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RESUMEN 

En este proyecto de investigación, se presentó el desafío de prever la generación de energía en 

la Mini Central Hidroeléctrica Catazacón mediante técnicas de aprendizaje automático y 

software de código abierto. El objetivo principal fue comparar modelos de pronóstico para 

determinar la mayor precisión en las predicciones de generación. En este proyecto de 

investigación se emplearon un total de 87647 datos recopilados a lo largo de cinco años 

históricos 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 propósito de integrarlos en 

Modelos de Aprendizaje Automático, entre los que se incluyen la Regresión Lineal Simple, las 

Unidades Recurrentes Cerradas GRU y las Redes Neuronales LSTM los mismos que fueron 

implementados en el software de código abierto Python. Los resultados mostraron que la 

aplicación de estos modelos brindaba predicciones útiles y orientadas a decisiones informadas, 

contribuyendo significativamente a la planificación y gestión eficiente de los recursos 

energéticos. Adicionalmente, se llevó a cabo la evaluación de los resultados de predicción en 

diversos horizontes temporales. Se destacó que el Modelo de Unidades Recurrentes Cerradas 

GRU exhibió una mayor cercanía con la curva de Potencia real. Durante este proceso de 

evaluación, 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 Automático, hidroeléctrica, python, predicción de generación. 
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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. 

 

Keywords: learning automatic, hydroelectric, python, generation forecast. 

 





UNIVERSIDAD TÉCNICA DE COTOPAXI – CARRERA DE ELECTRICIDAD 

1 

 

CAPÍTULO I 

1.INFORMACIÓN GENERAL 

Título: Pronóstico de generación de una mini central hidroeléctrica mediante aprendizaje 

automático utilizando software de código abierto. 

Tipo de proyecto: Proyecto de Investigación. 

Carrera: Carrera de Ingeniería en Electricidad. 

Proyecto de investigación asociado: Desarrollo de sistema eléctricos eficientes a nivel 

residencial comercial e industrial. 

Equipo de Trabajo:  

Tutor de Titulación: 

Ing. MSc. Salazar Achig Edgar Roberto 

Estudiante/s: 

Dylan Ariel Benalcazar Cisneros 

Jordan Leonel Tandalla Cando 

Área de Conocimiento: 07 Ingeniería, Industria y Construcción / 071 Ingeniería y Profesiones 

Afines / 0713 Electricidad y Energía. 

Línea de investigación: Energías Alternativas y Renovables, Eficiencia Energética y 

Protección Ambiental. 

Sublíneas de investigación de la Carrera: 

Conversión y uso racional de la energía eléctrica. 

 

 



UNIVERSIDAD TÉCNICA DE COTOPAXI – CARRERA DE ELECTRICIDAD 

2 

 

CAPÍTULO II 

2.INTRODUCCIÓN 

En el presente documento se realizará el pronóstico de la generación de la central hidroeléctrica 

Catazacón utilizando la potencia generada de cinco años que se los ha tomado como dato inicial 

con el fin de desarrollar modelos mediante el uso de técnicas de aprendizaje automático. 

Además, a medida que transcurre el tiempo, ha surgido incertidumbre en el sector eléctrico 

respecto a los posibles acontecimientos que podrían influir en la generación de energía eléctrica 

a corto, mediano y largo plazo. 

Al utilizar técnicas de aprendizaje automático, como una herramienta fundamental para realizar 

pronósticos en la producción energética, se aprovecha el registro histórico de generación de la 

central hidroeléctrica Catazacón. Por lo que se analizará la adaptación de las variables 

cambiante que afectan a los modelos empleados con el objetivo de anticipar posibles desafíos. 

2.1.PROBLEMA 

2.1.1.Situación Problémica 

En el sector eléctrico se ha generado un gran interés en conocer la proyección de generación de 

energía eléctrica dada a corto, mediano y largo plazo, con el fin de obtener datos satisfactorios. 

Las predicciones de generación garantizarán una operación eficiente, económica y sostenible 

de la central, así como para satisfacer las necesidades de energía de la comunidad y la red 

eléctrica en general. 

Existen modelos de predicción relacionados con la generación de energía eléctrica mediante 

técnicas de aprendizaje computacional. 

Los modelos de aprendizaje computacional como Regresión Lineal Simple, Unidades 

Recurrentes Cerradas (GRU) y comparados con Redes Neuronales (LSTM) se utilizan en la 

predicción a partir de una base de datos. Sin embargo, es crucial señalar que cada uno de estos 

modelos presentan un ligero problema en la precisión de resultados. 

Al realizar una mala predicción de la generación de energía eléctrica, se puede tener varias 

consecuencias negativas, como un desequilibrio entre la generación y la demanda, si la 
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predicción subestima la generación eléctrica, podría haber una falta de electricidad disponible 

para satisfacer la demanda, lo que podría dar lugar a apagones o cortes de energía. Por otro 

lado, si la predicción sobreestima la generación, podría existir un exceso de electricidad que no 

se utilice eficientemente, lo que podría resultar en costos innecesarios.  

2.1.2.Formulación del problema 

Determinación del modelo de aprendizaje automático para la predicción de generación de 

energía eléctrica en la mini central hidroeléctrica Catazacón. 

2.2.OBJETO Y CAMPO DE ACCIÓN 

Pronóstico de la generación de energía eléctrica en la mini central hidroeléctrica Catazacón 

ubicada en la Provincia de Cotopaxi. 

2.2.1.Campo de acción 

330000 Ciencias Tecnológicas / 3311 Tecnología de la Instrumentación / 331101 Tecnología 

de Automatización. 

2.3.BENEFICIARIOS 

2.3.1.Directos 

El beneficiario directo de la investigación será la Empresa Eléctrica Provincial de Cotopaxi 

S.A. (ELEPCO S.A.), debido a que ayudará a tener una acertada comprensión sobre la 

predicción de la generación de energía eléctrica mediante modelos de aprendizaje automático. 

2.3.2.Indirectos 

Los beneficiarios indirectos, en este caso, son aquellos individuos, como los estudiantes y 

docentes de la carrera de Ingeniería en Electricidad o carreras afines de la Universidad Técnica 

de Cotopaxi, que participan en la ejecución de investigaciones vinculadas con la predicción de 

la generación de electricidad. 
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2.4.JUSTIFICACIÓN 

En todo el país, las empresas de electricidad deben enviar la programación de energía al 

CENACE, los datos deben corresponder a la curva de generación prevista para el día siguiente 

el cual se deben de enviar hasta las 10 de la mañana. Además, para optimizar la producción, se 

deben desarrollar modelos de predicción de la energía eléctrica lo que permitirá un mejor ajuste 

de la generación y, por lo tanto, reducir el riesgo de apagón. 

Debido al inconveniente de predecir la generación de electricidad, se necesitan actividades para 

predecir la generación de energía. Los modelos de aprendizaje automático como Regresión 

Lineal Simple, Unidades Recurrentes Cerradas y Redes Neuronales LSTM se desarrollan 

utilizando herramientas de programación accesibles como Python para desarrollar algoritmos 

para predecir la generación de electricidad. 

En la actualidad, la empresa de distribución de energía eléctrica carece de un análisis que 

permita determinar su capacidad de producción energética. Por ende, resulta esencial llevar a 

cabo un estudio para facilitar la predicción de la cantidad de energía que la central puede 

suministrar al sistema en distintos momentos del día. Este análisis se basará en datos históricos 

de generación proporcionados por la empresa distribuidora ELEPCO S.A., permitiendo así la 

creación de Modelos de Aprendizaje Automático que aborden y resuelvan esta problemática 

identificada. 

2.5.OBJETIVOS 

2.5.1.General 

Comparar modelos de pronóstico para la variable de generación utilizando diversas técnicas de 

aprendizaje automático y software de código abierto, con el fin de determinar qué modelo 

demuestre mayor precisión en el pronóstico de generación en la mini central hidroeléctrica 

Catazacón. 

2.5.2. Específicos  

• Revisar el estado del arte referente a las técnicas de aprendizaje automático, 

modelos de pronósticos y uso de software de código abierto. 
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• Aplicar los modelos de pronóstico utilizando los parámetros de generación 

eléctrica. 

• Comparar los resultados de los modelos de pronóstico con los datos reales para 

determinar la precisión de las predicciones. 

2.6. REVISIÓN DE LA LITERATURA 

En el artículo científico elaborado por los autores R. Salazar, J.A. González, C.A. Hildago [1],  

titulado “Predicción de flujo para la generación de energía hidroeléctrica utilizando rendes 

neuronales LSTM” que se encuentra publicado en la revista “ResearchGate” en el cual los 

autores con esta investigación consiguieron anticipar la producción de energía eléctrica, 

empleando redes neuronales artificiales y algoritmos de entrenamiento de la biblioteca Keras 

en Python. Para ello, se utilizaron datos históricos de los años 2010 hasta el 2019 de caudal y 

potencia activa. Donde los datos utilizados se dividieron y se agruparon para su posterior 

utilización en el proceso de entrenamiento y pruebas. El diseño de la red neuronal artificial 

comprendió 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 llevó a cabo mediante 

una plataforma de software en Python, haciendo uso de algoritmos de entrenamiento de la 

biblioteca Keras. En cuanto a la validación, se empleó el optimizador RMSprop con 10 valores 

de retraso y 10 neuronas. Es importante destacar que, al lograr predecir la generación de energía 

eléctrica, se contribuye al Plan Nacional de Desarrollo "Toda una Vida" del Ecuador, con el fin 

de optimizar la utilización de los recursos hídricos para los niveles de producción requeridos. 

En el año 2018, R.M. Aguilar, J.M. Torres, C.A. Martín [2], desarrollaron un artículo acerca 

del Aprendizaje Automático en el caso de Estudio en la Predicción de la Generación Eléctrica 

de un Parque Eólico. En este artículo otorgaron relevancia a los datos reunidos durante el 

proceso, empleándolos para identificar dicho proceso a través del uso de aprendizaje 

automático. Los autores para lograrlo analizaron las modificaciones requeridas en los datos 

recopilados de generación de energía eléctrica y a su vez buscaron un algoritmo que sea el más 

apropiado. El propósito de este artículo es establecer un modelo predictivo mediante el 

entrenamiento y ajuste del modelo seleccionado. Además, realizaron la programación en el 

entorno de Lenguaje de programación Python que cuenta con biblioteca especializadas que 

facilitan este tipo de proyecto de investigación de predicción. 
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Las técnicas de predicción de variables meteorológicas son ampliamente investigadas por los 

autores J.A. Segovia, J.F. Toaquiza, J.R. Llanos, D.R. Rivas [3], mencionando que desempeñan 

un papel fundamental en la gestión eficiente de energías renovables y tienen aplicaciones en 

diversas disciplinas científicas, como agricultura, salud, ingeniería y energía, entre otras. En 

este estudio, se ha desarrollado, implementado y comparado una serie de modelos de pronóstico 

para variables meteorológicas utilizando diversas técnicas de aprendizaje automático. Entre las 

técnicas implementadas se incluyen regresión lineal múltiple, regresión polinómica, bosques 

aleatorios, árboles de decisión, XGBoost y redes neuronales perceptrón multicapa (MLP). Para 

determinar la técnica más adecuada, se emplearon métricas de evaluación que incluyen el error 

cuadrático medio (RMSE), el error porcentual absoluto medio (MAPE) y el error absoluto 

medio (MAE). 

Mediante la aplicación de redes neuronales artificiales y unidades recurrentes cerradas (GRU) 

el autor F.S. Bustamante [4], señala que la investigación realizada se enmarca en desarrollar 

dos sistemas de predicción mediante el uso de redes neuronales artificiales y GRU. Estos 

sistemas se aplicaron para estimar la generación eléctrica prevista en la Central Hidroeléctrica 

Illuchi. La metodología utilizada en esta investigación consistió en la recopilación de datos 

proporcionados por los operadores de ELEPCO S.A., abarcando los años de 2008 a 2020. Las 

variables de entrada que incluye el autor es la fecha y la energía generada, realizando diversos 

escenarios con distintas condiciones con el propósito 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 validación, que correspondía al 30%. Para el proceso 

de entrenamiento, se empleó el algoritmo ADAM junto con las bibliotecas proporcionadas por 

Python. Además, el autor consiguió 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 creación de múltiples modelos, resulta innegable que los resultados podrían 

optimizarse, lo que a su vez conduciría a una significativa reducción en el error entre los datos 

reales y las predicciones. 

La previsión en una forma exacta de producción de energía es un proceso muy relevante para 

los entes que hacen la gestión de la energía donde H.A. Rayess proveniente de Turquía [5], 

presenta en su artículo, resultados del uso de técnicas de aprendizaje automático en el 

pronóstico a corto plazo de la cantidad de energía producida mediante el uso de los datos de 
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modelos de circulación general (GMC) de la presa Almus y la Central Hidroeléctrica en Tokat, 

Turquía. Donde el estudio que el realizó demuestra el uso de la Técnicas de Aprendizaje 

Automático utilizando los datos de manera mensual la energía hidroeléctrica pronosticada por 

el elemento GCM del periodo de tiempo “2018-2080”, detallándose el uso de los modelos de 

aprendizaje automático, como el modelo de aprendizaje profundo, arboles potenciados por 

gradiente, árbol de decisión. El autor representa los resultados con el modelo del gradiente 

siento igual a 0,717 significando que el modelo de árboles potenciados por gradiente es el 

modelo más exitoso para los datos actuales. Sin embargo, recalcó que existen pequeñas 

diferencias entre los modelos representando ciertos direccionamientos de predicción en 

sentidos diferentes. 

La energía en centrales hidroeléctricas se la puede producir por ciertos tipos de tecnologías con 

gran alto de eficiencia con el objetivo de producir energía renovable, sin embargo, las centrales 

hidroeléctricas en cierto modo son directamente afectadas en su caudal, temperatura y el precio 

de la energía eléctrica, es por esto que los autores J. Barzola, J. Gómez, M. Espinoza y W. 

Fajardo [6] donde afirman que los pronósticos de generación de energía deben ser confiables y 

precisos siendo vitales para planificación, programación y operación de los sistemas eléctricos. 

La investigación propuesta por los autores mantenía el objetivo de desarrollar y aplicar los 

modelos de aprendizaje automático, como lo es el de redes neuronales artificiales, permitiendo 

la predicción hidroeléctrica en el corto, mediano y largo plazo en el Ecuador, con datos 

históricos de generación en la central hidroeléctrica. Además, los autores platearon dos 

escenarios que fueron basados en el horizonte de predicción, en otras palabras, problemas de 

previsión de un paso y varios pasos. Se plateó el entrenamiento y validación de más de 3000 

modelos considerando un algoritmo de búsqueda de cuadricula que es basada en 

hiperparámetros, presentando los resultados de un modelo unificado y diferenciado de MLP de 

escenarios de un paso a otras arquitecturas analizadas en escenarios. 

La precisión de la previsión de carga a corto plazo puede brindar una gran ayuda a las empresas 

generadoras para realzar una breve planificación en cuanto a generación. Los autores W. Zhao, 

X. He, W. Wang y X. Li [7]mencionaron en el artículo que la previsión a corto plazo se la puede 

predecir con distintas técnicas de aprendizaje automático como el método de unidades 

recurrentes cerradas GRU haciendo énfasis en predicción de intervalos de carga utilizando datos 

del precio de la electricidad en tiempos reales, Además se concentraron en la predicción de 
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carga con los datos históricos reales de carga, la cual les reflejaron ciertos resultados 

experimentales en la comparación de métodos utilizados para la previsión, llegando a la 

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

intervalo más lineal.  

2.7.HIPÓTESIS Y SISTEMAS DE TAREAS 

2.7.1.Hipótesis 

El desarrollo de modelos de aprendizaje automático en software de código abierto permitirá 

determinar la predicción de la generación de la mini central hidroeléctrica Catazacón. 

2.7.2.Sistema de tareas  

Tabla 2.1. Sistema de tareas en relación con el objetivo específico 1. 

Objetivo 

específico 1 
Actividad (tareas) 

Resultados 

Esperados 

Técnicas, Medios e 

Instrumentos 

Revisar el 

estado del 

arte referente 

a las técnicas 

de 

aprendizaje 

automático, 

modelos de 

pronósticos y 

uso de 

software de 

código 

abierto. 

Revisión del estado 

del arte referente a 

técnicas de 

aprendizaje 

automático. 

Fuentes de 

información de 

las técnicas de 

aprendizaje 

automático 

más recientes. 

Artículos científicos 

relacionados a técnicas de 

aprendizaje automático. 

Investigación 

bibliográfica sobre 

modelos de 

predicción (Regresión 

Lineal, Unidades 

recurrentes cerradas 

GRU, Redes 

Neuronales LSTM). 

Información 

sobre las 

opciones de 

software 

disponible para 

crear modelos 

de pronóstico. 

Tesis relacionadas a la 

generación de centrales 

hidroeléctricas. 

Bibliografías. 
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Tabla 2.2. Sistema de tareas en relación con el objetivo específico 2. 

Objetivo 

específico 2 
Actividad (tareas) 

Resultados 

Esperados 

Técnicas, Medios e 

Instrumentos 

Aplicar los 

modelos de 

pronóstico 

utilizando el 

parámetro de 

generación 

eléctrica. 

Obtención de los 

datos históricos de 

generación de la mini 

hidroeléctrica. 

Base de datos 

de generación 

en la mini 

central 

hidroeléctrica 

Catazacón. 

Solicitud dirigida a 

ELEPCO S.A. de los 

datos. 

Preprocesamiento de 

los datos. 

Base de datos 

fiable. 

Librerías de Software 

Python. 

 

Aplicación de los 

modelos de 

predicción. 

Archivo de 

Python. 
Software Python 

 

 

Tabla 2.3. Sistema de tareas en relación con el objetivo específico 3. 

Objetivo 

específico 3 
Actividad (tareas) 

Resultados 

Esperados 

Técnicas, Medios e 

Instrumentos 

Comparar los 

resultados de 

los modelos 

de pronóstico 

con los datos 

reales para 

determinar la 

precisión de 

las 

predicciones. 

Ejecución de la 

programación con 

datos de prueba y 

texteo. 

Porcentaje de 

error de los 

datos obtenidos 

en comparación 

de los datos 

experimentales. 

Datos obtenidos en el 

software de Python. 

Validación de los 

resultados obtenidos 

de los modelos de 

predicción. 

Informe de 

resultados. 
Software Python. 
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CAPÍTULO III 

3.MARCO TEÓRICO 

3.1.GENERACIÓN DE ENERGÍA EN CENTRALES HIDROELÉCTRICAS 

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 energía del agua en movimiento en 

energía eléctrica mediante turbinas conectadas a generadores. Este método es muy eficaz, ya 

que puede aprovechar hasta un 90% de la energía disponible. Son altamente rentables en 

comparación con otros tipos de centrales eléctricas. Aunque la construcción 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.Descripción de la mini Central Hidroeléctrica Catazacón 

En el año 2009 V.J. Quispe [9] describe a la Central Hidroeléctrica de Catazacón que está 

situada en el cantón Pangua, dentro de la provincia de Cotopaxi, está bajo la administración de 

la empresa eléctrica provincial Cotopaxi ELEPCO S.A. Esta central, que comenzó 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 

energía potencial del agua. Además, la central dispone de un tanque de presión, situado a una 

distancia de 200 metros y a una altura de 150 metros con respecto al centro de la instalación. 

Esta infraestructura funciona a un voltaje de 440 Voltios y tiene una capacidad de 1000 kVA, 
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la cual esta energía es elevada por la subestación Catazacón que está equipada con un 

transformador con una conexión Ynd11. El voltaje en alta es de 13.8 kV, mientras que en baja 

es de 0.44 kV. Desde la central, la energía eléctrica se transmite a través de una red trifásica de 

13.8 kV mediante un conductor de tipo ACSR de calibre 3/0. La electricidad generada se integra 

en el sistema nacional interconectado, desempeñando un papel fundamental en la provisión de 

energía eléctrica en la región. 

 

Figura 3.2 Cuarto de Máquinas de la Central Hidroeléctrica Catazacón 

3.2.APRENDIZAJE AUTOMATICO  

3.2.1. Fundamento teórico del Aprendizaje Automático 

Para comprender el aprendizaje automático, 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 información disponible que permite comprender el 

funcionamiento de ciertas cosas. 

En el ámbito de la ingeniería, el aprendizaje automático, también conocido como aprendizaje 

artificial, se centra en entrenar a las computadoras para que aprendan a realizar tareas 

específicas. Estos algoritmos se utilizan para resolver problemas y tomar decisiones basadas en 

la información proporcionada. Es importante mencionar que requieren una cantidad 

considerable de datos para funcionar de manera efectiva. El aprendizaje automático se basa en 

una estructura clave: 
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𝐴𝑝𝑟𝑒𝑛𝑑𝑖𝑧𝑎𝑗𝑒 = 𝑆𝑒𝑙𝑒𝑐𝑐𝑖ó𝑛 + 𝐴𝑑𝑎𝑝𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 

Este proceso se desarrolla en dos etapas: primero, el algoritmo identifica las características más 

relevantes, realiza comparaciones y, cuando detecta diferencias significativas, ajusta su modelo 

y lo adapta según el objeto analizado  [10]. 

3.2.2.Tipos de aprendizaje automático 

3.2.2.1.Supervisados 

En este método, es vital ofrecer ejemplos que provean la información necesaria para facilitar el 

aprendizaje y alcanzar los objetivos deseados. Este enfoque es similar a aprender con la 

orientación de un profesor, como recibir clases que presentan ejemplos claros para comprender 

un tema específico [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 así explorar la información sin la guía de 

objetivos específicos [10]. 

3.2.2.3.Mediante refuerzos. 

Este método representa prácticamente una fusión 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 señal de evaluación proporcionada por un guía o el 

entorno, indicando si ha resuelto de manera correcta el problema planteado [10]. 
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Figura 3.3. Diagrama de los algoritmos de aprendizaje automático [11]. 

3.2.3.Aplicaciones de aprendizaje automático  

En este artículo R. Vila, M. T. Fonseca, M. R. Álvarez [12] detallan los pasos fundamentales 

para llevar a cabo un sólido modelo de regresión lineal múltiple con la ayuda de la potente 

herramienta de análisis SPSS el cual utilizado para análisis estadísticos. Para construir este 

modelo matemático se siguen 5 pasos, estos pasos críticos engloban desde la crucial selección 

de la variable dependiente que buscamos predecir hasta la cuidadosa elección de las variables 

independientes que funcionarán como predictores claves. Así mismo, se explora la etapa de 

validación de los datos para garantizar que estos cumplan con las suposiciones necesarias, 

seguida de una detallada interpretación del modelo resultante para evaluar la importancia 

estadística de las variables predictoras. Finalmente, se pone énfasis en la esencial evaluación 

del ajuste del modelo, determinando si este posee la capacidad necesaria para predecir de 

manera efectiva los valores de la variable dependiente. La cuidadosa ejecución de estos pasos 

resulta esencial en la construcción de un robusto modelo de regresión lineal múltiple. 

Por otro lado, este artículo ejemplifica de manera clara la aplicación práctica de esta técnica en 

un estudio relacionado con la violencia de género, ofreciendo un valioso vistazo a cómo la 

regresión lineal múltiple se convierte en una herramienta poderosa y versátil en la investigación 

y análisis de fenómenos 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 regresión propuesto, debido a las limitaciones 

evidenciadas en el método actual de estimación eléctrica en Ecuador. Estas limitaciones se 

originan en un estudio original que se basó en datos de usuarios residenciales del suroeste de 

los Estados Unidos, lo que introdujo variaciones significativas en términos de condiciones 

climáticas, cultura energética y patrones de consumo eléctrico.  

Los datos utilizados provienen de CNEL Guayas-Los Ríos y se obtuvieron a través de una 

empresa contratista en cumplimiento de regulaciones de la Agencia de Regulación y Control 

de Energía y Recursos No Renovables. Estos datos se recopilan de manera aleatoria anualmente 

y se descargaron en formato PQ log, que posteriormente se convirtió a formato xls de Excel. 

La fase de análisis se centró en la selección de lecturas clave de armónicos para su examen 

detallado, con el fin de estimar variables temporales y calcular la potencia en un contexto 

específico. Los resultados se registraron en una nueva hoja de cálculo en Excel para preservar 

la integridad de la base de datos primaria. Luego, se importaron a Matlab, donde se aplicaron 

técnicas de regresión, destacando los métodos de regresión lineal y polinomial de segundo 

grado por su mayor precisión en la aproximación. 

3.3.TÉCNICAS DE APRENDIZAJE AUTOMÁTICO 

3.3.1.Modelo de Regresión Lineal Simple 

En relación con el modelo de regresión lineal, este enfoque implica la incorporación 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 

predicción de la variable de respuesta mediante las variables de entrada incorporadas. En este 

marco, los parámetros relacionados con las variables dependientes se ajustan en función de la 

medida predictiva. En esencia, el modelo de regresión se esfuerza por minimizar el error, 

buscando formalizar o seleccionar parámetros que reduzcan al mínimo la suma de los errores 

al cuadrado, lo que se asemeja a la estimación de mínimos cuadrados ordinarios [14]. 
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3.3.1.1.Construcción del modelo de Regresión Lineal Simple 

De acuerdo con la construcción del modelo, se toma en consideración 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 pequeñas magnitudes para el error, entonces: 

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

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

𝑌𝑖 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋𝑖 + 𝜀  (3.1) 

Donde: 

𝑌𝑖 es el valor de la variable predictiva. 

𝑋𝑖 es la variable explicativa con ciertos valores conocidos. 

𝛽0 es un parámetro desconocido, representa el valor medio de “Y” cuando “X” es cero. 

𝛽1 es un parámetro desconocido, muestra el incremento del valor medio de “Y” cuando 

“X” aumenta en una unidad. 

𝜀 es un error aleatorio con media cero y varianza 𝜎2 

La ecuación anterior es conocida como “modelo de regresión lineal simple”. La suposición de 

este modelo es que el valor esperado del error 𝐸(𝜀) = 0, observándose que el valor esperado 

de la variable “𝑌𝑖”, para cada valor de “𝑋𝑖”, donde la linealidad viene dada de la siguiente 

manera: 

𝐸(𝑌𝑖|𝑋𝐼) = 𝛽0 + 𝛽1𝑋𝑖  (3.2) 

Se toma la esperanza de la ecuación 1, condicionada al valor “𝑋𝑖”. 
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Como una segunda suposición, se tiene la “homocedasticidad”, la cual corresponde la varianza 

de la distribución de “𝑌𝑖” con respecto al valor de “𝑋𝑖”, denotado de la siguiente manera: 

𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑖|𝑋𝑖) = 𝜎2  (3.3) 

Por tanto, se puede decir que esta varianza corresponderá a la medida de dispersión de los 

resultados sobre la recta de regresión lineal, es decir con respecto a “𝑌𝑖”. 

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

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

𝑌𝑖 → 𝑁(𝛽0 + 𝛽1𝑋𝑖 , 𝜎2) (3.4) 

Como un cuarto y último supuesto, se habla de la “independencia” o covarianza, cuya 

suposición puede definir las observaciones de la variable de respuesta “𝑌𝑖” sean independientes 

entre sí, entonces: 

𝐶𝑜𝑣[𝑌𝑖 , 𝑌𝑘] = 0  (3.5) 

La pendiente de una ecuación de regresión representa el impacto de la variable predictora o 

pronosticada en la variable que será la respuesta. En el proceso de este método de regresión, se 

emplean los mínimos cuadrados, cuyos nombrados también como mínimos cuadrados de 

regresión, los cuales definen la línea que reduce al mínimo la suma de las distancias verticales 

al cuadrado desde los puntos de regresión hasta la recta. 

 

Figura 3.4. Recta de regresión con intervalo de confianza y predicción [15]. 
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3.3.1.2.Hipótesis de modelos de regresión lineal simple 

Se presenta un resumen de las hipótesis 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: 

𝐸(𝑌𝑖|𝑋𝐼) = 𝛽0 + 𝛽1𝑋𝑖    (3.6) 

3.3.1.2.2.Homocedasticidad 

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

siguiente manera: 

𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑖|𝑋𝑖) = 𝜎2  (3.7) 

3.3.1.2.3.Independencia 

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

se muestra a continuación: 

𝐶𝑜𝑣[𝑌𝑖 , 𝑌𝑘] = 0   (3.8) 

3.3.1.2.4.Normalidad 

En esta hipótesis de normalidad se realiza la distribución para la variable “Y” con respecto a 

cada valor de “X” sea normal, entonces: 

𝑌𝑖 → 𝑁(𝛽0 + 𝛽1𝑋𝑖 , 𝜎2) (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 evolución del modelo LSTM, 

incorporando características que le proporcionan ciertas ayudas y beneficios. Esta unidad 

mantiene tanto una puerta de actualización como una puerta de reinicio, fusionando la ventana 

de olvido de LSTM con la mencionada puerta de entrada. Este enfoque facilita la creación de 

una puerta de actualización, al mismo tiempo que representa la combinación del estado oculto 

de la celda, abordando así la posible solución 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. 

 

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

En la Figura 3.5 se representa el modelo de la celda GRU donde, 𝑋𝑘  y ℎ𝑘 son la entrada y salida 

en la unidad 𝑘. Entonces ℎ𝑘 es la memoria que se transmite a través de las unidades; ℎ𝑘
′  es la 

memoria interna; y, 𝑧𝑘 y 𝑟𝑘 son las puertas de actualización y reinicio, respectivamente. 

Mientras que 𝜎𝑔 representa a la función de activación sigmoide; 𝑡𝑎𝑛ℎ a la tangente hiperbólica; 

y, el operador 𝛩 se lo denomina la multiplicación de matrices elemento a elemento o producto 

Hadamard [16]. 

𝑧𝑘 = 𝜎𝑔(𝑊𝑧𝑋𝑘 + 𝑈𝑧ℎ𝑘−1 + 𝑏𝑧) (3.10) 
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La puerta de actualización 𝑧𝑘 controla cuanto del estado anterior ℎ𝑘−1 y la entrada actual 𝑥𝑘 

debe influir en ℎ𝑘 y ℎ𝑘
′ . 

𝑟𝑘 = 𝜎𝑔(𝑊𝑟𝑋𝑘 + 𝑈𝑟ℎ𝑘−1 + 𝑏𝑟) (3.11) 

La ecuación anterior representa, la puerta del reinicio 𝑟𝑘 la cual define cuanta información de 

ℎ𝑘−1  y 𝑥𝑘 debe olvidarse para ℎ𝑘
′ . 

ℎ𝑘
′ = tanh(𝑊ℎ𝑋𝑘 + 𝑈ℎ(ℎ𝑘−1 ⊙ 𝑟𝑘) + 𝑏ℎ) (3.12) 

La memoria interna  ℎ𝑘
′  se define en base a 𝑥𝑘 y la información que 𝑟𝑘 dejó pasar de ℎ𝑘 − 1. 

ℎ𝑘 = ℎ𝑘−1 ⊙ (1 − 𝑧𝑘) + ℎ𝑘
′ ⊙ 𝑧𝑘 (3.13) 

Se utiliza el complemento 1 − 𝑧𝑘 para actualizar los valores de ℎ𝐾 − 1 debido a que 𝑧𝑘 está 

cercana a 1. Por tanto 𝑧𝑘 actualiza los valores de ℎ𝑘
′ , el cual añade la nueva información a ℎ𝑘 

para compensar el efecto de (1 − 𝑧𝑘). 

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 raíces en el año 1936, cuando Alan Turing exploró la analogía 

del cerebro humano como un paradigma para el procesamiento computacional. Posteriormente, 

en 1949, Donald Hebb proporcionó las primeras explicaciones de los procesos de aprendizaje 

desde una perspectiva psicológica. En 1950, Karl Lashley agregó una nueva dimensión al 

descubrir que la información no se almacenaba de manera centralizada, sino que estaba 

distribuida en todo el sistema nervioso [17]. 

En 1957, Frank Rosenblatt llevó a cabo estudios pioneros en el campo con la creación y análisis 

del Perceptrón, 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 presentó una idea revolucionaria al desarrollar los fundamentos del 

algoritmo de aprendizaje conocido como retro propagación, o regresión, marcando un avance 

significativo en el campo de las redes neuronales. 

A partir de 1986, el interés y la investigación 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.Definición de la Red Neuronal 

Las redes neuronales son sistemas computacionales compuestos por elementos llamados 

neuronas, interconectadas entre sí. Cada neurona desempeña una tarea simple dentro de la red, 

pero cuando trabajan en conjunto, son capaces de procesar grandes volúmenes de información 

y tomar decisiones. Esta comunicación entre neuronas permite resolver problemas de manera 

eficiente. En otras palabras, las redes neuronales son sistemas informáticos inspirados en el 

funcionamiento del cerebro humano [17]. 

3.3.3.3.Aplicaciones de las Redes Neuronales (LSTM) 

Las redes neuronales son herramientas útiles con una amplia gama de aplicaciones en campos 

comerciales, militares y más allá. Se destacan por su capacidad para realizar tareas específicas 

de manera eficiente, a menudo superando a otras tecnologías, La ventaja clave de las redes 

neuronales radica en su capacidad para procesar información de manera paralela, adaptativa y 

no lineal. Además, se pueden clasificar según su aplicación en áreas como asociación y 

clasificación, regeneración de patrones, regresión y generalización, y optimización [17]. 

3.3.3.3.1.Predicción de la demanda de energía 

Las Redes Neuronales LSTM tienen la capacidad de prever cuánta energía eléctrica se 

necesitará en el futuro, basándose en datos pasados, cambios estacionales y condiciones 

climáticas. Esto es crucial para planificar y operar eficientemente las redes eléctricas, 

mejorando así la producción y distribución de energía. 
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3.3.3.3.2.Diagnóstico de fallas y mantenimiento predictivo 

Estas redes neuronales pueden ser utilizadas para detectar problemas en equipos eléctricos, 

como transformadores, generadores y líneas de transmisión. Al analizar datos de sensores y 

registros históricos, las LSTM pueden identificar señales de alerta temprana de posibles fallas, 

permitiendo realizar mantenimiento preventivo y evitar cortes de energía no programados. 

3.3.3.4.Estructura de la Red Neuronal LSTM 

Una celda en una red neuronal recurrente LSTM es como una pequeña unidad que almacena 

información 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 pequeñas redes neuronales simples que usan funciones de 

activación para procesar la información, mientras que los puntos en rosa realizan operaciones 

especiales para eliminar información innecesaria, actualizar la memoria y calcular el nuevo 

estado oculto [18]. 

 

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 cuánto impacto tienen los valores de entrada. Por 

ejemplo, incluso un valor de entrada grande puede tener un impacto pequeño 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 número específico en cada 

una. Hay tres tipos de capas según su posición en la red. 

Capa de entrada: Recibe información directamente desde fuentes externas. 

Capas ocultas: Internas a la red y no interactúan directamente con el entorno externo. Pueden 

variar en número y están conectadas de diferentes maneras, determinando las diferentes 

estructuras de redes neuronales. 

Capa de salida: Envía información procesada por la red hacia el exterior. 

3.3.4.Métricas estadísticas para los Modelos de Aprendizaje Automático 

3.3.4.1.Error Medio Cuadrático MSE 

Es considerada como una métrica importante comúnmente utilizada en problemas de regresión 

que es calculada como la media de los errores al cuadrado entre las predicciones del modelo y 

los valores reales.  

𝑚𝑠𝑒 =
1

𝑛
∑(𝑦𝑛 − �̂�)2 

(3.14) 

Donde: 

𝑛 es considerado el número de observaciones 
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𝑦𝑛 es el valor real de la observación  

�̂� es el valor de predicción del modelo para la observación  

Además, se puede decir que el error medio cuadrático busca medir la magnitud promedio de 

los errores cuadráticos entre las predicciones y los valores reales, por lo que, al elevar al 

cuadrado, esta métrica penaliza de manera más pronunciada los erros grandes en comparación 

con los de menos valor. Tiene como característica principal que el resultado de este error es un 

valor que mayor a cero, lo cual indica que entre valores más bajos de este error indica un mejor 

ajuste del modelo a los datos. De manera más profunda, esta métrica conlleva a evaluar la 

calidad de los valores de predicción [19]. 

3.3.4.2.Error Medio Absoluto MAE 

El Error Absoluto Medio es una métrica que es utilizada en problemas de regresión lineal simple 

y múltiple la cual se calcula como la media de las diferencias absolutas entre las predicciones 

del modelo y los valores reales. 

𝑚𝑎𝑒 =
1

𝑛
∑ |𝑦𝑖 − �̂�| 

(3.15) 

Donde: 

𝑛 : es considerado el número de observaciones 

𝑦𝑖 : es el valor real de la observación  

�̂� : es el valor de predicción del modelo para la observación  

Esta métrica de regresión 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 número mayor a cero o valor no negativo lo que indica que será menos sensible 

a valores atípicos en comparación con el error medio cuadrado debido a la falta de elevación al 

cuadrado. De manera más específica el error medio absoluto verifica la precisión de los valores 

de predicción proporcionados en el modelo de regresión ya sea simple, múltiple o polinómico, 
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donde se busca una medida que sea más resistente a valores atípicos que proporcione una 

interpretación más directa de la magnitud de errores promedios [19]. 

3.3.4.3. Coeficiente de Determinación 𝑹𝟐 

La métrica del 𝑅2 es utilizada de forma estadística que proporciona información sobre la 

proporción de la variabilidad en la variable dependiente que es explicada por el modelo de 

regresión. También es llamado como coeficiente de determinación el cual evalúa la habilidad 

de un modelo para anticipar eventos futuros. Un rendimiento óptimo se logra con un valor de 

1, indicando que la predicción coincide perfectamente con los valores reales de la variable 

objetivo. Es importante señalar que 𝑅2 puede asumir valores negativos, lo que reflejaría 

predicciones considerablemente deficientes. Cuando la predicción se alinea con la expectativa 

basada en la media de los valores de la variable objetivo, el coeficiente 𝑅2 es igual a 0. Su 

definición implica restar de 1 la proporción de la suma de cuadrados totales entre la suma de 

cuadrados de los residuos [19]. 

𝑅2 = 1 −
∑(𝑦𝑖 − �̂�)2

∑(𝑦𝑖 − �̅�)2
 

(3.16) 

Donde: 

𝑦𝑖 : es el valor real de la observación  

�̂� : es el valor de predicción del modelo para la observación  

�̅� : es el valor de la media de los valores reales 

La métrica del 𝑅2 se interpreta como el porcentaje de variabilidad explicada por el modelo en 

relación con la variabilidad total, por lo que entre más alto sea este valor generalmente indica 

un mejor ajuste del modelo de predicción a su vez, la métrica antes mencionada proporciona 

información sobre la capacidad explicativa del modelo en relación con la variabilidad total de 

la variable dependiente. Sin embargo, debe usarse con precaución y junto con otras métricas 

para una evaluación más 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 evalúa la precisión de un método 

utilizado en la construcción de valores en series temporales en estadística. Esta métrica nos 

proporciona información sobre qué tan cercanos están los resultados obtenidos a la realidad. Es 

útil para realizar ajustes en los datos y mejorar la exactitud de los modelos estadísticos 

utilizados [20]. 

MAPE =
100

N
∙ ∑ |

xi − �̂�𝑖

xi
|

N

i=1

 (3.17) 

xi  : Observaciones actuales de las series de tiempo. 

�̂�𝑖  : Series de tiempo estimadas o pronosticadas. 

N : Número de punto de datos no faltantes. 

Cuando el MAPE tiene valores más bajos indican un mejor ajuste. Si un modelo individual no 

tiene los valores más bajos para las tres medidas de precisión, MAPE es generalmente la medida 

más recomendable. Las medidas de precisión se basan en los residuos de un período adelantado. 

En cada momento en el tiempo, el modelo se utiliza para predecir el valor Y correspondiente al 

próximo período temporal. La discrepancia entre los valores pronosticados y el valor real de Y 

son los residuos de un período adelantado. Por lo tanto, las medidas de precisión ofrecen una 

indicación de la precisión que se podría esperar al predecir un período desde el final de los 

datos. Por ende, no indican la precisión al predecir más de un período. 

3.3.4.5.Errores de Truncamiento 

Los errores de truncamiento suceden cuando tratamos de aproximar la solución exacta de un 

problema usando un método numérico. Por ejemplo, si intentamos calcular la función 

exponencial usando la serie de Taylor, necesitamos detenernos en algún 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 aproximación. Este error 
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se llama error de truncamiento y es independiente de cómo hagamos los cálculos, 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 operación al número de cifras 

significativas que se estén utilizando. Por ejemplo, sí redondeamos  
7

9
  a 4 cifras significativas 

tenemos 0.7777. 

3.4.SOFTWARE DE CÓDIGO ABIERTO 

3.4.1.Lenguaje de Programación 

A lo largo de la historia, los lenguajes de programación han sido una constante en la evolución 

de la tecnología. 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 información que se quiere analizar, así como detallar las acciones necesarias 

para llevar a cabo tareas específicas. 

3.4.1.1.Clasificación de los lenguajes de programación 

3.4.1.1.1.Por su nivel de abstracción 

La clasificación de los lenguajes de programación según su nivel de abstracción se divide en 

tres categorías principales: bajo, medio y alto. En el nivel de abstracción bajo, se hace alusión 

al lenguaje directamente interpretado por las máquinas, que se expresa en códigos binarios. 

Estos códigos resultan incomprensibles para la mayoría de las personas debido a su complejidad 

y estructura técnica. En el nivel de abstracción medio, se encuentran lenguajes como C++ que, 

si bien son más comprensibles para los humanos en comparación con el código binario, aún 

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

Por otro lado, los lenguajes de alto nivel representan una categoría más cercana al 

entendimiento humano. Ejemplos notables incluyen Python, donde la expresión de ideas se 
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vuelve más intuitiva y clara, facilitando a los programadores la comunicación de conceptos 

complejos de manera más comprensible y menos centrada en detalles técnicos [22]. 

3.4.1.1.2.Por su nivel de ejecución 

Los lenguajes de programación se dividen en dos categorías principales según su método de 

ejecución: los compilados y los interpretados. Sin embargo, algunos lenguajes pueden combinar 

características de ambos métodos. Los lenguajes compilados se refieren a aquellos que, antes 

de su ejecución, se convierten completamente a un lenguaje de máquina mediante un 

compilador. Este proceso traduce el código escrito por el programador a un formato binario 

entendible por la máquina, lo que facilita la comprensión 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 código línea por línea, lo que brinda flexibilidad 

y facilita la comprensión del programa. En este caso, la traducción ocurre durante la ejecución, 

lo que permite una mayor facilidad de entendimiento en comparación con los lenguajes 

compilados [22]. 

3.4.2.Uso de software de código abierto 

El código abierto fue fundado en el año de 1985, por el personaje Ruchard M. Stallman. Entre 

los ejemplos más 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 consideración de un 

software libre, en cuatro niveles de libertad, siendo el nivel 3 el más actualizado ha copias de 

versiones modificadas a terceros, lo que permite que toda la comunidad se beneficie de las 

mismas. Por otra parte, el código abierto, no se puede decir que es completamente libre o que 

se tenga acceso al código abierto y consecuentemente de aquello debe de cumplir con una 

normativa. Se utilizó el lenguaje de programación Python ya que es considerado como un 

lenguaje interpretado de propósito general siendo fácil de entender, es por esto decir que el 

lenguaje de programación Python se encuentran dentro del top 10 bien dicho por Stack 

Overflow Trends. Además, este lenguaje es dinámico siendo muy útil para crear un prototipo, 

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

contiene ciertas librerías: 

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

en vectores y matrices. 

Matplotlib: Esta librería permite realizar gráficos dinámicos.  

Pandas: Esta librería ofrece herramientas con estructuras de acceso, organización y análisis 

de datos. 

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

brinda algoritmos para clasificación, regresión y clustering. 

El concepto de software de código 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 código fuente sin 

restricciones y la libertad para redistribuir modificaciones, entre otros aspectos. Esencialmente, 

el software de código abierto se caracteriza por ser accesible para la sociedad, ofreciendo una 

serie de ventajas significativas [24]. 

3.4.3. Ventajas del software de código abierto 

Acceso al código fuente: Prácticamente el código fuente es accesible para cualquier persona 

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

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

permitiendo así ajustarse a las necesidades que requieren. 

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

3.4.4.Python  

Python se destaca como un lenguaje de alto nivel en la programación. A diferencia de los 

lenguajes de bajo nivel, Python no es directamente comprensible para la máquina. En su lugar, 

requiere un paso intermedio: un compilador. Este compilador actúa como un traductor, 

convirtiendo el código escrito en Python a un formato que la máquina pueda entender y ejecutar. 

En el caso específico de Python, este proceso de compilación genera lo que se conoce como 

'bytecode'. 

El bytecode, generado a partir del código fuente de Python, es una forma intermedia de código 

que aún no es el lenguaje de máquina directamente ejecutable, pero tampoco es el código fuente 

original. En esencia, el bytecode sirve como una especie de traducción intermedia, facilitando 

la ejecución eficiente del código Python en una variedad de plataformas y sistemas [25]. 
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Figura 3.9. Ejecución de un programa en Python [25]. 

3.4.5.Características del Lenguaje Python 

3.4.5.1.Python es un lenguaje interpretado y multiplataforma. 

Esta particularidad implica que el código se interprete y ejecute línea por línea, lo que facilita 

su procesamiento para la máquina. 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 múltiples paradigmas entre ellos tenemos programación 

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 propósito general. 

En términos sencillos, un lenguaje de programación de propósito general se destaca por su 

versatilidad y su habilidad para integrarse fácilmente 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.Librerías de Python  

3.4.6.1.Matplotlib 

Esta librería es ampliamente empleada para generar diversos tipos de gráficos, desde 

histogramas hasta espectros de potencia y series temporales, con la ventaja de requerir solo una 
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mínima cantidad de código. Ofrece una solución práctica y versátil para la creación de múltiples 

representaciones visuales [26]. 

3.4.6.2.Numpy 

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

almacenamiento eficiente de grandes volúmenes de información. 

3.4.6.3.Scipy 

Esta biblioteca se enfoca en el cálculo numérico, ofreciendo una amplia gama de herramientas 

y funcionalidades diseñadas para realizar operaciones matemáticas avanzadas de manera 

eficiente y precisa. 

3.4.6.4.Pandas 

Esta biblioteca se emplea para la manipulación eficiente de grandes conjuntos de datos en áreas 

tan diversas como finanzas, estadística e ingeniería. 

3.4.6.5.Scikit-Learn 

Esta biblioteca se emplea ampliamente en la clasificación y regresión, ofreciendo herramientas 

como máquinas de vectores de soporte, árboles de decisión, regresión lineal y polinómica, 

técnicas de clustering, reducción de dimensiones, y una variedad de otras aplicaciones 

especializadas en el análisis 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 librería se usa para trabajar en predicción con redes neuronales [26]. 
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3.4.6.8.sklearn.metrics 

El módulo sklearn.metrics, parte de la biblioteca Scikit-learn, ofrece una amplia gama de 

funciones para evaluar tanto modelos de aprendizaje automático de clasificación como de 

regresión. Entre las métricas más comúnmente utilizadas en sklearn.metrics se incluyen la 

precisión, la puntuación y el error medio cuadrático, entre otras. Esta herramienta es 

fundamental para analizar el rendimiento de los modelos de aprendizaje automático. Al emplear 

las métricas adecuadas, es posible comprender con mayor profundidad el desempeño del 

modelo y tomar decisiones informadas sobre cómo mejorarlo [27]. 

3.4.6.9.Plotly Express 

Plotly Express proporciona funciones para visualizar una variedad de tipos de datos. Plotly va 

más allá de simplemente crear gráficos atractivos; se trata de desbloquear el potencial completo 

de tus datos y descubrir información que de otra manera podría permanecer oculta. Funciona 

como un puente entre el lenguaje de los números y el lenguaje de las narrativas, permitiendo a 

personas y organizaciones tomar decisiones fundamentadas y efectuar cambios significativos 

[28]. 

 

Figura 3.10. Uso de Plotly en gráficos visualmente atractivos [28]. 

 

  



UNIVERSIDAD TÉCNICA DE COTOPAXI – CARRERA DE ELECTRICIDAD 

33 

 

CAPÍTULO IV 

4.METODOLOGÍA 

4.1.TIPOS DE INVESTIGACIÓN 

4.1.1.Investigación descriptiva  

La investigación descriptiva se enfoca en analizar detalladamente un objeto o fenómeno, 

desglosándolo en elementos básicos y explorando sus características específicas. Esto busca 

entender su estructura y comportamiento. La calidad de los datos es crucial para garantizar 

resultados sólidos y creíbles, por lo que se requiere recolectarlos con precisión y autenticidad. 

La observación 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.Investigación Experimental 

La investigación experimental tiene como objetivo identificar las relaciones de causa y efecto 

en un fenómeno. Cuando un investigador logra modificar una variable con certeza, se considera 

que la investigación experimental ha tenido éxito. Este enfoque se emplea tanto en ciencias 

sociales como naturales, así como en diversos campos de estudio. Es crucial destacar que no 

todos los fenómenos pueden ser abordados experimentalmente, por lo que existen otros 

métodos y enfoques, como los estudios correlacionales y descriptivos, que también desempeñan 

un papel importante en la investigación científica [30]. 

4.1.3.Investigación Cuantitativa 

La investigación cuantitativa es considerada como un tipo de metodología que recoge datos de 

estudios principalmente científicos donde utiliza herramientas de análisis matemático y 

estadístico para describir, explicar y predecir fenómenos mediante datos numéricos. Este tipo 

de investigación utiliza la metodología estructurada, como encuestas, experimentos y análisis 

estadísticos, para medir variables de interés de manera objetiva, donde este enfoque busca 

generalizar los resultados a poblaciones más amplias y se basa en la objetividad y replicabilidad 

[31]. 
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4.1.4.Ubicación del Caso de Estudio de la Mini Central Hidroeléctrica Catazacón 

La Mini Central Hidroeléctrica de Catazacón, ubicada en el cantón Pangua de la provincia de 

Cotopaxi, representa un hito en la historia energética de la región. Inaugurada en 1991, esta 

infraestructura hidroeléctrica se ha convertido en un pilar fundamental para el suministro de 

energía eléctrica en la zona. Gestionada por la Empresa Eléctrica Cotopaxi ELEPCO S.A., la 

central desempeña un papel crucial en la generación y distribución de electricidad, 

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

 

Figura 4.1. Mini Central Hidroeléctrica Catazacón. 

4.2.TÉCNICA E INSTRUMENTOS 

4.2.1.Programación  

Se desarrollarán algoritmos para los modelos de pronóstico, que incluyen el modelo de 

regresión lineal, el modelo de unidades recurrentes cerradas y el modelo autorregresivo 

integrado de media móvil. Se utilizarán datos depurados almacenados en una base de datos 

general, que contendrá el historial de la potencia total de la central de generación. El objetivo 

es determinar el modelo que mejor se ajuste a los datos reales, evaluando su desempeño 

mediante diversas métricas, tales como el error medio absoluto (MAE), el error absoluto medio 

porcentual (MAPE), el error medio cuadrático (MSE) y el coeficiente de determinación 𝑅2. 
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4.2.2.Simulación  

A través del entorno de programación “colab”, se llevará a cabo la simulación que facilitará la 

configuración de parámetros asociados a diversos modelos de predicción. Se utilizarán datos 

históricos correspondientes a cinco años de la potencia total de la mini central hidroeléctrica 

Catazacón con el fin de realizar pronósticos específicos para fechas determinadas. 

4.3.MÉTODOLOGÍA GENERAL 

4.3.1.Caso de estudio en la Mini Central Hidroeléctrica Catazacón 

Para los métodos de pronóstico mediante aprendizaje automático de la variable de Potencia 

Activa generada por la Mini Central Hidroeléctrica Catazacón, se empleó el lenguaje de 

programación Python. Los datos históricos 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 resultó en un total de 87647 puntos de datos de Potencia Activa generada. Del 

conjunto total, el 80% se destinó al entrenamiento del modelo, mientras que el 20% se reservó 

para la prueba. La validación se llevó a cabo en tres niveles: un día específico (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 pronóstico de la variable de potencia activa de 

generación, se exploraron tres enfoques: Regresión Lineal Simple, Unidades Recurrentes 

Cerradas (GRU) y Modelo de Redes Neuronales (LSTM). El modelo de Redes Neuronales 

(LSTM) en este estudio se emplea exclusivamente con el propósito de compararlo con los 

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

Estos modelos serán evaluados con el propósito de determinar cuál se ajustaba mejor a la 

realidad. Además, se aplican diversas métricas de evaluación, tales como el Error Medio 

Cuadrático (MSE), el Error de Porcentaje Medio Absoluto (MAPE) y el Error Medio Absoluto 

(MAE), en todo el rango de validación de los modelos. Para garantizar la adecuación del 

algoritmo de pronóstico, se utilizará la métrica de coeficiente de determinación 𝑅2. 
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Figura 4.2. Diagrama de bloque para el proceso de investigación. 

En el contexto de este proyecto de investigación, se emplea la metodología delineada en el 

diagrama de bloques presentado en la Figura 4.2, se lleva a cabo una revisión exhaustiva de 

diversas fuentes bibliográficas que contribuyan al conocimiento sobre técnicas de aprendizaje 

automático y temáticas asociadas.  

4.3.2.Comparación de los Modelos de Aprendizaje Automático, Lineal, GRU, LSTM 

Tabla 4.1. Comparación de los Modelos Utilizados de Predicción. 

Modelo Ventajas Desventajas Utilización  

LINEAL 

Simplicidad y 

facilidad de 

interpretación 

Limitación para modelar 

relaciones no lineales 

complejas 

Interpretación simple, 

relaciones lineales 

aproximadas, poco 

hiperparámetros 

GRU 

Manejo de 

Secuencias 

Temporales, 

Memoria de Corto 

y Largo Plazo, 

Parámetros 

Ajustables 

Sensibilidad a la Elección de 

Hiperparámetros, Complejidad 

de Entrenamiento, 

Interpretación Compleja 

Capturar patrones 

temporales y 

dependencias a largo 

plazo en series 

temporales 
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Modelo Ventajas Desventajas Utilización  

LSTM 
Maneja secuencias  

de longitud variable 

Problemas con la 

desaparición/explotación del 

gradiente. 

Secuencias cortas y  

datos de secuencia. 

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

implementación de los Modelos de Aprendizaje Automático. Estos modelos tienen como 

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

Catazacón. 

 

Figura 4.3. Diagrama de Bloques para los Modelos de Aprendizaje Automático. 
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4.3.3.Procesamiento inicial de la información 

Se presenta un modelo de la base de datos históricos de la Mini Central Hidroeléctrica 

Catazacón, cuya información corresponde al mes de enero del año 2018, recalcando que los 

datos para la elaboración de la data final son de cinco años, es decir desde el 2018 hasta el 2022. 

Los datos están registrados en intervalos de 30 minutos a lo largo de las 24 horas del día, 

correspondientes a una fecha específica. Incluyen parámetros eléctricos de cada unidad de 

generación, así como la potencia activa total de la Central Hidroeléctrica. 

 

Figura 4.4. Base de datos de los parámetros eléctricos del mes de enero del año 2018. 

4.3.4.Selección de variables  

Después de completar el procesamiento de la información, se identificaron las variables críticas, 

es decir, los datos que aportan información relevante para las fases subsiguientes de 

entrenamiento y prueba en los modelos de aprendizaje automático. En este contexto, se optó 

por seleccionar la variable de tiempo y la potencia activa, ya que el objetivo principal de la 

investigación es pronosticar la potencia activa basándose en datos históricos. Aunque existen 

otras variables que podrían contribuir al pronóstico de la potencia activa, esta investigación se 

centra exclusivamente en la variable de potencia activa total de la Mini Central Hidroeléctrica 

Catazacón. 
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La Tabla 4.2, muestra las variables seleccionadas que se incluirán posteriormente en la base de 

datos depurada. 

Tabla 4.2. Variables seleccionadas 

Variables Unidad de medida 

Año, mes, día, hora Tiempo [h] 

Potencia Total kW 

4.3.5.Depuración de la data de la Mini Central Hidroeléctrica Catazacón 

Este proceso resulta fundamental para crear una base de datos actualizada que se utilizará en 

las fases posteriores del desarrollo y evaluación del sistema. La disponibilidad de datos 

depurados y confiables son importantes para alcanzar resultados precisos y llevar a cabo una 

validación efectiva. 

Es evidente realizar una depuración 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 información detallada, 

incluyendo el año, mes, día, fecha, hora y Potencia Activa. Estos datos abarcan el periodo desde 

enero de 2018 hasta diciembre de 2022. Este conjunto de datos se utilizará como punto de 

partida en la creación de los modelos de aprendizaje automático en Python. 

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

AÑO MES DIA FECHA HORA 
POTENCIA 

[kW] 

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 Catazacón en la cual se destacan dos eventos considerables donde el 

primer evento empezó el 30 de Noviembre del 2018 donde la central Catazacón se encentró 

paralizada debido a trabajos que se realizan en bocatoma, desviación del río para el arreglo de 

las compuertas; una vez terminados los trabajos el 10 de Enero del 2019 empezó 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 Catazacón. Mientras que el segundo 

evento se registró en el 2022 donde ocurrió una interrupción total en la Central, originada por 

un incidente ocurrido en febrero de dicho año. En este evento, la central hidroeléctrica 

Catazacón experimentó una detención en su generación debido a la ruptura de los canales que 

la alimentaban, consecuencia directa del desbordamiento del río Angamarca. Lo cual se 

atribuye a un incidente natural, el cual no puede ser evaluado en el contexto de la aplicación de 

los modelos predictivos debido a su naturaleza impredecible que puede ocurrir en cualquier 

momento. 

 

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

4.3.7.Metodología para el análisis de datos 

Para la construcción de la base de datos definitiva, se tuvieron en cuenta diversos parámetros 

esenciales, entre los cuales se incluyen el año, mes, día, hora y potencia activa total. Es 

importante destacar que la potencia total representa la suma de las dos unidades de generación. 
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Se recopilarán datos de un amplio período de 5 años, abarcando desde el año 2018 hasta el año 

2022, lo que permitirá obtener una visión completa y detallada de los patrones y tendencias en 

la producción de energía de la Mini Central Hidroeléctrica Catazacón. 

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

Se lleva a cabo el análisis 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 día 01 de enero del 2022. 

 
Figura 4.6. Comportamiento diario real de la potencia activa del día 01 de enero del 2022 

 

 
Figura 4.7. Comportamiento semanal real de la potencia activa del 01 al 07 enero del 2022 
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El análisis de datos de manera semanal se muestra en la Figura 4.7, proporciona una visión más 

completa de las variaciones y tendencias en la generación de potencia. Este enfoque detallado 

permite identificar patrones específicos y evaluar la estabilidad del sistema de generación en 

diferentes momentos de la primera semana de enero del 2022. 

Mensualmente, se pretende analizar y comparar la potencia total activa recibida durante el año 

2022. Estas representaciones gráficas permitirán identificar claramente los períodos con niveles 

más altos y más bajos de potencia total, como se ilustra en la Figura 4.8.  

 

Figura 4.8. Comportamiento mensual real de la potencia activa del mes de enero 2022 

4.3.8.Validación de los datos 

El periodo de datos que se va a utilizar en los modelos de Aprendizaje Automático comprende 

desde el año 2018 hasta el 2022, los mismos que serán clasificados en datos de prueba y datos 

de entrenamiento, ya que esta práctica es esencial para evaluar la capacidad de generalización 

del modelo, por tanto, se implementa una división 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 enseñar 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 precisión datos 

no vistos durante el entrenamiento. 
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4.3.9.Implementación en Python 

Para la implementación de los modelos de aprendizaje en el software Python, debe seguir cada 

modelo de diagrama de flujo correspondiente, así como se muestra en la Figura 4.9 el cual 

representa la programación del Modelo de Regresión 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. 

 

 

Figura 4.9. Diagrama de Flujo del Modelo de Regresión Lineal Simple 
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Figura 4.10. Diagrama de Flujo del Modelo Unidades Recurrentes Cerradas GRU 
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Figura 4.11. Diagrama de Flujo del Modelo de Redes Neuronales LSTM 
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4.3.9.1.Estructura del modelo de Regresión Lineal Simple 

 

Figura 4.12. Estructura del modelo de Regresión Lineal 

El modelo utiliza datos históricos de series temporales para entrenar un modelo de Regresión 

Lineal Simple que predice la Potencia Activa futura en función de valores pasados. Los 

parámetros 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 pronósticos en contextos de series 

temporales. 

4.3.9.2.Estructura del modelo de Unidades Recurrentes Cerradas GRU 

 

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 código 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 continuación, se introduce otra capa GRU para procesar la salida de la capa 

anterior. Posteriormente, se utiliza una capa Dense con activación ReLU para capturar 

características no lineales más complejas. Se añade otra capa Dropout para mitigar el 

sobreajuste, seguida por la capa de salida con una sola unidad y activación sigmoid, apropiada 

para problemas de regresión binaria. Este diseño secuencial permite capturar patrones 

temporales y realizar predicciones con eficacia en la tarea específica. 

4.3.9.3.Estructura del Modelo de Redes Neuronales LSTM 

 

Figura 4.14. Estructura del Modelo de la Red Neuronal LSTM 

En la Figura 4.14, la primera capa LSTM conserva la dimensión temporal de los datos y aplica 

un dropout del 40% para evitar el sobreajuste. La segunda capa LSTM, con el mismo número 

de neuronas, devuelve solo el último resultado de la secuencia y se aplica un dropout del 20%. 

Finalmente, se utiliza una capa dense para reducir la salida a una sola dimensión, ideal para la 

predicción de una variable de Potencia Activa. Este enfoque estructurado permite un 

procesamiento efectivo de la información en la red neuronal. 
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4.3.9.4.Utilización de librerías en los Modelos de Aprendizaje Automático Lineal Simple, 

GRU, LSTM 

Se importaron diversas librerías utilizadas en la programación para el entrenamiento de cada 

modelo de pronóstico, así como muestra en la Figura 4.15 donde se representan las librerías a 

utilizar para la programación del Modelo Lineal Simple las cuales son: pandas, numpy, scikit-

learn, matplotlib y sklearn.metrics. Con la ayuda de última librería mencionada, se puede 

determinar el Error Medio Cuadrático, el Error Medio Absoluto, el Error De Porcentaje Medio 

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

Por otro lado, se muestra en la Figura 4.16, la representación de las librerías a utilizar para la 

programación del Modelo de Unidades Recurrentes Cerradas (GRU) las cuales son: pandas, 

numpy, scikit-learn, matplotlib y así también como lo es la librería keras, la cual es una 

biblioteca de nivel superior en el ámbito de modelado que proporciona elementos predefinidos 

para la construcción 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 específicas que desempeñarán un papel 

fundamental en la implementación del Modelo Redes Neuronales LSTM. Estas bibliotecas son 

esenciales para aprovechar al máximo las capacidades de LSTM en el análisis de series 

temporales. 

 

Figura 4.15. Librerías de Python para la programación del Modelo de Regresión Lineal Simple 
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Figura 4.16 . Librerías de Python para la programación del Modelo Unidades Recurrentes Cerradas GRU 

 

Figura 4.17. Librerías de Python para la programación del Modelo Redes Neuronales LSTM 

4.3.9.5.Lectura de datos generales 

En cuanto a la adquisición de información global, se lleva a cabo la transferencia de datos desde 

Excel a Python, abarcando un período que va desde el año 2018 hasta el 2022. Estos datos se 

emplearán en la programación, como se ilustra en la Figura 4.18. La base de datos importada 

comprende detalles específicos, incluyendo año, mes, día y potencia activa total. Estos 

elementos fueron previamente seleccionados en Excel y posteriormente importados a Python 

para su utilización. 
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Figura 4.18. Lectura de datos depurados para la ejecución de los Modelos de Aprendizaje Automático  

4.3.9.6.Indexación de los datos depurados 

La indexación de datos es una técnica utilizada para combinar información de distintas unidades 

temporales, como año, mes, día y hora, en un solo registro coherente: la fecha. Esta práctica se 

lleva a cabo con el propósito de optimizar la organización y el acceso a los datos almacenados. 

Al unificar estos datos en un formato uniforme, se facilita la búsqueda y la recuperación de 

información de manera más eficiente, lo que resulta especialmente útil en bases de datos 

grandes o sistemas que manejan gran cantidad de registros temporales. En la Figura 4.19 se 

representa la programación para realizar la indexación de los registros la cual se almacenará en 

un “DataFrame” con el fin de tener datos ordenados en una tabla de dos columnas. 
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Figura 4.19. Lectura de datos depurados para la ejecución de los Modelos 

4.3.9.7.División y normalización de datos 

En la Figura 4.20, se representa la codificación para la división de datos, abarcando tanto el 

conjunto de prueba como el de entrenamiento. Se ha optado por una distribución de "80-20", lo 

que significa que el 80% del conjunto total de datos se asignará para llevar a cabo la fase de 

entrenamiento del modelo, mientras que el 20% restante se reservará específicamente para la 

evaluación del rendimiento del modelo. Este enfoque estratégico en la división de datos 

garantiza un equilibrio efectivo entre el proceso de aprendizaje y la evaluación, contribuyendo 

así a un desarrollo y evaluación robustos del modelo. Mientras que, en la normalización de 

datos, consiste en evitar diferencias en la escala de los datos proporcionados, de tal manera que 

podría afectar a la convergencia y estabilidad del modelo. Entonces al aplicar la normalización 

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

 

Figura 4.20. División y normalización de datos  
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4.3.9.8.Agrupamiento de datos  

El agrupamiento está relacionado con el preprocesamiento de datos para un Modelo de 

Aprendizaje Automático de datos consiste en la crear conjuntos de entrenamiento “X_train” y 

“Y_train” los cuales ayudan al modelo capturar patrones y características temporales para 

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

 

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

4.3.9.9.Aplicación del Modelo de Regresión Lineal Simple 

En la Figura 4.22, se muestra la programación del Modelo de Regresión Lineal Simple para 

realizar pronóstico, el cual se utiliza el comando “LinearRegresion” que está dentro de la 

librería “scikit-learn” cuyo objetivo es predecir la Potencia Activa dado una fecha de inicio de 

predicción y una fecha final de predicción. La elección de este enfoque de Regresión Lineal 

Simple demuestra la intención de capturar y modelar las relaciones lineales subyacentes en los 

datos para realizar pronósticos precisos en el periodo especificado. 

 

Figura 4.22. Modelo de Regresión Lineal Simple 
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4.3.9.9.1.Preparación de datos para predicción del Modelo de Regresión Lineal Simple 

En la Figura 4.23, se refleja el código que se encarga de preparar los datos y hacer predicciones 

usando un modelo previamente entrenado de modo que crea un conjunto de características 

llamado X_predicción a partir de los datos de predicción que han sido escalados y 

remuestreados, usando un intervalo de tiempo definido (time_step). Luego, se ajusta el formato 

de X_predicción 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, lo que nos 

da las predicciones finales (y_predicción) en su escala original. 

 

Figura 4.23. Preparación de datos para predicción 

4.3.9.9.2.Visualización para comparación de resultados del Modelo de Regresión Lineal 

Simple 

Mediante la utilización del comando "DataFrame", se genera una tabla destinada a la 

recopilación de resultados comparativos. En esta tabla, se almacenan tanto los datos de 

predicción correspondientes a cada 30 minutos como los datos reales de Potencia Activa. Este 

enfoque posibilita la realización de comparaciones detalladas entre las predicciones realizadas 

y los valores reales observados. La creación de esta estructura tabular facilita la evaluación de 

la precisión del modelo, permitiendo una visualización 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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Figura 4.24. Creación de tabla de resultados de potencia activa pronosticada y real para el Modelo de Regresión 

Lineal Simple 

La Figura 4.25, presenta el código utilizado para calcular diversas métricas que evaluarán el 

desempeño del modelo de Regresión Lineal Simple. Este código se encarga de calcular el Error 

Medio Cuadrático, el Coeficiente de Determinación, el Error Medio Absoluto y el Error de 

Porcentaje Medio Absoluto. 

 

Figura 4.25. Métricas de evaluación del Modelo Regresión Lineal Simple 

4.3.9.10.Aplicación del Modelo de Unidades Recurrentes Cerradas GRU 

En la Figura 4.26, se muestra la programación del Modelo de Unidades Recurrentes Cerradas 

para realizar pronóstico, el cual se crea una función “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 implementó dos capas GRU, capas de Dropout para regularización, y una capa 

de salida con activación sigmoide para realizar tareas de regresión. El modelo se compila con 

un optimizador, se utiliza la función de pérdida de Error Medio Cuadrático (MSE), y se registra 

la métrica de Error Medio Absoluto (MAE). Luego, se entrena el modelo con datos de entrada 

y salida específicos durante un número definido de épocas. La función devuelve el modelo 

entrenado y el historial del entrenamiento. 
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Figura 4.26. Modelo de Unidades Recurrentes Cerradas GRU 

4.3.9.10.1.Preparación de datos para predicción del Modelo Unidades Recurrentes Cerradas 

GRU 

La preparación de datos para la aplicación del Modelo de Unidades Recurrentes Cerradas 

(GRU) es un paso esencial en el desarrollo de sistemas de pronóstico de series temporales. En 

primer lugar, se realiza la normalización 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 selección de la longitud de las secuencias 

temporales puede ser crucial y depende de la naturaleza de la serie temporal. Además, se lleva 

a cabo la división del conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento y prueba para evaluar 

la capacidad del modelo en datos no vistos. Este enfoque sistemático en la preparación de datos 

es crucial para optimizar el rendimiento de las GRU al modelar dependencias temporales en 

series temporales, facilitando la creación de pronósticos precisos y generalizables. 
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Figura 4.27. Preparación de datos para predicción 

El modelo se configura mediante la construcción de una red neuronal secuencial con una capa 

GRU y una capa de Dropout para mejorar la generalización del modelo. El optimizador “adam” 

se elige para entrenar la red, y se realiza el entrenamiento durante 10 épocas. Además, se destaca 

que, según 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 reutilización sin necesidad de volver a 

entrenar en futuras instancias, facilitando así la exploración y evaluación del rendimiento del 

modelo en diversas aplicaciones 

 

Figura 4.28. Configuración de las unidades y épocas del Modelo Unidades Recurrentes Cerradas GRU. 
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Figura 4.29. Métricas de evaluación para el Modelo de Unidades Recurrentes Cerradas GRU 

4.3.9.10.2.Visualización para comparación de resultados del Modelo de Unidades Recurrentes 

Cerradas GRU 

Mediante la aplicación del comando "DataFrame", se crea una tabla con el propósito de 

compilar resultados comparativos. En esta tabla, se registran tanto las predicciones 

correspondientes a cada hora específica como los datos reales de Potencia Activa. Este enfoque 

habilita la realización de análisis detallados entre las predicciones del modelo y los valores 

reales observados. La construcción de esta estructura tabular simplifica la evaluación de la 

precisión del modelo, permitiendo una representación 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. 

 

Figura 4.30. Creación 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.Aplicación del Modelo de Redes Neuronales LSTM 

En la Figura 4.31, se utiliza la combinación de TensorFlow y Keras, dos bibliotecas populares 

para el desarrollo de modelos de aprendizaje profundo. En este ejemplo, se presenta la creación 

de un modelo secuencial que utiliza capas LSTM (Long Short-Term Memory), conocidas por 

su capacidad para capturar dependencias temporales en series temporales. El 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 función de pérdida, se procede al entrenamiento 

utilizando datos de series temporales. 

 

Figura 4.31. Modelo de Redes Neuronales LSTM 

4.3.10.1.1.Preparación de datos para predicción del Modelo de Redes Neuronales LSTM 

En la preparación de datos para la aplicación 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 prácticas son fundamentales para mejorar la capacidad del modelo para capturar patrones 

temporales en series temporales específicas. 
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Figura 4.32. Preparación de datos para predicción del Modelo de Redes Neuronales LSTM 

En la Figura 4.33, se realiza la implementación de una red neuronal utilizando el algoritmo de 

optimización “rmsprop”, que ha demostrado ofrecer los mejores resultados en términos de 

rendimiento del modelo. La red neuronal está 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 

 

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

 

Figura 4.34. Métricas de evaluación para el modelo de pronóstico del Modelo de Redes Neuronales LSTM 
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4.3.10.1.2.Visualización para comparación de resultados del Modelo de Redes Neuronales 

LSTM 

Mediante la aplicación del comando "DataFrame", se genera una tabla diseñada para recopilar 

resultados comparativos. En esta tabla, se almacenan tanto los resultados de predicción 

correspondientes a cada hora específica como los datos reales de Potencia Activa. Este enfoque 

permite realizar comparaciones detalladas entre las predicciones del modelo y los valores reales 

observados. La construcción de esta estructura tabular simplifica la evaluación de la precisión 

del modelo, posibilitando una visualización efectiva de las discrepancias y similitudes entre las 

predicciones y la realidad en cada punto horario.  

Este proceso de tabulación y comparación 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 evaluación sistemática de la precisión de la red al 

comparar sus predicciones con los datos reales almacenados en la tabla, permitiendo una 

comprensión detallada de su desempeño en diferentes momentos temporales. 

 

Figura 4.35. Creación de tabla de resultados de potencia activa pronosticada y real para el Modelo de Redes 

Neuronales LSTM  
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CAPÍTULO V 

5.ANÁLISIS Y DISCUSIÓN DE LOS RESULTADOS 

5.1.ANÁLISIS DIARIO DE RESULTADOS 

Para llevar a cabo la predicción diaria, se realizó un análisis detallado de los datos 

correspondientes del año 2022. En este proceso, se realizó un pronóstico de la Potencia Activa, 

centrándose específicamente en el día 01 de enero de dicho año. 

5.1.1.Modelo de Regresión 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 Regresión 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 

… … … … 

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 día 01 de enero de 2022. Este análisis proporciona una comparación visual entre los 

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

5.1.2.Modelo de unidades recurrentes cerradas GRU (Diario) 

En la Tabla 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 día 01 de enero de 2022. Este análisis proporciona una comparación visual entre los 

datos reales observados y las predicciones realizadas por el modelo de Unidades Recurrentes 

Cerradas. 
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Figura 5.2. Pronóstico de la potencia activa del día 01 de enero del 2022 (Modelo de Unidades Recurrentes 

Cerradas de GRU) 

5.1.3.Modelo de Redes Neuronales LSTM (Diario) 

En la Tabla 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 día 01 de enero de 2022. Este análisis proporciona una comparación visual entre los 

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

5.1.4.Comparación de los Modelos de Aprendizaje Automático 

En la Figura 5.4, se presentan los resultados del pronóstico de Potencia Activa y Potencia Activa 

Real utilizando los Modelos de Aprendizaje Automático en el caso de estudio correspondiente 

al 01 de enero de 2022. 

  

(a) (b) 

 

(c)  

Figura 5.4. Modelos de Aprendizaje Automático de Pronostico de Potencia Activa: (a) Regresión Lineal Simple, 

(b) Unidades Recurrentes Cerradas GRU, (c) Redes Neuronales LSTM 
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5.1.5.Métricas de evaluación de análisis diario  

En la Tabla 5.4 se presentan las métricas de evaluación 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 comparación 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 Cuadrático (MSE) alcanza un valor de 13.75. El 

MSE al penalizar más a los errores grandes que el MAE, resulta ser una métrica más confiable 

para verificar el ajuste del modelo. Además, el Error de Porcentaje Medio Absoluto (MAPE) 

tiene un valor del 0.76%. 

Tabla 5.4. Resultados de las métricas de evaluación de cada Modelo de Aprendizaje Automático (Diario) 

Técnica 

Coeficiente de 

Determinación 

R^2 

Error medio 

absoluto (MAE) 

Error de 

Porcentaje Medio 

Absoluto (MAPE) 

[%] 

Error Medio 

Cuadrático 

(MSE) 

Regresión Lineal Simple 0.71 4.14 1.40 17.17 

Unidades Recurrentes 

Cerradas 
0.92 2.24 0.76 

 
13.75 

Redes Neuronales 

LSTM 
0.81 

 
4.17 

 
1.42 21.67 

5.2.ANÁLISIS SEMANAL DE RESULTADOS 

Para realizar la predicción semanal, se verifica un análisis detallado de los datos 

correspondientes al año 2022. En este proceso, se realiza un pronóstico de la Potencia Activa, 

centrándose específicamente en el día 01 al 7 de enero del mismo año. 

5.2.1.Modelo de Regresión 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 Regresión 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 día 01 al 07 de enero de 2022. Este análisis proporciona una comparación visual entre 

los datos reales observados y las predicciones realizadas por el modelo de Regresión Lineal 

Simple. 

 

Figura 5.5. Pronóstico de la potencia activa del día 01 al 07 de enero del 2022 (Modelo de Regresión 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 día 01 al 07 de enero de 2022. Este análisis proporciona una comparación visual entre 

los datos reales observados y las predicciones realizadas por el modelo de Unidades Recurrentes 

Cerradas. 

 

Figura 5.6. Pronóstico de la potencia activa del día 01 al 07 de enero del 2022 (Modelo de GRU) 
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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 5.7¡Error! No se encuentra el origen de la referencia., muestra el comportamiento 

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

Este análisis proporciona una comparación visual entre los datos reales observados y las 

predicciones realizadas por el modelo de Redes Neuronales. 

 

Figura 5.7. Pronóstico de la potencia activa del día 01 al 07 de enero del 2022 (Modelo de Redes Neuronales 

LSTM) 
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5.2.4.Comparación de los Modelos de Aprendizaje Automático 

En la Figura 5.8, se presentan los resultados del pronóstico de Potencia Activa y Potencia Activa 

Real utilizando los Modelos de Aprendizaje Automático en el caso de estudio correspondiente 

al 01 de enero de 2022 hasta el 07 de enero de 2022. 

  

(a) (b) 

 

(c)  

Figura 5.8. Modelos de Aprendizaje Automático de Pronostico de Potencia Activa: (a) Regresión Lineal Simple, 

(b) Unidades Recurrentes Cerradas GRU, (c) Redes Neuronales LSTM 

5.2.5.Métricas de evaluación de análisis semanal 

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

Técnica 

Coeficiente de 

Determinación 

R^2 

Error medio 

absoluto (MAE) 

Error de 

Porcentaje Medio 

Absoluto (MAPE) 

[%] 

Error Medio 

Cuadrático 

(MSE) 

Regresión Lineal 

Simple 
0.52 4.17 1.42 47.54 

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 evaluación para el caso semanal de los tres modelos 

utilizados. Concretamente, el MAE del modelo GRU se sitúa en 3.44, señalando una precisión 

significativa en la predicción semanal de Potencia Activa. Este valor difiere con el Error Medio 

Cuadrático (MSE), que alcanza 43.77, indicando que, aunque existe cierta dispersión cuadrática 

de los errores, el MAE proporciona una medida más robusta de la magnitud de los errores 

absolutos. Adicionalmente, el MAPE del modelo GRU se establece en un mínimo del 1.18%, 

subrayando la capacidad del modelo para prever con precisión y minimizar los errores relativos 

en el contexto del escenario semanal. Estas métricas respaldan la afirmación de que el modelo 

GRU demuestra un mejor desempeño en comparación con los otros modelos evaluados. 

5.3.ANÁLISIS MENSUAL DE RESULTADOS 

Para realizar la predicción de un mes, se verificó un análisis detallado de los datos 

correspondientes al año 2022. En este proceso, se realiza un pronóstico de la Potencia Activa, 

centrándose específicamente de todo el mes de enero del día 1 al 31 del mismo año. 

5.3.1.Modelo de Regresión 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 Regresión Lineal. 

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 

… … …   

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 3,75 

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 análisis proporciona una comparación visual entre los 

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

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 

… … … … 

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 análisis proporciona una comparación visual 

entre los datos reales observados y las predicciones realizadas por el modelo de Unidades 

Recurrentes Cerradas. 
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Figura 5.10. Pronóstico 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. 

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 

… … … … 

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 análisis proporciona una comparación visual 

entre los datos reales observados y las predicciones realizadas por el modelo de Redes 

Neuronales (LSTM). 

 

Figura 5.11. Pronóstico de la potencia activa del mes de enero del 2022 (Modelo LSTM) 

5.3.4.Métricas de evaluación de análisis mensual 

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

Técnica 

Coeficiente de 

Determinación 

R^2 

Error medio 

absoluto (MAE) 

Error de 

Porcentaje Medio 

Absoluto (MAPE) 

[%] 

Error Medio 

Cuadrático 

(MSE) 

Regresión Lineal 

Simple 
0.46 8.28 1.87 574.71 

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 evaluación correspondientes al caso semanal de los 

tres modelos empleados para la predicción. Específicamente, el modelo de Unidades 

Recurrentes Cerradas (GRU) destaca con un MAE de 4.84, señalando una notable precisión en 

la estimación de la variable considerada. Este valor contrasta con el Error Medio Cuadrático 
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(MSE) de 558.29, indicando una dispersión cuadrática de los errores que, aunque presente, no 

invalida la solidez del MAE como medida más 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.Comparación de los Modelos de Aprendizaje Automático 

En la Figura 5.12, se presentan los resultados del pronóstico de Potencia Activa y Potencia 

Activa Real utilizando los Modelos de Aprendizaje Automático en el caso de estudio 

correspondiente al mes de enero de 2022. 

  

(a) (b) 

 

(c)  

Figura 5.12. Modelos de Aprendizaje Automático de Pronostico de Potencia Activa: (a) Regresión Lineal 

Simple, (b) Unidades Recurrentes Cerradas GRU, (c) Redes Neuronales LSTM 
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5.3.6.Justificación por el Error De Truncamiento para el Modelo GRU Caso Diario 

Mediante el análisis de resultados de los diferentes Modelos de Aprendizaje Automático 

aplicados dentro de los horizontes de tiempo (diario, semanal y mensual), se identificó que las 

curvas de predicción se encuentran por encima de las curvas de potencia real, esto se debe a 

que los resultados de predicción se aproximan causando así un error de truncamiento haciendo 

que los resultados se eleven. A causa de esto, se recomienda aplicar el ±1% a los resultados de 

predicción de potencia activa total, con el fin de tener un rango de potencia de predicción. Por 

esta razón se recomienda elegir la curva del −1%, ya que esta curva está por debajo de la curva 

real, así como se muestra en la Figura 5.14. 

Esta sugerencia asegura que las predicciones se mantendrán consistentemente por debajo de los 

valores reales, lo que favorece la igualdad entre la generación y la demanda. Esto, a su vez, 

garantiza la estabilidad continua del sistema. 

 

Figura 5.13. Recomendación del ±1% para el Modelo de Unidades Recurrentes Cerradas GRU Caso Diario 

 

Figura 5.14 Recomendación del −1% para el Modelo de Unidades Recurrentes Cerradas GRU Caso Diario 
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CAPÍTULO VI 

6.CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

6.1.CONCLUSIONES 

• La aplicación de modelos de pronóstico basados en los parámetros de generación 

eléctrica resultó en un proceso analítico robusto y eficiente. La integración de estos 

modelos permitió anticipar con precisión la generación eléctrica, contribuyendo 

significativamente a la planificación y gestión de recursos. La aplicación práctica de los 

modelos demostró su capacidad para adaptarse a la complejidad de los datos de 

generación eléctrica, proporcionando predicciones útiles y orientadas a la toma de 

decisiones informada. 

• Después de completar detalladamente todas las fases de evaluación en diferentes 

horizontes de tiempo (diario, semanal y mensual), se ha concluido que el Modelo de 

Unidades Recurrentes Cerradas (GRU) muestra el ajuste más destacado a los datos de 

Potencia Activa Real. Se han obtenido valores significativos en la métrica de evaluación 

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 Regresión 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 Regresión Lineal Simple, 

se determinó que los valores de MAPE son superiores a los dos Modelos de Aprendizaje 

Automático (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 

automático, como Scikit-Learn y TensorFlow, hacen de Python una herramienta integral 

para desarrollar y evaluar modelos de pronóstico de manera eficiente como el Modelo 

de Regresión Lineal Simple, Modelo de Unidades Recurrentes Cerradas (GRU) y el 

Modelo de Redes Neuronales LSTM. Además, la comunidad del lenguaje Python y su 

robusta infraestructura de desarrollo proporcionan un entorno favorable para la 

experimentación, ajuste y mejora continua de estos modelos, permitiendo adaptar 

eficazmente las soluciones a distintos contextos y conjuntos de datos. 
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• La investigación realizada ha demostrado que los Modelos de Aprendizaje Automático 

brindan una aproximación estadística del comportamiento de la Potencia Activa, lo que 

resulta altamente ventajoso para la planificación y operación de la Mini Central 

Hidroeléctrica Catazacón. El resultado de este estudio destaca la importancia de estas 

técnicas en el ámbito energético, en particular para el departamento de generación y 

operación de la empresa eléctrica ELEPCO S.A. De esta manera, se demuestra la 

urgencia de que este departamento envíe al Operador Nacional de Electricidad 

CENACE un reporte detallado al día siguiente sobre la generación eléctrica de la central. 

Este flujo de información permite una gestión eficiente y oportuna de la generación 

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 Automático, se considere la 

disponibilidad de una mayor cantidad de datos históricos, ya que esto conllevará a una 

mayor precisión en la predicción de la curva de potencia activa real, por lo que el 

aumento de la cantidad de datos históricos contribuye significativamente a mejorar la 

capacidad predictiva de los modelos, lo que resulta en pronósticos más precisos y 

confiables. 

• Se sugiere explorar otros modelos de Aprendizaje Automático, como la Regresión 

Lineal Polinómica, Árbol de Decisión y Random Forest, con el propósito de identificar 

cuál ofrece una estimación más precisa de la curva real, en comparación con los modelos 

de Aprendizaje Automático empleados en esta investigación. 

• Se puede considerar la implementación de los modelos de aprendizaje automático 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 

evaluación de modelos predictivos, que podría permitir una mayor flexibilidad y 

adaptabilidad a las necesidades específicas de la investigación. 
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Anexo B: Resultados de Pronóstico de Generación con Regresión Lineal Simple (Diario)  

MODELO DE REGRESIÓN 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 

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 Pronóstico de Generación con GRU (Diario)  

MODELO DE UNIDADES RECURRENTES CERRADAS 

FECHA 
POTENCIA PRE. 

[kW] 

POTENCIA REAL 

[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 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 Pronóstico de Generación con Redes Neuronales LSTM (Diario)  

MODELO DE REDES NEURONALES LSTM 

FECHA 
POTENCIA PRE. 

[kW] 

POTENCIA REAL 

[kW] 
ERROR [%] 

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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Anexo E: Solicitud de Información sobre la Generacion de la Mini Central 

Hidroeléctrica Catazacón 
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