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RESUMEN

En este proyecto de investigacion, se presentd el desafio de prever la generacion de energia en
la Mini Central Hidroeléctrica Catazacon mediante técnicas de aprendizaje automatico y
software de codigo abierto. El objetivo principal fue comparar modelos de pronéstico para
determinar la mayor precision en las predicciones de generacion. En este proyecto de
investigacion se emplearon un total de 87647 datos recopilados a lo largo de cinco afios
histdricos los cuales fueron divididos en 80% de datos para el entrenamiento el modelo y el
20% de datos para prueba. Estos datos fueron utilizados con el proposito de integrarlos en
Modelos de Aprendizaje Automatico, entre los que se incluyen la Regresion Lineal Simple, las
Unidades Recurrentes Cerradas GRU y las Redes Neuronales LSTM los mismos que fueron
implementados en el software de codigo abierto Python. Los resultados mostraron que la
aplicacion de estos modelos brindaba predicciones Utiles y orientadas a decisiones informadas,
contribuyendo significativamente a la planificacion y gestion eficiente de los recursos
energéticos. Adicionalmente, se llevo a cabo la evaluacion de los resultados de prediccion en
diversos horizontes temporales. Se destacé que el Modelo de Unidades Recurrentes Cerradas
GRU exhibié una mayor cercania con la curva de Potencia real. Durante este proceso de
evaluacion, se analizaron varias métricas, dando como resultado un Error de Porcentaje Medio
Absoluto (MAPE) del 1.42% en el caso diario, 1.61% en el caso semanal y 1.82% en el caso

mensual.

Palabras Clave: Aprendizaje Automatico, hidroeléctrica, python, prediccidn de generacion.

XiX



COTOPAXI TECHNICAL UNIVERSITY
ENGINEERING SCIENCES AND APPLIED FACULTY

THEME: “PRONOSTICO DE GENERACION DE UNA MINI CENTRAL
HIDROELECTRICA MEDIANTE APRENDIZAJE AUTOMATICO UTILIZANDO
SOFTWARE DE CODIGO ABIERTO”

Authors:

Benalcazar Cisneros Dylan Ariel
Tandalla Cando Jordan Leonel

Tutor:

Ing. MSc. Salazar Achig Edgar Roberto

ABSTRACT

In this research Project, it was present the challange to see the energy generator in the
Catacazon Mini Hydroelectric power plant by learning technique automatic and open source
software. the main objective was to compare forescast models to determine the accuracy about
generation predictions. In this research Project, it was taken 87647 data collected over 5 years
which were divide into 80% data in order to of model training and 20% data for testing. This
datas were used for the porpuse to add learning technique automatic, between Simple Linear
Regression, GRU Closed Recurrent Units and LSTM Neural Networks, which were added in
the open source software Python. The results were showed that the applied of these models give
useful predictions and focus to inform decision, helping significantly to the planification and
efficient gestion about energy sources. Besides, it was taken the evaluation of the prediction
results in differents temporal horizon. It was focused in the GRU Closed Recurrent Units Model
showing a great close to the real Power curve. During this evaluation proces, it was analized
several metrics as result a mistake of Absolute Percentage (MAPE) of 1.42% daily case, 1.61%

weekly case and 1.82% monthly case.
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CAPITULO II
2.INTRODUCCION

En el presente documento se realizara el pronostico de la generacion de la central hidroeléctrica
Catazacon utilizando la potencia generada de cinco afios que se los ha tomado como dato inicial
con el fin de desarrollar modelos mediante el uso de técnicas de aprendizaje automaético.
Ademas, a medida que transcurre el tiempo, ha surgido incertidumbre en el sector eléctrico
respecto a los posibles acontecimientos que podrian influir en la generacion de energia eléctrica

a corto, mediano y largo plazo.

Al utilizar técnicas de aprendizaje automatico, como una herramienta fundamental para realizar
pronosticos en la produccion energética, se aprovecha el registro historico de generacion de la
central hidroeléctrica Catazacén. Por lo que se analizard la adaptacién de las variables

cambiante que afectan a los modelos empleados con el objetivo de anticipar posibles desafios.
2.1.PROBLEMA
2.1.1.Situacion Problémica

En el sector eléctrico se ha generado un gran interés en conocer la proyeccién de generacion de
energia eléctrica dada a corto, mediano y largo plazo, con el fin de obtener datos satisfactorios.
Las predicciones de generacion garantizaran una operacion eficiente, econdmica y sostenible
de la central, asi como para satisfacer las necesidades de energia de la comunidad y la red

eléctrica en general.

Existen modelos de prediccién relacionados con la generacidn de energia eléctrica mediante

técnicas de aprendizaje computacional.

Los modelos de aprendizaje computacional como Regresion Lineal Simple, Unidades
Recurrentes Cerradas (GRU) y comparados con Redes Neuronales (LSTM) se utilizan en la
prediccion a partir de una base de datos. Sin embargo, es crucial sefialar que cada uno de estos

modelos presentan un ligero problema en la precision de resultados.

Al realizar una mala prediccion de la generacion de energia eléctrica, se puede tener varias

consecuencias negativas, como un desequilibrio entre la generacion y la demanda, si la
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prediccion subestima la generacion eléctrica, podria haber una falta de electricidad disponible
para satisfacer la demanda, lo que podria dar lugar a apagones o cortes de energia. Por otro
lado, si la prediccion sobreestima la generacion, podria existir un exceso de electricidad que no

se utilice eficientemente, lo que podria resultar en costos innecesarios.
2.1.2.Formulacion del problema

Determinacién del modelo de aprendizaje automatico para la prediccién de generacion de

energia eléctrica en la mini central hidroeléctrica Catazacon.
2.2.0BJETO Y CAMPO DE ACCION

Pronostico de la generacion de energia eléctrica en la mini central hidroeléctrica Catazacén

ubicada en la Provincia de Cotopaxi.
2.2.1.Campo de accion

330000 Ciencias Tecnologicas / 3311 Tecnologia de la Instrumentacion / 331101 Tecnologia

de Automatizacion.
2.3.BENEFICIARIOS
2.3.1.Directos

El beneficiario directo de la investigacion sera la Empresa Eléctrica Provincial de Cotopaxi
S.A. (ELEPCO S.A)), debido a que ayudara a tener una acertada comprension sobre la

prediccion de la generacion de energia eléctrica mediante modelos de aprendizaje automatico.
2.3.2.Indirectos

Los beneficiarios indirectos, en este caso, son aquellos individuos, como los estudiantes y
docentes de la carrera de Ingenieria en Electricidad o carreras afines de la Universidad Técnica
de Cotopaxi, que participan en la ejecucién de investigaciones vinculadas con la prediccion de

la generacion de electricidad.
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2.4.JUSTIFICACION

En todo el pais, las empresas de electricidad deben enviar la programacion de energia al
CENACE, los datos deben corresponder a la curva de generacion prevista para el dia siguiente
el cual se deben de enviar hasta las 10 de la mafiana. Ademas, para optimizar la produccion, se
deben desarrollar modelos de prediccion de la energia eléctrica lo que permitira un mejor ajuste

de la generacién y, por lo tanto, reducir el riesgo de apagon.

Debido al inconveniente de predecir la generacion de electricidad, se necesitan actividades para
predecir la generacion de energia. Los modelos de aprendizaje automatico como Regresion
Lineal Simple, Unidades Recurrentes Cerradas y Redes Neuronales LSTM se desarrollan
utilizando herramientas de programacién accesibles como Python para desarrollar algoritmos

para predecir la generacion de electricidad.

En la actualidad, la empresa de distribucion de energia eléctrica carece de un andlisis que
permita determinar su capacidad de produccion energética. Por ende, resulta esencial llevar a
cabo un estudio para facilitar la prediccion de la cantidad de energia que la central puede
suministrar al sistema en distintos momentos del dia. Este anélisis se basara en datos historicos
de generacion proporcionados por la empresa distribuidora ELEPCO S.A., permitiendo asi la
creacion de Modelos de Aprendizaje Automatico que aborden y resuelvan esta problematica

identificada.
25.0BJETIVOS
2.5.1.General

Comparar modelos de pronéstico para la variable de generacidon utilizando diversas técnicas de
aprendizaje automatico y software de codigo abierto, con el fin de determinar qué modelo
demuestre mayor precision en el prondstico de generacion en la mini central hidroeléctrica

Catazacon.

2.5.2. Especificos

e Revisar el estado del arte referente a las técnicas de aprendizaje automatico,
modelos de prondsticos y uso de software de cédigo abierto.
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e Aplicar los modelos de pronéstico utilizando los pardmetros de generacion
eléctrica.
e Comparar los resultados de los modelos de prondstico con los datos reales para

determinar la precision de las predicciones.
2.6. REVISION DE LA LITERATURA

En el articulo cientifico elaborado por los autores R. Salazar, J.A. Gonzalez, C.A. Hildago [1],
titulado “Prediccion de flujo para la generacion de energia hidroeléctrica utilizando rendes
neuronales LSTM” que se encuentra publicado en la revista “ResearchGate” en el cual los
autores con esta investigacion consiguieron anticipar la produccion de energia eléctrica,
empleando redes neuronales artificiales y algoritmos de entrenamiento de la biblioteca Keras
en Python. Para ello, se utilizaron datos histdricos de los afios 2010 hasta el 2019 de caudal y
potencia activa. Donde los datos utilizados se dividieron y se agruparon para su posterior
utilizacion en el proceso de entrenamiento y pruebas. El disefio de la red neuronal artificial
comprendié una capa de entrada con 10 neuronas, dos capas ocultas, dos capas de
congelamiento y una capa de salida. El entrenamiento de los modelos se llevd a cabo mediante
una plataforma de software en Python, haciendo uso de algoritmos de entrenamiento de la
biblioteca Keras. En cuanto a la validacidn, se emple6 el optimizador RMSprop con 10 valores
de retraso y 10 neuronas. Es importante destacar que, al lograr predecir la generacion de energia
eléctrica, se contribuye al Plan Nacional de Desarrollo "Toda una Vida" del Ecuador, con el fin

de optimizar la utilizacion de los recursos hidricos para los niveles de produccion requeridos.

En el afio 2018, R.M. Aguilar, J.M. Torres, C.A. Martin [2], desarrollaron un articulo acerca
del Aprendizaje Automatico en el caso de Estudio en la Prediccion de la Generacion Eléctrica
de un Parque Eolico. En este articulo otorgaron relevancia a los datos reunidos durante el
proceso, empleandolos para identificar dicho proceso a través del uso de aprendizaje
automatico. Los autores para lograrlo analizaron las modificaciones requeridas en los datos
recopilados de generacion de energia eléctrica y a su vez buscaron un algoritmo que sea el mas
apropiado. El proposito de este articulo es establecer un modelo predictivo mediante el
entrenamiento y ajuste del modelo seleccionado. Ademas, realizaron la programacion en el
entorno de Lenguaje de programacion Python que cuenta con biblioteca especializadas que

facilitan este tipo de proyecto de investigacion de prediccion.
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Las técnicas de prediccion de variables meteoroldgicas son ampliamente investigadas por los
autores J.A. Segovia, J.F. Toaquiza, J.R. Llanos, D.R. Rivas [3], mencionando que desempefian
un papel fundamental en la gestion eficiente de energias renovables y tienen aplicaciones en
diversas disciplinas cientificas, como agricultura, salud, ingenieria y energia, entre otras. En
este estudio, se ha desarrollado, implementado y comparado una serie de modelos de pronéstico
para variables meteoroldgicas utilizando diversas técnicas de aprendizaje automatico. Entre las
técnicas implementadas se incluyen regresion lineal maltiple, regresion polinémica, bosques
aleatorios, arboles de decision, XGBoost y redes neuronales perceptron multicapa (MLP). Para
determinar la técnica mas adecuada, se emplearon métricas de evaluacion que incluyen el error
cuadratico medio (RMSE), el error porcentual absoluto medio (MAPE) y el error absoluto
medio (MAE).

Mediante la aplicacién de redes neuronales artificiales y unidades recurrentes cerradas (GRU)
el autor F.S. Bustamante [4], sefiala que la investigacion realizada se enmarca en desarrollar
dos sistemas de prediccion mediante el uso de redes neuronales artificiales y GRU. Estos
sistemas se aplicaron para estimar la generacion eléctrica prevista en la Central Hidroeléctrica
Illuchi. La metodologia utilizada en esta investigacion consistio en la recopilacion de datos
proporcionados por los operadores de ELEPCO S.A., abarcando los afios de 2008 a 2020. Las
variables de entrada que incluye el autor es la fecha y la energia generada, realizando diversos
escenarios con distintas condiciones con el propdésito de crear un modelo de Red Neuronal
Recurrente que fuera efectivo. Los datos se dividieron en dos grupos: uno para el entrenamiento,
que representaba el 70%, y otro para la validacién, que correspondia al 30%. Para el proceso
de entrenamiento, se emple6 el algoritmo ADAM junto con las bibliotecas proporcionadas por
Python. Ademas, el autor consiguid determinar que el error no disminuye constantemente a
medida que aumenta el tiempo de entrenamiento. Si se tuviera acceso a una supercomputadora
que permitiera la creacion de maltiples modelos, resulta innegable que los resultados podrian
optimizarse, lo que a su vez conduciria a una significativa reduccion en el error entre los datos

reales y las predicciones.

La prevision en una forma exacta de produccion de energia es un proceso muy relevante para
los entes que hacen la gestion de la energia donde H.A. Rayess proveniente de Turquia [5],
presenta en su articulo, resultados del uso de técnicas de aprendizaje automatico en el

pronostico a corto plazo de la cantidad de energia producida mediante el uso de los datos de

6
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modelos de circulacién general (GMC) de la presa Almus y la Central Hidroeléctrica en Tokat,
Turquia. Donde el estudio que el realiz6 demuestra el uso de la Técnicas de Aprendizaje
Automatico utilizando los datos de manera mensual la energia hidroeléctrica pronosticada por
el elemento GCM del periodo de tiempo “2018-2080", detallandose el uso de los modelos de
aprendizaje automatico, como el modelo de aprendizaje profundo, arboles potenciados por
gradiente, arbol de decisién. El autor representa los resultados con el modelo del gradiente
siento igual a 0,717 significando que el modelo de arboles potenciados por gradiente es el
modelo mas exitoso para los datos actuales. Sin embargo, recalcd que existen pequefias
diferencias entre los modelos representando ciertos direccionamientos de prediccion en

sentidos diferentes.

La energia en centrales hidroeléctricas se la puede producir por ciertos tipos de tecnologias con
gran alto de eficiencia con el objetivo de producir energia renovable, sin embargo, las centrales
hidroeléctricas en cierto modo son directamente afectadas en su caudal, temperatura y el precio
de la energia eléctrica, es por esto que los autores J. Barzola, J. Gomez, M. Espinoza 'y W.
Fajardo [6] donde afirman que los prondsticos de generacion de energia deben ser confiables y
precisos siendo vitales para planificacion, programacion y operacion de los sistemas eléctricos.
La investigacion propuesta por los autores mantenia el objetivo de desarrollar y aplicar los
modelos de aprendizaje automatico, como lo es el de redes neuronales artificiales, permitiendo
la prediccién hidroeléctrica en el corto, mediano y largo plazo en el Ecuador, con datos
historicos de generacion en la central hidroeléctrica. Ademas, los autores platearon dos
escenarios que fueron basados en el horizonte de prediccidn, en otras palabras, problemas de
prevision de un paso y varios pasos. Se plateo el entrenamiento y validacién de mas de 3000
modelos considerando un algoritmo de bdsqueda de cuadricula que es basada en
hiperparametros, presentando los resultados de un modelo unificado y diferenciado de MLP de

escenarios de un paso a otras arquitecturas analizadas en escenarios.

La precision de la prevision de carga a corto plazo puede brindar una gran ayuda a las empresas
generadoras para realzar una breve planificacion en cuanto a generacion. Los autores W. Zhao,
X. He, W. Wang y X. Li [7]mencionaron en el articulo que la prevision a corto plazo se la puede
predecir con distintas técnicas de aprendizaje automatico como el método de unidades
recurrentes cerradas GRU haciendo énfasis en prediccion de intervalos de carga utilizando datos

del precio de la electricidad en tiempos reales, Ademas se concentraron en la prediccion de

7
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carga con los datos historicos reales de carga, la cual les reflejaron ciertos resultados

experimentales en la comparacion de métodos utilizados para la prevision, llegando a la

conclusion que el modelo propuesto tuvo una mayor probabilidad de cobertura y un ancho de

intervalo mas lineal.

2.7.HIPOTESIS Y SISTEMAS DE TAREAS

2.7.1.Hipotesis

El desarrollo de modelos de aprendizaje automatico en software de codigo abierto permitira

determinar la prediccion de la generacién de la mini central hidroeléctrica Catazacon.

2.7.2.Sistema de tareas

Tabla 2.1. Sistema de tareas en relacion con el objetivo especifico 1.

de
aprendizaje
automatico,
modelos de

uso de
software de

cddigo

abierto.

prondsticos y

mas recientes.

Objetivo . Resultados Técnicas, Medios e
e Actividad (tareas)
especifico 1 Esperados Instrumentos
. Revision del estado in fl?:(;:légfé(:]e de
Revisar el del arte referentea |\ "o i e Articulos cientificos
estado del técnicas de aorendizaie | relacionados a técnicas de
arte referente aprendizaje prendizaj aprendizaje automatico.
a las técnicas automatico. automatico

Investigacion
bibliografica sobre
modelos de
prediccion (Regresion
Lineal, Unidades
recurrentes cerradas
GRU, Redes
Neuronales LSTM).

Informacion
sobre las
opciones de
software
disponible para
crear modelos
de pronostico.

Tesis relacionadas a la
generacion de centrales
hidroeléctricas.

Bibliografias.
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Tabla 2.2. Sistema de tareas en relacion con el objetivo especifico 2.

Objetivo . Resultados Técnicas, Medios e
o Actividad (tareas)
especifico 2 Esperados Instrumentos
Base de datos
L . ELEPCO S.A. de los
generacion de la mini central
. e . o datos.
Aplicar | hidroeléctrica. hidroeléctrica
plicar [0S Catazacon.
modelos de
pronostico
utilizando el
pardmetro de | Preprocesamiento de | Base de datos Librerias de Software
generacion los datos. fiable. Python.
eléctrica.
Aplicacion de los Archivo de
modelos de Software Python
ey Python.
prediccion.
Tabla 2.3. Sistema de tareas en relacion con el objetivo especifico 3.
Objet,l\.IO Actividad (tareas) Resultados Técnicas, Medios e
especifico 3 Esperados Instrumentos

Comparar los
resultados de
los modelos
de prondstico
con los datos
reales para
determinar la
precision de
las
predicciones.

Ejecucion de la
programacion con
datos de prueba y

texteo.

Porcentaje de
error de los
datos obtenidos
en comparacion
de los datos
experimentales.

Datos obtenidos en el
software de Python.

Validacién de los
resultados obtenidos
de los modelos de
prediccion.

Informe de
resultados.

Software Python.
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CAPITULO III
3.MARCO TEORICO

3.1.GENERACION DE ENERGIA EN CENTRALES HIDROELECTRICAS
3.1.1.Central Hidroeléctrica

Las centrales hidroeléctricas son infraestructuras que usan la fuerza del agua en movimiento
para producir electricidad. Esto se logra al convertir la energia del agua en movimiento en
energia eléctrica mediante turbinas conectadas a generadores. Este método es muy eficaz, ya
que puede aprovechar hasta un 90% de la energia disponible. Son altamente rentables en
comparacién con otros tipos de centrales eléctricas. Aungue la construccion inicial puede ser
costosa, una vez en funcionamiento, los costos de mantenimiento son bajos, siempre y cuando

las condiciones de lluvia sean favorables [8].

Figura 3.1 Central Hidroeléctrica [8].

3.1.2.Descripcion de la mini Central Hidroeléctrica Catazacon

En el afio 2009 V.J. Quispe [9] describe a la Central Hidroeléctrica de Catazacdn que esta
situada en el canton Pangua, dentro de la provincia de Cotopaxi, esta bajo la administracion de
la empresa eléctrica provincial Cotopaxi ELEPCO S.A. Esta central, que comenzo a operar en

1991, se distingue por sus notables especificaciones técnicas y eléctricas.

Uno de sus puntos destacados es la presencia de dos grupos generadores que aprovechan la
energia potencial del agua. Ademas, la central dispone de un tanque de presion, situado a una
distancia de 200 metros y a una altura de 150 metros con respecto al centro de la instalacion.

Esta infraestructura funciona a un voltaje de 440 Voltios y tiene una capacidad de 1000 kVA,
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la cual esta energia es elevada por la subestacion Catazacon que estd equipada con un
transformador con una conexion Ynd11. El voltaje en alta es de 13.8 kV, mientras que en baja
es de 0.44 kV. Desde la central, la energia eléctrica se transmite a través de una red trifasica de
13.8 kV mediante un conductor de tipo ACSR de calibre 3/0. La electricidad generada se integra
en el sistema nacional interconectado, desempefiando un papel fundamental en la provision de

energia eléctrica en la region.

Figura 3.2 Cuarto de Maquinas de la Central Hidroeléctrica Catazacon

3.2.APRENDIZAJE AUTOMATICO
3.2.1. Fundamento tedrico del Aprendizaje Automatico

Para comprender el aprendizaje automatico, es esencial entender primero qué implica el
aprendizaje en general. Este proceso implica el desarrollo de las habilidades de una persona
para llevar a cabo tareas, utilizando informacion disponible que permite comprender el

funcionamiento de ciertas cosas.

En el ambito de la ingenieria, el aprendizaje automatico, también conocido como aprendizaje
artificial, se centra en entrenar a las computadoras para que aprendan a realizar tareas
especificas. Estos algoritmos se utilizan para resolver problemas y tomar decisiones basadas en
la informacion proporcionada. Es importante mencionar que requieren una cantidad
considerable de datos para funcionar de manera efectiva. El aprendizaje automatico se basa en

una estructura clave:
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Aprendizaje = Seleccion + Adaptacion

Este proceso se desarrolla en dos etapas: primero, el algoritmo identifica las caracteristicas mas
relevantes, realiza comparaciones y, cuando detecta diferencias significativas, ajusta su modelo

y lo adapta segun el objeto analizado [10].
3.2.2.Tipos de aprendizaje automatico
3.2.2.1.Supervisados

En este método, es vital ofrecer ejemplos que provean la informacion necesaria para facilitar el
aprendizaje y alcanzar los objetivos deseados. Este enfoque es similar a aprender con la
orientacion de un profesor, como recibir clases que presentan ejemplos claros para comprender

un tema especifico [10].
3.2.2.2.No supervisados.

El método no supervisado tiene como objetivo descubrir nuevos conocimientos al identificar
patrones, estructuras o relaciones presentes en los datos. Esto se logra sin depender de
resultados predefinidos o esperados, permitiendo asi explorar la informacion sin la guia de

objetivos especificos [10].
3.2.2.3.Mediante refuerzos.

Este método representa practicamente una fusion de los dos enfoques previamente
mencionados. En esta técnica, el sistema se enfrenta a un problema para resolver. Su
aprendizaje se lleva a cabo mediante una sefial de evaluacion proporcionada por un guia o el

entorno, indicando si ha resuelto de manera correcta el problema planteado [10].
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Clasificacion: N Datos de entrada - Salidaen
— Discreto - Cualitativo una claze
. Aprendizaje
supervisado Regresion: | _,| Datos de entrada - Salida en un
Continuo - Cuantitativo nimero
Datos de entrada - Para
Agrupamiento: N enconfrar regularidades en las
Aprendizaje Aprendizaje no Discretos entradas
tomatico I supervisado -
au P Reduccion de Datos de entrada - Para
dunensmpahdad: ] encontrar la mejor
Continuo representacion de menor
dimensidn
Aprendizaje por Politica: Agente - Accion — Enformo —
— refuerzo — Markov ] Recompensa — El agente
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Figura 3.3. Diagrama de los algoritmos de aprendizaje automatico [11].

3.2.3.Aplicaciones de aprendizaje automatico

En este articulo R. Vila, M. T. Fonseca, M. R. Alvarez [12] detallan los pasos fundamentales
para llevar a cabo un solido modelo de regresion lineal maltiple con la ayuda de la potente
herramienta de analisis SPSS el cual utilizado para analisis estadisticos. Para construir este
modelo matematico se siguen 5 pasos, estos pasos criticos engloban desde la crucial seleccidn
de la variable dependiente que buscamos predecir hasta la cuidadosa eleccion de las variables
independientes que funcionardn como predictores claves. Asi mismo, se explora la etapa de
validacion de los datos para garantizar que estos cumplan con las suposiciones necesarias,
seguida de una detallada interpretacion del modelo resultante para evaluar la importancia
estadistica de las variables predictoras. Finalmente, se pone énfasis en la esencial evaluacién
del ajuste del modelo, determinando si este posee la capacidad necesaria para predecir de
manera efectiva los valores de la variable dependiente. La cuidadosa ejecucion de estos pasos

resulta esencial en la construccion de un robusto modelo de regresion lineal maltiple.

Por otro lado, este articulo ejemplifica de manera clara la aplicacion practica de esta técnica en
un estudio relacionado con la violencia de género, ofreciendo un valioso vistazo a como la
regresion lineal multiple se convierte en una herramienta poderosa y versatil en la investigacion

y andlisis de fendmenos complejos en una diversidad de campos y disciplinas.
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En el presente proyecto C. O Duarte [13] se enfoca en estimar la demanda eléctrica en hogares
residenciales mediante un método de regresion propuesto, debido a las limitaciones
evidenciadas en el método actual de estimacion eléctrica en Ecuador. Estas limitaciones se
originan en un estudio original que se baso en datos de usuarios residenciales del suroeste de
los Estados Unidos, lo que introdujo variaciones significativas en términos de condiciones

climaticas, cultura energética y patrones de consumo eléctrico.

Los datos utilizados provienen de CNEL Guayas-Los Rios y se obtuvieron a través de una
empresa contratista en cumplimiento de regulaciones de la Agencia de Regulacion y Control
de Energia y Recursos No Renovables. Estos datos se recopilan de manera aleatoria anualmente
y se descargaron en formato PQ log, que posteriormente se convirtio a formato xls de Excel.
La fase de andlisis se centrd en la seleccion de lecturas clave de armonicos para su examen
detallado, con el fin de estimar variables temporales y calcular la potencia en un contexto
especifico. Los resultados se registraron en una nueva hoja de célculo en Excel para preservar
la integridad de la base de datos primaria. Luego, se importaron a Matlab, donde se aplicaron
técnicas de regresion, destacando los métodos de regresion lineal y polinomial de segundo

grado por su mayor precision en la aproximacion.
3.3.TECNICAS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO
3.3.1.Modelo de Regresion Lineal Simple

En relacion con el modelo de regresion lineal, este enfoque implica la incorporacion de un
conjunto de variables independientes, también conocidas como variables predictoras, junto con
un conjunto de variables dependientes. Este modelo, basado en ecuaciones lineales, facilita la
prediccion de la variable de respuesta mediante las variables de entrada incorporadas. En este
marco, los parametros relacionados con las variables dependientes se ajustan en funcién de la
medida predictiva. En esencia, el modelo de regresion se esfuerza por minimizar el error,
buscando formalizar o seleccionar parametros que reduzcan al minimo la suma de los errores

al cuadrado, lo que se asemeja a la estimacion de minimos cuadrados ordinarios [14].
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3.3.1.1.Construccién del modelo de Regresion Lineal Simple

De acuerdo con la construccion del modelo, se toma en consideracion factores que influyen en
una variable de respuesta o predictiva dividiéndose en dos grupos, donde uno de ellos contiene
la variable que puede tomar el nombre de explicativa “X” y que se supone para observar la
variable de respuesta “Y”, mientras que el otro grupo puede ser tomado en cuenta para los que

influyen en pequerias magnitudes para el error, entonces:

Al suponer que se tiene dos variables “X” y “Y” estaran relacionada linealmente, donde para

cada valor de “X”, la variable dependiente, siendo asi “Y”’ una variable aleatoria.

Yi=Po +BiX; + ¢ 3.1)
Donde:
Y; es el valor de la variable predictiva.

X; es la variable explicativa con ciertos valores conocidos.
Bo es un parametro desconocido, representa el valor medio de “Y” cuando “X” es cero.

b1 es un parametro desconocido, muestra el incremento del valor medio de “Y” cuando

“X” aumenta en una unidad.
€ es un error aleatorio con media cero y varianza o2

La ecuacion anterior es conocida como “modelo de regresion lineal simple”. La suposicion de
este modelo es que el valor esperado del error E(g) = 0, observandose que el valor esperado
de la variable “Y;”, para cada valor de “X;”, donde la linealidad viene dada de la siguiente

manera:

E(Y|X) = Bo + B1X; (3.2)

Se toma la esperanza de la ecuacion 1, condicionada al valor “X;”.
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Como una segunda suposicion, se tiene la “homocedasticidad”, la cual corresponde la varianza

de la distribucion de “Y;” con respecto al valor de “X;”, denotado de la siguiente manera:

Var(Y;|X;) = o® (3.3)

Por tanto, se puede decir que esta varianza correspondera a la medida de dispersion de los

resultados sobre la recta de regresion lineal, es decir con respecto a “Y;”.

Como una tercera suposicion, se denomina a la “Normalidad” la cual es considerada como la

distribucion de “Y” para cada valor correspondiente de “X” sea normal, por lo tanto:

Y; > N(Bo + 1 X, 02) (3.4)

Como un cuarto y ultimo supuesto, se habla de la “independencia” o covarianza, cuya
suposicion puede definir las observaciones de la variable de respuesta “Y;” sean independientes

entre si, entonces:

CovlY,Y,] =0 (3.5)

La pendiente de una ecuacion de regresion representa el impacto de la variable predictora o
pronosticada en la variable que sera la respuesta. En el proceso de este método de regresion, se
emplean los minimos cuadrados, cuyos nombrados también como minimos cuadrados de
regresion, los cuales definen la linea que reduce al minimo la suma de las distancias verticales

al cuadrado desde los puntos de regresion hasta la recta.
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Figura 3.4. Recta de regresién con intervalo de confianza y prediccion [15].
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3.3.1.2.Hipotesis de modelos de regresion lineal simple

Se presenta un resumen de las hipotesis respectivas a considerar en este modelo son las

siguientes:
3.3.1.2.1.Linealidad

La esperanza de la respuesta “Y” depende linealmente de la variable siguiente “X”. Donde la

esperanza condicionada al valor de “X” es:

EY; X)) = Bo + B1X; (3.6)

3.3.1.2.2.Homocedasticidad

La varianza de la distribucion de la variable “Y” dada una “X” es constante viene dado de la

siguiente manera:

Var(Y;|X;) = o? (3.7)

3.3.1.2.3.Independencia

Las observaciones en esta hipodtesis con respecto a “Y” son independientes entre Si, por lo que

se muestra a continuacion:

CovlY, Y, ] =0 (3.8)

3.3.1.2.4.Normalidad

En esta hipotesis de normalidad se realiza la distribucion para la variable “Y” con respecto a

cada valor de “X” sea normal, entonces:

Y; = N(Bo + 1 X, 0°) (3.9)
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3.3.2.Modelo con unidad recurrentes cerradas (GRU)

La estructura de la unidad recurrente cerrada se considera una evolucion del modelo LSTM,
incorporando caracteristicas que le proporcionan ciertas ayudas y beneficios. Esta unidad
mantiene tanto una puerta de actualizacion como una puerta de reinicio, fusionando la ventana
de olvido de LSTM con la mencionada puerta de entrada. Este enfoque facilita la creacién de
una puerta de actualizacion, al mismo tiempo que representa la combinacién del estado oculto
de la celda, abordando asi la posible solucion al problema del gradiente de fuga. También
mantiene el enfoque donde, la unidad recurrente cerrada GRU elimina la puerta de salida y
devuelve el vector de estado en cada instante de tiempo.

hy
o
hy_y iD: hy
1-
L Ik
o o
G—:} l Tanh
(4 [
\J
) ¢

Figura 3.5. Modelo de la celda GRU [16].

En la Figura 3.5 se representa el modelo de la celda GRU donde, X}, y h;, son la entrada y salida
en la unidad k. Entonces h;, es la memoria que se transmite a través de las unidades; hy, es la

memoria interna; y, z, Y 73 son las puertas de actualizacion y reinicio, respectivamente.

Mientras que o, representa a la funcion de activacion sigmoide; tanh a la tangente hiperbdlica;

y, el operador @ se lo denomina la multiplicacion de matrices elemento a elemento o producto
Hadamard [16].

zx = o,(W, Xy + Uzhy_y + by) (3.10)

18



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE ELECTRICIDAD

La puerta de actualizacion z, controla cuanto del estado anterior hj_, Yy la entrada actual x;

debe influir en hy y hy.
e = 0g(Wp Xy + Uphy—y + by) (3.11)

La ecuacion anterior representa, la puerta del reinicio 7 la cual define cuanta informacion de

hi_1 Y x; debe olvidarse para hy,.
hy, = tanh(W, Xy + Up(hye—y O 1) + by) (3.12)
La memoria interna h;, se define en base a x;, y la informacién que r;, dejo6 pasar de by, — 1.
hi =her O A —2z) + hy, © 2 (3.13)

Se utiliza el complemento 1 — z, para actualizar los valores de hxy — 1 debido a que z; esta
cercana a 1. Por tanto z, actualiza los valores de hy,, el cual afiade la nueva informacion a hy,

para compensar el efecto de (1 — z,).
3.3.3. Modelo de Redes Neuronales Long Short-Term Memory (LSTM)
3.3.3.1.Historia de las redes neuronales

Las redes neuronales tienen sus raices en el afio 1936, cuando Alan Turing explor6 la analogia
del cerebro humano como un paradigma para el procesamiento computacional. Posteriormente,
en 1949, Donald Hebb proporciond las primeras explicaciones de los procesos de aprendizaje
desde una perspectiva psicoldgica. En 1950, Karl Lashley agregé una nueva dimension al
descubrir que la informacion no se almacenaba de manera centralizada, sino que estaba

distribuida en todo el sistema nervioso [17].

En 1957, Frank Rosenblatt llevé a cabo estudios pioneros en el campo con la creacion y analisis
del Perceptron, la primera red neuronal formalizada. Durante la década de 1960, Bernard y Hoff
desarrollaron el modelo Adaline, representando un hito al aplicar las redes neuronales en casos

reales.
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En 1974, Paul Werbos presentd una idea revolucionaria al desarrollar los fundamentos del
algoritmo de aprendizaje conocido como retro propagacion, o regresion, marcando un avance

significativo en el campo de las redes neuronales.

A partir de 1986, el interés y la investigacion en el campo de las redes neuronales
experimentaron un renacimiento notable. Desde entonces, numerosos avances y trabajos
significativos han sido desarrollados, impulsando continuamente el progreso y la aplicabilidad

de estas redes en una variedad de campos y aplicaciones [17].
3.3.3.2.Definicién de la Red Neuronal

Las redes neuronales son sistemas computacionales compuestos por elementos llamados
neuronas, interconectadas entre si. Cada neurona desempefia una tarea simple dentro de la red,
pero cuando trabajan en conjunto, son capaces de procesar grandes volumenes de informacion
y tomar decisiones. Esta comunicacion entre neuronas permite resolver problemas de manera
eficiente. En otras palabras, las redes neuronales son sistemas informaticos inspirados en el

funcionamiento del cerebro humano [17].
3.3.3.3.Aplicaciones de las Redes Neuronales (LSTM)

Las redes neuronales son herramientas utiles con una amplia gama de aplicaciones en campos
comerciales, militares y mas alla. Se destacan por su capacidad para realizar tareas especificas
de manera eficiente, a menudo superando a otras tecnologias, La ventaja clave de las redes
neuronales radica en su capacidad para procesar informacion de manera paralela, adaptativa y
no lineal. Ademas, se pueden clasificar segin su aplicacion en &reas como asociacion y

clasificacion, regeneracion de patrones, regresion y generalizacion, y optimizacion [17].
3.3.3.3.1.Prediccion de la demanda de energia

Las Redes Neuronales LSTM tienen la capacidad de prever cudnta energia eléctrica se
necesitara en el futuro, basandose en datos pasados, cambios estacionales y condiciones
climaticas. Esto es crucial para planificar y operar eficientemente las redes eléctricas,

mejorando asi la produccién y distribucién de energia.
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3.3.3.3.2.Diagnostico de fallas y mantenimiento predictivo

Estas redes neuronales pueden ser utilizadas para detectar problemas en equipos eléctricos,
como transformadores, generadores y lineas de transmision. Al analizar datos de sensores y
registros histdricos, las LSTM pueden identificar sefiales de alerta temprana de posibles fallas,

permitiendo realizar mantenimiento preventivo y evitar cortes de energia no programados.
3.3.3.4.Estructura de la Red Neuronal LSTM

Una celda en una red neuronal recurrente LSTM es como una pequefia unidad que almacena
informacion importante a largo plazo (representada por la letra C), produce salidas
(representadas por la letra H) y toma entradas (representadas por la letra X). En esta celda, las
partes en amarillo son como pequefias redes neuronales simples que usan funciones de
activacion para procesar la informacion, mientras que los puntos en rosa realizan operaciones
especiales para eliminar informacion innecesaria, actualizar la memoria y calcular el nuevo

estado oculto [18].
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Figura 3.6. Estructura de la Red Neuronal LSTM [18].

Los valores de entrada se multiplican por los pesos que la neurona ya tiene asignados. Estos
pesos, que suelen ser flexibles, determinan cuanto impacto tienen los valores de entrada. Por
ejemplo, incluso un valor de entrada grande puede tener un impacto pequefio si los pesos son

lo suficientemente bajos.
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Figura 3.7. Red Neuronal LSTM con 2 Entradas y 1 Salida [17].

3.3.3.5.Niveles o capas de una Red Neuronal LSTM

La red neuronal organiza sus neuronas en niveles o capas, con un nimero especifico en cada

una. Hay tres tipos de capas segun su posicion en la red.
Capa de entrada: Recibe informacion directamente desde fuentes externas.

Capas ocultas: Internas a la red y no interactdan directamente con el entorno externo. Pueden
variar en numero y estan conectadas de diferentes maneras, determinando las diferentes

estructuras de redes neuronales.

Capa de salida: Envia informacion procesada por la red hacia el exterior.
3.3.4.Métricas estadisticas para los Modelos de Aprendizaje Automatico
3.3.4.1.Error Medio Cuadratico MSE

Es considerada como una métrica importante comdnmente utilizada en problemas de regresion
que es calculada como la media de los errores al cuadrado entre las predicciones del modelo y

los valores reales.

1
mse = EZ(yn - 9)? (3.14)

Donde:

n es considerado el nimero de observaciones
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Vn es el valor real de la observacion
y es el valor de prediccion del modelo para la observacién

Ademas, se puede decir que el error medio cuadratico busca medir la magnitud promedio de
los errores cuadraticos entre las predicciones y los valores reales, por lo que, al elevar al
cuadrado, esta métrica penaliza de manera méas pronunciada los erros grandes en comparacion
con los de menos valor. Tiene como caracteristica principal que el resultado de este error es un
valor que mayor a cero, lo cual indica que entre valores mas bajos de este error indica un mejor
ajuste del modelo a los datos. De manera mas profunda, esta métrica conlleva a evaluar la

calidad de los valores de prediccion [19].
3.3.4.2.Error Medio Absoluto MAE

El Error Absoluto Medio es una métrica que es utilizada en problemas de regresion lineal simple
y multiple la cual se calcula como la media de las diferencias absolutas entre las predicciones

del modelo y los valores reales.

1 - (3.15)
mae =~ ) |y; — |
n
Donde:
n : es considerado el nimero de observaciones
Vi - es el valor real de la observacion
y - es el valor de prediccion del modelo para la observacion

Esta métrica de regresion proporciona una medida intuitiva de la magnitud promedio de ellos
errores en la misma escala que la variable objetivo, a su vez, el error medio absoluto también
resulta ser un nimero mayor a cero o valor no negativo lo que indica que sera menos sensible
a valores atipicos en comparacién con el error medio cuadrado debido a la falta de elevacién al
cuadrado. De manera mas especifica el error medio absoluto verifica la precision de los valores

de prediccion proporcionados en el modelo de regresion ya sea simple, maltiple o polinémico,
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donde se busca una medida que sea mas resistente a valores atipicos que proporcione una

interpretacion mas directa de la magnitud de errores promedios [19].
3.3.4.3. Coeficiente de Determinacion R?

La métrica del R? es utilizada de forma estadistica que proporciona informacion sobre la
proporcidn de la variabilidad en la variable dependiente que es explicada por el modelo de
regresion. También es llamado como coeficiente de determinaciéon el cual evalia la habilidad
de un modelo para anticipar eventos futuros. Un rendimiento éptimo se logra con un valor de
1, indicando que la prediccién coincide perfectamente con los valores reales de la variable
objetivo. Es importante sefialar que R? puede asumir valores negativos, lo que reflejaria
predicciones considerablemente deficientes. Cuando la prediccion se alinea con la expectativa
basada en la media de los valores de la variable objetivo, el coeficiente R? es igual a 0. Su
definicién implica restar de 1 la proporcion de la suma de cuadrados totales entre la suma de
cuadrados de los residuos [19].

21 209 (3.16)
2y — y)?
Donde:
Vi > es el valor real de la observacion
y - es el valor de prediccion del modelo para la observacion
y : es el valor de la media de los valores reales

La métrica del R? se interpreta como el porcentaje de variabilidad explicada por el modelo en
relacion con la variabilidad total, por lo que entre mas alto sea este valor generalmente indica
un mejor ajuste del modelo de prediccion a su vez, la métrica antes mencionada proporciona
informacion sobre la capacidad explicativa del modelo en relacion con la variabilidad total de
la variable dependiente. Sin embargo, debe usarse con precaucién y junto con otras métricas

para una evaluacion méas completa del rendimiento del modelo [19].
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3.3.4.4. Error de Porcentaje Medio Absoluto MAPE

El MAPE, también referido como MAPD, es una métrica que evalUa la precision de un método
utilizado en la construccion de valores en series temporales en estadistica. Esta métrica nos
proporciona informacion sobre qué tan cercanos estan los resultados obtenidos a la realidad. Es
atil para realizar ajustes en los datos y mejorar la exactitud de los modelos estadisticos
utilizados [20].

100 Xj — X;
MAPE = : : ‘| (3.17)
N < Xj
1=1
Xj : Observaciones actuales de las series de tiempo.
X; . Series de tiempo estimadas o pronosticadas.
N : NUmero de punto de datos no faltantes.

Cuando el MAPE tiene valores més bajos indican un mejor ajuste. Si un modelo individual no
tiene los valores més bajos para las tres medidas de precision, MAPE es generalmente la medida
mas recomendable. Las medidas de precision se basan en los residuos de un periodo adelantado.
En cada momento en el tiempo, el modelo se utiliza para predecir el valor Y correspondiente al
proximo periodo temporal. La discrepancia entre los valores pronosticados y el valor real de Y
son los residuos de un periodo adelantado. Por lo tanto, las medidas de precision ofrecen una
indicacion de la precisidon que se podria esperar al predecir un periodo desde el final de los

datos. Por ende, no indican la precision al predecir mas de un periodo.
3.3.4.5.Errores de Truncamiento

Los errores de truncamiento suceden cuando tratamos de aproximar la solucion exacta de un
problema usando un método numérico. Por ejemplo, si intentamos calcular la funcion
exponencial usando la serie de Taylor, necesitamos detenernos en algin punto porque no
podemos considerar infinitos términos. El problema es que, al detenernos, estamos dejando

fuera algunos términos de la serie, lo que introduce un error en nuestra aproximacion. Este error
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se llama error de truncamiento y es independiente de como hagamos los calculos, solo depende

del método numérico que estemos utilizando [21].
3.3.4.6.Redondeo Truncado.

El redondeo truncado consiste en truncar el resultado de una operacién al namero de cifras
. . . / - . , 7 . . . .
significativas que se estén utilizando. Por ejemplo, si redondeamos 5 a 4 cifras significativas

tenemos 0.7777.
3.4.SOFTWARE DE CODIGO ABIERTO
3.4.1.Lenguaje de Programacion

A lo largo de la historia, los lenguajes de programacién han sido una constante en la evolucion
de la tecnologia. Algunos han resistido el paso del tiempo y siguen siendo ampliamente
utilizados en la actualidad, mientras que otros experimentaron un auge en su momento para
luego desaparecer. Estos lenguajes juegan un papel fundamental al permitir describir la
estructura de la informacion que se quiere analizar, asi como detallar las acciones necesarias

para llevar a cabo tareas especificas.
3.4.1.1.Clasificacion de los lenguajes de programacion
3.4.1.1.1.Por su nivel de abstraccion

La clasificacion de los lenguajes de programacion segun su nivel de abstraccién se divide en
tres categorias principales: bajo, medio y alto. En el nivel de abstraccion bajo, se hace alusion
al lenguaje directamente interpretado por las maquinas, que se expresa en codigos binarios.
Estos cddigos resultan incomprensibles para la mayoria de las personas debido a su complejidad
y estructura técnica. En el nivel de abstraccion medio, se encuentran lenguajes como C++ que,
si bien son mas comprensibles para los humanos en comparacién con el cédigo binario, aun

implican un nivel de detalle y complejidad que puede resultar desafiante para muchos.

Por otro lado, los lenguajes de alto nivel representan una categoria mas cercana al

entendimiento humano. Ejemplos notables incluyen Python, donde la expresion de ideas se
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vuelve mas intuitiva y clara, facilitando a los programadores la comunicacién de conceptos

complejos de manera mas comprensible y menos centrada en detalles técnicos [22].
3.4.1.1.2.Por su nivel de ejecucion

Los lenguajes de programacion se dividen en dos categorias principales segin su método de
ejecucion: los compilados y los interpretados. Sin embargo, algunos lenguajes pueden combinar
caracteristicas de ambos métodos. Los lenguajes compilados se refieren a aquellos que, antes
de su ejecucion, se convierten completamente a un lenguaje de maquina mediante un
compilador. Este proceso traduce el codigo escrito por el programador a un formato binario

entendible por la maquina, lo que facilita la comprension para el sistema.

Por otro lado, los lenguajes interpretados, como su nombre lo sugiere, requieren de un intérprete
para ejecutarse. Este intérprete lee y ejecuta el codigo linea por linea, lo que brinda flexibilidad
y facilita la comprension del programa. En este caso, la traduccion ocurre durante la ejecucion,
lo que permite una mayor facilidad de entendimiento en comparacion con los lenguajes

compilados [22].
3.4.2.Uso de software de cddigo abierto

El codigo abierto fue fundado en el afio de 1985, por el personaje Ruchard M. Stallman. Entre
los ejemplos mas conocidos mencionamos TEX de Donald Knuth (1978) o la Berkeley
Software Distribution (BSD) del Computer Systems Research Group de la Universidad de
California (1977-1995) T. Gomez [23]. Se puede profundizar en la consideracion de un
software libre, en cuatro niveles de libertad, siendo el nivel 3 el méas actualizado ha copias de
versiones modificadas a terceros, lo que permite que toda la comunidad se beneficie de las
mismas. Por otra parte, el codigo abierto, no se puede decir que es completamente libre o que
se tenga acceso al codigo abierto y consecuentemente de aquello debe de cumplir con una
normativa. Se utilizo el lenguaje de programacion Python ya que es considerado como un
lenguaje interpretado de proposito general siendo facil de entender, es por esto decir que el
lenguaje de programacion Python se encuentran dentro del top 10 bien dicho por Stack
Overflow Trends. Ademas, este lenguaje es dindmico siendo muy Util para crear un prototipo,

y ampliamente es utilizado en proyectos de “Machine Learning”. La libreria que se utiliza para
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aplicar los modelos de prediccion que estan dentro de Machine Learning es “SciPy” la cual

contiene ciertas librerias:

Numpy: esta libreria permite realizar los trabajos o problemas de forma eficiente con datos

en vectores y matrices.
Matplotlib: Esta libreria permite realizar graficos dinamicos.

Pandas: Esta libreria ofrece herramientas con estructuras de acceso, organizacion y analisis

de datos.

Otras de las librerias en Machine Learning en Python es “scikit-learn” de tal forma que esta

brinda algoritmos para clasificacion, regresion y clustering.

El concepto de software de cddigo abierto fue presentado en 1998 por Eric Raymond y Bruce
Perens. Este tipo de software se rige por una serie de criterios fundamentales, que incluyen la
capacidad de ser modificado y distribuido libremente, la disponibilidad del codigo fuente sin
restricciones y la libertad para redistribuir modificaciones, entre otros aspectos. Esencialmente,
el software de cddigo abierto se caracteriza por ser accesible para la sociedad, ofreciendo una

serie de ventajas significativas [24].
3.4.3. Ventajas del software de cddigo abierto

Acceso al codigo fuente: Practicamente el codigo fuente es accesible para cualquier persona

por lo que cualquier persona puede entender y conocer como funciona el software.

Flexibilidad y personalizacion: Los usuarios tienen la facilidad de modificar el software

permitiendo asi ajustarse a las necesidades que requieren.

Costo: Es menos costoso ya que no se necesita de licencias.
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Figura 3.8. Interrelacién entre Software libre y Codigo abierto [24].

3.4.4.Python

Python se destaca como un lenguaje de alto nivel en la programacion. A diferencia de los
lenguajes de bajo nivel, Python no es directamente comprensible para la maquina. En su lugar,
requiere un paso intermedio: un compilador. Este compilador actia como un traductor,
convirtiendo el codigo escrito en Python a un formato que la maquina pueda entender y ejecutar.
En el caso especifico de Python, este proceso de compilacion genera lo que se conoce como

'bytecode’.

El bytecode, generado a partir del codigo fuente de Python, es una forma intermedia de codigo
que aun no es el lenguaje de maquina directamente ejecutable, pero tampoco es el cédigo fuente
original. En esencia, el bytecode sirve como una especie de traduccion intermedia, facilitando

la ejecucion eficiente del codigo Python en una variedad de plataformas y sistemas [25].
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Figura 3.9. Ejecucion de un programa en Python [25].

3.4.5.Caracteristicas del Lenguaje Python
3.4.5.1.Python es un lenguaje interpretado y multiplataforma.

Esta particularidad implica que el codigo se interprete y ejecute linea por linea, lo que facilita
su procesamiento para la maquina. Es por ello que Python es compatible y puede ejecutarse en

distintos sistemas operativos.
3.4.5.2.Tiene un lenguaje multiparadigma.

Tiene la facilidad de combinar mdltiples paradigmas entre ellos tenemos programacion
imperativa, declarativa, orientada a objetos entre otros, lo que permite a los usuarios combinar

elementos de todos los paradigmas en un solo programa.
3.4.5.3.Lenguaje de proposito general.

En términos sencillos, un lenguaje de programacion de propdsito general se destaca por su
versatilidad y su habilidad para integrarse facilmente con otros lenguajes. Ejemplos claros de
este tipo de lenguajes incluyen Python, Java, C++, entre otros. Estos lenguajes son reconocidos

por su capacidad de adaptarse a una amplia gama de aplicaciones y entornos de desarrollo [25].
3.4.6.Librerias de Python
3.4.6.1.Matplotlib

Esta libreria es ampliamente empleada para generar diversos tipos de graficos, desde

histogramas hasta espectros de potencia y series temporales, con la ventaja de requerir solo una
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minima cantidad de cddigo. Ofrece una solucion practica y versatil para la creacion de maltiples

representaciones visuales [26].
3.4.6.2.Numpy

Proporciona una estructura de datos universal mediante matrices o vectores, permitiendo el

almacenamiento eficiente de grandes volumenes de informacion.
3.4.6.3.Scipy

Esta biblioteca se enfoca en el calculo numérico, ofreciendo una amplia gama de herramientas
y funcionalidades disefiadas para realizar operaciones matematicas avanzadas de manera

eficiente y precisa.
3.4.6.4.Pandas

Esta biblioteca se emplea para la manipulacion eficiente de grandes conjuntos de datos en areas

tan diversas como finanzas, estadistica e ingenieria.
3.4.6.5.Scikit-Learn

Esta biblioteca se emplea ampliamente en la clasificacion y regresién, ofreciendo herramientas
como maquinas de vectores de soporte, arboles de decision, regresion lineal y polinémica,
técnicas de clustering, reduccién de dimensiones, y una variedad de otras aplicaciones

especializadas en el analisis de datos.
3.4.6.6.keras

Esta biblioteca permite saber si una idea proporcionada va tener resultados satisfactorios.

3.4.6.7.PyTorch

Esta libreria se usa para trabajar en prediccion con redes neuronales [26].
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3.4.6.8.sklearn.metrics

El mddulo sklearn.metrics, parte de la biblioteca Scikit-learn, ofrece una amplia gama de
funciones para evaluar tanto modelos de aprendizaje automatico de clasificacion como de
regresion. Entre las métricas mas comunmente utilizadas en sklearn.metrics se incluyen la
precision, la puntuacion y el error medio cuadratico, entre otras. Esta herramienta es
fundamental para analizar el rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico. Al emplear
las métricas adecuadas, es posible comprender con mayor profundidad el desempefio del

modelo y tomar decisiones informadas sobre como mejorarlo [27].
3.4.6.9.Plotly Express

Plotly Express proporciona funciones para visualizar una variedad de tipos de datos. Plotly va
maés alla de simplemente crear graficos atractivos; se trata de desbloquear el potencial completo
de tus datos y descubrir informacién que de otra manera podria permanecer oculta. Funciona
como un puente entre el lenguaje de los numeros y el lenguaje de las narrativas, permitiendo a
personas y organizaciones tomar decisiones fundamentadas y efectuar cambios significativos
[28].

price

Figura 3.10. Uso de Plotly en graficos visualmente atractivos [28].
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CAPITULO IV
4.METODOLOGIA

4.1.TIPOS DE INVESTIGACION
4.1.1.Investigacion descriptiva

La investigacion descriptiva se enfoca en analizar detalladamente un objeto o fendémeno,
desglosandolo en elementos basicos y explorando sus caracteristicas especificas. Esto busca
entender su estructura y comportamiento. La calidad de los datos es crucial para garantizar
resultados solidos y creibles, por lo que se requiere recolectarlos con precision y autenticidad.
La observacién es un método clave en este proceso, dividido en enfoques cualitativos y
cuantitativos, ambos ofreciendo perspectivas detalladas del objeto de estudio. [29].

4.1.2.Investigacion Experimental

La investigacion experimental tiene como objetivo identificar las relaciones de causa y efecto
en un fendmeno. Cuando un investigador logra modificar una variable con certeza, se considera
que la investigacion experimental ha tenido éxito. Este enfoque se emplea tanto en ciencias
sociales como naturales, asi como en diversos campos de estudio. Es crucial destacar que no
todos los fendmenos pueden ser abordados experimentalmente, por lo que existen otros
métodos y enfoques, como los estudios correlacionales y descriptivos, que también desempefian

un papel importante en la investigacion cientifica [30].
4.1.3.Investigacion Cuantitativa

La investigacion cuantitativa es considerada como un tipo de metodologia que recoge datos de
estudios principalmente cientificos donde utiliza herramientas de analisis matematico y
estadistico para describir, explicar y predecir fenOmenos mediante datos numéricos. Este tipo
de investigacion utiliza la metodologia estructurada, como encuestas, experimentos y andlisis
estadisticos, para medir variables de interés de manera objetiva, donde este enfoque busca
generalizar los resultados a poblaciones mas amplias y se basa en la objetividad y replicabilidad
[31].
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4.1.4.Ubicacion del Caso de Estudio de la Mini Central Hidroeléctrica Catazacén

La Mini Central Hidroeléctrica de Catazacdn, ubicada en el canton Pangua de la provincia de
Cotopaxi, representa un hito en la historia energética de la region. Inaugurada en 1991, esta
infraestructura hidroeléctrica se ha convertido en un pilar fundamental para el suministro de
energia eléctrica en la zona. Gestionada por la Empresa Eléctrica Cotopaxi ELEPCO S.A., la
central desempefia un papel crucial en la generacion y distribucion de electricidad,

contribuyendo significativamente al desarrollo econdémico y social de la comunidad local.

Figura 4.1. Mini Central Hidroeléctrica Catazacon.

4.2. TECNICA E INSTRUMENTOS
4.2.1.Programacion

Se desarrollaran algoritmos para los modelos de pronéstico, que incluyen el modelo de
regresion lineal, el modelo de unidades recurrentes cerradas y el modelo autorregresivo
integrado de media movil. Se utilizardn datos depurados almacenados en una base de datos
general, que contendra el historial de la potencia total de la central de generacion. El objetivo
es determinar el modelo que mejor se ajuste a los datos reales, evaluando su desempefio
mediante diversas métricas, tales como el error medio absoluto (MAE), el error absoluto medio

porcentual (MAPE), el error medio cuadratico (MSE) y el coeficiente de determinacion R2.
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4.2.2.Simulacién

A través del entorno de programacion “colab”, se llevara a cabo la simulacion que facilitara la
configuracién de parametros asociados a diversos modelos de prediccion. Se utilizaran datos
historicos correspondientes a cinco afos de la potencia total de la mini central hidroeléctrica
Catazacon con el fin de realizar pronosticos especificos para fechas determinadas.

4.3.METODOLOGIA GENERAL
4.3.1.Caso de estudio en la Mini Central Hidroeléctrica Catazacén

Para los métodos de prondstico mediante aprendizaje automatico de la variable de Potencia
Activa generada por la Mini Central Hidroeléctrica Catazacon, se empled el lenguaje de
programacion Python. Los datos historicos fueron obtenidos de la Empresa Eléctrica Cotopaxi
ELEPCO S.A., recopilados en una base de datos. Para este estudio, se consideraron datos desde
el 1 de enero de 2018 hasta el 31 de diciembre de 2022, con un intervalo de muestreo de 30
minutos, lo que resultd en un total de 87647 puntos de datos de Potencia Activa generada. Del
conjunto total, el 80% se destino al entrenamiento del modelo, mientras que el 20% se reservo
para la prueba. La validacion se llevo a cabo en tres niveles: un dia especifico (1 de enero del

2022), una semana completa (1-7 de enero del 2022) y un mes completo (enero del 2022).

En cuanto a los métodos empleados para el prondstico de la variable de potencia activa de
generacion, se exploraron tres enfoques: Regresion Lineal Simple, Unidades Recurrentes
Cerradas (GRU) y Modelo de Redes Neuronales (LSTM). EI modelo de Redes Neuronales
(LSTM) en este estudio se emplea exclusivamente con el proposito de compararlo con los

modelos de Regresion Lineal Simple y en Unidades Recurrentes Cerradas GRU.

Estos modelos seran evaluados con el propdésito de determinar cudl se ajustaba mejor a la
realidad. Ademas, se aplican diversas métricas de evaluacion, tales como el Error Medio
Cuadratico (MSE), el Error de Porcentaje Medio Absoluto (MAPE) y el Error Medio Absoluto
(MAE), en todo el rango de validacion de los modelos. Para garantizar la adecuacion del

algoritmo de prondstico, se utilizara la métrica de coeficiente de determinacion R?.
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Figura 4.2. Diagrama de blogue para el proceso de investigacion.

En el contexto de este proyecto de investigacion, se emplea la metodologia delineada en el
diagrama de bloques presentado en la Figura 4.2, se lleva a cabo una revision exhaustiva de
diversas fuentes bibliograficas que contribuyan al conocimiento sobre técnicas de aprendizaje

automatico y tematicas asociadas.

4.3.2.Comparacion de los Modelos de Aprendizaje Automatico, Lineal, GRU, LSTM

Tabla 4.1. Comparacién de los Modelos Utilizados de Prediccion.

Modelo Ventajas Desventajas Utilizacién
o o Interpretacion simple,
Simplicidad y Limitacion para modelar ] )
N . . relaciones lineales
LINEAL facilidad de relaciones no lineales )
) » ) aproximadas, poco
interpretacion complejas . ]
hiperparametros
Manejo de
Secuencias o N Capturar patrones
Sensibilidad a la Eleccion de
Temporales, . . B temporales y
) Hiperparametros, Complejidad )
GRU Memoria de Corto ) dependencias a largo
de Entrenamiento, ]
y Largo Plazo, . ] plazo en series
) Interpretacion Compleja
Pardmetros temporales
Ajustables
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datos de secuencia.

En la figura adjunta se presenta el diagrama de bloques que ilustra el proceso de

implementacion de los Modelos de Aprendizaje Automatico. Estos modelos tienen como

objetivo principal pronosticar la Potencia Activa generada por la Mini Central Hidroeléctrica

Catazacon.
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Figura 4.3. Diagrama de Bloques para los Modelos de Aprendizaje Automatico.
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4.3.3.Procesamiento inicial de la informacion

Se presenta un modelo de la base de datos historicos de la Mini Central Hidroeléctrica
Catazacon, cuya informacion corresponde al mes de enero del afio 2018, recalcando que los
datos para la elaboracién de la data final son de cinco afios, es decir desde el 2018 hasta el 2022.
Los datos estan registrados en intervalos de 30 minutos a lo largo de las 24 horas del dia,
correspondientes a una fecha especifica. Incluyen pardmetros eléctricos de cada unidad de

generacion, asi como la potencia activa total de la Central Hidroeléctrica.
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Figura 4.4. Base de datos de los parametros eléctricos del mes de enero del afio 2018.

4.3.4.Seleccion de variables

Después de completar el procesamiento de la informacion, se identificaron las variables criticas,
es decir, los datos que aportan informacion relevante para las fases subsiguientes de
entrenamiento y prueba en los modelos de aprendizaje automatico. En este contexto, se optd
por seleccionar la variable de tiempo y la potencia activa, ya que el objetivo principal de la
investigacion es pronosticar la potencia activa basandose en datos historicos. Aungue existen
otras variables que podrian contribuir al prondstico de la potencia activa, esta investigacion se
centra exclusivamente en la variable de potencia activa total de la Mini Central Hidroeléctrica
Catazacon.
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La Tabla 4.2, muestra las variables seleccionadas que se incluiran posteriormente en la base de

datos depurada.

Tabla 4.2. Variables seleccionadas

Variables Unidad de medida
Afio, mes, dia, hora Tiempo [h]
Potencia Total kW

4.3.5.Depuracion de la data de la Mini Central Hidroeléctrica Catazacon

Este proceso resulta fundamental para crear una base de datos actualizada que se utilizara en
las fases posteriores del desarrollo y evaluacién del sistema. La disponibilidad de datos
depurados y confiables son importantes para alcanzar resultados precisos y llevar a cabo una

validacion efectiva.

Es evidente realizar una depuracion de los datos presentes en la Figura 4.4. Se ha elaborado un
archivo de Excel, como se muestra en la Tabla 4.3, que contiene informacion detallada,
incluyendo el afio, mes, dia, fecha, horay Potencia Activa. Estos datos abarcan el periodo desde
enero de 2018 hasta diciembre de 2022. Este conjunto de datos se utilizara como punto de

partida en la creacion de los modelos de aprendizaje automatico en Python.

Tabla 4.3. Datos Depurados para los Modelos de Aprendizaje Automatico.

ANO MES DIA FECHA HORA POTENCIA
[kwW]
2018 1 lunes 1 0:30 420,992
2018 1 lunes 1 1:00 420,992
2018 1 lunes 1 1:30 428,032
2018 1 lunes 1 2:00 428,032
2018 1 lunes 1 2:30 430,144
2018 1 lunes 1 21:30 392,128
2018 1 lunes 1 22:00 392,128
2018 1 lunes 1 22:30 377,344
2018 1 lunes 1 23:00 377,344
2018 1 lunes 1 23:30 382,272
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4.3.6.Comportamiento de la Potencia Activa

En la Figura 4.5 se puede observar el comportamiento de la Potencia Activa Total de la Mini
Central Hidroeléctrica Catazacon en la cual se destacan dos eventos considerables donde el
primer evento empezo el 30 de Noviembre del 2018 donde la central Catazacon se encentro
paralizada debido a trabajos que se realizan en bocatoma, desviacion del rio para el arreglo de
las compuertas; una vez terminados los trabajos el 10 de Enero del 2019 empez6 a operar, por
lo que este primer evento si se considera para el estudio ya que es un evento normal de
mantenimiento que se dio en la Mini Central Hidroeléctrica Catazacdn. Mientras que el segundo
evento se registrd en el 2022 donde ocurrié una interrupcién total en la Central, originada por
un incidente ocurrido en febrero de dicho afio. En este evento, la central hidroeléctrica
Catazacon experiment6 una detencion en su generacion debido a la ruptura de los canales que
la alimentaban, consecuencia directa del desbordamiento del rio Angamarca. Lo cual se
atribuye a un incidente natural, el cual no puede ser evaluado en el contexto de la aplicacion de
los modelos predictivos debido a su naturaleza impredecible que puede ocurrir en cualquier
momento.

1000 A —— POTENCIA kW

800

600 1

400

Potencia [kW]

200

2018 2019 2020 2021 2022 2023
Fecha

Figura 4.5. Comportamiento de la Potencia Activa de la Central Hidroeléctrica Catazacén.

4.3.7.Metodologia para el analisis de datos

Para la construccion de la base de datos definitiva, se tuvieron en cuenta diversos parametros
esenciales, entre los cuales se incluyen el afio, mes, dia, hora y potencia activa total. Es

importante destacar que la potencia total representa la suma de las dos unidades de generacion.
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Se recopilaran datos de un amplio periodo de 5 afios, abarcando desde el afio 2018 hasta el afio
2022, lo que permitird obtener una vision completa y detallada de los patrones y tendencias en
la produccion de energia de la Mini Central Hidroeléctrica Catazacon.

4.3.7.1.Comportamiento de la Potencia en la Mini Central Hidroeléctrica Catazacon

Se lleva a cabo el andlisis diario de datos, como se ilustra en la Figura 4.6, permitiendo
visualizar el comportamiento de la potencia total. Es relevante destacar que los datos se
registran cada 30 minutos a lo largo del dia 01 de enero del 2022.
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Figura 4.6. Comportamiento diario real de la potencia activa del dia 01 de enero del 2022
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Figura 4.7. Comportamiento semanal real de la potencia activa del 01 al 07 enero del 2022
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El andlisis de datos de manera semanal se muestra en la Figura 4.7, proporciona una vision mas
completa de las variaciones y tendencias en la generacion de potencia. Este enfoque detallado
permite identificar patrones especificos y evaluar la estabilidad del sistema de generacion en

diferentes momentos de la primera semana de enero del 2022.

Mensualmente, se pretende analizar y comparar la potencia total activa recibida durante el afio
2022. Estas representaciones graficas permitiran identificar claramente los periodos con niveles

mas altos y mas bajos de potencia total, como se ilustra en la Figura 4.8.
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Figura 4.8. Comportamiento mensual real de la potencia activa del mes de enero 2022

4.3.8.Validacion de los datos

El periodo de datos que se va a utilizar en los modelos de Aprendizaje Automatico comprende
desde el afio 2018 hasta el 2022, los mismos que seran clasificados en datos de prueba y datos
de entrenamiento, ya que esta practica es esencial para evaluar la capacidad de generalizacién
del modelo, por tanto, se implementa una division estratégica que consiste en asignar el 80%

de los datos al conjunto de entrenamiento y el 20% restante al conjunto de prueba.

El conjunto de entrenamiento, compuesto por el 80%, se utiliza para ensefiar al modelo patrones
y tendencias presentes en los datos. Mientras que, para el conjunto de prueba comprende el 20%
de datos el cual se emplea para evaluar la capacidad del modelo de predecir con precision datos
no vistos durante el entrenamiento.
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4.3.9.Implementacion en Python

Para la implementacion de los modelos de aprendizaje en el software Python, debe seguir cada
modelo de diagrama de flujo correspondiente, asi como se muestra en la Figura 4.9 el cual
representa la programacion del Modelo de Regresion Lineal Simple, la Figura 4.10 representa
el programa para el Modelo de Unidades Recurrentes Cerradas GRU, mientras que en la Figura

4.11 representa el diagrama de flujo para el Modelo de Redes Neuronales LSTM.

Programacion del
| Modelo de Regresion
Lineal Simple

« Importacion de Librerias
* Importancion y lectura de datos

i

* Muestra de datos, conteo y
resultado de valores nulos

+ Indexacién, division y
normalizacion de datos

* Incorporacion del Modelo de
Regresion Lineal (ajuste de datos)

{

+ Ejecucién del modelo e impresidn
y comparacion de resultados

Y

+ Calculo de las métricas de
evaluacidn

[ * Desnormalizacion de datos

{

‘ » Valores de prediccion y graficos

comparativos

I
/ Fin del \
\_ programa /

Figura 4.9. Diagrama de Flujo del Modelo de Regresion Lineal Simple
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Programacion del
MDdET GRU

« Importacion de Librerias
* Importancion y lectura de datos

Y

- =

* Muestra de datos, conteo y
resultado de valores nulos

L. -

Y
* Indexacion, division y
normalizacion de datos
L 1
« Incorporacion del Modelo GRU
(ajuste de datos)

v

* Ejecucion del modelo e
impresion y comparacion de
resultados

v

* Calculo de las métricas de
evaluacion

Y

* Desnormalizacion de datos

Y

* Valores de prediccion y graficos
comparativos

Fin del
programa

Figura 4.10. Diagrama de Flujo del Modelo Unidades Recurrentes Cerradas GRU
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rogramacion del Modelo
Redes Neuronales LSTM

Y

* Importacion de Librerias
* Importancion y lectura de datos

L]

* Muestra de datos, conteo y
resultado de valores nulos
Y
« Indexacion, division y
normalizacion de datos

Y
* Incorporacion del Modelo LSTM
(ajuste de datos)

Y

* Ejecucion del modelo e
impresion y comparacion de
resultados

L

= Calculo de las métricas de
.__evaluacion

*» Desnormalizacion de datos

'

* Valores de prediccion y graficos
comparativos

Fin del

programa

Figura 4.11. Diagrama de Flujo del Modelo de Redes Neuronales LSTM
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4.3.9.1.Estructura del modelo de Regresion Lineal Simple

DATOS DE ENTRADA J

Y

MODELO LINEAL »‘ y=b0+bl *x

Time step 1 I

Y

{ SALIDA DE DATOS

Figura 4.12. Estructura del modelo de Regresion Lineal

El modelo utiliza datos histéricos de series temporales para entrenar un modelo de Regresion
Lineal Simple que predice la Potencia Activa futura en funcion de valores pasados. Los
parametros del modelo (intercepto y coeficiente) se ajustan durante el entrenamiento para
minimizar la diferencia entre las predicciones y los valores reales. Este enfoque proporciona
una herramienta simple pero efectiva para realizar pronésticos en contextos de series

temporales.

4.3.9.2.Estructura del modelo de Unidades Recurrentes Cerradas GRU

DATOS DE ENTRADA l

Time step 1 - 2 ~
CAPA 1 GRU
Dropout 50%
Dropout 50% . CAPA 2 GRU J—-{ CAPA (DENSE RELU) w

i .
CAPA (DENSE / \

SIGMO]D) | 32 UNIDADES |

Dimension 1 }—v@)ADD\

DATOS DE SALIDA ‘

Figura 4.13. Estructura del modelo de Unidades Recurrentes Cerradas GRU
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En la Figura 4.13, el Modelo de Unidades Recurrentes Cerradas (GRU) en el cédigo presenta
seis capas principales. Comienza con una capa GRU configurada para generar secuencias
completas, lo que permite conexiones con capas recurrentes adicionales. Luego, se emplea una
capa Dropout para regularizar la red, desactivando el 50% de las unidades y prevenir el
sobreajuste. A continuacion, se introduce otra capa GRU para procesar la salida de la capa
anterior. Posteriormente, se utiliza una capa Dense con activacion ReLU para capturar
caracteristicas no lineales mas complejas. Se afiade otra capa Dropout para mitigar el
sobreajuste, seguida por la capa de salida con una sola unidad y activacion sigmoid, apropiada
para problemas de regresion binaria. Este disefio secuencial permite capturar patrones

temporales y realizar predicciones con eficacia en la tarea especifica.

4.3.9.3.Estructura del Modelo de Redes Neuronales LSTM

DATOS DE ENTRADA

¥ / \
Dropout 40% o> CAPA 1 LSTM 5| 10 NEURONAS |
¥ \
Dropout 20% - CAPA 2 LSTM I »| 10 NEURONAS |
J
y

Dimension 1 —*| CAPA 3 (DENSE LAYER)

Y

DATOS DE SALIDA

Figura 4.14. Estructura del Modelo de la Red Neuronal LSTM

En la Figura 4.14, la primera capa LSTM conserva la dimension temporal de los datos y aplica
un dropout del 40% para evitar el sobreajuste. La segunda capa LSTM, con el mismo ndmero
de neuronas, devuelve solo el dltimo resultado de la secuencia y se aplica un dropout del 20%.
Finalmente, se utiliza una capa dense para reducir la salida a una sola dimensién, ideal para la
prediccion de una variable de Potencia Activa. Este enfoque estructurado permite un

procesamiento efectivo de la informacion en la red neuronal.
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4.3.9.4.Utilizacién de librerias en los Modelos de Aprendizaje Automatico Lineal Simple,
GRU, LSTM

Se importaron diversas librerias utilizadas en la programacion para el entrenamiento de cada
modelo de prondstico, asi como muestra en la Figura 4.15 donde se representan las librerias a
utilizar para la programacion del Modelo Lineal Simple las cuales son: pandas, numpy, scikit-
learn, matplotlib y sklearn.metrics. Con la ayuda de Gltima libreria mencionada, se puede
determinar el Error Medio Cuadratico, el Error Medio Absoluto, el Error De Porcentaje Medio

Absoluto y el Coeficiente de Determinacion, que posteriormente se puede evaluar al modelo.

Por otro lado, se muestra en la Figura 4.16, la representacion de las librerias a utilizar para la
programacion del Modelo de Unidades Recurrentes Cerradas (GRU) las cuales son: pandas,
numpy, scikit-learn, matplotlib y asi también como lo es la libreria keras, la cual es una
biblioteca de nivel superior en el &mbito de modelado que proporciona elementos predefinidos
para la construccion de modelos de aprendizaje profundo. Keras simplifica significativamente
el proceso de desarrollo al ofrecer componentes predefinidos y abstractos que permiten a los
desarrolladores concentrarse en la arquitectura del modelo en lugar de lidiar con detalles

técnicos y operaciones de bajo nivel.

En la Figura 4.17, se presentan las bibliotecas especificas que desempefiaran un papel
fundamental en la implementacion del Modelo Redes Neuronales LSTM. Estas bibliotecas son
esenciales para aprovechar al maximo las capacidades de LSTM en el analisis de series

temporales.

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.linear model import LinearRegression

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score, mean_absolute_error
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from datetime import datetime

Figura 4.15. Librerias de Python para la programacion del Modelo de Regresion Lineal Simple
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import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.model_selection import train_test _split
import keras

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Activation, Dropout
from sklearn.metrics import mean_squared _error, mean_absolute error, r2_score
import plotly.express as px

import os

from datetime import datetime

Figura 4.16 . Librerias de Python para la programacion del Modelo Unidades Recurrentes Cerradas GRU

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.model_selection import train_test_split
import keras

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Activation, Dropout
from sklearn.metrics import mean_squared error

# No presentar advertencias
import warnings

# No presentar advertencias
import warnings
warnings.filterwarnings("ignore")

Figura 4.17. Librerias de Python para la programacion del Modelo Redes Neuronales LSTM

4.3.9.5.Lectura de datos generales

En cuanto a la adquisicion de informacion global, se lleva a cabo la transferencia de datos desde
Excel a Python, abarcando un periodo que va desde el afio 2018 hasta el 2022. Estos datos se
emplearan en la programacion, como se ilustra en la Figura 4.18. La base de datos importada
comprende detalles especificos, incluyendo afio, mes, dia y potencia activa total. Estos
elementos fueron previamente seleccionados en Excel y posteriormente importados a Python

para su utilizacion.
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# Importar datos
data = pd.read excel('RNNMODEL.x1lsx', sheet name='PRUEBA1')
print(data)

ARO  MES DIA FECHA HORA POTENCIA
a 2018 1 lunes 1 ©0:30:00 426,992
1 2018 1 lunes 1 ©l:68:00 420.992
2 2018 1 lunes 1 6l1:3e:e0 428.032
3 2018 1 lunes 1 02:60:00 428.832
4 2018 1 lunes 1 ©2:30:00 436.144
87642 2822 12 sabado 31 21:20:00 288.640
87643 2822 12 sabado 31 22:00:00 288.640
87644 2022 12 sabado 31 22:30:00 285.824
87645 20822 12 sabado 31 23:00:00 285.824
87646 2822 12 sabado 31 23:38:00 287.936

[87647 rows x 6 columns]
Figura 4.18. Lectura de datos depurados para la ejecucién de los Modelos de Aprendizaje Automatico

4.3.9.6.Indexacion de los datos depurados

La indexacion de datos es unatécnica utilizada para combinar informacion de distintas unidades
temporales, como afio, mes, dia y hora, en un solo registro coherente: la fecha. Esta practica se
lleva a cabo con el proposito de optimizar la organizacion y el acceso a los datos almacenados.
Al unificar estos datos en un formato uniforme, se facilita la busqueda y la recuperacion de
informacion de manera mas eficiente, lo que resulta especialmente util en bases de datos
grandes o sistemas que manejan gran cantidad de registros temporales. En la Figura 4.19 se
representa la programacion para realizar la indexacion de los registros la cual se almacenara en

un “DataFrame” con el fin de tener datos ordenados en una tabla de dos columnas.
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# Convertir fechas

datos_concatenado = pd.DataFrame()

fechas_dt = []

PT dt = []

for registro in data.values:
fecha = "{}-{}-1} {}".format{registro[@], registro[l], registro[3], registro[4])
fecha dt = datetime.strptime(fecha, "%Y-%Em-%d XEH:ZM:ES")
fechas_dt.append(fecha_dt)
PT_dt.append(registro[5])

datos_concatenado[ 'DIA'] = fechas_dt

datos_concatenado[ 'PT"] = PT_dt

#print(datos_concatenado)

# Establecer el indice como fechas
datos_concatenado.set_index('DIA', drop=Trus, inplace=True)
datos_concatenado.sort_index{inplace=True)

Figura 4.19. Lectura de datos depurados para la ejecucién de los Modelos

4.3.9.7.Division y normalizacion de datos

En la Figura 4.20, se representa la codificacion para la division de datos, abarcando tanto el
conjunto de prueba como el de entrenamiento. Se ha optado por una distribucién de "80-20", lo
que significa que el 80% del conjunto total de datos se asignara para llevar a cabo la fase de
entrenamiento del modelo, mientras que el 20% restante se reservara especificamente para la
evaluacion del rendimiento del modelo. Este enfoque estratégico en la division de datos
garantiza un equilibrio efectivo entre el proceso de aprendizaje y la evaluacién, contribuyendo
asi a un desarrollo y evaluacion robustos del modelo. Mientras que, en la normalizacion de
datos, consiste en evitar diferencias en la escala de los datos proporcionados, de tal manera que
podria afectar a la convergencia y estabilidad del modelo. Entonces al aplicar la normalizacion

de datos, se consigue transformar los datos en un rango especifico de 0 a 1.

# Division de datos

division = int(@.2 * datos_concatenado.shape[@])
datos_test = datos_concatenado[-division:]
datos_train = datos_concatenado[:-division]

# Normalizacion de datos
sc = MinMaxScaler(feature_range=(@, 1))
datos_train_scaled = sc.fit_transform(datos_train)

Figura 4.20. Division y normalizacion de datos
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4.3.9.8.Agrupamiento de datos

El agrupamiento esta relacionado con el preprocesamiento de datos para un Modelo de
Aprendizaje Automatico de datos consiste en la crear conjuntos de entrenamiento “X train” y
“Y train” los cuales ayudan al modelo capturar patrones y caracteristicas temporales para

realizar predicciones precisas, asi como se muestra en Figura 4.21.

# Entrenamiento del modelo
time_step = 1

X_train = []

Y _train = []

m = len(datos_train_scaled)

for i in range(time_step, m):
X_train.append(datos_train_scaled[i - time_step:i, ©])
Y_train.append(datos_train_scaled[i, @])

X_train, Y_train = np.array(X_train), np.array(¥Y_train)
X_train = X_train.reshape(-1, time_step)

Figura 4.21. Agrupamiento de datos para el entrenamiento del Modelo de Aprendizaje Automatico

4.3.9.9.Aplicacion del Modelo de Regresion Lineal Simple

En la Figura 4.22, se muestra la programacion del Modelo de Regresion Lineal Simple para
realizar pronostico, el cual se utiliza el comando “LinearRegresion” que esta dentro de la
libreria “scikit-learn” cuyo objetivo es predecir la Potencia Activa dado una fecha de inicio de
prediccion y una fecha final de prediccion. La eleccion de este enfoque de Regresion Lineal
Simple demuestra la intencidn de capturar y modelar las relaciones lineales subyacentes en los

datos para realizar prondsticos precisos en el periodo especificado.

# Modelo Lineal
modelo = LinearRegression()
modelo.fit(X_train, Y_train)

# Datos de prueba
x_test = datos_test.values
x_test scaled = sc.transform(x_test)

Figura 4.22. Modelo de Regresion Lineal Simple
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4.3.9.9.1.Preparacion de datos para prediccién del Modelo de Regresién Lineal Simple

En la Figura 4.23, se refleja el codigo que se encarga de preparar los datos y hacer predicciones
usando un modelo previamente entrenado de modo que crea un conjunto de caracteristicas
llamado X_prediccion a partir de los datos de prediccion que han sido escalados y
remuestreados, usando un intervalo de tiempo definido (time_step). Luego, se ajusta el formato
de X _prediccién para que sea el adecuado. Después, utiliza el modelo entrenado para hacer
predicciones, obteniendo valores predichos en una escala general (y_prediccion_scaled).
Finalmente, revierte la escala de los valores predichos de vuelta a la escala original, o que nos
da las predicciones finales (y_prediccion) en su escala original.

# Organizar datos de prueba

X_test = []

for i in range(time_step, len(x_test_scaled)):

X_test.append(x_test_scaled[i - time_step:i, @])

X_test = np.array(X_test)
X_test = X test.reshape({ (X _test.shape[B], X test.shape[l]))

# Realizar predicciones

prediccion = modelo.predict(X_test)
prediccionl = sc.inverse_transform(prediccion.reshape(-1, 1))

Figura 4.23. Preparacion de datos para prediccién

4.3.9.9.2.Visualizacion para comparacion de resultados del Modelo de Regresion Lineal

Simple

Mediante la utilizacion del comando "DataFrame", se genera una tabla destinada a la
recopilacion de resultados comparativos. En esta tabla, se almacenan tanto los datos de
prediccion correspondientes a cada 30 minutos como los datos reales de Potencia Activa. Este
enfoque posibilita la realizacion de comparaciones detalladas entre las predicciones realizadas
y los valores reales observados. La creacion de esta estructura tabular facilita la evaluacion de
la precision del modelo, permitiendo una visualizacion efectiva de las diferencias y similitudes

entre las predicciones y la realidad en cada punto horario, como se muestra en la Figura 4.24.
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# DATAFRAME para los resultados
Preal_prediccion = pd.DataFrame({

'Proyeccion_PT': y_prediccion.flatten()[:1len(datos_prediccion_resampled)],
'PotenciaReal’': datos_prediccion_resampled.values.flatten()

}, index=datos_prediccion_resampled.index)
print(Preal_prediccion)

# Guardar el DataFrame en un archivo Excel
Preal_prediccion.to_excel( ' resultados_prediccion_MES_ML.xlsx', index=True)

Figura 4.24. Creacion de tabla de resultados de potencia activa pronosticada y real para el Modelo de Regresién

Lineal Simple

La Figura 4.25, presenta el cddigo utilizado para calcular diversas métricas que evaluaran el
desempefio del modelo de Regresion Lineal Simple. Este codigo se encarga de calcular el Error
Medio Cuadratico, el Coeficiente de Determinacion, el Error Medio Absoluto y el Error de

Porcentaje Medio Absoluto.

# METRICAS DE EVALUACION DEL MODELO

mse = mean_squared_error{datos_prediccion_resampled.values.flatten(), y_prediccion.flatten())

print(f'Mean Squared Error (mse): {mse}')

r2 = r2_score(datos_prediccion_resampled.values.flatten(), y_prediccion.flatten())

print(f'R*2 Score: {r2}")

mae = mean_absolute_error(datos_prediccion resampled.values.flatten(), y_prediccion.flatten())

print(f'Mean Absolute Error (mae): {mae}')

mape = np.mean(np.abs((datos_prediccion_resampled.values.flatten() - y_prediccion.flatten()) / datos_prediccion resampled.values.flatten())) * 1@@
#mape = np.mean(np.abs((datos_prediccion_resampled.values.flatten() - y_prediccion.flatten()) / (datos_prediccion_resampled.values.flatten() + 1le-8)))

print(f'Hean Absolute Percentage Error (mape): {mape}¥')

Figura 4.25. Métricas de evaluacion del Modelo Regresion Lineal Simple

4.3.9.10.Aplicacién del Modelo de Unidades Recurrentes Cerradas GRU

En la Figura 4.26, se muestra la programacién del Modelo de Unidades Recurrentes Cerradas
para realizar prondstico, el cual se crea una funcion “basic GRU” el cual realiza y entrena un
modelo de red neuronal recurrente con unidades de tipo GRU, utilizando la biblioteca Keras.
En el modelo se implementd dos capas GRU, capas de Dropout para regularizacion, y una capa
de salida con activacién sigmoide para realizar tareas de regresion. EI modelo se compila con
un optimizador, se utiliza la funcién de pérdida de Error Medio Cuadratico (MSE), y se registra
la métrica de Error Medio Absoluto (MAE). Luego, se entrena el modelo con datos de entrada
y salida especificos durante un nimero definido de épocas. La funcién devuelve el modelo

entrenado y el historial del entrenamiento.
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from keras.layers import Dense, Activation, Dropout

def basic_GRU(optimizador, unidades, epocas):
input_dim = (¥ _train.shape[1],% train.shape[2])
output_dim = 1
num_unidades = unidades
model = Sequential()
model . add{GRU(units=num unidades, return_sequences = True, input_shape=(input_dim)})
# model.add(GRU(units=256, recurrent _dropout = 8.2)) #, return_sequences = True
model . add(Dropout(@.5)}
model.add(GRU(units=num_unidades, input_shape={input_dim)))
#model. add (Dense(128) )
model.add(Dense (32, activation="relu')})
# model.add(Dense(32))
model . add(Dropout{@.5))
model . add({Dense(1,activation="sigmoid"})
model.compile(optimizer= optimizador, loss='mse', metrics = [“mean_absolute error'])
history = model.fit(X_train, Y_train, epochs = epocas, batch_size = 128)
return model, history

Figura 4.26. Modelo de Unidades Recurrentes Cerradas GRU

4.3.9.10.1.Preparacion de datos para prediccion del Modelo Unidades Recurrentes Cerradas
GRU

La preparacion de datos para la aplicacion del Modelo de Unidades Recurrentes Cerradas
(GRU) es un paso esencial en el desarrollo de sistemas de prondstico de series temporales. En
primer lugar, se realiza la normalizacion de los datos para ajustarlos a una escala que facilite el
entrenamiento del modelo. Este proceso suele involucrar técnicas como Min-Max Scaling para
garantizar que los datos estén en un rango adecuado. Posteriormente, se estructuran los datos
en secuencias temporales, creando ventanas de entrada y salida que permiten a las GRU
aprender patrones temporales complejos. La seleccion de la longitud de las secuencias
temporales puede ser crucial y depende de la naturaleza de la serie temporal. Ademas, se lleva
a cabo la division del conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento y prueba para evaluar
la capacidad del modelo en datos no vistos. Este enfoque sistematico en la preparacion de datos
es crucial para optimizar el rendimiento de las GRU al modelar dependencias temporales en

series temporales, facilitando la creacion de prondsticos precisos y generalizables.
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def predDataTest(modelo):

¥_test = data_test.wvalues
¥_test = sc.transform(x_test)
# # x_test

¥_test = []

for 1 in range(time_step, len(x_test}):
X_test.append(x_test[i-time_step: i, @])

¥_test= np.array{X_test)

X _test = np.reshape(X test, (X test.shape[@], X test.shape[1l], 1}}

X_test.shape

prediccion = modelo.predict(X_test)

prediccion = sc.inverse_transtorm{prediccion)

return prediccion

Figura 4.27. Preparacion de datos para prediccion

El modelo se configura mediante la construccion de una red neuronal secuencial con una capa
GRU y una capa de Dropout para mejorar la generalizacion del modelo. El optimizador “adam”
se elige para entrenar la red, y se realiza el entrenamiento durante 10 épocas. Ademas, se destaca
que, segun los resultados obtenidos, el optimizador “rmsprop” ha demostrado proporcionar los
mejores resultados en términos de rendimiento del modelo. Finalmente, el modelo entrenado se
guarda en un archivo “model.h5”, lo que permite su reutilizacion sin necesidad de volver a
entrenar en futuras instancias, facilitando asi la exploracion y evaluacién del rendimiento del

modelo en diversas aplicaciones

#!pip install tensorflow

import tensorflow as tf

from tensorflow.lkeras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import GRU, Dropout

#rmsprop LOS MEJORES RESULTADOS
model, history = basic_GRU{optimizador = 'adam', unidades = 18, epocas = 18)

#Guardamos el modelo para no tener gque entrenar otra vez para probar
model.save( "MODELCOS GRU/model.hs5')

Figura 4.28. Configuracion de las unidades y épocas del Modelo Unidades Recurrentes Cerradas GRU.
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# Calcular el Mean Absoclute Error (MAE)
mae = mean_absolute_error{semana_estudioc_test, semana_estudio pred)
print(f'MAE: {mae}')

# Calcular el Mean Absoclute Percentage Error (MAPE)

mape = np.mean{np.abs({semana_estudic test - semana_estudio pred) / semana_estudio test)) * 180
print(f MAPE: {mape:.2f}%")

# Calcular el Mean Squared Error (MSE)

mse = mean_squared error{semana_estudio test, semana estudio pred)

print(f'MSE: {mse}')

# Calcular el coeficiente de determinacidn (R"2)
r2 = r2_score(semana_estudioc test, semana_estudio_pred)
print(f'R*2: {r2}")

Figura 4.29. Métricas de evaluacion para el Modelo de Unidades Recurrentes Cerradas GRU

4.3.9.10.2.Visualizacion para comparacion de resultados del Modelo de Unidades Recurrentes
Cerradas GRU

Mediante la aplicacion del comando "DataFrame™, se crea una tabla con el propésito de
compilar resultados comparativos. En esta tabla, se registran tanto las predicciones
correspondientes a cada hora especifica como los datos reales de Potencia Activa. Este enfoque
habilita la realizacion de analisis detallados entre las predicciones del modelo y los valores
reales observados. La construccion de esta estructura tabular simplifica la evaluacion de la
precision del modelo, permitiendo una representacién visual efectiva de las discrepancias y
similitudes entre las predicciones y la realidad en cada punto horario, tal como se ilustra en la
Figura 4.30.

#Union de datos

#L5TM nos predice el dato time_step + 1

data_test slic = data_test[1:].copy()

data_test_pred = pd.concat([data_test_slic,

pd.DataFrame(prediccion,
columns=[ "POTENCIA_PRED'],
index = data_test_slic.index)],
axis =1)

# print{data_test_slic.shape)

# print{prediccion.shape)

# print{data_test_slic)

# print{prediccion)

# Guardar los resultados en un archivo Excel

data_test_pred.to_excel('resultados_prediccion.xlsx", index=True)

data_test _pred.head(108)

Figura 4.30. Creacion de tabla de resultados de potencia activa pronosticada y real para el Modelo de Unidades

Recurrentes Cerradas GRU
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4.3.10.Aplicacion del Modelo de Redes Neuronales LSTM

En la Figura 4.31, se utiliza la combinacion de TensorFlow y Keras, dos bibliotecas populares
para el desarrollo de modelos de aprendizaje profundo. En este ejemplo, se presenta la creacion
de un modelo secuencial que utiliza capas LSTM (Long Short-Term Memory), conocidas por
su capacidad para capturar dependencias temporales en series temporales. EI modelo se
compone de capas LSTM apiladas seguidas de una capa densa para la salida. Después de
compilar el modelo con un optimizador y una funcién de pérdida, se procede al entrenamiento
utilizando datos de series temporales.

#IMPLEMENTACION DEL MODELO

def MN_LSTM({optimizador, neuronas, epocas):

dim_entrada = (X_train.shape[1],X_train.shape[2])

dim_salida = 1
num_neuronas = neuronas

model = Sequential()

model.add (LSTM(units=num_neuronas, return_sequences = Truz, input_shape=dim_entrada))

model.add (Dropout(8.4))

model.add (LSTM(units=num_neurcnas))

model.add(Dropout(8.2))

model.add(Dense(units = dim_salida))

# model.add(activation ="linear")

model.compile{optimizer= optimizador, loss="mse', metrics = ['mean_absolute error’]) #mean_squared_error
#Entrenamiento

history = model.fit(X_train, ¥_train, epochs = epocas, batch_size = 128)

return model, history

Figura 4.31. Modelo de Redes Neuronales LSTM

4.3.10.1.1.Preparacion de datos para prediccion del Modelo de Redes Neuronales LSTM

En la preparacion de datos para la aplicacion de un modelo de Redes Neuronales, como LSTM
para series temporales, es esencial realizar pasos clave. Primero, se suele normalizar los datos
para que estén en una escala adecuada, facilitando el proceso de entrenamiento. Luego, se
estructuran los datos en ventanas temporales, creando secuencias de entrada y salida para
entrenar la red de manera secuencial. A partir de esto, se divide el conjunto de datos en
conjuntos de entrenamiento y prueba para evaluar el rendimiento del modelo en datos no vistos.
Estas practicas son fundamentales para mejorar la capacidad del modelo para capturar patrones

temporales en series temporales especificas.
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def predDataTest(modelo):

¥ _test = data test.values
¥_test = sc.transform{x_test)
# # »x_test

¥_test = []

for 1 in range(time step, len{x test)):
X test.append(x test[i-time step: i, 8])
¥_test= np.array(¥_test)
¥ _test = np.reshape(X test, (X test.shape[@], X test.shape[1l], 1))
¥_test.shape
prediccion = modelo.predict(X test)
prediccion = sc.inverse_transform(prediccion)
return prediccion

Figura 4.32. Preparacion de datos para prediccion del Modelo de Redes Neuronales LSTM

En la Figura 4.33, se realiza la implementacién de una red neuronal utilizando el algoritmo de
optimizacion “rmsprop”, que ha demostrado ofrecer los mejores resultados en términos de
rendimiento del modelo. La red neuronal esta configurada con una capa LSTM (Long Short-
Term Memory) que consta de 10 neuronas, y se lleva a cabo el proceso de entrenamiento a lo
largo de 10 épocas. Posteriormente, con el objetivo de evitar la necesidad de repetir el proceso

de entrenamiento al probar el modelo en instancias futuras

#rmsprop LOS MEJORES RESULTADOS

model, history = MN_LSTM{optimizador = 'rmsprop', neurcnas = 18, epocas = 1@)
#Guardamos el modelo para no tener que entrenar otra vez para probar
model.save 'modelos/model.hs"')

Figura 4.33. Configuracion de las unidades y épocas del Modelo de Redes Neuronales LSTM

# Calcular el Mean Absclute Error (MAE)

mae = mean_absolute_srror(semana_estudioc_test, semana_estudio_pred)
print(f 'MAE: {mae}")

# Calcular el Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

mape = np.mean({np.abs(({semana_estudio_test - semana_estudio_pred) / semana_estudio_test)) * 188
print{f'MAPE: {mape:.2f}%")

# Calcular el Mean Squared Error (MSE)

mse = mean_squared_srror(semana_estudio test, semana_estudio_pred)

print(f 'MSE: {mse}")

# Calcular el coeficiente de determinacidn (R"2)
r2 = r2_score(semana_estudio_test, semana_estudic_pred)
print(f'R*2: {r2}")

Figura 4.34. Métricas de evaluacion para el modelo de pronéstico del Modelo de Redes Neuronales LSTM
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4.3.10.1.2.Visualizacion para comparacion de resultados del Modelo de Redes Neuronales
LSTM

Mediante la aplicacion del comando "DataFrame”, se genera una tabla disefiada para recopilar
resultados comparativos. En esta tabla, se almacenan tanto los resultados de prediccion
correspondientes a cada hora especifica como los datos reales de Potencia Activa. Este enfoque
permite realizar comparaciones detalladas entre las predicciones del modelo y los valores reales
observados. La construccion de esta estructura tabular simplifica la evaluacion de la precision
del modelo, posibilitando una visualizacion efectiva de las discrepancias y similitudes entre las

predicciones y la realidad en cada punto horario.

Este proceso de tabulacion y comparacion se relaciona con el uso de redes neuronales en la
medida en que la red, al realizar predicciones, genera resultados que pueden ser organizados en
una estructura tabular similar. Esto facilita la evaluacion sistemética de la precision de la red al
comparar sus predicciones con los datos reales almacenados en la tabla, permitiendo una

comprension detallada de su desempefio en diferentes momentos temporales.

#Union de datos
#LSTM nos predice el dato time step + 1
data_test_slic = data_test[1:].copy()
data_test_pred = pd.concat([data_test slic,
pd.DataFrame(prediccion,
columns=[ "POTENCIA PRED'],
index = data_test_slic.index)],
axis =1)
# print(data_test slic.shape)
# print(prediccion.shape)
# print{data_test_slic)
# print{prediccion)
# Guardar los resultados en un archivo Excel
data_test_pred.to_excel( 'resultados_prediccionRNN.x1lsx", index=True)
data_test_pred.head(188)

Figura 4.35. Creacion de tabla de resultados de potencia activa pronosticada y real para el Modelo de Redes
Neuronales LSTM
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CAPITULO V
5. ANALISIS Y DISCUSION DE LOS RESULTADOS

5.1.ANALISIS DIARIO DE RESULTADOS

Para llevar a cabo la prediccion diaria, se realizd un analisis detallado de los datos
correspondientes del afio 2022. En este proceso, se realizé un pronostico de la Potencia Activa,
centrandose especificamente en el dia 01 de enero de dicho afio.

5.1.1.Modelo de Regresion Lineal Simple (Diario)

En la Tabla 5.1. presenta los resultados correspondientes al caso diario de Potencia Activa,

tanto los valores reales como las predicciones.

Tabla 5.1. Resultado diario del Modelo de Regresién Lineal Simple.

FECHA POTENCIA PRE. [KW] POTENCIA REAL [kKW] ERROR [%]
01/01/2022 0:00 299,77 295,68 1,38
01/01/2022 0:30 299,10 294,98 1,40
01/01/2022 1:00 299,10 294,98 1,40
01/01/2022 1:30 300,43 296,38 1,37
01/01/2022 2:00 300,43 296,38 1,37
01/01/2022 21:30 299,10 294,98 1,40
01/01/2022 22:00 299,10 294,98 1,40
01/01/2022 22:30 300,43 296,38 1,37
01/01/2022 23:00 300,43 296,38 1,37
01/01/2022 23:30 301,10 297,09 1,35

La Figura 5.1, muestra el comportamiento tanto de la potencia real como de la potencia predicha
para el dia 01 de enero de 2022. Este analisis proporciona una comparacion visual entre los

datos reales observados y las predicciones realizadas por el modelo de Regresion Lineal.
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Figura 5.1. Pronostico de la potencia activa del dia 01 de enero del 2022 (Modelo de Regresion Lineal Simple)

5.1.2.Modelo de unidades recurrentes cerradas GRU (Diario)

EnlaTabla 5.2, presenta los resultados correspondientes al caso diario de Potencia Activa, tanto

los valores reales como las predicciones.

Tabla 5.2. Resultado diario del Modelo de Unidades Recurrentes Cerradas.

FECHA POTENCIA REAL [KW] POTENCIA PRE. [KW] ERROR [%)]
01/01/2022 0:00 295,68 297,10 0,48
01/01/2022 0:30 294,98 297,10 0,72
01/01/2022 1:00 294,98 296,21 0,42
01/01/2022 1:30 296,38 296,21 0,06
01/01/2022 2:00 296,38 297,99 0,54
01/01/2022 21:30 294,98 299,77 1,62
01/01/2022 22:00 294,98 296,21 0,42
01/01/2022 22:30 296,38 296,21 0,06
01/01/2022 23:00 296,38 297,99 0,54
01/01/2022 23:30 297,09 297,99 0,30

La Figura 5.2, muestra el comportamiento tanto de la potencia real como de la potencia predicha
para el dia 01 de enero de 2022. Este analisis proporciona una comparacion visual entre los
datos reales observados y las predicciones realizadas por el modelo de Unidades Recurrentes

Cerradas.
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Figura 5.2. Prondstico de la potencia activa del dia 01 de enero del 2022 (Modelo de Unidades Recurrentes
Cerradas de GRU)

5.1.3.Modelo de Redes Neuronales LSTM (Diario)

En laTabla 5.3, presenta los resultados correspondientes al caso diario de Potencia Activa, tanto

los valores reales como las predicciones.

Tabla 5.3. Resultado diario del Modelo de Redes Neuronales.

FECHA POTENCIA REAL [KW] POTENCIA PRE. [KW] ERROR [%)]
01/01/2022 0:00 295,68 299,46 1,28
01/01/2022 0:30 294,98 299,46 1,52
01/01/2022 1:00 294,98 298,84 1,31
01/01/2022 1:30 296,38 298,84 0,83
01/01/2022 2:00 296,38 300,09 1,25
01/01/2022 21:30 294,98 298,81 1,30
01/01/2022 22:00 294,98 296,40 0,48
01/01/2022 22:30 296,38 296,40 0,01
01/01/2022 23:00 296,38 297,61 0,41
01/01/2022 23:30 297,09 297,61 0,17

La Figura 5.3, muestra el comportamiento tanto de la potencia real como de la potencia predicha
para el dia 01 de enero de 2022. Este analisis proporciona una comparacion visual entre los

datos reales observados y las predicciones realizadas por el modelo de Redes Neuronales.
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Figura 5.3. Pronostico de la potencia activa del dia 01 de enero del 2022 Modelo de Redes Neuronales LSTM

5.1.4.Comparacion de los Modelos de Aprendizaje Automatico

En laFigura 5.4, se presentan los resultados del pronéstico de Potencia Activa y Potencia Activa

Real utilizando los Modelos de Aprendizaje Automatico en el caso de estudio correspondiente
al 01 de enero de 2022.
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Figura 5.4. Modelos de Aprendizaje Automatico de Pronostico de Potencia Activa: (a) Regresion Lineal Simple,
(b) Unidades Recurrentes Cerradas GRU, (c) Redes Neuronales LSTM
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5.1.5.Métricas de evaluacion de analisis diario

En la Tabla 5.4 se presentan las métricas de evaluacion para el caso diario de los tres modelos
utilizados. Se observa claramente que el modelo de Unidades Recurrentes Cerradas (GRU)
muestra un mejor ajuste y rendimiento, ya que sus métricas son inferiores en comparacién con
las de los otros modelos aplicados. Por ejemplo, en el Error Medio Absoluto (MAE) obtiene un
valor de 2.24, mientras que en el Error Medio Cuadratico (MSE) alcanza un valor de 13.75. El
MSE al penalizar méas a los errores grandes que el MAE, resulta ser una métrica mas confiable
para verificar el ajuste del modelo. Ademas, el Error de Porcentaje Medio Absoluto (MAPE)

tiene un valor del 0.76%.

Tabla 5.4. Resultados de las métricas de evaluacion de cada Modelo de Aprendizaje Automatico (Diario)

o Error de )
Coeficiente de . . ) Error Medio
o L Error medio Porcentaje Medio -
Teécnica Determinacion Cuadratico
absoluto (MAE)  Absoluto (MAPE)
RN2 (MSE)
[%6]
Regresion Lineal Simple 0.71 4.14 1.40 17.17
Unidades Recurrentes
0.92 2.24 0.76 13.75
Cerradas
Redes Neuronales
0.81 4.17 1.42 21.67

LSTM

5.2.ANALISIS SEMANAL DE RESULTADOS

Para realizar la prediccion semanal, se verifica un analisis detallado de los datos
correspondientes al afio 2022. En este proceso, se realiza un prondéstico de la Potencia Activa,

centrandose especificamente en el dia 01 al 7 de enero del mismo afio.
5.2.1.Modelo de Regresion Lineal Simple (Semanal)

En la Tabla 5.5, presenta los resultados correspondientes al caso semanal de Potencia Activa,

tanto los valores reales como las predicciones.
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Tabla 5.5. Resultado semanal del Modelo de Regresion Lineal Simple.

FECHA POTENCIA PRE. [KW] POTENCIA REAL [KW] ERROR [%]
01/01/2022 0:00 299,77 295,68 1,38
01/01/2022 0:30 299,10 294,98 1,40
01/01/2022 1:00 299,10 294,98 1,40
01/01/2022 1:30 300,43 296,38 1,37
01/01/2022 2:00 300,43 296,38 1,37
07/01/2022 21:30 296,44 292,16 1,46
07/01/2022 22:00 296,44 292,16 1,46
07/01/2022 22:30 297,77 293,57 1,43
07/01/2022 23:00 297,77 293,57 1,43
07/01/2022 23:30 301,76 297,79 1,33

La Figura 5.5, muestra el comportamiento tanto de la potencia real como de la potencia predicha
desde el dia 01 al 07 de enero de 2022. Este analisis proporciona una comparacion visual entre
los datos reales observados y las predicciones realizadas por el modelo de Regresion Lineal

Simple.
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Figura 5.5. Pronostico de la potencia activa del dia 01 al 07 de enero del 2022 (Modelo de Regresion Lineal

Simple)
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5.2.2.Modelo de Unidades Recurrentes Cerradas GRU (Semanal)

En la Tabla 5.6, presenta los resultados correspondientes al caso semanal de Potencia Activa,

tanto los valores reales como las predicciones.

Tabla 5.6. Resultado semanal del Modelo de Unidades Recurrentes Cerradas.

FECHA POTENCIA REAL [KW] POTENCIA PRE. [KW] ERROR [%]
01/01/2022 0:00 295,68 296,61 0,31
01/01/2022 0:30 294,98 296,61 0,55
01/01/2022 1:00 294,98 295,70 0,25
01/01/2022 1:30 296,38 295,70 0,23
01/01/2022 2:00 296,38 297,51 0,38
07/01/2022 21:30 292,16 293,55 0,48
07/01/2022 22:00 292,16 292,66 0,17
07/01/2022 22:30 293,57 292,66 0,31
07/01/2022 23:00 293,57 294,44 0,30
07/01/2022 23:30 297,79 294,44 1,13

La Figura 5.6, muestra el comportamiento tanto de la potencia real como de la potencia predicha
desde el dia 01 al 07 de enero de 2022. Este analisis proporciona una comparacion visual entre
los datos reales observados y las predicciones realizadas por el modelo de Unidades Recurrentes

Cerradas.
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5.2.3.Modelo de Redes Neuronales LSTM (Semanal)

En la Tabla 5.7, presenta los resultados correspondientes al caso semanal de Potencia Activa,

tanto los valores reales como las predicciones.

Tabla 5.7. Resultado semanal del Modelo de Redes Neuronales.

FECHA POTENCIA REAL [KW] POTENCIA PRE. [kW] ERROR [%]
01/01/2022 0:00 295,68 299,46 1,28
01/01/2022 0:30 294,98 299,46 1,52
01/01/2022 1:00 294,98 298,84 1,31
01/01/2022 1:30 296,38 298,84 0,83
01/01/2022 2:00 296,38 300,09 1,25

07/01/2022 21:30 292,16 296,96 1,64

07/01/2022 22:00 292,16 296,33 1,43

07/01/2022 22:30 293,57 296,33 0,94

07/01/2022 23:00 293,57 297,59 1,37

07/01/2022 23:30 297,79 297,59 0,07

La Figura 5.7iError! No se encuentra el origen de la referencia., muestra el comportamiento

tanto de la potencia real como de la potencia predicha desde el dia 01 al 07 de enero de 2022.

Este analisis proporciona una comparacion visual entre los datos reales observados y las

predicciones realizadas por el modelo de Redes Neuronales.
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5.2.4.Comparacién de los Modelos de Aprendizaje Automatico

En laFigura 5.8, se presentan los resultados del pronostico de Potencia Activa y Potencia Activa
Real utilizando los Modelos de Aprendizaje Automatico en el caso de estudio correspondiente
al 01 de enero de 2022 hasta el 07 de enero de 2022.
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Figura 5.8. Modelos de Aprendizaje Automatico de Pronostico de Potencia Activa: (a) Regresion Lineal Simple,
(b) Unidades Recurrentes Cerradas GRU, (c) Redes Neuronales LSTM

5.2.5.Métricas de evaluacion de analisis semanal

Tabla 5.8. Resultados de las métricas de evaluacion de cada modelo (Semanal)

. Error de .
Técnica Dotorminacion _Errormedio  Porcentaje Medio 120 MET
absoluto (MAE) Absoluto (MAPE)
RA2 (MSE)
[%0]
Regresion Lineal 0.52 417 1.42 4754
Simple
Unidades Recurrentes
Cerradas 0.94 3.44 1.18 43.77
Redes Neuronales
LSTM 0.87 4,71 1.61 46.13
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En la Tabla 5.8 se presentan las métricas de evaluacion para el caso semanal de los tres modelos
utilizados. Concretamente, el MAE del modelo GRU se sitla en 3.44, sefialando una precision
significativa en la prediccion semanal de Potencia Activa. Este valor difiere con el Error Medio
Cuadratico (MSE), que alcanza 43.77, indicando que, aunque existe cierta dispersion cuadratica
de los errores, el MAE proporciona una medida mas robusta de la magnitud de los errores
absolutos. Adicionalmente, el MAPE del modelo GRU se establece en un minimo del 1.18%,
subrayando la capacidad del modelo para prever con precision y minimizar los errores relativos
en el contexto del escenario semanal. Estas métricas respaldan la afirmacion de que el modelo

GRU demuestra un mejor desempefio en comparacion con los otros modelos evaluados.
5.3.ANALISIS MENSUAL DE RESULTADOS

Para realizar la prediccion de un mes, se verificO un analisis detallado de los datos
correspondientes al afio 2022. En este proceso, se realiza un prondstico de la Potencia Activa,
centrandose especificamente de todo el mes de enero del dia 1 al 31 del mismo afio.

5.3.1.Modelo de Regresion Lineal Simple (Mensual)

En la Tabla 5.9, presenta los resultados correspondientes al caso mensual de Potencia Activa,

tanto los valores reales como las predicciones.

Tabla 5.9. Resultado mensual del Modelo de Regresién Lineal.
POTENCIA PRE. POTENCIA REAL

FECHA [W] W] ERROR [%]
01/01/2022 0:00 299,77 295,68 1,38
01/01/2022 0:30 299,10 294,98 1,40
01/01/2022 1:00 299,10 294,98 1,40
01/01/2022 1:30 300,43 296,38 137
01/01/2022 2:00 300,43 296,38 1,37
31/01/2022 18:00 225,22 216,83 3.87
31/01/2022 18:30 224,55 216,13 3.90
31/01/2022 19:00 224,55 216,13 3.90
31/01/2022 19:30 227,88 219,65 3.75
31/01/2022 20:00 227,88 219,65 375

La Figura 5.9, muestra el comportamiento tanto de la potencia real como de la potencia predicha
de todo el mes de enero de 2022. Este analisis proporciona una comparacion visual entre los

datos reales observados y las predicciones realizadas por el modelo de Regresién Lineal Simple.
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Figura 5.9. Prondstico de la potencia activa del mes de enero del 2022 (Modelo de Regresidon Lineal Simple)

5.3.2.Modelo de Unidades Recurrentes Cerradas GRU (Mensual)

En la Tabla 5.10, presenta los resultados correspondientes al caso mensual de Potencia Activa,

tanto los valores reales como las predicciones.

Tabla 5.10. Resultado semanal del Modelo de Unidades Recurrentes Cerradas.
POTENCIA PRE.

FECHA POTENCIA REAL [KW] kW] ERROR [%]
01/01/2022 0:00 295,68 296,61 0,31
01/01/2022 0:30 294,98 296,61 0,55
01/01/2022 1:00 294,98 295,70 0,25
01/01/2022 1:30 296,38 295,70 0,23
01/01/2022 2:00 296,38 297,51 0,38
31/01/2022 18:00 216,83 215,62 0,56
31/01/2022 18:30 216,13 214,62 0,70
31/01/2022 19:00 216,13 215,81 0,15
31/01/2022 19:30 219,65 218,81 0,38
31/01/2022 20:00 219,65 218,88 0,35

La Figura 5.10, muestra el comportamiento tanto de la potencia real como de la potencia
predicha de todo el mes de enero de 2022. Este analisis proporciona una comparacion visual
entre los datos reales observados y las predicciones realizadas por el modelo de Unidades
Recurrentes Cerradas.
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Figura 5.10. Prondstico de la potencia activa del mes de enero del 2022 (Modelo de Unidades Recurrentes
Cerradas GRU)

5.3.3.Modelo de Redes Neuronales LSTM (Mensual)

En la Tabla 5.11, presenta los resultados correspondientes al caso mensual de Potencia Activa,
tanto los valores reales como las predicciones.

Tabla 5.11. Resultado semanal del Modelo de Redes Neuronales.
POTENCIA PRE.

FECHA POTENCIA REAL [kW] kW] ERROR [%]
01/01/2022 0:00 295,68 299,46 1,28
01/01/2022 0:30 294,98 299,46 1,52
01/01/2022 1:00 294,98 298,84 1,31
01/01/2022 1:30 296,38 298,84 0,83
01/01/2022 2:00 296,38 300,09 1,25
31/01/2022 18:00 216,83 219,33 1,15
31/01/2022 18:30 216,13 218,33 1,02
31/01/2022 19:00 216,13 218,73 1,20
31/01/2022 19:30 219,65 221,73 0,95
31/01/2022 20:00 219,65 215,76 1,77
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La Figura 5.11, muestra el comportamiento tanto de la potencia real como de la potencia
predicha de todo el mes de enero de 2022. Este andlisis proporciona una comparacion visual
entre los datos reales observados y las predicciones realizadas por el modelo de Redes
Neuronales (LSTM).
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Figura 5.11. Prondstico de la potencia activa del mes de enero del 2022 (Modelo LSTM)

5.3.4.Métricas de evaluacion de analisis mensual

Tabla 5.12. Resultados de las métricas de evaluacion de cada modelo (Mensual)

. Error de .
Técnica Cetormimadion _ErTor medio  Porcentaje Medio {100 MEC
absoluto (MAE) Absoluto (MAPE)
RA2 (MSE)
[%0]
Regresion Lineal 0.46 8.28 1.87 574.71
Simple
Unidades Recurrentes
Cerradas 0.81 4.84 1.42 558.29
Redes Neuronales

LSTM 0.76 6.87 1.82 560.36

En Tabla 5.12 se presentan las métricas de evaluacion correspondientes al caso semanal de los
tres modelos empleados para la prediccion. Especificamente, el modelo de Unidades
Recurrentes Cerradas (GRU) destaca con un MAE de 4.84, sefialando una notable precision en

la estimacion de la variable considerada. Este valor contrasta con el Error Medio Cuadrético
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(MSE) de 558.29, indicando una dispersion cuadratica de los errores que, aungue presente, no
invalida la solidez del MAE como medida mas robusta de la magnitud de los errores absolutos.

Adicionalmente, el Error de Porcentaje Medio Absoluto (MAPE) para el modelo GRU se
encuentra en 1.42.

5.3.5.Comparacién de los Modelos de Aprendizaje Automatico

En la Figura 5.12, se presentan los resultados del pronostico de Potencia Activa y Potencia
Activa Real utilizando los Modelos de Aprendizaje Automatico en el caso de estudio
correspondiente al mes de enero de 2022.
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Figura 5.12. Modelos de Aprendizaje Automatico de Pronostico de Potencia Activa: (a) Regresion Lineal
Simple, (b) Unidades Recurrentes Cerradas GRU, (c) Redes Neuronales LSTM
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5.3.6.Justificacion por el Error De Truncamiento para el Modelo GRU Caso Diario

Mediante el andlisis de resultados de los diferentes Modelos de Aprendizaje Automatico
aplicados dentro de los horizontes de tiempo (diario, semanal y mensual), se identifico que las
curvas de prediccion se encuentran por encima de las curvas de potencia real, esto se debe a
que los resultados de prediccion se aproximan causando asi un error de truncamiento haciendo
que los resultados se eleven. A causa de esto, se recomienda aplicar el +1% a los resultados de
prediccion de potencia activa total, con el fin de tener un rango de potencia de prediccién. Por

esta razon se recomienda elegir la curva del —1%, ya que esta curva esta por debajo de la curva
real, asi como se muestra en la Figura 5.14.

Esta sugerencia asegura que las predicciones se mantendran consistentemente por debajo de los
valores reales, lo que favorece la igualdad entre la generacion y la demanda. Esto, a su vez,
garantiza la estabilidad continua del sistema.
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Figura 5.13. Recomendacion del 1% para el Modelo de Unidades Recurrentes Cerradas GRU Caso Diario
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CAPITULO VI

6.CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1.CONCLUSIONES

La aplicacion de modelos de prondstico basados en los pardmetros de generacion
eléctrica resultd en un proceso analitico robusto y eficiente. La integracion de estos
modelos permitié anticipar con precision la generacién eléctrica, contribuyendo
significativamente a la planificacion y gestion de recursos. La aplicacion préctica de los
modelos demostré su capacidad para adaptarse a la complejidad de los datos de
generacion eléctrica, proporcionando predicciones Utiles y orientadas a la toma de
decisiones informada.

Después de completar detalladamente todas las fases de evaluacion en diferentes
horizontes de tiempo (diario, semanal y mensual), se ha concluido que el Modelo de
Unidades Recurrentes Cerradas (GRU) muestra el ajuste méas destacado a los datos de
Potencia Activa Real. Se han obtenido valores significativos en la métrica de evaluacién
del Error de Porcentaje Medio Absoluto (MAPE), registrando un 0.76% en el caso
diario, 1.18% en el caso semanal y 1.42% en el caso mensual. Por otro lado, el Modelo
de Redes Neuronales LSTM muestra un ajuste superior al Modelo de Regresion Lineal
Simple, con resultados de MAPE del 1.42% en el caso diario, 1.61% en el caso semanal
y 1.82% en el caso mensual. Finalmente, para el Modelo de Regresion Lineal Simple,
se determiné que los valores de MAPE son superiores a los dos Modelos de Aprendizaje
Automatico (Unidades Recurrentes Cerradas GRU y Redes Neuronales LSTM) en los
diferentes horizontes de tiempo.

La flexibilidad y la amplia variedad de bibliotecas especializadas en aprendizaje
automatico, como Scikit-Learny TensorFlow, hacen de Python una herramienta integral
para desarrollar y evaluar modelos de prondstico de manera eficiente como el Modelo
de Regresion Lineal Simple, Modelo de Unidades Recurrentes Cerradas (GRU) y el
Modelo de Redes Neuronales LSTM. Ademas, la comunidad del lenguaje Python y su
robusta infraestructura de desarrollo proporcionan un entorno favorable para la
experimentacion, ajuste y mejora continua de estos modelos, permitiendo adaptar

eficazmente las soluciones a distintos contextos y conjuntos de datos.
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La investigacion realizada ha demostrado que los Modelos de Aprendizaje Automético
brindan una aproximacion estadistica del comportamiento de la Potencia Activa, lo que
resulta altamente ventajoso para la planificacion y operacion de la Mini Central
Hidroeléctrica Catazacon. El resultado de este estudio destaca la importancia de estas
técnicas en el ambito energético, en particular para el departamento de generacién y
operacion de la empresa eléctrica ELEPCO S.A. De esta manera, se demuestra la
urgencia de que este departamento envie al Operador Nacional de Electricidad
CENACE un reporte detallado al dia siguiente sobre la generacidn eléctrica de la central.
Este flujo de informacion permite una gestion eficiente y oportuna de la generacién

eléctrica, lo que contribuye a la estabilidad y eficacia general del sistema eléctrico.

6.2.RECOMENDACIONES

Se recomienda que, al aplicar los Modelos de Aprendizaje Automatico, se considere la
disponibilidad de una mayor cantidad de datos histéricos, ya que esto conllevara a una
mayor precision en la prediccion de la curva de potencia activa real, por lo que el
aumento de la cantidad de datos histéricos contribuye significativamente a mejorar la
capacidad predictiva de los modelos, lo que resulta en pronosticos méas precisos y
confiables.

Se sugiere explorar otros modelos de Aprendizaje Automatico, como la Regresion
Lineal Polindémica, Arbol de Decision y Random Forest, con el proposito de identificar
cudl ofrece una estimacion mas precisa de la curva real, en comparacion con los modelos
de Aprendizaje Automatico empleados en esta investigacion.

Se puede considerar la implementacion de los modelos de aprendizaje automatico en
otros tipos de software, tales como Matlab, Orange y KNIME, ya que estas plataformas
ofrecen una amplia gama de herramientas y funcionalidades para el desarrollo y la
evaluacion de modelos predictivos, que podria permitir una mayor flexibilidad y

adaptabilidad a las necesidades especificas de la investigacion.
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CAPITULO VII
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8.ANEXOS

Anexo A: Informe antiplagio Proyecto de Titulacion

Facultad:

Ciencias de la Ingenieria y Aplicadas

Carrera:

Ingenieria en Electricidad

Nombre del docente evaluador que emite el informe:

Ing. MSc. Salazar Achig Edgar Roberto

Documento evaluado:

Propuesta Investigativa presentada previo a la

obtencion del Titulo de Ingeniero Eléctrico

Programa de similitud utilizado:

Sistema COMPILATION

Porcentaje de Similitud segiin el programa utilizado

5%

Observaciones:
Calificacion de originalidad atendiendo a los siguientes
criterios:

e El documento cumple criterios de originalidad,

sin observaciones.

e El documento cumple criterios de originalidad,
sin observaciones.

e El documento cumple criterios de originalidad,

sin observaciones.

Fecha de realizacion del informe:

18/02/2024

Captura de pantalla del documento analizado:
-~
(1 INFORME DE ANALISIS

EE mogister

Nombre del documento: GRUPO_22_BENALCAZAR_TANDALLA pdf
1D del documento: 922887c5¢6fd2a8e3d5bd4a008f8¢ 1db39698bcc
Tamaiio de! documento original: 3,15 MB

Ubicacién de las similitudes en el documento:

| |

GRUPO_22_BENALCAZAR_TANDA

Depositante: EDGAR ROBERTO SALAZAR ACHIG
Fecha de depésito: 18/2/2024

Tipo de carga: interface

fecha de fin de andlisis: 18/2/2024

0 5% Similitudes
. ¥
5%

Textos

sospechosos
&y < 1% Idiomas no reconocidos

Nuamero de palabras: 16.053
Numero de caracteres: 107.608

V4
Ing. Mgc~Balazar Achig Edgar Roberto
2= C.C. 0502847619
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Anexo B: Resultados de Prondstico de Generacion con Regresion Lineal Simple (Diario)
MODELO DE REGRESION LINEAL SIMPLE

POTENCIA PRE. POTENCIA REAL
FECHA kW] o] ERROR [%6]
01/01/2022 0:00 299,77 295,68 1,38
01/01/2022 0:30 299,10 294,98 1,40
01/01/2022 1:00 299,10 294,98 1,40
01/01/2022 1:30 300,43 296,38 1,37
01/01/2022 2:00 300,43 296,38 1,37
01/01/2022 2:30 299,77 295,68 1,38
01/01/2022 3:00 299,77 295,68 1,38
01/01/2022 3:30 300,43 296,38 1,37
01/01/2022 4:00 300,43 296,38 1,37
01/01/2022 4:30 300,43 296,38 1,37
01/01/2022 5:00 300,43 296,38 1,37
01/01/2022 5:30 299,77 295,68 1,38
01/01/2022 6:00 299,77 295,68 1,38
01/01/2022 6:30 305,09 301,31 1,25
01/01/2022 7:00 305,09 301,31 1,25
01/01/2022 7:30 298,43 294,27 1,41
01/01/2022 8:00 298,43 294,27 1,41
01/01/2022 8:30 299,77 295,68 1,38
01/01/2022 9:00 299,77 295,68 1,38
01/01/2022 9:30 297,10 292,86 1,45
01/01/2022 10:00 297,10 292,86 1,45
01/01/2022 10:30 300,43 296,38 1,37
01/01/2022 11:00 300,43 296,38 1,37
01/01/2022 11:30 297,77 293,57 1,43
01/01/2022 12:00 297,77 293,57 1,43
01/01/2022 12:30 299,77 295,68 1,38
01/01/2022 13:00 299,77 295,68 1,38
01/01/2022 13:30 297,10 292,86 1,45
01/01/2022 14:00 297,10 292,86 1,45
01/01/2022 14:30 289,12 284,42 1,65
01/01/2022 15:00 289,12 284,42 1,65
01/01/2022 15:30 301,10 297,09 1,35
01/01/2022 16:00 301,10 297,09 1,35
01/01/2022 16:30 296,44 292,16 1,46
01/01/2022 17:00 296,44 292,16 1,46
01/01/2022 17:30 296,44 292,16 1,46
01/01/2022 18:00 296,44 292,16 1,46
01/01/2022 18:30 296,44 292,16 1,46
01/01/2022 19:00 296,44 292,16 1,46
01/01/2022 19:30 293,78 289,34 1,53
01/01/2022 20:00 293,78 289,34 1,53
01/01/2022 20:30 301,76 297,79 1,33
01/01/2022 21:00 301,76 297,79 1,33
01/01/2022 21:30 299,10 294,98 1,40
01/01/2022 22:00 299,10 294,98 1,40
01/01/2022 22:30 300,43 296,38 1,37
01/01/2022 23:00 300,43 296,38 1,37
01/01/2022 23:30 301,10 297,09 1,35
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Anexo C: Resultados de Pronostico de Generacién con GRU (Diario)

MODELO DE UNIDADES RECURRENTES CERRADAS

POTENCIA PRE. POTENCIA REAL
FECHA kW] oW ] ERROR [%]
01/01/2022 0:00 295,68 297,10 0,48
01/01/2022 0:30 294,98 297,10 0,72
01/01/2022 1:00 294,98 296,21 0,42
01/01/2022 1:30 296,38 296,21 0,06
01/01/2022 2:00 296,38 297,99 0,54
01/01/2022 2:30 295,68 297,99 0,78
01/01/2022 3:00 295,68 297,10 0,48
01/01/2022 3:30 296,38 297,10 0,24
01/01/2022 4:00 296,38 297,99 0,54
01/01/2022 4:30 296,38 297,99 0,54
01/01/2022 5:00 296,38 297,99 0,54
01/01/2022 5:30 295,68 297,99 0,78
01/01/2022 6:00 295,68 297,10 0,48
01/01/2022 6:30 301,31 297,10 1,42
01/01/2022 7:00 301,31 304,21 0,95
01/01/2022 7:30 294,27 304,21 3,27
01/01/2022 8:00 294,27 295,32 0,36
01/01/2022 8:30 295,68 295,32 0,12
01/01/2022 9:00 295,68 297,10 0,48
01/01/2022 9:30 292,86 297,10 1,43
01/01/2022 10:00 292,86 293,55 0,23
01/01/2022 10:30 296,38 293,55 0,97
01/01/2022 11:00 296,38 297,99 0,54
01/01/2022 11:30 293,57 297,99 1,48
01/01/2022 12:00 293,57 294,44 0,30
01/01/2022 12:30 295,68 294,44 0,42
01/01/2022 13:00 295,68 297,10 0,48
01/01/2022 13:30 292,86 297,10 1,43
01/01/2022 14:00 292,86 293,55 0,23
01/01/2022 14:30 284,42 293,55 3,11
01/01/2022 15:00 284,42 282,90 0,53
01/01/2022 15:30 297,09 282,90 5,01
01/01/2022 16:00 297,09 298,88 0,60
01/01/2022 16:30 292,16 298,88 2,25
01/01/2022 17:00 292,16 292,66 0,17
01/01/2022 17:30 292,16 292,66 0,17
01/01/2022 18:00 292,16 292,66 0,17
01/01/2022 18:30 292,16 292,66 0,17
01/01/2022 19:00 292,16 292,66 0,17
01/01/2022 19:30 289,34 292,66 1,13
01/01/2022 20:00 289,34 289,11 0,08
01/01/2022 20:30 297,79 289,11 3,00
01/01/2022 21:00 297,79 299,77 0,66
01/01/2022 21:30 294,98 299,77 1,60
01/01/2022 22:00 294,98 296,21 0,42
01/01/2022 22:30 296,38 296,21 0,06
01/01/2022 23:00 296,38 297,99 0,54
01/01/2022 23:30 297,09 297,99 0,30
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Anexo D: Resultados de Pronostico de Generacidn con Redes Neuronales LSTM (Diario)
MODELO DE REDES NEURONALES LSTM

POTENCIA PRE. POTENCIA REAL
FECHA kW] W] ERROR [%6]
01/01/2022 0:00 295,68 299,46 1,26
01/01/2022 0:30 294,98 299,46 1,50
01/01/2022 1:00 294,98 298,84 1,29
01/01/2022 1:30 296,38 298,84 0,82
01/01/2022 2:00 296,38 300,09 1,23
01/01/2022 2:30 295,68 300,09 1,47
01/01/2022 3:00 295,68 299,46 1,26
01/01/2022 3:30 296,38 299,46 1,03
01/01/2022 4:00 296,38 300,09 1,23
01/01/2022 4:30 296,38 300,09 1,23
01/01/2022 5:00 296,38 300,09 1,23
01/01/2022 5:30 295,68 300,09 1,47
01/01/2022 6:00 295,68 299,46 1,26
01/01/2022 6:30 301,31 299,46 0,62
01/01/2022 7:00 301,31 304,48 1,04
01/01/2022 7:30 294,27 304,48 3,35
01/01/2022 8:00 294,27 298,21 1,32
01/01/2022 8:30 295,68 298,21 0,85
01/01/2022 9:00 295,68 299,46 1,26
01/01/2022 9:30 292,86 299,46 2,20
01/01/2022 10:00 292,86 296,96 1,38
01/01/2022 10:30 296,38 296,96 0,19
01/01/2022 11:00 296,38 300,09 1,23
01/01/2022 11:30 293,57 300,09 2,17
01/01/2022 12:00 293,57 297,59 1,35
01/01/2022 12:30 295,68 297,59 0,64
01/01/2022 13:00 295,68 299,46 1,26
01/01/2022 13:30 292,86 299,46 2,20
01/01/2022 14:00 292,86 296,96 1,38
01/01/2022 14:30 284,42 296,96 4,22
01/01/2022 15:00 284,42 289,46 1,74
01/01/2022 15:30 297,09 289,46 2,63
01/01/2022 16:00 297,09 300,72 1,21
01/01/2022 16:30 292,16 300,72 2,85
01/01/2022 17:00 292,16 296,33 1,41
01/01/2022 17:30 292,16 296,33 1,41
01/01/2022 18:00 292,16 296,33 1,41
01/01/2022 18:30 292,16 296,33 1,41
01/01/2022 19:00 292,16 296,33 1,41
01/01/2022 19:30 289,34 296,33 2,36
01/01/2022 20:00 289,34 293,83 1,53
01/01/2022 20:30 297,79 293,83 1,35
01/01/2022 21:00 297,79 301,34 1,18
01/01/2022 21:30 294,98 301,34 2,11
01/01/2022 22:00 294,98 298,84 1,29
01/01/2022 22:30 296,38 298,84 0,82
01/01/2022 23:00 296,38 300,09 1,23
01/01/2022 23:30 297,09 300,09 1,00
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Apexo E Sc_)llcitud de Informacion sobre la Generacion de la Mini Central
Hidroeléctrica Catazacon

Bl St

Ing. Diego Moscoso

Presidentc Ejecutivo

Asunto: Solicitud de Informacién sobre Generacién de la Central Hidroeléetrica Catazachn.

Mi nombre es Jordan Tandalla con CI: 05504398 14 estudiante de la Universidad Tcéenica de

Cotopaxi. Me dirijo a usted en calidad de estudiante para solicitar informacion relevante soore

la generacién de energia en la Central Hidroeléctrica Catazacon para la ejecucian i )i

proyecto de titulacion.

Estoy llevando a cabo el proyecto de Titulacién titulado “PRONOSTICO DE GENERACION

DE UNA MINI CENTRAL HIDROELECTRICA MEDIANTE APRENDIZAJE

AUTOMATICO UTILIZANDO SOFTWARE DE CODIGO ABIERTO.” En este sentido me

encuentro en la necesidad de obtener datos especificos sobre la generacion de energia eléctrica

encionada central hidroeléctrica. Mi solicitud se enfoca en obtener informacion detallada

02010 hasta el

enlam

sobre la capacidad de generacion abarcando el periodo comprendido desde el ail

2022. Este conjunto de datos serd fundamental para el analisis y la validacién de los modelos

propuestos en mi investigacion.
Agradeceria mucho si pudiera proporcionarnos la informacién solicitada. Ademas, si hay algin

procedimiento especifico que debo seguir para acceder a estos datos, le agradeceria que me lo

indique.

Quedo a su disposicion para cualquier aclaracién adicional que pueda requerir y agradecemos
de antemano su atencion a esta solicitud. Espero con interés recibir la informacién solicitada y

agradezco su colaboracion en este asunto.

Atentamente:
ﬂf - .
A ReCRIDA
Hoaum '

Jordan Leonel Tandalla Cando
0550439814 WOV 2009
0984340088 }

Jordan.tandalla9814@utc.edu.ec
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Ing. Diego Moscoso

Presidente Ejecutive

Asunto: Solicitud de Informacion sobre Generacidn de In Centeal Hidroeléetricn Catazacén,

Mi nombre es Jordan Tandalla con Cl: 05504398 14 extudiante de lo Univeraldad Téenien de
Cotopaxi. Me dirijo n usted en calidad de estudinnte para solfcitar informacion relevante sobre
la generacion de energfa en o Centinl Widroeléetrien Catnzacén para ln cjecucién de mi

proyecto de titulacion.

Estoy llevando a cabo el proyecto de Titulacion titulado “PRONOSTICO DE GENERACION
DE UNA MINI  CENTRAL HIDROELECTRICA MEDIANTE APRENDIZAJE
AUTOMATICO UTILIZANDO SOFTWARE DE CODIGO ABIERTO.” En este sentido me
encuentro en la necesidad de obtener datos especificos sobre la generacion de energfa eléctrica
cn la mencionada central hidroeléctrica. Mi solicitud se enfoca en obtencr informacién detallada
sobre la capacidad de gencracién abarcando el periodo comprendido desde el affo 2010 hasta el
2022. Este conjunto de datos serd fundamental para el andlisis y la validacién de los modelos

propuestos en mi investigacion.

Agradeceria mucho si pudiera proporcionarnos la informacion solicitada. Ademas. si hay algtin
procedimiento especifico que debo seguir para acceder a estos datos, le agradeceria que me lo
indique.

Quedo a su disposicion para cualquier aclaracion adicional que pueda requerir y agradecemos
de antemano su atencién a esta solicitud. Espero con interés recibir la informacién solicitada y

agradezco su colaboracion en este asunto.

Atentamente:

-
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Jordan Leonel Tandalla Cando MN iy
. | &
0550439814 A s Loun.

0984340088 Tandols  Concli” Tordan Jeoael

Jordan.tandallag8 14@ utc.cdu.ce GhREtITL™
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