los que se han
usado redes neuronales artificiales, como puede ser el
estudio del fracaso empresarial, la concesion de
préstamos, telecomunicaciones, reconocimiento del
habla, aplicaciones médicas, o aparatos de consumo.

El presente trabajo de investigacion muestra el resultado
de aplicar diferentes tipos de redes neuronales artificiales
[3] para clasificar clientes eléctricos, extrayendo patrones
de su comportamiento a partir de curvas de demanda y
para identificar nuevos clientes en uno de los clusters
realizados. El estudio estd basado en datos reales de



veinte consumidores distintos, divididos a su vez en tres
sectores espafioles de clientes: Universidades, Zonas
Residenciales e Industrias de Tamafio Medio. Las curvas
de demanda estan definidas por puntos de potencia activa
tomados cada hora [4]. Por tanto, las curvas de demanda
diarias fueron normalizadas y reducidas a 24 puntos.
Estas curvas fueron tomadas de diferentes tests realizados
desde 1995 hasta 2003. El nimero total de vectores (dias)
utilizados para el disefio o entrenamiento fue de 326. Para
el testeo se utilizaron tres conjuntos de datos no usados
en el disefio o entrenamiento, cada uno perteneciente a
uno de los sectores ya citados. Se utilizaron 35 vectores
de tipo residencial, 31 vectores de tipo industria y 21
vectores de tipo universidad.

TABLA 1. — Clientes utilizados en el entrenamiento

N° de ..
Cliente Etiqueta | vectores de Act(njvn.dad del
liente
entrada

Ul 1 22 Universidad
U2 2 16 Universidad

11 3 15 Industria

12 4 15 Industria
R1 5 6 Residencial
R2 6 5 Residencial
R3 7 5 Residencial
R4 8 5 Residencial
U3 9 8 Universidad
U4 10 7 Universidad
U5 11 20 Universidad
19[S 12 20 Universidad
U7 13 20 Universidad
U8 14 20 Universidad
U9 15 20 Universidad
Ul10 16 22 Universidad

13 17 30 Industria

14 18 22 Industria
R5 19 24 Residencial
R6 20 25 Residencial

En la Tabla I se puede observar: los clientes
seleccionados para realizar el entrenamiento y las
etiquetas asociadas con cada uno de ellos, el numero de
curvas de carga consideradas para cada cliente, y la
clasificacion del cliente de acuerdo con su actividad
(universidad, residencial o industrial).

Los datos fueron reducidos a 24 puntos y normalizados
entre 0 y 1. A continuacién se muestra una grafica de
ejemplo de cada sector para ver la forma que toman las
graficas una vez tratados los datos:
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Fig. 1. Curva de carga cliente U6 (etiqueta 12)
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Fig. 3. Curva de carga cliente I3 (etiqueta 17)

En la siguiente grafica se muestra una imagen de los
datos de entrada a los que se les ha aplicado una técnica
estadistica denominada “escalado multidimensional”,
para poder reducirlos de 24 a 2 dimensiones y asi poder
visualizarlos graficamente.
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Fig. 4. Escalado Multidimensional

En la Fig. 4 puede comprobarse como el escalado
multidimensional ha separado de forma bastante correcta
los datos en sectores, a pesar de que al consumidor tipo
Industria (12) lo pone alejado de los de su sector.

2. Técnicas Analizadas

Las redes neuronales artificiales, mediante un estilo de
computacion paralelo, distribuido y adaptativo, son
capaces de aprender a partir de ejemplos. Estos sistemas
imitan esquematicamente la estructura hardware
(neuronal) del cerebro para tratar de reproducir algunas
de sus capacidades. En la practica, una red neuronal
puede simularse mediante un programa de ordenador o
bien realizarse en circuitos electronicos especificos.

Los computadores fueron creados por el hombre
especificamente para tareas que se pueden denominar de
alto nivel, como el razonamiento o el calculo, que pueden
ser facilmente resolubles mediante el procesamiento de
simbolos; en este tipo de tareas el cerebro no es
excesivamente diestro, y actiia en clara desventaja frente
a la electronica. Sin embargo, en tareas de procesamiento
de bajo nivel, como las de reconocimiento de patrones,
percepcion, control, etc., los computadores se
desenvuelven todavia torpemente, pues en origen no
fueron ideados para ello. Para esta clase de problemas,
esenciales para la supervivencia de un organismo vivo, la
naturaleza encontr6 una excelente solucion: el
procesamiento autoorganizado que emerge de la
interaccion de numerosos procesadores elementales.

Por lo tanto, la idea de partida de las redes neuronales
artificiales es que para ejecutar aquel tipo de tareas que
mas eficazmente resuelve el cerebro, puede resultar
interesante copiar la estructura hardware, creando un
sistema compuesto por multiples neuronas ampliamente
interconectadas, y estudiar si a partir de su
autoorganizacion pueden reproducirse sus capacidades.
Esta ruptura con el funcionalismo de la estructura de
computo clasica aparece también en otros campos, que se
suelen englobar dentro de la denominada computacion
emergente, inteligencia computacional o soff computing.

Las redes neuronales o sistemas neuronales artificiales
constituyen en la actualidad un activo campo
multidisciplinar, en el que confluyen investigadores
procedentes de muy diferentes areas, como la electrdnica,
fisica, matematicas, ingenieria, biologia o psicologia. No
obstante, hay que tener muy presente que en las redes
neuronales artificiales no se persigue ningun tipo de
ambicion prometeica, como las de la IA en sus inicios,
sino que se utilizan en el control de procesos industriales,
reconocimiento de vehiculos en los peajes de las
autopistas o la prevision del consumo eléctrico, objetivos
mucho mas modestos que la creacion de un cerebro
artificial, y extremadamente ttiles desde un punto de
vista tecnologico. Es en este tipo de problemas practicos
en los que los sistemas neuronales estan alcanzando
excelentes resultados.

A continuaciéon se comentaran las distintas técnicas
analizadas en el presente trabajo de investigacion.



A. Perceptron Multicapa (MLP)

Si se afiaden capas intermedias (ocultas) a un perceptron
simple, se obtendrda un perceptron multicapa. Esta
arquitectura suele entrenarse mediante el algoritmo
denominado retropropagacion de errores o BP, o bien
haciendo uso de alguna de sus variantes o derivados,
motivo por el que en muchas ocasiones el conjunto
arquitectura MLP + aprendizaje BP suele denominarse
red de retropropagacion, o simplemente BP.

Dentro de la arquitectura MLP existen numerosas
variantes, como incluir neuronas no lineales en la capa de
salida, solucion que se adopta especialmente en
problemas de clasificacion, introducir mas capas ocultas,
emplear diferentes funciones de activacion, limitar el
numero de conexiones entre una neurona y las de la capa
siguiente, introducir arquitecturas recurrentes, etc.

Uno de los inconvenientes en este tipo de redes es
seleccionar el nimero idéneo de neuronas ocultas para un
problema concreto, ya que si se elige un numero inferior
al optimo, la clasificacion no sera apropiada, mientras
que si es superior, su aplicacion puede ser inabordable en
la préactica.

Una solucion al problema de entrenar los nodos de las
capas ocultas pertenecientes a arquitecturas multicapa la
proporciona el algoritmo de retropropagacion de errores
o BP (backpropagation). La deduccion del BP aparece
como una consecuencia de extender el algoritmo LMS a
las redes multicapa. Backpropagation fue creado
generalizando la regla de aprendizaje Widrow-Hoff a
redes multicapa y funciones de transferencia
diferenciables y no lineales. Los vectores de entrada y los
correspondientes vectores de etiquetas son usados para
entrenar una red hasta que puede asociar los vectores de
entrada con vectores de salida especificos o clasificar los
vectores de entrada de una forma apropiada tal y como lo
defina el usuario.

El backpropagation estandar es un algoritmo de descenso
por gradiente, tal y como es la regla de aprendizaje
Widrow-Hoff, en la cual los pesos de la red se mueven a
lo largo del gradiente negativo de la funcién en cuestion.
El término backpropagation se refiere a la forma en la
que el gradiente es calculado para redes multicapa no
lineales.

Un inconveniente del BP es su lenta convergencia. Si el
ratio de aprendizaje es demasiado grande, el algoritmo se
hace inestable. Si es demasiado pequefio, el algoritmo
tarda mucho tiempo en converger.

Hay muchas variaciones del algoritmo backpropagation.
Se usaran varias de ellas:

= Backpropagation Levenberg-Marquardt.

»  Backpropagation de Gradiente Descendiente

*  Backpropagation de Gradiente Descendiente con
Momento

=  Backpropagation con ratio de aprendizaje variable.

» Backpropagation con ratio de aprendizaje
adaptativo
» Backpropagation con ratio de aprendizaje
adaptativo combinado con la técnica del
momento.
= Backpropagation resistente.
= Algoritmos de gradiente conjugado.
» Actualizacion Fletcher-Reeves.
» Actualizacion Polak-Ribiére.
» Reinicializacion Powell-Beale.
» Gradiente conjugado escalado.
= Algoritmos Quasi-Newton.
»  Algoritmo BFGS.
»  Algoritmo secante de un paso.

B.  Redes Neuronales Probabilisticas (PNN)

El modelo de redes de base radial, aunque de reciente
introduccion, cada vez cuenta con mas aplicaciones
practicas gracias a su simplicidad, generalidad y rapidez
de aprendizaje. Se trata de un modelo que a menudo se
estudia junto al MLP por ser una red unidireccional para
aproximacion funcional, pero que puede considerarse de
tipo hibrido por incorporar aprendizaje supervisado y no
supervisado. Usa neuronas de la capa oculta con
funciones de respuesta Gaussiana.

Las redes de base radial pueden requerir mas neuronas
que las redes backpropagation, pero a menudo pueden
disefiarse en menos tiempo. Estos modelos de redes
neuronales utilizan como base de partida técnicas
estadisticas conocidas y utilizadas en problemas de
clasificacion y reconocimiento de patrones o
aproximacion. En algin caso, el modelo es una
representacion de una técnica estadistica conocida en
forma de red neuronal, y también en algin caso, el
aprendizaje es directo y no hay ajuste iterativo de los
pesos involucrados, lo que aumenta considerablemente la
velocidad de entrenamiento. En este trabajo se usaran las
Redes Neuronales Probabilisticas o PNN (Probabilistic
Neural Networks), que representan como red neuronal el
conocido clasificador bayesiano. Las redes PNN
consisten en dos capas: una capa de base radial oculta y
una capa con neuronas de tipo competitivo en la salida, y
son el tipo de red de base radial mas apropiado para los
problemas de clasificacion.

Cuando se presenta una entrada, la primera capa computa
las distancias desde el vector de entrada a los vectores de
entrada del entrenamiento y produce un vector cuyos
elementos indican lo proxima que esta la entrada respecto
a la entrada de entrenamiento. La segunda capa suma
estas contribuciones para cada clase de entradas para
producir como salida de la red un vector de
probabilidades. Finalmente, una funcion de transferencia
competitiva en la salida de la segunda capa recoge el
maximo de estas probabilidades y produce un 1 para esa
clase y un 0 para las demas. Por tanto, la red clasifica un
vector de entrada en una de las clases porque esa clase
tiene la maxima probabilidad de ser correcta. Estas redes
poseen un pardmetro caracteristico denominado
“spread”. Si el valor del parametro spread es cercano a



cero, la red actuard como un clasificador cercano de
vecindad. Conforme spread se hace mas grande, la red
disefiada tendra en consideracion varios vectores
cercanos y no sera tan exacta.

Las redes probabilisticas compiten con el algoritmo
Backpropagation (MLP), el cual ha sido aplicado con
¢éxito a una gama amplia de aplicaciones. Las redes PNN
no tienen entrenamiento, son robustas en la presencia de
ruido, y aproximan la optimalidad bayesiana si el
conjunto de entrenamiento es suficientemente grande. En
el cerebro biologico no hay nada parecido, pero como
modelo de representacion de un método estadistico muy
usado, puede tener gran interés.

C. Cuantificacion del vector de entrenamiento (LVQ)

Existen tres tipos de redes competitivas: Capas
competitivas, Mapas autoorganizados o SOM (Self-
organizing maps)y LVQ (Learning vector quantization).
En el aprendizaje competitivo, las neuronas de la salida
compiten por activarse y solo una de ellas permanece
activa ante una determinada informacion de entrada a la
red. Esta neurona se denomina prevalente o vencedora, y
en funcion de ella se ajustan los pesos de las conexiones.

Las neuronas de las redes competitivas aprenden a
reconocer grupos de vectores de entradas similares. Los
mapas autoorganizados aprenden a reconocer grupos de
vectores de entrada similares de forma que las neuronas
que responden a vectores de entrada similares estan
fisicamente cerca unas de otras en la capa. El método
LVQ se usa para entrenar capas competitivas de forma
supervisada.  Una  capa  competitiva  aprende
automaticamente a clasificar vectores de entrada, sin
embargo, las clases que encuentra la capa competitiva
dependen tnicamente de la distancia entre los vectores de
entrada. Si dos vectores de entrada son muy similares, la
capa competitiva los pondra probablemente en la misma
clase al no proporcionarle etiquetas. Por otra parte, LVQ
aprende a clasificar los vectores de entrada en etiquetas
elegidas por el usuario. Por tanto, a una capa competitiva
se le puede pedir que divida los vectores de entrada en un
numero determinado de clases, pero no se le puede pedir
que clasifique un vector cualquiera en una clase
determinada.

Una red LVQ posee una primera capa competitiva y una
segunda capa lineal. La capa competitiva aprende a
clasificar vectores de entrada de la forma que se ha
explicado anteriormente. La capa lineal transforma las
clases de la capa competitiva en etiquetas de clasificacion
definidas por el usuario. Ambas capas poseen una
neurona por clase. El nimero de clases de la primera
capa debe ser siempre mayor que el de la segunda.

D. Redes de Elman

Las redes realimentadas o recurrentes es un tema de
considerable interés. Se estudiara un tipo de redes
recurrentes: Redes de Elman. Las redes de Elman son
redes backpropagation de dos capas, la primera
sigmoidea y la segunda lineal, con realimentacion desde
la salida de la primera capa hasta la entrada de la misma.

Esta conexion recurrente permite a la red de Elman
detectar y generar patrones variables en el tiempo. El
tinico requerimiento de este tipo de redes es que la capa
oculta posea suficientes neuronas.

3. Entrenamiento

Una vez analizadas las técnicas presentadas en el
apartado anterior, se procedid6 a realizar los
entrenamientos con cada una de ellas utilizando los datos
de la Tabla I con el fin de encontrar las arquitecturas que
mejor reconocieran el mapping subyacente de los datos
de entrada, clasificando correctamente los vectores en sus
etiquetas correspondientes.

En el caso de la red MLP, tras realizar multitud de
pruebas y simulaciones, se llego a la conclusion de que el
algoritmo que mejores resultados proporcionaba con los
datos utilizados era el Backpropagation Resistente con
tres capas y 18 neuronas en la capa oculta, ratio de
aprendizaje 0.01, 300 iteraciones y meta de la funcion de
actuacion 1e-005. El hecho de que la mayoria de las
redes multicapa usen funciones de transferencia
sigmoideas presenta muchos inconvenientes, los cuales
pueden ser parcialmente eliminados con el algoritmo de
entrenamiento  backpropagation resistente. En este
algoritmo el valor actualizado para cada peso y bias se
incrementa por un factor cuando la derivada de la funcion
de activacién con respecto a ese peso tiene el mismo
signo en dos iteraciones consecutivas. El valor
actualizado se decrementa por un factor cuando Ia
derivada respecto a ese peso cambia de signo respecto a
la iteracion anterior. Si la derivada es cero, el valor
actualizado se queda igual. Ademas de ser mucho mas
rapido de lo normal, este algoritmo requiere muy poca
memoria para ser ejecutado.

En la red PNN, el Ginico parametro necesario es el spread.
En este caso se eligid un valor de 0.15 para este
parametro, ya que se obtenian resultados muy
satisfactorios. La gran ventaja de estas redes es que al no
necesitar entrenamiento, su disefio es muy rapido.

La mejor arquitectura encontrada con los datos del
presente trabajo para la red LVQ fue con 75 neuronas
ocultas, ratio de aprendizaje 0.01, meta de la funcion de
actuacion 0 y 250 iteraciones.

La mejor arquitectura encontrada para esta la red de
Elman fue con 100 neuronas ocultas, ratio de aprendizaje
0.01, meta de la funciéon de actuacion 0 y 3000
iteraciones.

Por tanto, primero se entrenaron las redes utilizando los
326 vectores pertenecientes a uno de los sectores antes
mencionados, probando con diferentes arquitecturas y
valores de los parametros para cada técnica hasta
encontrar un sistema que ajuste adecuadamente los datos
en las etiquetas conocidas. Después, se simularon los
datos de test en las redes entrenadas, que son datos no
utilizados en el disefio o entrenamiento de las redes, pero
que pertenecen a consumidores similares. Este testeo
servira para comprobar si las redes son también buenas a
la hora de generalizar, esto es, de clasificar datos no



entrenados en sus etiquetas correctas, asi se podra ver qué
tipos de redes son las mejores para el proposito del
presente trabajo.

4. Testeo

Una vez escogida la mejor configuracion para cada tipo
de red, y habiéndolas disefiado, se procede a realizar el
testeo con datos de nuevos consumidores no utilizados en
el entrenamiento, cuyos resultados se muestran en este
apartado.

Debajo se pueden ver las tablas que muestran los mejores
resultados para cada técnica, aplicadas a identificar a
cada consumidor en su sector correspondiente. Las tablas
indican la cantidad y tipo de las etiquetas identificadas,
los consumidores a los que pertenecen dichas etiquetas y
el porcentaje que suponen, y el indice de acierto, que es
un parametro que varia entre 0 y 1, correspondiendo 1 a
una identificacion perfecta, y 0 todo lo contrario.

A. Test Residencial

El nimero de curvas utilizadas fue 35.

TABLA II. — Resultados Test Residencial

Tipo de £
Eti . . consumidor Indice
iquetas identificadas identificado fle
(%) acierto
20 vectores con Etiqueta 5 R1 57.14
MLP 12 vectores con Etiqueta 19 RS 34.89 1
3 vectores con Etiqueta 20 R6 8.57
20 vectores con Etiqueta 5 R1 57.14
PNN 10 vectores con Etiqueta 19 R2 28.57 1
5 vectores con Etiqueta 20 R6 14.29
7 vectores con Etiqueta 17 13 20
1 vector con Etiqueta 18 14 2.86
LV 12 vectores con Etiqueta 19 RS 34.29 0.77
15 vectores con Etiqueta 20 R6 42.86
11 vectores con Etiqueta 5 R1 31.43
4 vectores con Etiqueta 17 13 11.43
ELMAN | 2 vectores con Etiqueta 18 14 5.71 0.83
9 vectores con Etiqueta 19 R5 25.71
9 vectores con Etiqueta 20 R6 25.71

B. Test Industria

El nimero de curvas utilizadas fue 31.

TABLA III. — Resultados Test Industria

Tipo de £
Eti . . consumidor Indice
iquetas identificadas identificado 'de
(%) acierto
16 vectores con Etiqueta 3 11 51.61
MLP 14 vectores con Etiqueta 17 13 45.16 1
1 vector con Etiqueta 18 14 3.23
PNN 31 vectores con Etiqueta 17 13 100 1
LVQ 30 vectores con Etiqueta 17 13 96.77 1
1 vector con Etiqueta 18 14 3.23
30 vectores con Etiqueta 17 13 96.77
ELMAN 1 vector con Etiqueta 18 14 3.23 !

C. Test Universidad

El nimero de curvas utilizadas fue 21.

TABLA IV. — Resultados Test Universidad

Tipo de £
Eti . ifi consumidor Indice
iquetas identificadas identificado ‘de
(%) acierto
4 vectores con Etiqueta 1 Ul 19.04
MLP 7 vectores con Etiqueta 15 U9 33.33 1
10 vectores con Etiqueta 16 | U10 47.62
2 vectores con Etiqueta 1 Ul 9.52
PNN 4 vectores con Etiqueta 15 U9 19.04 1
15 vectores con Etiqueta 16 | U10 71.43
3 vectores con Etiqueta 1 Ul 14.29
LvVQ 1 vector con Etiqueta 11 U5 4.76 1
17 vectores con Etiqueta 16 | U10 80.95
1 vector con Etiqueta 1 U9 47.62
ELMAN | 2 vectores con Etiqueta 15 U10 47.62 1
18 vectores con Etiqueta 16 Ul 4.76

Una vez realizados los tres tests, se puede llegar a una
serie de conclusiones. De las técnicas empleadas, todas
han proporcionado resultados aceptables, pero las que
mejor respuesta han dado son la red MLP con algoritmo
Resistente y la red PNN, que han acertado en el 100% de
los casos. Las red LVQ y la red de Elman han dado
peores resultados, y ademas su entrenamiento es bastante
largo (alrededor de 20 minutos) con los datos utilizados
(Tabla I). Entre las dos mejores técnicas mencionadas,
cabe destacar la red PNN, que ademas de haber
proporcionado excelentes resultados, son de muy facil
aplicacion y muy rapidas (unos pocos segundos con los
datos utilizados) y robustas, mientras que la red MLP
necesita de unos 20 minutos de entrenamiento.

En las siguientes graficas se muestra un escalado
multidimensional de los resultados obtenidos mediante
las redes MLP y PNN para ver como han identificado a
los consumidores pertenecientes a los datos de los
distintos tests realizados. En las figuras aparecen los
mismos datos de la Fig. 4 a los que se han afadido los
correspondientes a los tres tests realizados en este
apartado, indicando con un numero junto a ellos la
etiqueta a la que han sido asociados por la red.
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5. Conclusiones

Después de entrenar y testear los datos con todas las
técnicas, comprobamos que era posible encontrar una
arquitectura aceptable con cada una, aunque hay muchas
diferencias entre ellas, como la velocidad de
entrenamiento o la robustez de la red creada. Por tanto las
mejores redes resultantes en cuanto a mejores resultados
proporcionados fueron las redes MLP y PNN, siendo ésta
ultima la mejor para el proposito del trabajo, debido a su
rapido disefio, al no necesitar entrenamiento, y a la
robustez o fiabilidad de los resultados que proporciona.

Las redes neuronales se muestran como unas
herramientas muy interesantes para la segmentacion de
clientes eléctricos, presentando un amplio campo de
aplicacion.
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