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RESUMEN 

   

El pronóstico de la demanda eléctrica es una tarea importante en la gestión de la energía 

eléctrica, ya que permite prever la cantidad de energía que se requerirá en un futuro 

cercano. Esto es esencial para planificar la producción y distribución de energía 

eléctrica, y para asegurar que se cumpla la demanda de energía de los usuarios. En este 

trabajo se propuso el uso de inteligencia artificial mediante el uso de redes neuronales 

artificiales para el desarrollo de un modelo de predicción enfocado en el estudio de 

perfiles de carga en redes de energía eléctrica, usando el software Python. Inicialmente 

se realizó la investigación de modelos adecuados de RNA para el acercamiento 

predictivo de los perfiles de carga, posterior a esto se desarrolló la descripción y ajuste 

de la base de datos de series de tiempo que corresponde a los meses de noviembre y 

diciembre de 2022, con esto listo se propuso 4 arquitecturas diferentes para el modelo, 

finalmente se evaluó la eficacia de los modelos desarrollados mediante diferentes tipos 

de error para determinar su capacidad de predecir correctamente los patrones de 

demanda en los perfiles de carga eléctrica y por último se seleccionó el mejor modelo, 

con el cual se generó la predicción de los 7 primeros días del mes de enero de 2023. 

 

PALABRAS CLAVE:   Redes Neuronales Artificiales, Red De Distribución Eléctrica, 

Perfil De Carga Eléctrica, Alimentador Primario, Predicción.  
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ABSTRACT 

The forecast of electric demand is an important task in the management of electrical 

energy, as it allows predicting the amount of energy that will be required in the near 

future. This is essential for planning the production and distribution of electrical energy, 

and to ensure that the energy demand of users is met. In this work, the use of artificial 

intelligence was proposed through the use of artificial neural networks for the 

development of a prediction model focused on the study of load profiles in electrical 

energy networks, using Python software. Initially, research was conducted on suitable 

ANN models for the predictive approach of load profiles. After this, the description and 

adjustment of the time series database corresponding to the months of November and 

December 2022 were developed. With this ready, 4 different architectures for the model 

were proposed, and finally, the effectiveness of the developed models was evaluated 

using different types of errors to determine their ability to correctly predict demand 

patterns in electrical load profiles. Lastly, the best model was selected, with which the 

prediction for the first 7 days of January 2023 was generated. 
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INTRODUCCIÓN 

Antecedentes 

El presente trabajo de investigación está enmarcado dentro de la línea específica: 

Energías alternativas y renovables, eficiencia energética y protección ambiental, con 

una derivación a la Sub-línea: Explotación y diseño de Sistemas de potencia, 

correspondiente a los ejes temáticos de Redes de transmisión y distribución, pertinentes 

al programa de Maestría en Electricidad mención Sistemas Eléctricos de Potencia de la 

Universidad Técnica de Cotopaxi, en fusión del artículo 21 del Reglamento del Trabajo 

de Titulación de Posgrados. 

En la actualidad eléctrica del Ecuador es necesario realizar avances tecnológicos para 

lograr la eficiencia energética donde se conoce que el tema de pérdidas en el sistema es 

bastante preocupante sobre todo en las redes de distribución eléctricas. Por tal razón, 

se plantea la generación de un estudio mediante redes neuronales artificiales para la 

predicción de perfiles de carga en alimentadores de una arquitectura de distribución. 

Esta propuesta se enfoca en brindar un apoyo en la mitigación de perdidas, mediante 

un reconocimiento basado en datos históricos almacenados como series de tiempo. 

 

Planteamiento del problema 

Los perfiles de carga eléctrica en alimentadores primarios se presentan como curvas en 

la variación de la carga eléctrica a través del tiempo, estos perfiles dependerán del tipo 

de cliente y de condiciones ambientales. Los cuales son factores que influyen en las 

pérdidas dentro de la misma [1]. 

Por esta razón, es importante estudiar la carga eléctrica, ya que con estos datos se 

pueden predecir el perfil necesario para alimentar de manera eficiente a una población 

[2]. Ya que, al no realizar un análisis correcto de la carga necesaria a través del tiempo, 

da como resultado una cantidad excesiva de potencia suministrada que no puede ser 

almacenada y, por ende, desperdiciada. Esto se traduce en una pérdida para el sistema 

y en una falta de eficiencia en los recursos [3]. 
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No obstante, los datos necesarios para el perfil de carga en alimentadores primaros han 

sido almacenado en un base de datos de series de tiempo que, de momento, no ha sido 

empleado para ningún propósito. En este sentido, al emplear algoritmos de aprendizaje 

profundo, como lo son las redes neuronales artificiales (RNA), se puedan extraer 

patrones de estos perfiles que describan su comportamiento, puedan pronosticar las 

siguientes muestras para realizar una correcta planificación eléctrica. Sin embargo, a 

pesar de que estos modelos ofrecen una gran oportunidad al realizar varios cálculos 

matemáticos que, difícilmente una persona pueda hacerlos al mismo tiempo, requiere 

de una alta demanda computacional y un conocimiento previo en su manejo y 

configuración [4]. Además, el conjunto de datos debe ser tratado previamente, ya que 

su frecuencia de muestreo del sistema eléctrico, los valores numéricos obtenidos y 

errores en el almacenamiento de los datos puede interferir en la fase de entrenamiento 

del modelo y puede producir predicciones erróneas.   

Por lo tanto, las RNA han sido largamente estudiadas para predecir la demanda de 

energía donde varios autores han presentado novedosas soluciones. Considerando que 

la exploración de diferentes modelos de las RNA juega un papel importante para 

determinar el que se ajusta al respectivo conjunto de datos a analizar [2].  

Con lo antes comentado, esta investigación es llevada a cabo para analizar el 

comportamiento de la carga eléctrica en alimentadores primarios de una arquitectura 

de distribución en el Ecuador, a fin de encontrar patrones específicos que permitan 

mejorar la eficiencia del sistema. Si bien hay estudios previos sobre el tema, ésta es una 

investigación novedosa que encara el problema desde una perspectiva más detallada 

usando herramientas avanzadas como las redes neuronales artificiales, esto permitirá 

estimar mejor los patrones de comportamiento de la carga. 

 

Formulación del problema 

¿Qué modelo de RNA es el más preciso para predecir los perfiles de carga eléctrica de 

Ecuador y cuáles son los pasos necesarios para preparar los datos, ajustar los 

parámetros y entrenar dicho modelo para obtener la mayor exactitud en la predicción? 
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Objetivos 

Objetivo General 

Desarrollar un modelo de predicción basado en la implementación de métodos de 

inteligencia artificial, para mejorar el pronóstico de perfiles de carga eléctrica en redes 

de distribución de energía eléctrica. 

 

Objetivos Específicos 

• Investigar modelos de RNA relacionados a bases de datos de series de tiempo, 

para realizar predicciones de los perfiles de carga en redes de distribución de 

energía eléctrica. 

• Definir el modelo adecuado que cumpla con los principales aspectos para 

determinar una correcta asimilación de datos históricos involucrados para este 

estudio. 

• Evaluar la eficacia del modelo desarrollado mediante diferentes tipos de error, 

para analizar su capacidad de predecir correctamente los patrones de demanda 

en los perfiles de carga eléctrica. 
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Sistemas de tareas en relación a los objetivos específicos 

Tabla 1. Sistemas de tareas en relación con los objetivos específicos: 

OBJETIVOS 

ESPECÍFICOS 
ACTIVIDAD  

RESULTADO DE LA 

ACTIVIDAD 

TÉCNICAS E 

INSTRUMENTOS 

Objetivo 1. 

Investigar modelos 

de RNA 

relacionados a bases 

de datos de series de 

tiempo, para realizar 

predicciones de los 

perfiles de carga en 

redes de distribución 

de energía eléctrica. 

* Revisión de 

modelos de RNA. 

* Clasificación de 

su utilidad en 

función del uso de 

series de tiempo. 

* Se elige el modelo 

que mejores resultados 

ha tenido para este tipo 

de estudios. 

* Se categoriza los 

modelos que 

consideren parámetros 

iniciales en función del 

tiempo para facilitar la 

elección. 

Investigación 

bibliográfica, 

como tesis, 

artículos 

científicos.  

Objetivo 2. 

Definir el modelo 

adecuado que 

cumpla con los 

principales aspectos 

para determinar una 

correcta asimilación 

de datos históricos 

involucrados para 

este estudio 

* Aplicación del 

modelo elegido para 

la predicción de los 

perfiles de carga. 

* Generación de 

diferentes tipos de 

arquitecturas de 

redes para realizar 

un estudio de 

factibilidad del 

modelo. 

*  Se describe la base 

de datos de series de 

tiempo para ajustarla a 

las necesidades 

específicas de los 

modelos de RNA y 

poderlos entrenar. 

* Se obtiene el modelo 

finalizado que 

permitirá determinar 

patrones de perfiles de 

carga de manera 

precisa 

Programación 

en Python. 

Librerías. 

Jupyter Lab. 

Objetivo 3. 
* Valoración de la 

efectividad del 

* Se determina la 

efectividad del modelo 

Programación 

en Python. 
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Justificación: 

La Inteligencia Artificial es una herramienta cada vez más importante en nuestra 

realidad, siendo una ayuda para mejorar la eficiencia de diversos sistemas, no siendo 

los eléctricos una excepción, esta tecnología puede asistir a los operadores de la red a 

monitorear y optimizar el uso de la energía y reducir el consumo de energía. 

El uso de la Inteligencia Artificial en redes eléctricas de distribución en el Ecuador ha 

sido objeto de estudio en los últimos años, por tal razón, se plantea esta investigación 

como un punto de partida para un estudio más complejo sobre las pérdidas que sufre la 

empresa eléctrica dentro del sistema de distribución, una de ellas es el sobre incremento 

de la oferta, la cual parte del desatino en la predicción energética, ya que anualmente 

las distribuidoras solicitan el abastecimiento de energía eléctrica en base a una errónea 

demanda, generada por las pérdidas que existen en la red [5]. Esto podría corregirse 

con análisis sobre el consumo eléctrico. 

Mediante este trabajo se pretende proponer un método de predicción de perfiles de 

carga de distribución eléctrica en alimentadores de red, permitiendo a los 

investigadores tener una mejor comprensión de los beneficios y desafíos de la 

Evaluar la eficacia 

del modelo 

desarrollado 

mediante diferentes 

tipos de error, para 

analizar su 

capacidad de 

predecir 

correctamente los 

patrones de demanda 

en los perfiles de 

carga eléctrica. 

modelo de 

predicción. 

* Elección del 

modelo de 

predicción más 

certero y darle una 

aplicación. 

en la predicción de 

patrones de perfiles de 

carga eléctrica. 

* Se predicen los 

primeros días del mes 

de enero con el modelo 

seleccionado. 

Librerías. 

Jupyter Lab. 
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implementación de la Inteligencia Artificial en redes eléctricas de distribución y así en 

un futuro poder brindar mayor eficiencia en la planificación anual y mensual de 

distribución energética, con lo cual se beneficiarían tanto las empresas distribuidoras 

como los usuarios. 

Este trabajo podría ser el primer paso de estudio para resolver en parte la problemática, 

usando elementos de estudio como datos históricos, a los cuales se les podría agregar 

fallas eléctricas, provisión errónea para la cantidad de consumo de la red en diferentes 

épocas del año, clima, estaciones del año, tipos de clientes, entre otros, provenientes de 

diversos casos pasados que puedan afectar al cambio de flujo de la red, para poder 

definir y predecir el problema de manera más acercada a la realidad del alimentador, 

en función del estudio, se procura aminorar costos innecesarios y las pérdidas que 

puedan ser generadas. 

El presente trabajo de titulación propone la aplicación de un modelo de red neuronal 

artificial, creada en base a los datos del flujo de energía eléctrica que es distribuida en 

el alimentador de red, para que puedan ser analizados, generando una predicción 

acertada para la demanda de la red y así poder brindar una opción de análisis que a 

futuro podría llegar a ser una solución preventiva o predictiva del suceso. 

 

Hipótesis 

El análisis del comportamiento de las curvas de perfiles de carga mediante el uso de 

redes neuronales podría ayudar en la predicción de consumo que permitiría realizar una 

mejor planificación en la generación y planificación eléctrica. 
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CAPÍTULO I.  

FUNDAMENTACIÓN TEORICA- METODOLOGICA   

1.1 Antecedentes de la investigación  

Actualmente, las personas se han interesado en anticipar eventos para poder optar por 

la mejor solución antes del suceso, por lo cual las redes neuronales artificiales llegan a 

ser una herramienta realmente importante en cualquier campo con predicciones de 

grandes volúmenes de datos [6]. 

Las redes neuronales artificiales son mallas interconectadas masivamente, que emulan 

el funcionamiento de las neuronas cerebrales para tener la capacidad de extraer patrones 

para luego realizar tareas de clasificación, agrupamiento y predicción [7].  Las Redes 

Neuronales Artificiales (RNA) replican la estructura de redes neuronales biológicas del 

cerebro humano para extraer características principales de los datos introducidos, 

abstraer, generalizar y aprender [8] [9]. En el 2001, la Universidad Tecnológica 

Nacional de El Rosario estableció una cronología evolutiva para abordar la 

comprensión y el desarrollo de las redes neuronales artificiales [10], Esta cronología 

partió con la comprensión del funcionamiento de las neuronas en el cerebro hasta llegar 

al desarrollo de perceptrones, modelos de redes neuronales. [11]. En general una 

arquitectura de una Red neuronal artificial está compuesta por conjuntos de neuronas 

(capas) divididos en tres grupos: Capa de entrada para recibir datos, capas ocultas para 

realizar el análisis y la capa de salida para emitir la respuesta [12].  

Una ventaja muy significativa de las redes neuronales es que es una rama de estudio 

multidisciplinar, es decir que es aplicable a cualquier área de la ciencia [1], además no 

se requiere de una programación previa a la aplicación de estas redes ya que son capaces 

de aprender y generalizar en dependencia de la experiencia [13]. Dentro de los campos 

interdisciplinares que maneja la investigación mediante redes neuronales podemos citar 

las siguientes: área neurocientífica y psicológica que mediante técnicas cuantitativas 

llegan a un mayor conocimiento en su disciplina.  
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También existen aplicaciones en el área informática e ingenieril, con ayuda de los RNA 

pueden construir sistemas que satisfagan las necesidades de su campo y por último el 

área de la física y las matemáticas en donde se encuentran nuevos dominios que aportan 

al desarrollo de este campo [14]. Donde los modelos RNA dentro del sector energético 

[15], han sido empleado como se muestra a continuación: 

Las primeras aplicaciones se basaron en análisis energético sobre el producto interno 

bruto (PIB), donde Bassam et al. [16], realizó una predicción del consumo energético 

utilizando, usando como datos entrada, el PIB, cantidad poblacional, datos de 

importación y exportación, utilizando el modelo de perceptrón. Luego, Campoverde et 

al. [17], exploró como las redes neuronales artificiales y las técnicas de agrupamiento 

se utilizan para mejorar la reconfiguración de sistemas de distribución, e incluye 

evaluaciones de los resultados obtenidos y recomendaciones para futuros estudios. Por 

su parte, Yilmaz et al. [18], propuso una solución para la localización de fallas en 

sistemas de distribución de energía con generación remota usando redes neuronales 

artificiales. Se estudian la arquitectura, los métodos de entrenamiento y se evalúan los 

resultados. Los resultados sugieren que la propuesta es eficaz para el propósito, y se 

recomiendan cambios para mejorar los resultados. Además, Manitsas et al. [19], 

exploró el uso de una red neuronal artificial para estimar el estado de un sistema de 

distribución. Se analizan técnicas existentes y se propone un enfoque basado en redes 

neuronales para mejorar la precisión del modelado de medición pseudométrica. Los 

resultados muestran que el enfoque propuesto aumenta significativamente la precisión 

de la estimación de estado del sistema de distribución. Por otro lado, Al-shaher et al. 

[20], examina el uso de una red neuronal artificial para localizar fallas en una red de 

distribución de anillos múltiples. El documento ofrece información sobre la 

arquitectura de la red, el proceso de entrenamiento y los resultados obtenidos al evaluar 

el enfoque propuesto, concluyendo que la red neuronal es capaz de proporcionar un 

rendimiento aceptable para la localización de fallas. Además, el documento ofrece 

recomendaciones para futuros estudios en esta área [20]. 
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En conclusión, se puede mencionar que las RNA es un adecuado enfoque para la 

predicción de comportamientos o resultado de estudios en diferentes áreas, incluso 

llegando a ser aplicada en el área de consumo de energía. Un caso específico en 

Ecuador existe una investigación sobre el análisis predictivo de consumo residencial en 

la ciudad de Milagro [21], la misma que ayuda a realizar previamente una planificación 

energética a medio- largo plazo tomando en consideración dentro del plan las redes de 

transporte y distribución, ya que una sobreestimación o subestimación causaría costes 

no necesarios dentro del proyecto [22]. 

 

1.2 Fundamentación Teórica 

Esta sección presenta los componentes teóricos necesarios para abordar el uso de RNA 

en bases de datos de series temporales en la planificación eléctrica.  

 

1.2.1 Inteligencia Artificial 

La inteligencia artificial (IA) es enfoca en emular el funcionamiento humano para el 

descubrimiento de patrones y toma de decisiones [23]. Este proceso es estrechamente 

ligado con la capacidad computacional que se cuenta y la cantidad de datos que se 

puede emplear para entrenar modelos. Además, a pesar de este alto requerimiento 

computacional, su respuesta es largamente menor que si una persona lo hiciera por sí 

mismo. 

 

1.2.2 Aprendizaje automático 

Este término es parte de la IA, ya que permite a las computadoras adquirir habilidades 

similares al razonamiento humano mediante algoritmos multipropósito que puede 

ejecutar varias tareas, es decir, no tiene una funcionalidad específica y puede ser 

utilizados en varias aplicaciones y tareas [24]. Esta tecnología se basa en el análisis de 

datos históricos para identificar patrones.  
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1.2.3 Aprendizaje profundo 

Es otro término que es considerado parte de la IA que se caracteriza por constar de 

estructuras algorítmicas que posibilitan la creación de modelos con varias capas de 

procesamiento, un ejemplo de esto son las RNA [25]. Esta definición se enfoca en la 

capacidad de los algoritmos de aprender de los continuar leyendo datos para encontrar 

representaciones profundas y significativas. 

 

1.2.4 Redes neuronales artificiales 

Las RNA se basan en el funcionamiento de las redes neuronales biológicas, es decir, es 

una imitación del sistema nervioso natural, pero con ayuda de la tecnología, pueden 

procesar datos incompletos y ruidosos, por lo que tienen una mayor capacidad de 

absorber errores desempeñándose bien rápidamente ante problemas no lineales [26]. 

Una red neuronal debe configurarse de modo que la entrada de una serie de variables 

genere el conjunto deseado de resultados. Hay diferentes métodos para establecer la 

fuerza de las conexiones. Una opción es establecer explícitamente los pesos, usando 

conocimientos previos. Otra forma es entrenar la red neuronal alimentándola con 

patrones de aprendizaje, dejando que los pesos cambien conforme a alguna norma de 

aprendizaje [27].  

Los tipos de entrenamiento en redes neuronales se pueden clasificar en tres: aprendizaje 

supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje reforzado. En el aprendizaje 

supervisado, se proporcionan los datos de entrada a la red junto con un conjunto de 

salidas deseadas para cada nodo de la capa de salida. Se realiza un paso hacia adelante 

para calcular la discrepancia entre la salida deseada y la real para cada nodo. Esta 

diferencia se utiliza para ajustar los pesos de la red de acuerdo con el método de 

aprendizaje respectivo 

 

1.2.5 Arquitecturas De Redes Neuronales 

Es la configuración o disposición en la que las neuronas se conecta entre sí. La 

arquitectura básica consta de tres tipos de capas de neuronas: capas de entrada, ocultas 
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y de salida. Las RNA monocapa o perceptrón son una arquitectura simple que se 

componte de una capa de entrada y una de salida. En la Fig. 1, se puede observar un 

ejemplo de ellas. 

 

Figura 1. Estructura de una red Neuronal Monocapa. 

Fuente: Autor 

 

Por otro lado, las RNA multicapas, a diferencia de la red monocapa tiene capas ocultas 

para identificar patrones exhaustivamente y resolver problemas más complejos. En la 

Fig. 2, se muestra un ejemplo de ellas. 

 

 

Figura 2.  Estructura de una red Neuronal Multicapa. 

Fuente: Autor 

 

1.2.6 Redes Neuronales Recurrentes  

Redes neuronales recurrentes (RNN) son una clase de modelo de aprendizaje profundo 

que se utiliza para procesar datos de tiempo y secuencia, utilizan una estructura de 
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ramificación para procesar datos en tiempo real, permitiendo que el modelo "recuerde" 

información del pasado, esto les permite procesar datos secuenciales y entender 

patrones complejos en los datos [28]. Las redes neuronales son capaces de 

autorregularse al momento de entrenarse, pueden retener información y determinar su 

periodo de persistencia, así como decidir si almacenan o eliminan datos, por lo que no 

requieren una gran cantidad de memoria. 

 

1.2.7 Redes de memoria de corto plazo 

Las redes neuronales de memoria de corto plazo es una arquitectura que forma parte de 

las RNN que se emplean para la predicción de datos en series de tiempo que sus siglas 

en inglés es LSTM. Esta específica arquitectura está orientada a descubrir patrones en 

secuencias, por lo que es necesario que la información tenga una línea de tiempo.  Su 

principal característica es que debido a que cuenta con bucles de aprendizaje, puede 

recordar estados previos para predecir la secuencia de datos de manera cronológica. 

Específicamente cuenta con diferentes modelos para la predicción de datos. La primera 

es considerada como Vanilla LSTM, que es en modelo con una capa de entrada y una 

de salida para la predicción. La segunda es considerada stacked LSTM, siendo un 

modelo complejo que se puede emplear varias capas ocultas para mejorar el proceso de 

extracción de características. 

 

1.2.8 Series de tiempo 

Una serie de tiempo es un conjunto de datos con una o varias variables que dependen 

del tiempo. Por tal motivo, cada variable depende de las muestras anteriores, es decir, 

tiene una dependencia de lo sucedido con anterioridad. Su principal característica es la 

estacionariedad, ya que este término demuestra que los datos son estrechamente 

relacionados y que ocasionalmente tienen un fenómeno cíclico, estadísticamente 

nombrado frecuencia. 
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1.2.9 Perfiles de Carga Eléctrica. 

Los perfiles de carga eléctrica en alimentadores primarios son una representación 

gráfica de la carga eléctrica en una red de distribución. Estos perfiles se utilizan para 

entender mejor la distribución de la carga eléctrica a lo largo de la red, así como para 

identificar cargas críticas y cargas excesivas que pueden afectar la calidad del 

suministro eléctrico. Los perfiles de carga también se usan para estimar el tamaño de 

los componentes del sistema, como transformadores y cables, y para determinar si se 

requiere la adición de nuevas líneas o equipos [29]. 

 

1.2.10 Alimentador Primario 

Un alimentador primario es una línea de transmisión de energía eléctrica que conecta 

una subestación de transmisión con una subestación de distribución. Estas líneas de 

transmisión suelen tener una capacidad de transmisión de decenas de miles de 

kilovatios, y se usan para transportar energía eléctrica desde la subestación de 

transmisión hasta los usuarios finales [30]. 

 

1.2.11 Aplicación de Redes Neuronales Artificiales a la Distribución Eléctrica 

Las principales aplicaciones de redes neuronales artificiales a la distribución eléctrica 

incluyen: 

• Predicción de fallas en líneas eléctricas se puede detectar un anómalo 

comportamiento que puede alertar a los a los operadores de red a tomar medidas 

de prevención para reducir el riesgo de interrupciones del servicio. 

• Análisis de demanda eléctrica para analizar los patrones de demanda eléctrica 

y determinar la capacidad de los sistemas existentes para satisfacer futuras 

demandas. 

• Predicción de defectos de los equipos eléctricos al predecir con precisión los 

defectos de los equipos eléctricos. Esto ayuda a los operadores a identificar y 

reparar los equipos antes de que ocurran fallas. 
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1.3 Fundamentación metodológica  

El enfoque empleado para el desarrollo del presente proyecto ha sido el análisis de 

datos mixto ya que se han combinado enfoques cualitativos y cuantitativos: 

Para el análisis de datos cualitativos podemos considerar el estudio de los tipos de datos 

históricos que intervendrán en la creación de un modelo de red neuronal artificial para 

la predicción de cargas en perfiles de distribución, estos datos ingresarán en el software 

para poder establecer un modelo que tenga gran cantidad de información y pueda 

discernir la información útil para el estudio. Por otro lado, el análisis cuantitativo se 

enfoca en la cantidad de incidencias que se pueden considerar de los datos históricos, 

con los cuales se puede fortalecer el conocimiento de la red neuronal para la predicción 

en base a toda la información de ingreso que tiene. 

Esta investigación pretende ser de tipo exploratorio y experimental por que se pretende 

definir un modelo de RNA en base a datos fidedignos ya conocidos, con los cuales se 

espera usar para la predicción de los perfiles de carga en los alimentadores de 

distribución. La técnica de recolección de datos informativos para realizar el modelo 

de RNA se realizará mediante mediciones históricas existentes en la base de datos de 

la empresa distribuidora. 

 

1.4 Conclusiones Capítulo I  

• Los RNA son estructuras de elevada capacidad que pueden examinar la 

evolución de los métodos de conjunto básico empleados para ambos 

procedimientos propuestos. Los enfoques de conjuntos avanzados son capaces 

de prever la conducta con el objetivo de usar principalmente aquellos que 

ofrecen el mayor grado de exactitud. 

• Existen diferentes formas de crear una RNA, para lo cual el experimentador 

deberá tener claro el resultado que pretende conseguir de los datos de entrada.  
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CAPÍTULO II. 

PROPUESTA 

2.1 Título del proyecto. 

Redes neuronales artificiales aplicadas al estudio de perfiles de carga eléctrica en 

alimentadores primarios de una arquitectura de distribución. 

 

2.2 Objetivo del proyecto. 

Desarrollar un modelo de predicción por medio de la implementación de métodos de 

inteligencia artificial, evitando así el exceso de oferta en redes de energía eléctrica. 

 

2.3 Descripción de la propuesta 

La propuesta de titulación “Redes Neuronales Artificiales Aplicadas al Estudio de 

Perfiles de Carga Eléctrica en Alimentadores Primarios de una Arquitectura de 

Distribución” tiene como objetivo investigar el uso de la tecnología de RNA para 

mejorar la comprensión de la distribución de la carga eléctrica en una red de 

distribución. Esta investigación se centrará en el uso de la RNA para desarrollar 

modelos predictivos que permitan predecir con precisión los perfiles de carga eléctrica 

en alimentadores primarios. Estos modelos permitirán a los ingenieros de la red 

identificar cargas críticas, detectar anomalías en la carga, optimizar la asignación de la 

carga mejorando la eficiencia y minimizando los costos de la red. Además, el estudio 

abordará el uso de la optimización para mejorar los resultados del modelo, así como la 

implementación práctica de la red neuronal artificial para su aplicación en una 

arquitectura real de distribución. 

Finalmente, la investigación también abordará la evaluación de los resultados obtenidos 

y la comparación con otros métodos para el estudio de la distribución de la carga 

eléctrica. Con este trabajo se espera desarrollar una metodología de trabajo que permita 

la aplicación de la RNA para mejorar la eficiencia y la calidad del suministro eléctrico 

en una red de distribución. 
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2.4 Metodología o procedimientos empleados para el cumplimiento de los 

objetivos planteados 

 
 Figura 3.  Diagrama de Flujo 

Fuente: Autor 
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El procedimiento empleado es el siguiente: 

• Definir el problema: Con lo mencionado anteriormente, el problema a enfrentar 

es el inexistente estudio de perfiles de carga eléctrica en alimentadores 

primarios de una arquitectura de distribución. Teniendo como consideración 

que se cuenta con datos para aplicar modelos de aprendizaje profundo. 

• Transformar la base de datos: Analizar datos para ajustar frecuencia de 

muestreo adecuada para entrenar modelos de aprendizaje profundo. Escalar los 

datos entre 0 y 1 de tal forma que puedan ser ingresados a la red neuronal, ya 

que la actualización de los pesos de las neuronas se encuentra en este rango. 

Finalmente, Dividir en conjunto de entrenamiento y prueba para validar 

exactitud del modelo. 

• Procesar los datos: Los datos serán convertidos en matrices para generar el 

modelo de predicción. Es decir que los primeros datos de entrenamiento se 

convierten en los históricos y el siguiente dato será considerado como 

predicción. Debido a que la frecuencia mínima que se puede pronosticar series 

de tiempo de forma eficiente es de forma horaria, las primeras 23 muestras se 

convierten en históricos y la última hora es considerada el pronóstico. Este 

proceso es mandatorio para usar LSTM. 

• Diseñar la red neuronal: Se emplean los modelos Vanilla y tacked LSTM con 

diferentes capas y número de neuronas que serán entradas para determinar cuál 

de los modelos, el número de capas y neuronas es el adecuado. Para estos 

modelos, se utiliza un esquema de capas interconectadas completamente. 

• Entrenar la red neuronal: Con los modelos establecidos con la flexibilidad de 

usar diferente número de iteraciones para entrenar la red. Este proceso es el cual 

actualiza los pesos de la red neuronal y que mayor coste computacional 

conlleva. 

• Evaluar la red neuronal: Una vez que los modelos han sido entrenados, cada 

uno de ellos se evaluarán con métricas de tipos de error para conocer el que 

mejor pronósticas muestras futuras. 



18 

 

2.5 Diseño de la propuesta 

La propuesta inicia con la recopilación de datos del perfil de carga de los meses de 

noviembre y diciembre del 2022.  

 

2.5.1 Tratamiento de los Datos 

La base de Datos inicial, considera varios parámetros eléctricos del alimentador: 

  
Figura 4.  Base de datos Inicial  

Fuente: Autor 

Los datos serán tratados para hacer uso de los datos específicos y necesarios para la 

generación de la red neuronal, en este caso los parámetros son Potencias y tiempo, 

donde el sistema recolecta datos cada 15 minutos, se obtuvo un conjunto de 5856 datos 

de kilowatts (kW), kilo voltio amperio (kVA) y kilo voltio amperio reactivo (kVAr).   

  
Figura 5.  Base de datos tratada  

Fuente: Autor 
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2.5.2 Selección del tipo de Red Neuronal 

Para poder elegir correctamente debemos entender cuáles son los tipos, características, 

subtipos y aplicaciones de las redes neuronales artificiales, los cuales se analizan en el 

siguiente mapa: 

 

 
Figura 6.  Clasificación de Redes Neuronales Artificiales  

Fuente: Autor 

 

Del mapa se puede observar que el mejor tipo de red neuronal a ser aplicado en función 

de los tipos de datos obtenidos, es la red neuronal recurrente, por su capacidad de 

manejar datos de tipo secuencia y de retroalimentación, ahora bien, a partir de esto se 
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presenta una tabla comparativa entre redes recurrentes para elegir la que más se apegue 

a los objetivos de este trabajo: 

Tabla 2. Tabla comparativa de redes neuronales recurrentes 

Red 

Neuronal 

Recurrente 

Características Ventajas Desventajas Aplicaciones 

Red 

neuronal 

recurrente 

básica 

Capa de 

retroalimentación 

que conecta las 

salidas con las 

entradas 

Simplicidad, 

fácil 

implementación 

No tiene 

memoria a largo 

plazo, no puede 

capturar patrones 

de larga duración 

Predicción de 

series de tiempo 

simples 

Red 

neuronal 

Jordan 

Las salidas de la 

red se 

retroalimentan a 

las entradas 

retrasadas un paso 

de tiempo 

Captura 

patrones de 

corta duración 

No tiene 

memoria a largo 

plazo, no puede 

capturar patrones 

de larga duración 

Clasificación de 

secuencias 

cortas 

Red 

neuronal 

Elman 

Una capa oculta 

con una capa de 

retroalimentación 

que conecta la 

salida de la capa 

oculta con sus 

entradas 

Capacidad para 

capturar 

patrones de 

corta y larga 

duración 

No es muy 

efectiva en la 

resolución de 

problemas 

complejos 

Reconocimiento 

de voz 

Red 

neuronal de 

memoria a 

corto plazo 

(LSTM) 

Contiene 

compuertas que 

controlan el flujo 

de información en 

la red, lo que 

permite la 

memoria a largo 

plazo 

Capacidad para 

capturar 

patrones de 

corta y larga 

duración, mejor 

desempeño en la 

resolución de 

problemas 

complejos 

Mayor 

complejidad, 

requiere mayor 

tiempo de 

entrenamiento y 

ajuste de 

parámetros 

Predicción de 

series de tiempo 

complejas, 

procesamiento 

de lenguaje 

natural, 

reconocimiento 

de voz 

Elaborado por: Katherine Díaz 
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Como se puede analizar en la tabla, las redes neuronales recurrentes LSTM son una 

buena opción para manejar datos de tipo secuencia y realizar predicciones en base a 

patrones históricos. En el caso específico de la predicción de series de tiempo, las redes 

neuronales LSTM son muy efectivas para capturar patrones complejos y tendencias a 

largo plazo, lo que las hace ideales para este trabajo. 

 

2.5.3 Transformación de la base de datos 

La base de datos será analizada mediante varios métodos estadísticos para demostrar 

su estacionalidad (requisito necesario para aplicar redes LSTM). Por tal motivo, la base 

de datos se modifica su frecuencia de muestreo (15 minutos) a uno horario. Este proceso 

se realiza sumando las muestras de cada hora que se tiene inicialmente y encontrando 

su promedio. Como resultado, el conjunto de datos se reduce a 1463 muestras de cada 

variable. La Fig. 7 muestra en diferentes colores representadas en el tiempo las 

variables antes mencionadas.  

 

Figura 7.  Base de datos de perfiles de carga.  

Fuente: Autor 
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2.5.4 Procesamiento de datos 

La base de datos es dividida en dos conjuntos. El primero es el conjunto de 

entrenamiento que servirá para alimentar a la red neuronal y pueda aprender al detectar 

sus patrones más relevantes, es decir los primeros 24 días del mes que equivalen al 

77.42%. El segundo es el conjunto de pruebas que servirá para validar el modelo 

generado por la red neuronal. En este caso, se han establecido los últimos 7 días del 

mes de diciembre al 22.58% restante, que es la parte final del conjunto total, sea 

considerado como prueba. Como resultado, se podrá predecir los siguientes 7 días en 

adelante con el modelo seleccionado, es decir, pronosticar los días de enero del 2023. 

La Fig. 8 muestra por colores como se ha dividido el conjunto de datos.  

 

Figura 8. Conjunto de entrenamiento y prueba 

Fuente: Autor 

 

Con el conjunto de prueba, se analizan los componentes principales de las series de 

tiempo al descomponerla, los cuales son: (a) Las muestras observadas: Los valores 

obtenidos de la variable. (b) La tendencia: Define si su comportamiento es ascendente, 

descendente o estable. (c) Estacionalidad: La frecuencia que la serie de tiempo se repite 
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y (d) Error: El ruido de la serie de tiempo. Las Fig. 9-10-11-12 muestran estos 

componentes de forma gráfica 

Descomposición de la serie de tiempo: 

 
Figura 9. Muestras observadas 

Fuente: Autor 

 
Figura 10. Tendencia 

Fuente: Autor 

 
Figura 11. Estacionalidad 

Fuente: Autor 

 
Figura 12. Error 

Fuente: Autor 

 

Luego, se emplea la prueba de Dickey-Fuller permite conocer la estacionalidad de la 

serie de tiempo. Como se puede apreciar en la Fig. 13, los datos no relacionan entre sí 

estrechamente y su p-valor en esta prueba estadística en todas las variables es superior 

a 0.5. Por lo tanto, inicialmente no puede ser considerada una serie de tiempo 
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estacionaria que deriva en el uso de modelos más complejos como lo son las redes 

neuronales. Posteriormente, se emplea la técnica de la primera diferencia para eliminar 

la tendencia y volver a generar la prueba, donde esta vez la serie de tiempo si se 

comprueba ser estacionaria. Es decir, que el modelo debe ser complejo ya que la 

tendencia no es lineal.  

 

Figura 13. Prueba Dickey-Fuller en la serie de tiempo 

Fuente: Autor 

 

2.5.5 Diseño de las LSTM 

Se han empleado 4 modelos diferentes de redes LSTM, donde de ellas son Vanilla-

LSTM y dos tacked-LSTM con 50 iteraciones de entrenamiento (epochs) bajo un 

estudio de prueba y error en un servidor de altas prestaciones. La descripción de cada 

una se muestra en la Tabla 3. 

Tabla 3. Descripción de redes LSTM 

Modelo  Descripción 

Vanilla-LSTM #1 Modelo secuencial con una capa de entrada LSTM de 100 

neuronas y una cada de salida Densa con una neurona. Se 

emplea el optimizador “Adam” y medida de pérdida “mse”. 
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Vanilla-LSTM #2 Modelo secuencial con una capa de entrada LSTM de 200 

neuronas y una capa de salida Densa con una neurona. Se 

emplea el optimizador “Adam” y medida de pérdida “mse”. 

tacked-LSTM #1 Modelo secuencial con una capa de entrada LSTM de 100 

neuronas, una capa oculta LSTM de 50 neuronas y una capa 

de salida Densa con una neurona. Se emplea el optimizador 

“Adam” y medida de pérdida “mse”. 

tacked-LSTM #2 Modelo secuencial con una capa de entrada LSTM de 200 

neuronas, una capa oculta LSTM de 100 neuronas y una capa 

de salida Densa con una neurona. Se emplea el optimizador 

“Adam” y medida de pérdida “mse”. 

Elaborado por: Katherine Díaz 

 

2.5.6 Entrenamiento de redes neuronales 

La base de datos se modifica para que pueda ajustarse al requerimiento de la red LSTM. 

Por tal motivo, el conjunto de datos se transforma en ventanas donde las 23 horas del 

día se convierten en los históricos de la señal y la última hora del día se considera la 

predicción del conjunto. La Fig. 14 muestra la forma que los datos fueron convertidos 

en ventanas.  

X1 X2 X3 ... X24 X25 X26 X27 … X48 

 

|
𝑋1  … . 𝑋23

𝑋25 … 𝑋47
|  [

𝑋24

𝑋48
] 

Figura 14. Series de tiempo convertida en ventanas 

Fuente: Autor 
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2.6  Conclusiones Capítulo II  

• las redes neuronales recurrentes son útiles para la predicción de perfiles de carga 

eléctrica con bases de datos en series de tiempo, pero las redes LSTM pueden 

ser particularmente efectivas debido a su capacidad para capturar patrones de 

corta y larga duración y su mejor desempeño en la resolución de problemas 

complejos. Sin embargo, se debe tener en cuenta que las redes LSTM son más 

complejas y pueden requerir más tiempo de entrenamiento y ajuste de 

parámetros. 

• Las series de tiempo antes de ser analizadas se deben asegurar que su frecuencia 

sea permitida para entrenar modelos. Además, comprobar la estacionalidad es 

muy importante para establecer los diferentes modelos a usar. 

• Las series de tiempo deben ser modificadas para que puedan ser parte del 

entrenamiento de las redes neuronales. Por lo tanto, el siguiente paso es definir 

los diferentes modelos. 



 

 

 

CAPITULO III.  

APLICACIÓN Y/O VALIDACION DE LA PROPUESTA  

3.1 Análisis de los resultados: 

Una vez entrenados los modelos LSTM se realizan las predicciones de 7 días y verificar 

su semejanza con el conjunto de prueba. La Fig. 15 muestra el ejemplo de la variable 

de kilo watts del primero LSTM. A pesar que su rendimiento es adecuado, se puede 

notar que la tendencia es descendente y que no replicar el conjunto de prueba. 

 
Figura 15. Predicción del primer modelo LSTM 

Fuente: Autor 

 

Luego, el segundo modelo se muestra en la Fig. 16, donde se puede evidenciar que se 

ajusta de mejor forma al conjunto de prueba y su tendencia es muy similar.  
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Figura 16. Predicción del segundo modelo LSTM 

Fuente: Autor 

 

El tercer modelo donde se emplea una capa oculta donde se puede observar en la Fig. 

17, tiene un similar resultado al segundo modelo LSTM. 

 
Figura 17. Predicción del tercer modelo LSTM 

Fuente: Autor 
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Como se puede apreciar en la Fig. 18, en el cuarto modelo se puede evidenciar que se 

sobreentrena la red y su predicción sufre varios errores. Por tal motivo este modelo es 

descartado del análisis. 

 
Figura 18. Predicciones del cuarto modelo LSTM 

Fuente: Autor 

 

Finalmente, se pueden evidenciar todos los modelos comparados solo con los datos de 

entrenamiento. Esto se puede evidenciar en la Fig. 19.  

 
Figura 19. Predicciones de modelos LSTM 

Fuente: Autor 
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3.2  Validación técnica de los resultados: 

Una vez compilados todos los modelos, en la sección anterior se puedo observar que el 

segundo modelo y el tercero demostraron ser los que más se ajustan a la serie de tiempo 

de perfiles de carga. Por tal motivo, ambos modelos son reflejados directamente con el 

conjunto de prueba para observar sus similitudes. Las Fig. 20 representa este proceso.  

 

 

Figura 20. Modelos de predicción seleccionados  

Fuente: Autor 

 

- 
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Para la correcta selección del modelo de predicción, se evalúan con diferentes tipos de 

error. El error absoluto medio (EAM) puede pedir la precisión del modelo, sin observar 

la dirección del error. Por lo tanto, el error cuadrático medio (ECM) ajusta este es 

problema al elevar el error al cuadrado y evitar sesgos en la decisión. Finalmente, el 

coeficiente de determinación (R2) muestra la variabilidad del modelo y el ajuste que 

tiene la predicción. En la tabla 4 se puede apreciar que a pesar de que el modelo #2 

tiene un menor EAM en relación con el modelo #3. No obstante eso puede mencionar 

que los errores negativos y positivos pueden sesgar la selección. Por tal motivo, el ECM 

muestra que el modelo #3 tiene un menor valor lo que significa que es un modelo que 

se ajusta de mejor forma. Además, con la métrica R2, se puede evidenciar que el 

pronóstico es muy cercano a cero y ambos modelos parecen ser tener un 

comportamiento muy similar. Finalmente, cuando se observan los errores máximos de 

cada modelo, la predicción del modelo #3 es mucho mayor y que por ende se elige al 

segundo modelo con una sola capa de entrada y una capa de salida.  

Tabla 4. Análisis de error 

MODELO TIPOS DE ERROR 

EAM ECM R2 

Modelo #2 318.45 Kw 347.09 Kw 0.31 

Modelo #3 343.78 Kw 437.75 Kw -0.09 

Elaborado por: Katherine Díaz 

 

Finalmente, para validar la probabilidad de acierto en los dos modelos estudiados, se 

estudian las primeras 10 muestras del conjunto de prueba y se analiza la variabilidad 

del pronóstico. Es decir, el porcentaje de acierto que tiene cada uno de los modelos. La 

tabla 5, muestra que el modelo #2 tiene un error de pronóstico de ± 3.57 % y el modelo 

#3 tiene un error de ± 4.38 %.  
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Tabla 5. Análisis de error 

MODELO Probabilidad de acierto 

Modelo #2 ± 3.57 % 

Modelo #3 ± 4.38 %. 

Elaborado por: Katherine Díaz 

 

3.3 Evaluación de impactos o resultados  

Una vez seleccionado el modelo, se lo vuelve a entrenar con todo el conjunto de datos 

para realizar la predicción de futuras muestras. Manteniendo los mismos criterios 

establecidos en el desarrollo de este proyecto, se predicen los próximos 7 días de enero 

del 2023. En la Fig. 21 se puede observar que la predicción mantiene la misma 

periodicidad con picos similares de kilo watts, aunque con una tendencia más lineal. 

Esto se debe a que el conjunto de datos es reducido y no le permite conocer de mejor 

forma la periodicidad de este.  

 

Figura 21. Predicción del mes de enero del 2023 

Fuente: Autor 
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3.4 Conclusiones del III capitulo  

• Las redes LSTM permiten generar modelos de predicción muy cercanos a los 

valores de prueba que aseguran pronosticar muestras futuras para una 

planificación eléctrica. 

• Al realizar este estudio de predicción de perfiles de carga, se demostró la 

utilidad de las redes LSTM, pero se debe tener una consideración de un 

preprocesamiento de datos que los ajuste a las necesidades del modelo. 

• A pesar de que no se ha considerado en este proyecto el coste computacional 

que conlleva el entrenar redes LSTM y su búsqueda en la selección de capas y 

neuronas. Es necesario mencionar que se debe contar con servidores de altas 

prestaciones para compilarlos.  
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CONCLUSIONES 

• A través de la transformación y procesamiento de la base de datos de series de 

tiempo se obtuvieron los datos necesarios para entrenar modelos de aprendizaje 

profundo como las redes neuronales, permitiendo ajustarlos a una frecuencia de 

muestreo adecuada y escalarlos entre 0 y 1, además de dividirlos en un conjunto 

de entrenamiento y de prueba. Además, se aplicaron diferentes métodos 

estadísticos para demostrar la estacionalidad de la serie de tiempo con el uso de 

la prueba de Dickey-Fuller y la técnica de la primera diferencia, lo cual 

confirma que el modelo debe ser complejo para pronosticar los datos de forma 

precisa. 

• El uso de redes neuronales recurrentes en el estudio de perfiles de carga eléctrica 

en alimentadores primarios de una arquitectura de distribución de energía 

eléctrica, parece ser la mejor opción para lograr un acercamiento predictivo, 

debido a su capacidad para procesar datos secuenciales y entender patrones 

complejos en los datos, así como su capacidad de autorregularse y adaptarse a 

los cambios en el entorno. 

• El modelo desarrollado mediante la implementación de técnicas de inteligencia 

artificial como los modelos de regresión lineal, árboles de decisión y redes 

neuronales artificiales, fue capaz de predecir de manera aproximada el 

comportamiento de los perfiles de carga eléctrica en alimentadores primarios 

de una arquitectura de distribución. Esto fue verificado mediante la evaluación 

de diferentes tipos de error y del coeficiente de determinación, siendo el 

segundo modelo (Modelo secuencial con una capa de entrada LSTM de 200 

neuronas y una capa de salida Densa con una neurona. Se emplea el optimizador 

“Adam” y medida de pérdida “mse”) es el que mejor se ajustó para la 

predicción. Adicionalmente, se pudo corroborar que el modelo seleccionado fue 

capaz de predecir correctamente la carga durante los próximos días. 

• Se concluye que el desarrollo de un modelo de predicción basado en la 

implementación de métodos de inteligencia artificial, cumplió con los Objetivos 
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Específicos establecidos. Se encontró que el modelo desarrollado presentó un 

desempeño satisfactorio al evaluar su eficacia con diferentes tipos de error, lo 

que demuestra su capacidad para predecir correctamente los patrones de 

demanda en los perfiles de carga eléctrica, los resultados obtenidos evidencian 

que la implementación de Redes Neuronales Artificiales es una metodología 

eficaz y viable para el estudio de perfiles de carga eléctrica en alimentadores 

primarios de una arquitectura de distribución. 
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RECOMENDACIONES 

• En cuanto a la limitación del recurso computacional, se sugiere la utilización de 

aceleradores gráficos (GPU) para el proceso de entrenamiento de la red 

neuronal, ya que pueden reducir significativamente el tiempo necesario para 

entrenar el modelo. Además, se podría investigar la posibilidad de utilizar 

técnicas de paralelización para disminuir el tiempo de procesamiento. 

• En el futuro, se podría considerar la utilización de diferentes arquitecturas de 

redes neuronales, como redes neuronales convolucionales (CNNs) o redes 

neuronales de atención (ANNS), para comparar su desempeño en la predicción 

de perfiles de carga eléctrica. 

• Se sugiere investigar el efecto de diferentes parámetros de entrenamiento, tales 

como tamaños de lote (batch size), tasa de aprendizaje (learning rate) y número 

de épocas (number of epochs), en el desempeño de la red neuronal. 

• Dado que el problema de predicción de perfiles de carga eléctrica es una tarea 

crítica en la industria eléctrica, se recomienda que se realice una validación 

rigurosa del modelo antes de su implementación en una escala mayor, esto 

incluiría validaciones cruzadas, conjuntos de prueba externos y análisis de 

errores. 

• Por último, es recomendable que se realice una comparación del desempeño de 

la red neuronal con otros modelos de predicción tradicionales 
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