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RESUMEN

El presente proyecto compara el desempefio de las redes neuronales LSTM, GRU y
Transformer para predecir la demanda energética en la provincia de Tungurahua. La investiga-
cion siguid la metodologia CRISP-DM. Incluy6 las fases de comprension del negocio, com-
prension de los datos, preparacion de los datos, modelado y evaluacion. Se construyé un con-
junto de datos con informacion histérica del consumo eléctrico residencial de la Agencia de
Regulacion y Control de Electricidad (ARCONEL). Ademas, se incorporaron variables climéa-
ticas de NASA POWER y datos demogréficos del Instituto Nacional de Estadistica y Censos
(INEC). El periodo analizado comprendi6 datos mensuales entre 2014 y 2025.

Durante la preparacion de los datos se realizaron procesos de limpieza, tratamiento de
valores inconsistentes, deteccion de anomalias e imputacién de registros atipicos. Después,
se disefié un entorno experimental homogéneo para evaluar tres arquitecturas de aprendizaje
profundo usadas en series temporales: Long Short-Term Memory (LSTM), Gated Recurrent
Unit (GRU) y Transformer. Los modelos se entrenaron con distintas ventanas temporales. Su
desempefio se evalué mediante el Error Absoluto Medio (MAE), la Raiz del Error Cuadratico
Medio (RMSE), el Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) y el coeficiente de determinacién
(R?).

Los resultados demostraron que las redes neuronales profundas capturan adecuadamen-
te los patrones temporales del consumo energético residencial. Entre los modelos evaluados, la
arquitectura GRU obtuvo el mejor desempefio predictivo. Alcanzé un MAPE aproximado del
5.26 % y los menores valores de error frente a las arquitecturas LSTM y Transformer.

Finalmente, se concluye que las arquitecturas de aprendizaje profundo constituyen una

alternativa viable y efectiva para predecir la demanda energética en Tungurahua.

Palabras clave: consumo energético, series temporales, redes neuronales profundas,

LSTM, GRU, transformer, prediccién de demanda eléctrica, inteligencia artificial.
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ABSTRACT

This project compares the performance of LSTM, GRU, and Transformer neural net-
works for forecasting energy demand in Tungurahua Province. The research followed the CRISP-
DM methodology. It included the phases of business understanding, data understanding, data
preparation, modeling, and evaluation. A dataset was built using historical residential electricity
consumption data from the Electricity Regulation and Control Agency (ARCONEL). Climate
variables from NASA POWER and demographic data from the National Institute of Statistics
and Census (INEC) were also incorporated. The analysis covered monthly data from 2014 to
2025.

During the data preparation phase, data cleaning, inconsistent value treatment, anomaly
detection, and outlier imputation were performed. Then, a homogeneous experimental environ-
ment was designed to evaluate three deep learning architectures commonly used for time series
forecasting: Long Short-Term Memory (LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU), and Transfor-
mer. The models were trained using different time window configurations. Their performance
was evaluated using Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE), Mean
Absolute Percentage Error (MAPE), and the coefficient of determination (R?).

The results showed that deep learning models effectively capture the temporal patterns
of residential energy consumption. Among the evaluated models, the GRU architecture achie-
ved the best predictive performance. It reached an approximate MAPE of 5.26 % and produced
lower error values than the LSTM and Transformer architectures.

Finally, the study concludes that deep learning architectures are a viable and effective

alternative for forecasting energy demand in Tungurahua.

Keywords: energy consumption, time series, deep neural networks, LSTM, GRU, trans-

former, electrical demand forecasting, artificial intelligence
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CAPITULO 1: INTRODUCCION

1.1 Definicion del Problema

La gestion de los sistemas eléctricos en Ecuador atraviesa una etapa critica. En los
ultimos afos, la alta dependencia de la generacion hidroeléctrica ha incrementado la vulnera-
bilidad frente a fendmenos climaticos, como la sequia. Esta situacion ha aumentado el riesgo
de racionamientos eléctricos. En este contexto, la provincia de Tungurahua constituye un caso
de estudio relevante por su importancia en el desarrollo comercial, industrial y, especialmente,
turistico de la Sierra central.

Sin embargo, en la actualidad la planificacion energética en esta zona asi como a nivel
pais tiene un problema importante; ya que resulta complicado prever con cierta exactitud como
va a evolucionar el consumo eléctrico, puesto que no solo depende de la demanda residencial
basica, sino que estd marcado por el dinamismo de la economia local y por la gran cantidad de
poblacién que genera el turismo.

Ante esta realidad, el presente trabajo se orienta al desarrollo, evaluacion e identifica-
cién de un modelo predictivo de tendencias de consumo energético residencial especificamente
en la provincia de Tungurahua. El estudio se fundamenta en el andlisis de datos histéricos de
consumo eléctrico, los cuales serdn segmentados por cantones para identificar patrones y ten-
dencias relevantes que permitan una prediccion de la demanda energética.

El proyecto se formula como un estudio comparativo entre arquitecturas de redes neu-
ronales que son ampliamente utilizadas en el andlisis de series temporales, estas arquitecturas
son: Long Short-Term Memory (LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU) y Transformer.

La base de la comparacion de los modelos se centrard en la implementacion, entrena-
miento y evaluacion bajo un mismo conjunto de datos y condiciones experimentales, esto con el
fin de analizar las diferencias en términos de capacidad, desempeiio y escalabilidad predictiva
de los modelos.

Para el desarrollo de la investigacion se adoptard la metodologia CRISP-DM (Cross-

Industry Standard Process for Data Mining), la cual proporciona un marco estructurado para



proyectos de andlisis de datos (Haya, 2021; Saltz, 2021). Esta metodologia permitira organi-
zar el proyecto en diferentes fases que son claramente definidas, lo que asegura la coherencia
metodoldgica y el seguimiento a lo largo del proceso de investigacion.

En conclusidn, los resultados no solo permitirdn determinar cudl de las arquitecturas
posee una mayor precision para capturar la realidad energética de la provincia, sino que apor-
tardn evidencia técnica fundamental para la toma de decisiones informadas que promuevan el

desarrollo sostenible y la seguridad energética en la region.

1.2 Justificacion e importancia del trabajo de investigacion

La prediccion de tendencias de consumo energético mediante redes neuronales consti-
tuye un tema de gran importancia social, econdmica y estratégica para el Ecuador, y especifica-
mente para la provincia de Tungurahua. La energia eléctrica es un recurso fundamental para el
desarrollo, ya que sostiene el funcionamiento de los sectores productivos, los servicios basicos,
la industria y la calidad de vida de la poblacién. En este contexto, la determinacién precisa de
las tendencias de consumo resulta indispensable para garantizar la sostenibilidad, la seguridad
energética y el progreso nacional.

Tungurahua se distingue por ser un polo de desarrollo comercial e industrial en la Sierra
central, pero es su creciente dinamismo turistico lo que introduce una complejidad en la deman-
da energética. Cantones con alto volumen turistico, como Bafnos de Agua Santa, generan una
poblacién no residente pero recurrente que provoca picos de consumo no lineales, los cuales
tienen origen en los calendarios festivos y estacionalidades climaticas. La provincia presenta
una alta vulnerabilidad ante fendémenos naturales como la sequia debido a su dependencia de
la generacion hidroeléctrica. La disminucion de los niveles de los embalses afecta directamen-
te la capacidad de produccién, generando riesgos de desabastecimiento, racionamientos y un
incremento en los costos operativos que impactan negativamente en el bienestar social y la esta-
bilidad empresarial de la zona (Agencia de Regulacion y Control de Electricidad - ARCONEL,
2025).

A esta problemadtica se suma la deficiente planificacién y administraciéon del consumo

energético, lo que dificulta la toma de decisiones oportunas y eficientes. La falta de herramien-



tas predictivas precisas limita la capacidad de anticipar escenarios de alta demanda, gestionar
adecuadamente los recursos disponibles y disefiar politicas publicas que promuevan un uso
racional de la energia. En este sentido, la aplicacién de técnicas avanzadas de inteligencia ar-
tificial, como las redes neuronales, representa una alternativa innovadora y eficaz para abordar
estos desafios.

Las redes neuronales permiten analizar grandes volimenes de datos histéricos de con-
sumo energético, variables climdticas y factores socioeconémicos, identificando patrones com-
plejos y no lineales que los métodos tradicionales no logran captar. Gracias a su capacidad
de aprendizaje y adaptacion, estos modelos pueden generar predicciones mas precisas sobre
la demanda futura de energia eléctrica, contribuyendo a una mejor planificacién operativa y
estratégica del sistema eléctrico.

La implementacion de modelos predictivos basados en redes neuronales puede apoyar
a las entidades responsables de la gestion energética en la toma de decisiones informadas,
optimizando la distribucién de la energia, reduciendo pérdidas, previniendo crisis energéticas y
fomentando el uso eficiente de los recursos. Este enfoque puede servir como base para el disefio
de politicas publicas orientadas a la sostenibilidad, la diversificacion de la matriz energética y
la mitigacion de los efectos del cambio climatico en la provincia de Tungurahua.

En conclusidn, el estudio de la prediccion de tendencias de consumo energético median-
te redes neuronales es pertinente y necesario para la provincia de Tungurahua, ya que aporta
soluciones tecnoldgicas a una problematica actual y critica. Este tema no solo tiene un alto va-
lor académico y cientifico, sino que también contribuye al desarrollo sostenible, la estabilidad

econdmica y el bienestar social.

1.3 Alcance

El alcance del presente proyecto se circunscribe al disefio, entrenamiento y evaluacion
comparativa de modelos predictivos basados en las arquitecturas de redes neuronales profundas,
desarrollados en un entorno académico controlado. El estudio se delimita geograficamente a la
provincia de Tungurahua, utilizando informacién histérica de consumo eléctrico recolectada

desde el ano 2014.



El proceso de modelado considerara variables temporales asociadas al consumo, y se
tomard en cuenta variables climdticas y poblacionales como factores complementarios para
analizar la volatilidad de la demanda energética en la provincia de estudio.

La prediccion del consumo energético se plantea en horizontes de corto y mediano pla-
70, con el objetivo de analizar la capacidad de las redes neuronales para capturar tendencias
generales, sin considerar eventos excepcionales o no recurrentes que no se encuentren refleja-
dos en los datos historicos, tales como crisis econdmicas severas, cambios estructurales en la
politica energética o fendmenos climaticos extremos.

Finalmente, este trabajo se desarrolla con un enfoque académico y exploratorio, orienta-
do a evaluar la viabilidad y el desempeiio de las redes neuronales artificiales como herramienta
para la prediccion de tendencias de consumo energético. Los resultados obtenidos no preten-
den sustituir los modelos oficiales utilizados por las entidades responsables de la planificacion
y gestion del sistema eléctrico nacional, sino aportar evidencia técnica y metodoldgica que con-
tribuya al andlisis y comprension del comportamiento del consumo energético residencial en la

provincia de Tungurahua.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo general

Contrastar el desempefo de modelos de redes neuronales profundas LSTM, GRU y
Transformer para la prediccion de la demanda energética en la provincia de Tungurahua, con el
proposito de identificar cudl arquitectura ofrece mejores resultados frente a distintos patrones

de consumo en el contexto de la Sierra ecuatoriana.

1.4.2 Objetivos especificos

= Recopilar los datos histéricos de la demanda energética en la provincia de Tungurahua,
considerando la variabilidad por cantones y tipos de consumo para identificar factores

temporales y estacionalidades clave.

= Construir un pipeline de preprocesamiento basado en la fase de preparacion de datos de



la metodologia CRISP-DM, ejecutando la limpieza, transformacion y normalizacion de

la informacion recolectada.

Implementar modelos de prediccidon basados en arquitecturas de redes neuronales Long
Short-Term Memory (LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU), Transformer, ajustando sus

hiperparametros para el anélisis del caso de estudio.

Validar las arquitecturas propuestas utilizando un conjunto de datos histérico en un en-
torno experimental homogéneo, asegurando la consistencia en la comparacion de los

resultados.

Comparar el desempeiio predictivo de los modelos LSTM, GRU y Transformer y evaluar

los resultados mediante métricas cuantitativas apropiadas para series temporales.

Determinar la arquitectura de red neuronal que presente mayores beneficios técnicos en
términos de precision y escalabilidad para apoyar la planificacion energética en Tungu-

rahua.



CAPITULO 2: REVISION DE LITERATURA

2.1 Estado del Arte

Montero Laurencio et al. (2024), en su investigacion Prediccion de consumo y demanda
de electricidad mediante redes neuronales artificiales y algoritmo iterativo, publicada en la
Revista Politécnica en diciembre de 2024, sefialaron que:

El objetivo principal de este estudio fue demostrar el potencial que tienen las redes
neuronales artificiales (RNA) para pronosticar la demanda y el consumo de energia eléctrica.
De manera especifica, la investigacion busco predecir la demanda de potencia activa (kW) en un
circuito de distribucién primaria con alta presencia de edificios residenciales, asi como estimar
el consumo diario de energia eléctrica (kWh) en un edificio de oficinas.

Para alcanzar ese propdsito, se optd por implementar las RNA del tipo perceptrén mul-
ticapa con algoritmo de retropropagacion, combinadas con un mecanismo de aprendizaje auto-
madtico basado en un algoritmo iterativo de funciones recursivas.

Los resultados obtenidos resultan significativos si se comparan con los métodos tra-
dicionales evaluados en el mismo estudio. Para la prediccion de demanda en el circuito de
distribucién primaria, el modelo basado en RNA alcanz6 un ajuste del 94.5 %, superando no-
tablemente el 38 % logrado con modelacion paramétrica y el coeficiente de correlacion de 0.64
obtenido mediante regresion miltiple. En cuanto al prondstico del consumo diario del edificio
de oficinas, el mejor modelo neuronal arrojé un coeficiente de correlacion de R = 0,9435, frente

a R = 0,84 conseguido con la regresion multiple.

Jacome-Vélez et al. (2026), en su investigacion Prediccion del consumo energético me-
diante un modelo matemdtico de regresion lineal a partir de la produccion diaria en la planta
envasadora Q’Agua, publicada en la Revista Cientifica FINIBUS - Ingenieria, Industria y Ar-
quitectura, sefalaron que:

El propésito de este trabajo fue desarrollar un modelo matematico capaz de estimar la

demanda de energia eléctrica de la fabrica tomando como base directa su volumen de produc-



cién cotidiano. La investigacion se desarroll6 en dos fases: primero, el registro sistemético del
numero de bidones envasados y del consumo eléctrico diario obtenido de medidores digitales;
y segundo, el andlisis exploratorio y modelado estadistico mediante regresion lineal simple con
el método de minimos cuadrados, utilizando R-Studio para validar los supuestos del modelo y
calcular intervalos de confianza.

Los resultados obtenidos resultan particularmente s6lidos desde el punto de vista esta-
distico. El modelo lineal ajustado, expresado en la Ecuacién (2.1), present6é un coeficiente de
determinacién R? del 99,27 %:

Y = 4,9592+0,0403X @2.1)

lo que indica que préicticamente toda la variabilidad del consumo energético queda explicada
por el nivel de produccion diario.

La importancia de este estudio radica en que demuestra que técnicas estadisticas rela-
tivamente accesibles —como la regresion lineal simple implementada en software de c6digo
abierto— pueden generar modelos predictivos de altisima precision cuando existe una relacion
estructural fuerte entre la variable operativa y el consumo energético. Este aporte resulta es-
pecialmente relevante para pequefias y medianas industrias que necesitan optimizar su gestion

energética sin recurrir a métodos computacionalmente costosos.

Severiche-Maury et al. (2025), en su investigacion Predicting Energy Consumption and
Time of Use of Home Appliances in an HEMS Using LSTM Networks and Smart Meters: A
Case Study in Sincelejo, Colombia, publicada en la revista Sustainability, sefialaron que:

El objetivo central de este estudio radicé en desarrollar un modelo computacional ba-
sado en redes neuronales recurrentes de tipo LSTM (Long Short-Term Memory) capaz de pro-
nosticar tanto el gasto energético, a nivel individual y total en una vivienda, como el tiempo
exacto de uso de sus electrodomésticos.

Para concretar dichos objetivos, los investigadores disefiaron una metodologia cimenta-
da en la recoleccion continua de datos en un escenario real durante un periodo ininterrumpido
de doce meses. El equipo instrumentd una vivienda tipica de clase media ubicada en Sincelejo,

Colombia, instalando una red de medidores inteligentes para registrar, con frecuencia horaria,



el comportamiento cotidiano de cinco dispositivos: un televisor, una computadora, un equipo
de aire acondicionado, un ventilador y un sistema de iluminacién. Este extenso volumen de in-
formacidn historica fue preparado para alimentar una red neuronal profunda, es decir disefiaron
un sistema que opera en paralelo para estimar de forma independiente el consumo de energia y
el tiempo de funcionamiento.

Con el propdsito de evaluar la viabilidad de la propuesta, la configuraciéon del modelo
fue sometida a validaciones con datos no vistos previamente y su rendimiento fue contrastado
contra un modelo estadistico de referencia, empleando para ello métricas de error y coeficientes
de correlacion.

Los resultados derivados del entrenamiento y la validacion evidenciaron un nivel de
exactitud sobresaliente, confirmando la superioridad del enfoque de aprendizaje profundo. Las
mediciones revelaron que la red neuronal logré asimilar las dependencias temporales comple-
jas con indices de error muy bajos, destacando de manera particular en la prediccion del tiempo
de uso de los equipos. Al enfrentar el modelo propuesto con técnicas predictivas mds simples
e incluso con enfoques computacionales hibridos, la arquitectura LSTM demostré ser sustan-
cialmente mds precisa, logrando un buen balance al requerir un menor costo de procesamiento
computacional. En definitiva, estos hallazgos brindan una base tecnoldgica altamente confia-
ble para planificar el uso de los electrodomésticos, reducir el costo de las facturas eléctricas y

promover hédbitos de consumo orientados a la sostenibilidad ambiental a largo plazo.

Defaz Toapanta et al. (2025), en su investigacion Prediccion de consumo de energia
eléctrica en hogares utilizando modelos de aprendizaje automdtico, desarrollada en la Univer-
sidad Internacional del Ecuador (UIDE), Quito, Ecuador, como parte de la Maestria en Ciencia
de Datos y Maquinas de Aprendizaje con mencion en Inteligencia Artificial, sefialaron que:

El objetivo central del estudio fue identificar y determinar el mejor modelo de aprendi-
zaje automdtico para pronosticar el gasto de energia eléctrica en el sector residencial de Ecua-
dor, apoydndose en el andlisis de datos histéricos. La importancia de esta investigacion radica
en su capacidad para dotar al sector energético de un sistema predictivo que optimiza la pla-

nificacion, previene fallos en la distribucién y promueve un uso mucho mads eficiente de los



recursos, impulsando indirectamente la sostenibilidad y la disminucién del impacto ambiental
de las ciudades.

Para llevar a cabo este anélisis predictivo, los autores implementaron una metodologia
estructurada basandose en el marco de trabajo CRISP-DM, ideal para gestionar proyectos de
ciencia de datos a través de fases ordenadas que van desde la comprension del problema hasta
la evaluacion final. En su fase préctica, el equipo recopilé y depurd un conjunto de datos esta-
disticos del afio 2023 proporcionado por la Agencia de Regulacién y Control de Electricidad
(ARCONEL), enfocdndose particularmente en la informacion perteneciente al consumo de las
viviendas. Posteriormente, segmentaron estos datos para someter a prueba a tres arquitecturas
computacionales diferentes: Regresion Lineal, Random Forest y XGBoost. Esta metodologia
permiti6 contrastar el desempefio de un algoritmo tradicional frente a técnicas avanzadas de ar-
boles de decisidn, validando la fiabilidad de los resultados mediante métricas de error absoluto
y coeficientes de determinacidn.

Los hallazgos derivados del entrenamiento de estos sistemas demostraron una abruma-
dora superioridad de las técnicas no lineales frente a los métodos convencionales. En concreto,
el modelo de Random Forest se posiciond como el enfoque més eficiente, alcanzando una
asombrosa precision capaz de explicar mas del 99 % de la variabilidad del consumo eléctrico,
superando ligeramente al algoritmo XGBoost y reduciendo drasticamente el margen de error
de las predicciones. En conjunto, estos resultados pueden brindar a las autoridades y empresas
ecuatorianas un instrumento informadtico para anticipar la demanda de la red, tomar decisiones

operativas mds certeras y disefar politicas de consumo inteligente a nivel nacional.

2.2 Consumo energético

El consumo energético constituye un tema importante dentro de este trabajo. Antes de
abordar sus caracteristicas especificas, es importante comprender qué es la electricidad como
fendmeno fisico, debido a que sobre este concepto se construyen los aspectos relacionados con
la medicién y la gestion de la energia.

Segun Universidad ORT Uruguay, Facultad de Ingenieria (s.f.), la electricidad es la

forma de energia que surge a partir de los fenémenos fisicos asociados a las cargas eléctricas
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estacionarias o en movimiento. Mds precisamente, al movimiento de los electrones en la capa
exterior de los 4&tomos de un material conductor.

Entonces, la electricidad es el movimiento y la presencia de cargas eléctricas. Cuando
esas cargas se desplazan por un cable o se acumulan y luego se liberan, se genera una forma
de energia que depende de cémo se comportan las cargas en los conductores. Por eso puede
producirse y usarse para multiples aplicaciones, como por ejemplo: luz, calor, uso de baterias
0 motores.

Con la definicién de electricidad y la forma de energia que aparece a raiz de ella, y
tomando como referencia a Soria Energia (s.f.), se puede establecer el consumo energético
como la cantidad total de energia eléctrica que se utiliza para un proceso determinado en un
periodo de tiempo.

Desde una perspectiva doméstica, el consumo energético estd vinculado directamente
con el nimero de miembros del hogar y sus edades, ubicacién de la vivienda, estilo de vida con

respecto al uso de aparatos electronicos y eléctricos, entre otros.

2.2.1 Concepto de demanda energética

Se entiende por demanda energética la suma total de los consumos eléctricos individua-
les necesarios para satisfacer las necesidades de determinados clientes, procesos o sistemas,
independientemente de su escala o naturaleza (L.ozada Cabrera et al., 2022).

En la actualidad, con la automatizacién de procesos en las diferentes industrias, el cre-
cimiento del uso de carros eléctricos y ademds el incremento de la infraestructura tecnolégica
para el desarrollos de inteligencia artificial han provocado un aumento significativo en la de-
manda energética. Por lo que, la planificacion y gestion eficiente de los recursos electrénicos
se han convertido en aspectos fundamentales para garantizar el correcto funcionamiento del
sistema nacional de distribucion eléctrica en el pais.

Como investigadores, consideramos que la electricidad constituye un recurso funda-
mental para el desarrollo de la sociedad. Ademads de impulsar las actividades productivas, sos-

tiene el funcionamiento de los sectores industrial, comercial y residencial.



11

2.2.2 Tipos de demanda energética

Segun las diferentes actividades o sectores, existen algunos tipos relacionados con la

demanda energética. A continuacién se mencionan algunos de ellos.

= Residencial: La demanda energética residencial es toda la energia que consumen los
hogares en el dia a dia: desde encender las luces hasta mantener la casa a una temperatura
adecuada. Esta demanda depende de factores como qué tan grande es la vivienda, y como

son los habitos de quienes viven ahi.

» Industrial: La demanda energética industrial se refiere al consumo de energia dentro
del sector industrial. Engloba el uso de electricidad para el funcionamiento de maqui-
naria, equipos de produccién y diversos procesos propios de la industria. Este consumo
puede cambiar dependiendo del tipo de industria o las caracteristicas particulares de los

procesos en la fabricacion.

= Comercial: La demanda energética comercial abarca el uso de electricidad en espacios
como oficinas, hoteles, restaurantes y locales minoristas. Este consumo se destina prin-
cipalmente a la iluminacion, la climatizacién y maquinaria de oficina. Cabe indicar que

la energia requerida varia en funcidn de las dimensiones del local y del tipo de negocio.

= Transporte: La demanda energética de transporte estd vinculada con la energia requerida
en vehiculos y medios de transporte. La demanda energética en este sector varia segun el

tipo de vehiculo o la distancia recorrida.

= Agricola: La demanda energética agricola se refiere a la energia en actividades agrico-
las y agropecuarias. Incluye el uso de electricidad para sistemas de riego, maquinaria y
sistemas de almacenamiento o procesamiento de alimentos. En este sector la demanda

energética varia segun el cultivo, la produccién y las practicas agricolas empleadas.

2.2.3 Factores climdticos

Segtn Salinas Herrera y Pesantez Diaz (2025), para comprender cémo el clima influye

en el consumo eléctrico, es importante considerar el concepto de sensacion térmica. Este tér-
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mino se refiere al nivel de frio o calor que percibe el cuerpo humano en un determinado entorno.
Dicha percepcion no depende tnicamente de la temperatura registrada por el termdémetro, sino
también de la interaccidn con otros factores ambientales, como la temperatura, humedad y la

velocidad del viento.

= Temperatura: Es el factor con mayor relevancia en el comportamiento del consumo
eléctrico. Durante las temporadas de frio intenso, los equipos de calefaccion funcionan
a su maxima capacidad, mientras que en épocas de altas temperaturas, el uso del aire

acondicionado se vuelve indispensable.

» Humedad: La humedad es un factor que altera la temperatura percibida por el cuerpo
humano, debido a que la humedad presente en el aire influye en la forma en que el calor
se almacena y se transfiere. Esto obliga a los sistemas de climatizacién a trabajar mas
para mantener condiciones ideales, lo que se traduce directamente en mayor consumo

energético.

= Velocidad del viento: La velocidad del viento es un factor ambiental que, junto con la
temperatura y la humedad, influye en la sensacién térmica que percibe el cuerpo humano
en su entorno. Sin embargo, este factor actia de forma indirecta en el consumo energéti-
co, ya que el viento no cambia la temperatura del aire, pero si intensifica la sensacion de

frio al acelerar la pérdida de calor corporal.

2.2.4 Contexto energético del Ecuador

El panorama energético en Ecuador se encuentra en un momento critico y de trans-
formacion, fuertemente condicionado por factores climéticos y el incremento sostenido de la
demanda eléctrica.

Durante los afios 2024 y 2025, el sistema eléctrico ecuatoriano ha operado al limite de
su capacidad debido a un problema estructural severo: el consumo de electricidad crece entre
dos y cuatro veces mds rapido que la capacidad de generacién. En las horas pico (18:00 a

22:00), el pais demanda entre 500.00 y 520.00 MW, cifra que el sistema a duras penas logra
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cubrir de manera eficiente. A julio de 2025, Ecuador cuenta con una potencia efectiva nacional

de 8.801 MW frente a una demanda regulada y no regulada en constante crecimiento.

Segtn la World Meteorological Organization (2025), los efectos del cambio climati-

co alcanzaron niveles histéricamente elevados durante 2024, registrindose anomalias térmicas

globales sin precedentes respecto a la era preindustrial.

Figura 1

Comportamiento promedio anual de la temperatura en la ciudad de Guayaquil [°C]

/

1962-1970

2021-2025 1971-1980
33.8 22.9
33.3
334
2011-2020 1981-1990
33.2
33.8
2001-2010 1991-2000

_\

Nota. Tomado de Revista Panorama Eléctrico 2025, por Agencia de Regulacién y Control de Electricidad, 2025

(p. 6).
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Figura 2
Curva de carga diaria
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Nota. Tomado de Revista Panorama Eléctrico 2025, por Agencia de Regulacion y Control de Electricidad, 2025

(p- 9).

El impacto de los extremos climéticos en el afio 2024 fue catalogado como historica-
mente andmalo para el sector eléctrico. En los meses de marzo y abril, temperaturas récord
en la zona costera dispararon inusualmente la demanda en un 10% y 13 % respectivamente,
impulsada por el uso intensivo de climatizacion en el sector residencial. Al mismo tiempo, la
cuenca del Amazonas, de donde proviene el grueso de la generacion hidroeléctrica del pais,

registr caudales minimos historicos entre julio y noviembre.
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Figura 3
Crecimiento mensual de la demanda de energia
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Nota. Tomado de Revista Panorama Eléctrico 2025, por Agencia de Regulacién y Control de Electricidad, 2025

(p- 9).

Figura 4
Caudales afluentes del embalse Mazar
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Nota. Tomado de Revista Panorama Eléctrico 2025, por Agencia de Regulacion y Control de Electricidad, 2025

(p- 12).

La combinacion del aumento del consumo y la drastica caida de la generacién hidro-
eléctrica obligé a implementar racionamientos programados de energia en todo el pais entre
septiembre y diciembre de 2024. Para sostener la red eléctrica, se utilizé de manera intensiva el

parque termoeléctrico. Esto provocé que los costos operativos se duplicaran y que las emisiones
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de Gases de Efecto Invernadero (CO2) se dispararan en 2024. Adicional a esto en el afio 2025,
el Gobierno Nacional se vio obligado a solicitar a las grandes industrias que se desconectaran
de la red principal y utilizaran sistemas de autogeneracion para brindar un alivio al sistema.

Figura 5
Evolucion de las emisiones de CO; en el sector eléctrico (Miles TCO»)

2024 4,627*
2023 3,888

2022 2,648

2021 1,204

2020 1,545

2019 1,928

2018 2,747

2017 2,398

2016 4,671

Nota. Tomado de Revista Panorama Eléctrico 2025, por Agencia de Regulacién y Control de Electricidad, 2025

(p. 13).

2.2.5 Contexto energético de la provincia de Tungurahua

A pesar de que la provincia de Tungurahua aport6 el 8,88 % de la generacion eléctri-
ca bruta nacional en el afio de 2024, esta provincia no fue autosuficiente en horas de maximo
consumo, registrando un déficit promedio de 48 MW en los momentos de mayor demanda
eléctrica. Las principales centrales hidroeléctricas que abastecen la zona de Tungurahua, como
Agoyéan y La Peninsula, estaban operando a tan solo el 62 % de su capacidad. Este bajo rendi-
miento en 2024 y 2025 se debe a una reduccion del 14 % en los caudales de los rios Pastaza y
Patate por las fuertes sequias en esos afos, esto sumado al deterioro tecnoldgico de las turbinas
Pelton de Agoyén, que han perdido su eficiencia debido al desgaste por sedimentacion y que
requieren elevados costos de mantenimiento.

Los cortes de energia de finales de 2024 tuvieron consecuencias devastadoras para las

actividades productivas de la provincia.
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= Sector Industrial: El Parque Industrial de Ambato, que acoge a mds de 100 empresas,
sufrié apagones prolongados de hasta 64 horas entre octubre y noviembre de 2024. Esto
generd pérdidas del 35% en la produccion y una caida del 40% en las ventas de las

industrias locales, ademés de dafios en la maquinaria.

= Sector Agricola: La falta de electricidad paralizé los sistemas de bombeo de riego en
zonas como Pelileo y Tangaiche. Sumado a la sequia extrema, esto provocé una caida del

50% en la produccién de cultivos clave para la seguridad alimentaria.

En medio de este escenario complejo, en junio de 2025 el Gobierno Nacional anunci6 la
Resolucion Nro. ARCONEL-006/25 (Agencia de Regulacién y Control de Electricidad, 2025),
emitida por la Agencia de Regulacion y Control de Electricidad, mediante la cual se establecid
un incremento en las tarifas eléctricas para los sectores industriales. En Tungurahua, més de 90
empresas ubicadas en los parques industriales se vieron afectadas, enfrentando un alza tarifaria
por kilovatio hora, lo que representd un costo no programado que incrementaron sus gastos

operativos.

2.3 Inteligencia Artificial y Machine Learning

La Inteligencia Artificial (IA) corresponde al drea de la computacion orientada al desa-
rrollo de sistemas capaces de realizar tareas que tradicionalmente requieren inteligencia huma-
na, como el reconocimiento de patrones, la toma de decisiones, la clasificacion de informacion
y la prediccién de comportamientos futuros. En el contexto energético, la IA permite analizar
grandes volimenes de datos histéricos para identificar relaciones que no siempre son evidentes
mediante métodos tradicionales.

Dentro de la Inteligencia Artificial, el Machine Learning o aprendizaje automatico se
enfoca en el desarrollo de algoritmos capaces de aprender a partir de datos. A diferencia de los
enfoques basados en reglas fijas, los modelos de aprendizaje automatico identifican patrones
internos en la informacién disponible y los utilizan para realizar predicciones sobre nuevos
registros. Bishop, 2006; Géron, 2022.

En este trabajo, el problema de predicciéon del consumo energético se enmarca dentro
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del aprendizaje supervisado, debido a que se dispone de una variable objetivo conocida: el
consumo o demanda energética observada en periodos anteriores. A partir de esta informacién
histdrica, los modelos aprenden la relacion entre las variables de entrada y el comportamiento
del consumo eléctrico, con el propdsito de estimar valores futuros.

La aplicacién de técnicas de Machine Learning resulta pertinente en este tipo de pro-
blemas porque el consumo eléctrico puede depender de multiples factores, como el tiempo, la
ubicacién geogréfica, el tipo de consumo, las condiciones climaticas y la dindmica poblacional.
Por tanto, estos modelos permiten transformar datos histéricos en herramientas de apoyo para

la planificacion energética y la toma de decisiones.

2.4 Deep Learning

El Deep Learning o aprendizaje profundo es una rama del Machine Learning basada en
redes neuronales artificiales con multiples capas de procesamiento. Estas arquitecturas permi-
ten aprender representaciones complejas de los datos mediante transformaciones sucesivas, lo
que las hace adecuadas para problemas donde existen relaciones no lineales y patrones dificiles
de capturar mediante modelos estadisticos convencionales Goodfellow et al., 2016.

Las redes neuronales profundas estdn compuestas por una capa de entrada, una o varias
capas ocultas y una capa de salida. Cada neurona procesa la informacion mediante pesos, sesgos
y funciones de activacion. Durante el entrenamiento, el modelo ajusta sus pardmetros internos
con el objetivo de reducir la diferencia entre los valores reales y los valores predichos.

En el caso de la prediccion del consumo energético, el Deep Learning resulta especial-
mente relevante porque permite modelar comportamientos complejos asociados a la demanda
eléctrica. El consumo puede presentar tendencias, estacionalidades, variaciones territoriales y
relaciones no lineales con variables externas. Estas caracteristicas justifican el uso de arquitec-
turas profundas capaces de aprender patrones temporales a partir de datos histdricos.

Sin embargo, el uso de modelos de aprendizaje profundo también exige una prepara-
cién rigurosa de los datos. Es necesario ordenar correctamente la informacién en el tiempo,
normalizar las variables numéricas, tratar valores faltantes, evitar fuga de informacién y definir

adecuadamente los conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba. De lo contrario, el mode-
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lo puede obtener resultados aparentemente favorables, pero poco ttiles para predecir periodos

futuros.

2.5 Redes Neuronales Profundas aplicadas a series temporales

Una serie temporal es una secuencia de observaciones ordenadas cronoldgicamente. En
este estudio, el consumo energético se analiza como una serie temporal, debido a que cada
observacion estd asociada a un periodo especifico y su interpretacion depende del orden en que
ocurren los datos.

Las redes neuronales profundas aplicadas a series temporales buscan aprender patrones
histdricos para estimar valores futuros. A diferencia de un andlisis aislado de registros indi-
viduales, este enfoque considera que el valor de un periodo puede estar relacionado con los
periodos anteriores. En el caso del consumo eléctrico, esta relacion puede manifestarse me-
diante tendencias de crecimiento, comportamientos estacionales, cambios en la demanda por
cantén o variaciones asociadas al tipo de consumo.

Para aplicar modelos neuronales a series temporales, es comun construir ventanas de
observacion. Esto significa que el modelo utiliza una secuencia de datos pasados para predecir
un valor futuro. Por ejemplo, una ventana de varios meses puede aportar informacion sobre la
evolucion reciente del consumo y permitir que el modelo capture patrones recurrentes. En este
sentido, la prediccion de series temporales requiere respetar la estructura cronoldgica de los
datos, ya que el objetivo es estimar valores futuros a partir de informacion histérica disponible
Hyndman y Athanasopoulos, 2021.

En este tipo de problemas, la divisiéon de los datos debe respetar el orden temporal.
No es adecuado separar los registros de forma aleatoria, ya que esto puede generar fuga de
informacién desde el futuro hacia el pasado. Por ello, los datos deben organizarse cronoldgi-
camente, utilizando los primeros periodos para entrenamiento, los siguientes para validacion y
los ultimos para prueba.

Las redes neuronales profundas son adecuadas para este propdsito porque pueden mo-
delar dependencias temporales y relaciones no lineales entre variables. No obstante, su desem-

peio depende de la calidad del conjunto de datos, de la correcta construccién de las secuencias
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temporales y de la arquitectura seleccionada para el problema de prediccion.

2.6 Modelos a comparar

El presente estudio compara tres arquitecturas de redes neuronales profundas aplicadas
a la prediccion del consumo energético: Long Short-Term Memory (LSTM), Gated Recurrent
Unit (GRU) y Transformer. Estos modelos fueron seleccionados por ser algunas de las arqui-
tecturas mds utilizadas en la prediccion de series temporales mediante aprendizaje profundo.
Cada una presenta un enfoque diferente para modelar las dependencias temporales de los da-
tos: LSTM incorpora mecanismos de memoria, GRU simplifica esta estructura para reducir
la complejidad computacional y Transformer emplea mecanismos de atencion para analizar la
informacién de la secuencia. La comparacion de estas arquitecturas permite identificar cudl
ofrece el mejor desempeiio en la prediccion del consumo eléctrico residencial de la provincia

de Tungurahua.

2.6.1 Long Short-Term Memory

Las redes Long Short-Term Memory (LSTM) son una variante de las redes neuronales
recurrentes disefladas para capturar dependencias temporales de largo plazo. Su arquitectura
incorpora mecanismos internos de memoria que permiten conservar, actualizar o descartar in-
formacion relevante a lo largo de una secuencia.

En el contexto de la prediccion energética, una red LSTM puede utilizar informacion de
periodos anteriores para estimar el consumo futuro. Esta caracteristica resulta ttil cuando exis-
ten patrones estacionales, tendencias acumuladas o comportamientos historicos que influyen
sobre la demanda eléctrica. Por esta razén, las LSTM son ampliamente utilizadas en proble-
mas de prediccién de series temporales. La arquitectura LSTM fue propuesta precisamente
para abordar limitaciones de las redes recurrentes tradicionales al trabajar con dependencias

temporales extensas Hochreiter y Schmidhuber, 1997.
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2.6.2 Gated Recurrent Unit

Las redes Gated Recurrent Unit (GRU) son una arquitectura recurrente similar a las
LSTM, pero con una estructura mds simple. Estas redes utilizan compuertas internas para con-
trolar el flujo de informacién a través del tiempo, aunque con una menor cantidad de parame-
tros.

La principal ventaja de las GRU es su eficiencia computacional. Al ser una arquitectura
mds ligera, puede requerir menor tiempo de entrenamiento y menor costo de procesamiento,
manteniendo una buena capacidad para capturar dependencias temporales. Esta arquitectura
fue introducida dentro de modelos encoder-decoder recurrentes, como una alternativa capaz de
representar secuencias mediante mecanismos de compuertas Cho et al., 2014. En este trabajo,
su comparacion con las LSTM permite evaluar si una arquitectura mas simple puede ofrecer

resultados predictivos similares en el andlisis del consumo energético.

2.6.3 Transformer

Los modelos Transformer se basan en mecanismos de atencion, los cuales permiten
identificar qué partes de una secuencia son mds relevantes para generar una prediccion. A
diferencia de las arquitecturas recurrentes, los Transformers no procesan la informacién es-
trictamente de forma secuencial, sino que pueden analizar relaciones entre distintos puntos
temporales de manera mds flexible.

En series temporales, esta capacidad permite que el modelo otorgue mayor importancia
a determinados periodos histéricos que aportan informacion relevante para la prediccion. En el
caso del consumo energético, esto puede ser ttil para capturar patrones de largo plazo, relacio-
nes no lineales y posibles efectos estacionales dentro de la demanda eléctrica. La arquitectura
Transformer fue propuesta como un modelo basado inicamente en mecanismos de atencion,
prescindiendo de recurrencia y convoluciones en su disefio original Vaswani et al., 2017.

No obstante, los Transformers suelen requerir una configuracion mas cuidadosa y pue-
den demandar mayores recursos computacionales. Por ello, su inclusion en el estudio permite
evaluar si su mayor complejidad se traduce en una mejora real del desempefio predictivo frente

a modelos recurrentes como LSTM y GRU.
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2.6.4 Criterio de comparacion

Para garantizar una comparacion homogénea, los tres modelos deberdn evaluarse bajo
condiciones experimentales equivalentes. Esto implica utilizar la misma variable objetivo, la
misma estructura de datos, ventanas temporales comparables y una divisién cronolégica con-
sistente entre entrenamiento, validacién y prueba.

La seleccion del modelo mds adecuado no debe depender tnicamente de la compleji-
dad de la arquitectura, sino de su desempefio real en el problema planteado. Un modelo més
complejo no necesariamente serd superior si su mejora en precision es marginal o si requiere
un costo computacional considerablemente mayor. Por tanto, la comparacién debera considerar
precision, estabilidad, eficiencia y utilidad practica para apoyar la planificacién energética en

la provincia de Tungurahua.

2.7 Meétricas de evaluacion

La evaluacion del desempeiio es una etapa importante en el desarrollo de modelos pre-
dictivos, especialmente en tareas o procesos aplicados a la prediccién de consumo energético.
Una métrica de evaluacién permite medir qué tan cercanas son las predicciones de un modelo
a los valores reales observados, cuantificando el error residual sobre un conjunto de datos de

prueba.

= Error Absoluto Medio (MAE)

Es una de las métricas mds simples e intuitivas para la evaluaciéon de modelos de regre-
sién. Mide el promedio de las diferencias absolutas entre los valores predichos por el

modelo y los valores reales observados.

Su férmula es:

L .
MAE =~} [yi =il 22)
i=1

Donde n es el nimero total de observaciones, y; representa el valor real de la i-ésima

muestra y y; es el valor predicho por el modelo para esa misma muestra.
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Una caracteristica clave del MAE es que representa un puntaje lineal, lo que significa
que todas las diferencias individuales contribuyen equitativamente al calculo del error
medio. Gracias a esto, la métrica es altamente resistente a la presencia de valores atipicos
(outliers) en los datos. Ademas, se expresa en las mismas unidades que la variable de
respuesta, lo que la convierte en una métrica muy intuitiva y sencilla de interpretar para

evaluar la magnitud del error.

Error Cuadratico Medio (MSE)

Es una métrica fundamental en el andlisis de regresion que cuantifica el promedio de los

cuadrados de las diferencias entre los valores observados y los valores predichos.

Su férmula es:

(yi—91)* (2.3)

M=

1
MSE = —
n=

Donde n es el nimero de observaciones, y; es el valor real y ; es el valor predicho.

Debido a que las diferencias se elevan al cuadrado, esta métrica penaliza de forma des-
proporcionada los errores grandes, otorgdndoles un mayor peso en comparacién con los

errores pequenos, lo que la hace muy sensible a los valores atipicos.

Su principal limitacién en cuanto a interpretabilidad es que sus resultados se expresan en
las unidades originales al cuadrado, 1o que no siempre resulta intuitivo.

Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE)

Se define como la raiz cuadrada del MSE y constituye una de las métricas mas am-
pliamente utilizadas en la evaluacion de modelos de regresion y prondstico de series de

tiempo.

Su férmula es:

2.4)

Al igual que el MSE, el RMSE penaliza con mayor fuerza los errores de gran magnitud,
por lo que es sensible a los valores atipicos. Un valor mas bajo de RMSE indica que el

modelo genera predicciones que se acercan con gran exactitud a la realidad.
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» Coeficiente de Determinacién (R?)

El R? es una medida estadistica que indica la proporcién de la varianza en la variable de-
pendiente (o variable objetivo) que puede ser explicada por las variables independientes

presentes en el modelo.

Su férmula es:
" (i—9i)?

n

RP=1- &
i:l(yi_y)z

(2.5)

donde y es la media de los valores reales, el numerador representa la suma de los resi-

duales al cuadrado y el denominador la suma total de cuadrados.

Por lo general, el rango de valores del R? oscila entre 0 y 1. Un valor de 1 indica que el
modelo explica perfectamente la varianza de los datos, mientras que un valor de O indica

que el modelo no aporta ninguna explicacion sobre la variacion.

= Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE)

Es una métrica que expresa el error de prediccién como un porcentaje relativo respec-
to a los valores reales, lo que facilita su interpretacion y comparacion entre modelos o

conjuntos de datos con diferentes unidades de medida.

Su férmula es:
100% &
n

yi— i
Yi

MAPE =

(2.6)

i=1
donde y; es el valor real, y; es el valor predicho y n el nimero total de observaciones.

Dado que se expresa como un porcentaje, es una métrica independiente de la escala, lo
que resulta sumamente util y facil de interpretar, especialmente para comparar el rendi-

miento de un modelo a través de conjuntos de datos con magnitudes muy diferentes.

2.8 Explicacion conceptual de ACF y PACF

El andlisis de dependencia temporal constituye una etapa fundamental en el estudio
de series temporales, ya que permite identificar la influencia que ejercen las observaciones

pasadas sobre los valores futuros de la serie. Entre las herramientas més utilizadas para este
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proposito se encuentran la funcion de autocorrelacion (ACF) y la funcioén de autocorrelacion
parcial (PACF), las cuales proporcionan informacién relevante sobre la estructura temporal de

los datos y facilitan la seleccién de configuraciones adecuadas para los modelos predictivos.

= Funcion de Autocorrelacion (ACF): Mide la relacion existente entre los valores de
una serie temporal y sus propios valores observados en periodos anteriores. Su principal
utilidad es identificar la persistencia temporal de la serie y determinar cuintos rezagos

mantienen una influencia significativa sobre las observaciones actuales.

= Funcion de Autocorrelacion Parcial (PACF): Mide la correlacién entre una observa-
cién y un rezago especifico, eliminando el efecto de los rezagos intermedios. Esta he-
rramienta permite identificar de manera mas precisa cudles son los rezagos que aportan
informacion relevante para explicar el comportamiento de la serie, aislando el impacto

directo de cada periodo.

= Estructura Autorregresiva (AR): Un modelo autorregresivo (AR, por sus siglas en in-
glés Autoregressive) describe una serie temporal cuyo valor actual depende de uno o
varios valores observados en periodos anteriores. La notacion AR(p) indica que el va-
lor presente estd influenciado por los dltimos p periodos. Por ejemplo, una estructura
AR(1) significa que el comportamiento actual de la serie depende principalmente del va-
lor registrado en el periodo inmediatamente anterior, mientras que una estructura AR(2)

considera la influencia de los dos periodos previos.

El anélisis conjunto de ACF y PACF es ampliamente utilizado en series temporales para
comprender la estructura de dependencia temporal de los datos, identificar patrones autorregre-

sivos y apoyar la seleccion de ventanas temporales adecuadas para los modelos predictivos.
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CAPITULO 3: DESARROLLO

3.1 Metodologia de proyectos

La metodologia de proyectos corresponde al conjunto de procedimientos, fases y técni-

cas utilizadas para planificar, desarrollar, controlar y finalizar un proyecto de manera organizada

optimizando recursos.

En el 4rea de ciencia de datos e inteligencia artificial, las metodologias de proyectos

facilitan la gestion del ciclo de vida de los modelos analiticos, desde la definicion del problema

hasta la validacién de resultados.

La tabla siguiente presenta una comparacion de las principales ventajas y desventajas

de las metodologias més utilizadas en proyectos de ciencia de datos.

Tabla 1: Comparacion de metodologias para proyectos de ciencia de datos

Metodologia Ventajas Desventajas

CRISP-DM Estructurada, iterativa, orientadaal No define practicas especificas pa-
negocio y ampliamente aceptada ra el desarrollo de software.
en investigacion e industria.

KDD Pionera en mineria de datos. Enfa- Es menos flexible y da poca impor-
tiza la seleccion y transformacién tancia a la comprension del nego-
de datos. cio.

SEMMA Muy enfocada en el modelado y Omite la comprension del negocio
andlisis estadistico. y el despliegue. Ademds, esta liga-

da a herramientas SAS.

TDSP Disefiada para proyectos colabo- Es mds complejay estd orientada a
rativos y de produccién. Incluye equipos de desarrollo.
control de versiones y despliegue.

OSEMN Sencilla y fécil de aplicar en pro- Carece de documentacion formal y

yectos pequenos.

de una fase de comprension del ne-
gocio.

El presente proyecto utilizard la metodologias CRISP-DM debido a su enfoque flexible,

iterativo y orientado al andlisis de datos.
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3.1.1 CRISP-DM

Son las siglas de Cross-Industry Standard Process for Data Mining, es un método orien-
tado a trabajos de mineria de datos, mismo que incluye un resumen del ciclo de vida del pro-
yecto, describiendo las tareas necesarias en cada fase, optimizando los recursos.

Figura 6
Fases de la metodologia CRISP-DM

Comprension Comprension
del negocio de los datos

- Preparacion de
gm los Datos

Datos Modelado

Despliegue

Evaluacién

Nota. Elaboracion propia basada en la metodologia CRISP-DM.

3.1.1.1 Comprension del negocio

Esta fase se caracteriza por la investigacion y andlisis que deben realizarse antes de
aplicar la mineria de datos como tal. Los analistas se dedican a indagar sobre el giro del ne-
gocio, personas involucradas y recursos ya que es necesario comprender los objetivos de la
organizacion y asegurar que todos los involucrados estén de acuerdo, permitiendo planificar

correctamente el proyecto y optimizar recursos. Esta fase comprende:
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Organigrama horizontal de la fase comprension del negocio

1.1 Determinacion de

los objetivos comerciales

1.2 Evaluacion

de la situacion

1. Comprension del negocio

1.3 Determinacion
de los objetivos de

mineria de datos

1.4 Produccion de

un plan de proyecto

Nota. Elaboracién propia basada en la metodologia CRISP-DM.

Compilacion de la infor-

macion de la empresa

Definicién de los ob-

jetivos comerciales

Criterios de rendi-

miento comercial

Inventario de recursos

Requisitos, supues-

tos y restricciones

Riesgos y contingencias

Terminologia

Analisis de costes/beneficios

Objetivos de mineria de datos

Criterios de rendimien-

to de mineria de datos

Escritura del plan de proyecto

Evaluaciéon de herra-

mientas y técnicas
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3.1.1.2  Comprension de datos

En esta fase se analizan las fuentes de datos, la disponibilidad y calidad de los mismos.
Este paso es esencial para evitar problemas posteriores, en donde los datos son la materia prima
del andlisis.

Figura 8
Organigrama horizontal de la fase comprension de los datos

2.1 Recopilacion Escritura de un informe
de datos iniciales de recopilaciéon de datos

2.2 Descrip- Escritura de un informe
cion de los datos de descripcion de datos

Escritura de un informe

2.3 Exploracion de datos
de exploracion de datos

2.4 Verificacion de Escritura de un infor-

2. Comprension de los datos

calidad de datos me de calidad de datos

Nota. Elaboracion propia basada en la metodologia CRISP-DM.

3.1.1.3 Preparacion de datos

Esta fase representa la mayor cantidad de exigencia dentro del proyecto (entre un 50-
70 %). Dependiendo el proyecto u organizacién esta fase incluye las siguientes tareas: Fusion de
conjuntos o registros de datos, Seleccidon de una muestra de un subconjunto de datos, Agrega-
cioén de registros, Derivacion de nuevos atributos, Clasificacion de los datos para el modelado,

Eliminacién o sustitucion de valores en blanco o perdidos, Division en conjuntos de datos de
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prueba y entrenamiento.

Figura 9
Organigrama horizontal de la fase comprension de los datos

2.1 Recopilacion Escritura de un informe
8 de datos iniciales de recopilacion de datos
=
=
§ 2.2 Descripcion Escritura de un informe
%) ..
= de los datos de descripcion de datos
=
N
§7
s 2.3 Explora- Escritura de un informe
P
g" cion de datos de exploracién de datos
=
@)
~ 2.4 Verificacion de Escritura de un informe
calidad de datos de calidad de datos

Nota. Elaboracion propia basada en la metodologia CRISP-DM.

3.1.1.4 Modelado

Esta fase representa propiamente al modelado de los datos. Los analistas ejecutan va-
rios modelos definiendo datos, pardmetros e hiperpardmetros para obtener salidas corregidas a

través de iteraciones.
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Figura 10
Organigrama horizontal de la fase modelado

Seleccion de las técnicas
4.1 Seleccion de de modelado correctas

técnicas de modelado
Modelado de supuestos

4.2 Generacion
Escritura de un dise-

de un diseno de
flo de comprobacion

comprobacion

Configuracién

de parametros
4.3 Generacion

4. Modelado

de los modelos Ejecucion de los modelos

Descripcion del modelo

Evaluacion glo-

4.4 Evalua- bal del modelo

cion del modelo Seguimiento de los

parametros revisados

Nota. Elaboracion propia basada en la metodologia CRISP-DM.

3.1.1.5 Evaluacion

En esta fase se evalua los resultados utilizando los criterios ya establecidos en la fase

inicial. En este punto se pueden generar modelos asi como descubrimientos.
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Figura 11
Organigrama horizontal de la fase de evaluacion

5.1 Evaluacion

de los resultados

° »

5. Evaluacion

5.2 Proce-

so de revision

5.3 Determinacion de

los pasos siguientes

Nota. Elaboracién propia.

3.1.1.6  Despliegue

Esta etapa consiste en utilizar los conocimientos adquiridos e implementar mejoras en

la organizacion.
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Figura 12
Organigrama horizontal de la fase de despliegue

6.1 Planificacion

de despliegue

6.2 Planificacion

D

= del trol y del

%‘) el control y de

© puy 0 .

=, mantenimiento

3

a 6.3 Creacion de Preparacion de una
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Nota. Elaboracién propia.

3.1.2 Estructura y organizacion del proyecto planteado
3.1.2.1 Esquema General del Diseiio
Para el caso del presente proyecto el esquema General de fases y tareas se describe a

continuacion

3.1.2.2 Diagrama de Gantt del proyecto



Figura 13
Cronograma de actividades del proyecto basado en la metodologia CRISP-DM

Abril Mayo

Semana 1 Semana 2 Semana 3 Semana 4 Semana 5 Semana 6

1. Comprension del negocio
1.1 Determinacién de objetivos
1.1.1 Compilacién de informacién
1.1.2 Definicién de objetivos
1.2 Evaluacioén de la situacion
1.2.1 Analisis del escenario
1.3 Objetivos mineria de datos
1.3.1 Objetivos mineria datos
1.4 Plan de proyecto

2. Comprension de los datos
2.1 Recopilacioén inicial

2.2 Descripcion de datos

2.3 Exploracién de datos

2.4 Calidad de datos

3. Preparacion de los datos
3.1 Seleccién de datos

3.2 Limpieza de datos

3.3 Construccion de datos

3.4 Integracion de datos

3.5 Formato de datos

4. Modelado

4.1 Técnicas de modelado

4.2 Diseiio comprobacién

4.3 Generacion modelos

4.4 Evaluacién modelo

5. Evaluacion

5.1 Evaluacion resultados

5.2 Proceso revision

5.3 Pasos siguientes

6. Despliegue

6.1 Planificacién despliegue

Junio

Semana 7

Semana 8

Nota. Elaboracion propia. El cronograma muestra la planificacién de actividades del proyecto siguiendo las fases de la metodologia CRISP-DM.
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3.1.2.3 Flujo metodolégico

Figura 14
Diagrama de flujo de las fases del proyecto

( 1. Comprensién del negocio
Objetivos, situacién, mine-
L ria de datos y plan del proyecto
Y
( 2. Comprension de los datos
Recopilacién, descripcion, ex-
L ploracion y calidad de datos
Y
( 3. Preparacion de los datos
Seleccidn, limpieza, construc-
L cién, integracién y formato
Y
( 4. Modelado
Técnicas, disefio de comprobacion,
L generacion y evaluacién del modelo

Y

5. Evaluacion
Resultados, revision del pro-

ceso y pasos siguientes

l

6. Despliegue
Planificacién, informe final,

presentacion y revision final

Nota. Elaboracién propia.
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Figura 15
Pipeline de la metodologia CRISP-DM
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Nota. Elaboracién propia.

3.2 Comprension del negocio

La fase de comprension del negocio nos permite entender los datos y los correspon-
dientes objetivos de proyecto. En el capitulo 2, se describe a profundidad la descripcion tedrica
de la tematica planteada, en esta seccion se analizard la parte practica para el desarrollo del

modelo.

3.2.1 Herramientas a utilizar
3.2.1.1 Python

"Python es un lenguaje de programacion creado por Guido van Rossum a principios de
los afios 90 cuyo nombre estd inspirado en el grupo de comicos ingleses “Monty Python”. Es
un lenguaje similar a Perl, pero con una sintaxis muy limpia y que favorece un cddigo legible.

Se trata de un lenguaje interpretado o de script, con tipado dindmico fuerte, multiplataforma y
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orientado a objetos"(Gonzalez Duque, 2008).

3.2.1.2 Pandas

Pandas es una libreria construida sobre NumPy que se utiliza para andlisis y manipu-
lacién de datos. Su estructura principal es el DataFrame, similar a una tabla de Excel o una
base de datos, permitiendo filtrar, ordenar, agrupar, limpiar y analizar informacién de manera

sencilla y eficiente.

3.2.1.3 NumPy

NumPy es una libreria de Python enfocada en cdlculo numérico y manejo eficiente de
arreglos multidimensionales (arrays). Permite realizar operaciones matemadticas rapidas, alge-
bra lineal, estadisticas, matrices y procesamiento numérico de alto rendimiento. Es la base de
muchas librerias de ciencia de datos e inteligencia artificial.

“NumPy proporciona almacenamiento y manipulacién eficiente de arreglos densos ti-

pados en Python” (VanderPlas, 2016).

3.2.1.4 Matplotlib/Seaborn

Librerias para visualizacion de datos. Matplotlib permite crear grificos basicos y per-
sonalizados, mientras que Seaborn facilita graficos estadisticos mds avanzados y visualmente
atractivos. Matplotlib y Seaborn son librerias empleadas para la visualizacién de datos y repre-

sentacion gréifica de informacion estadistica.

3.2.1.5 TensorFlow/Keras o PyTorch

Librerias utilizadas para desarrollar modelos de inteligencia artificial y redes neuronales
profundas. Permiten entrenar modelos de machine learning y deep learning para clasificacion,
prediccidn, vision artificial y procesamiento de lenguaje natural. TensorFlow y Keras son li-
brerias utilizadas para construir y entrenar modelos de aprendizaje profundo mediante redes

neuronales artificiales.
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3.2.1.6 Scikit-learn

Libreria de Python enfocada en machine learning tradicional. Incluye algoritmos como
regresion lineal, drboles de decision, clustering, SVM y herramientas para entrenamiento y
evaluacién de modelos.

Scikit-learn es una libreria de Python que proporciona herramientas simples y eficientes

para anélisis de datos y machine learning.

3.3 Comprension de los datos - Descripcion del dataset

3.3.1 Fuente de datos energéticos

Esta informacion se obtuvo de la plataforma del Sistema de Informacion de Datos Ener-
géticos (SISDAT) de la Agencia de Regulaciéon y Control de Electricidad (Agencia de Regula-
cién y Control de Electricidad (ARCONEL), 2026).

Figura 16
Pdgina principal de la plataforma de reportes de ARCONEL
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Nota. Captura de pantalla obtenida de la plataforma de reportes de ARCONEL (Agencia de Regulacién y Control
de Electricidad (ARCONEL), 2026).

Se desarrollé un programa con Selenium con el objetivo de extraer los datos de manera

automadtica (ETL). A continuacion se muestra el diagrama de flujo.



Figura 17

Diagrama de flujo para la descarga automatizada de reportes energéticos
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Nota. Elaboracién propia.
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3.3.2 Datos climaticos

Los datos climaticos se obtuvieron de NASA POWER (Prediction Of Worldwide Energy
Resources) es una plataforma gratuita de datos climéticos y meteoroldgicos creada por NASA.
Proporciona informacioén histérica y en tiempo casi real obtenida de satélites y modelos clima-
ticos globales.

Permite descargar variables como: temperatura, humedad, precipitacion, radiacién so-
lar, velocidad del viento, presién atmosférica, entre otras.

Es muy usada en:

Ciencia de Datos, Machine Learning, Agricultura, Energia solar, Investigaciones aca-
démicas, prediccion climética.

La ventaja principal es que:

no se necesitan estaciones meteoroldgicas fisicas, se puede consultar cualquier coorde-
nada del mundo, tiene datos desde aproximadamente 1981, y posee API directa para Python.

Se hace uso de esta libreria para generar los datos correspondientes. A continuacion se

muestra el diagrama de flujo seguido para extraer la data:
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Figura 18
Diagrama de flujo para la extraccion y procesamiento de datos climdticos

[ Importar las librerias requests y pandas }

!
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Construir la URL de consulta de NASA POWER

'
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!
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[ )

[ J
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[ J

[ J

Extraer los parametros climdticos

!
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!
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'
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l

No
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]

Convertir la fecha al tipo datetime

!

Exportar los datos al archivo CSV

!

[Mostrar registros, total de filas y nombre del archivo}

!
T D

)
-/

Nota. Elaboracién propia. Cédigo utilizado para la transformacioén, limpieza y exportacién de los datos

climaticos obtenidos desde la API NASA POWER.
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3.3.3 Datos poblacionales

Los datos de poblacién se obtuvieron del INEC.

El Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC) es la institucion oficial del Ecua-
dor encargada de recopilar, procesar y publicar estadisticas nacionales sobre poblacién, eco-
nomia, empleo, salud, educacion, vivienda, migracidn, entre otros temas. Realiza censos, en-
cuestas y registros estadisticos para apoyar la toma de decisiones del gobierno, universidades y
empresas.

El INEC maneja una gran base de datos estadistica del pais, pero no es una “base de
datos publica con toda la informacién personal de todos los ecuatorianos”. Lo que posee son:

censos poblacionales, registros administrativos, encuestas nacionales, proyecciones po-
blacionales, estadisticas de nacimientos, defunciones, empleo, pobreza, etc.

Uno de sus sistemas mds importantes es el: Registro Estadistico Base de Poblacion del
Ecuador (REBPE), que consolida informaciéon demogréfica nacional proveniente de distintas
fuentes estatales. Segtin el INEC, el REBPE 2023 contiene informacién estadistica de mas de
17 millones de personas registradas en Ecuador.

Sin embargo, los datos personales individuales estan protegidos, el INEC publica prin-
cipalmente datos anonimizados y agregados, y existe “secreto estadistico”, por lo que no cual-

quiera puede acceder a informacion privada de ciudadanos especificos.

3.4 Preparacion y preprocesamiento de datos

3.4.1 Periodoy drea de estudio

El presente estudio se desarroll$ utilizando informacién histdrica correspondiente al
periodo comprendido entre enero de 2014 y diciembre de 2025. Este intervalo de tiempo abarca
un total de 144 observaciones mensuales, lo que permite analizar la evolucion del consumo
energético e identificar variaciones relevantes para la construccion de los modelos predictivos.

La investigacion se enfocd en el sector residencial de la provincia de Tungurahua. Para
ello, se consolid6 la informacién proveniente de los distintos cantones y parroquias de la pro-

vincia mediante un proceso de agregacién mensual, obteniendo una representacion del com-
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portamiento energético provincial.
La frecuencia temporal utilizada es mensual, debido a que las variables de consumo
eléctrico, facturacion, condiciones climdticas y caracteristicas demogréficas presentan una dis-

ponibilidad consistente en este nivel de agregacion.

Tabla 2: Caracteristicas del conjunto de datos analizado

Caracteristica Descripcion

Periodo analizado Enero 2014 — Diciembre 2025

Numero de observaciones 144 meses

Cobertura geografica Provincia de Tungurahua, Ecuador

Sector analizado Residencial

Nivel de agregacion Provincial

Frecuencia temporal Mensual

Unidad de anélisis Consumo energético residencial provincial

3.4.2 Preprocesamiento de datos
3.4.2.1 Limpieza de datos

= Normalizacion de nombres de variables.- Con el objetivo de garantizar la consistencia
y uniformidad de los datos, se realizé un proceso de normalizacién de los nombres de
las variables. Este procedimiento permiti6 estandarizar la nomenclatura de las columnas

aplicando las siguientes transformaciones:

* Conversion de todos los nombres a mintsculas siguiendo el formato snake_case.
* Eliminacién de tildes, caracteres especiales y simbolos no alfanuméricos.
* Sustitucion de simbolos especificos, como % por pct.

* Reemplazo de espacios y separadores por guiones bajos (_).

Esta etapa facilita la manipulacién de los datos durante las fases posteriores de andlisis,

transformacion y modelado.
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Tabla 3: Normalizacion de nombres de variables

Nombre original Nombre normalizado

Energia Facturada (kWh) energy_billed_kwh

Facturacion Servicio Eléctrico (USD) billing_usd

Numero Clientes customer_count
Humidity % humidity_pct
Poblacion Total afios total_population_years

» Estandarizacion Geografica.- Durante la exploracion de los datos se identificaron di-
ferencias en la nomenclatura de algunos cantones, ocasionadas por variaciones en la di-
gitacion. Por lo tanto con el propdsito de garantizar la consistencia de la informacion

geografica, se realiz6 un proceso de homologacion de la variable canton.

Para corregir estas inconsistencias, se unificaron denominaciones equivalentes bajo su

nombre oficial:

* Los registros PELILEQ fueron estandarizados como SAN PEDRO DE PELILEQ.

* Losregistros PILLARO y SANTIAGO DE PILLARO fueron consolidados como SANTIAGO

DE PILLARO.

Como resultado de este proceso, la variable quedé conformada exclusivamente por los
nueve cantones oficiales de la provincia de Tungurahua, asegurando uniformidad en los
andlisis posteriores y evitando la generacion de categorias duplicadas que pudieran afec-

tar los resultados estadisticos y predictivos.
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Tabla 4: Homologacion de nombre de cantones

Valor original Valor estandarizado
PELILEO SAN PEDRO DE PELILEO
PILLARO SANTIAGO DE PILLARO

SANTIAGO DE PILLARO SANTIAGO DE PILLARO

Nota. Esta tabla muestra solo los cantones con variaciones en la digitacion.

= Renombrado y Traduccion de Variables.- Con el fin de adoptar una nomenclatura
consistente y alineada con las buenas précticas utilizadas en proyectos de Ciencia de
Datos y Machine Learning, se realizé un proceso de traduccion y renombrado de las

variables.

Este procedimiento permitié convertir los nombres originales de las columnas desde es-

pafiol hacia inglés, utilizando una terminologia descriptiva.

Tabla 5: Renombrado y traduccion de variables

Nombre original Nombre traducido
anio year

mes month

empresa company
grupo_consumo consumption_group
provincia province

canton canton

parroquia parish
numero_clientes customer_count
energia_facturada_kwh energy_billed_kwh

facturacion_servicio_electrico_usd electric_service_billing_usd

Nota. La tabla presenta una muestra representativa del proceso de traduccion y renombrado de

variables. El diccionario completo de variables se encuentra disponible en el Anexo A.
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= Conversion de Tipos de Datos.- Se realiz6 la conversion explicita de los tipos de datos
con el fin de garantizar una representacion adecuada de cada variable y optimizar su

utilizacién durante las etapas de andlisis exploratorio, procesamiento y modelado.

Tabla 6: Tipos de datos

Tipo Variables

int64 year, customer_count, energy_billed_kwh, pop_0_4, pop_5_9,
pop_10_14, pop_15_19, pop_20_24, pop_25_29, pop_30_34, pop_35_39,
pop_40_44, pop_45_49, pop_50_54, pop_55_59, pop_60_64, pop_65_69,
pop_70_74, pop_75_79, pop_80_84, pop_85_89, pop_90_94, pop_95_99,
pop-100_plus, total_population_years

float64 electric_service_billing usd, collection_usd, firefighter_tax_usd,
trash_collection_usd, senior_citizen_discount_usd,
dignity_tariff_usd, subsidized_energy_pec_kwh,
subsidized_value_pec_usd, temp_avg_c, temp_max_c, temp_min_c,
precipitation_mm, humidity_pct, wind_speed_m_s

category canton_standardized, parish, canton, province, consumption_group,
company, month

Impacto en el modelado: La homologacion y estandarizacion de los nombres y tipos de las
variables constituye una etapa fundamental para el modelado multivariable. Al garantizar un
formato uniforme y libre de inconsistencias, se evitan pérdidas de informacion temporales du-
rante la integracion de las series de consumo eléctrico con las variables demograficas y climé-
ticas. Como resultado, la matriz de entrada utilizada por las redes neuronales contiene registros

completos y correctamente alineados para cada periodo mensual.

3.4.2.2 Tratamiento de valores inconsistentes

= Tratamiento de valores nulos.- Al analizar el dataset, se detecté que los registros que
contienen valores nulos pertenecen a ciertas observaciones correspondientes al afio 2026.
Dado que este subconjunto representa una proporcién minima, se opté por eliminar di-

rectamente los registros del afio 2026.

= Tratamiento de valores negativos.- Durante el proceso de validacién de los datos se
identificaron registros con valores negativos en las variables energy_billed_kwh y

billing_usd, por lo que se decide aplicar un ajuste a estas variables.
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Tabla 7: Tratamiento de valores nulos

Métrica Valor

Registros con nulos 261
Porcentaje de nulos  0.75%
Periodo afectado Afo 2026

Accion aplicada Eliminacién de registros

Con el propo6sito de preservar la trazabilidad de la informacién original, las variables ini-
ciales no fueron modificadas. En su lugar, se generaron las variables ajustadas

energy_billed_kwh_adjusted y billing_usd_adjusted, sobre las cuales se apli-
caron reglas de correccion definidas segtin la combinacién de signos observada en cada

registro:

* Caso A: Cuando tanto la energia facturada como la facturacién presentaban valores
negativos, para este caso se interpretd el registro como un ajuste administrativo
de una transaccién previamente registrada. Bajo este supuesto, se considerd que el
consumo efectivamente ocurrié y que el signo negativo correspondia tinicamente a

un ajuste. En consecuencia, se aplicé el valor absoluto a ambas variables.

* Caso B: Cuando la energia facturada presentaba un valor positivo y la facturacién
un valor negativo, se asumi6 que el consumo energético registrado era valido, mien-
tras que el valor monetario correspondia a un ajuste financiero. En estos casos se
conservo el valor original de energia y se asigné un valor de cero a la facturacién

ajustada.

* Caso C: Cuando la energia facturada era negativa y la facturacion positiva, se asu-
mid una combinacidn inconsistente, ya que implica la existencia de un cobro asocia-
do a un consumo energético negativo. Por lo tanto ambas variables fueron ajustadas

€n Cero.

Adicional, se incorporaron las variables ad justment_type, que registra el tipo de ajus-
te aplicado, e is_corrected, que identifica si un registro fue modificado durante esta

etapa.
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= Registros con energia >0 pero 0 clientes.- Se identificaron registros de demanda de

energia en lugares donde la cantidad de clientes era 0.

A primera vista, esta situacion podria interpretarse como una anomalia; sin embargo, una
revision del contexto de los datos permitié identificar que dichos registros correspondian

principalmente a servicio de alumbrado ptblico.

Debido a esto se decidi6 conservar los registros dentro del conjunto de datos y en lugar
de eliminarlos o modificarlos, se incorporé una variable denominada
is_public_lighting, la cual asigna el valor de 1 cuando se identifica un registro con

consumo de energia positivo y cero clientes asociados, y 0 en caso contrario.

= Inconsistencias temporales.- Se identificé una inconsistencia en los registros correspon-
dientes a los afos 2011, 2012 y 2013. A diferencia del resto del conjunto de datos, que
presentaba una frecuencia mensual, la informacién de estos afios se encontraba disponi-

ble tinicamente para el mes de diciembre.

Con el fin de evitar sesgos en los modelos de redes neuronales, se decidi6 excluir perma-

nentemente todos los registros correspondientes a los afios 2011, 2012 y 2013.

Tabla 8: Distribucion temporal de los registros con inconsistencias

Afio Meses registrados Meses faltantes Mes disponible

2011 1 11 Diciembre
2012 1 11 Diciembre
2013 1 11 Diciembre

= Anadlisis de valores extremos.- Durante el andlisis exploratorio, se identificé la presen-
cia de valores extremos en las variables de consumo y facturacion. Estas observaciones
evidenciaron distribuciones con asimetria positiva y colas largas, lo cual indica periodos

con niveles de consumo significativamente superiores al promedio.

Tras un andlisis contextual para determinar si dichos valores respondian a errores de re-
gistro o0 a comportamientos propios del sistema, se confirmé que los registros representan

consumos validos asociados al servicio eléctrico.

En consecuencia, se determiné no aplicar técnicas de eliminacién de valores atipicos;
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remover estas observaciones habria supuesto una pérdida de informacion importante que
afectaria la capacidad de los modelos de redes neuronales.

Figura 19
Distribucion estadistica de la energia facturada (kWh) y el monto facturado (USD).
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Nota. Las distribuciones evidencian una asimetria positiva, con predominio de abonados de bajo consumo y

pocos de alta demanda, justificando la normalizacién de las variables

Impacto en el modelado: Las redes neuronales profundas, como LSTM y GRU, son sensibles a
valores atipicos y registros inconsistentes. La permanencia de observaciones con facturacién en
cero, originadas por errores del sistema o clientes inactivos, podria introducir distorsiones en el
proceso de entrenamiento y afectar la estimacion de los parametros del modelo. La eliminacion
de estos registros reduce el ruido en los datos, favorece una convergencia mas estable durante
el entrenamiento y mejora la capacidad del modelo para aprender los patrones reales de la serie

temporal

3.4.2.3 Construccion de la serie temporal

Se construy6 una serie temporal mensual representativa del consumo energético resi-
dencial de la provincia de Tungurahua. Para ello, se filtraron Unicamente los registros perte-
necientes al grupo de consumo Residencial y posteriormente se agregé la informacion a nivel
provincial con frecuencia mensual.

Algunas variables fueron sumadas para obtener los totales mensuales.Y otras variables

fueron promediadas con el fin de representar las condiciones de cada periodo.
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Tabla 9: Métodos de agregacion por tipo de variable

Tipo de variable Método de agregacion
Energia facturada kWh (Ajustada) Suma
Facturacién usd (Ajustada) Suma
Numero de clientes Suma
Temperatura promedio Promedio
Temperatura maxima Promedio
Temperatura minima Promedio
Precipitacion Promedio
Humedad Promedio
Velocidad del viento Promedio
Poblacion total Promedio

Como resultado, se obtuvo una serie temporal mensual consolidada que sirve como ba-

se para las etapas de imputacidn, andlisis exploratorio y modelado.

Impacto en el modelado: La agregacion de los datos a nivel mensual reduce la variabilidad
de corto plazo asociada a factores administrativos, como desfases en los ciclos de lectura de
medidores o diferencias en los dias de facturacion. Asimismo, esta escala temporal facilita la
integracidn con las variables demogréficas y climdticas, que también se encuentran representa-
das mensualmente. Como resultado, los modelos pueden concentrarse en aprender los patrones
de tendencia y estacionalidad propios de la serie, favoreciendo un entrenamiento mas estable y

una mejor capacidad predictiva.

3.4.2.4 Imputacion eventos atipicos

Se imputaron los meses de octubre y noviembre de 2022 debido a inconsistencias en
la informacién registrada, asi como mayo de 2020, cuyo consumo estuvo influenciado por las
restricciones asociadas a la pandemia de COVID-19. Estos casos fueron considerados eventos
aislados que no representan el comportamiento normal de la demanda eléctrica en la provincia.

Por otra parte, los efectos de la crisis energética y los cortes de energia registrados
durante 2024 no fueron imputados. A pesar de que provocaron cambios importantes en los
niveles de consumo, estos valores corresponden a situaciones reales que ocurrieron dentro del

sistema eléctrico y que podrian volver a presentarse en el futuro. Por esta razon, se decidié
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conservarlos para que los modelos pudieran aprender como se comporta la demanda ante este

tipo de escenarios.

3.4.2.5 Meétodo de imputacion con patron estacional

La imputacién de valores se realizé mediante un método de imputacién con patrén es-
tacional. Para ello, se estimé la tendencia de corto plazo de la serie, denominada nivel local,
y se ajusté utilizando la mediana del comportamiento histérico de la demanda del mes corres-
pondiente, preservando el patrén estacional de la serie.

Matemadticamente, el valor estimado ¥; para una fecha ¢ se define de la siguiente manera:

Y, =L, xS, 3.1)
Donde:

= [; (Nivel Local): Representa la tendencia reciente de la serie temporal en el momen-
to de la imputacién. Se calcula como el promedio de las seis observaciones mensuales

anteriores al periodo con el dato atipico o faltante:
Li=—-) Y (32)

= S, (Factor Estacional): Representa la desviacidn estacional tipica del mes m (m €
{1,2,...,12}). Para su obtencidn, se calcula primero la relacién o ratio de cada obser-

vacion histérica (Y;) respecto a la media anual de su respectivo afio (Yas0):
Y.
Ri= " (3.3)

afo

Posteriormente, el factor estacional S, se calcula como la mediana del comportamiento

histérico del mismo mes a lo largo de los afnos disponibles:

Sm = Mediana({R; | Mes(i) = m}) (3.4)
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Este procedimiento permite que los valores imputados preserven el comportamiento
estacional del consumo de energia eléctrica, reduciendo las distorsiones que podrian introdu-
cir métodos de imputacién mds simples, como la interpolacién lineal. La imputacién se apli-
c0 a las variables energy_billed_kwh_adjusted y billing_usd_adjusted, ya que constituyen las
principales variables de consumo energético y facturacién consideradas para el anélisis y el

entrenamiento de los modelos predictivos.

= COVID-19 (mayo 2020) .- Se realiz6é una imputacién sobre el periodo correspondiente
a mayo de 2020, identificado como un evento excepcional dentro de la serie temporal

debido al contexto asociado a la pandemia de COVID-19.

Con el objetivo de reducir la influencia de esta perturbacion extraordinaria sobre el pro-
ceso de modelado, se aplicé el método de imputacion estacional descrito anteriormente.
Este procedimiento permitié estimar un valor representativo basado en el comportamien-

to historico, preservando tanto la tendencia local como el patrén estacional del mes.

= Incidencia de octubre 2022.- Se realizé una imputacién sobre el periodo de octubre del
2022 debido a la presencia de una inconsistencia en los datos registrados para dicho mes.
Durante el proceso de validacion se identificé que los valores registrados eran inferiores
al comportamiento esperado de la serie, evidenciando un problema de calidad de los

datos que podia afectar el andlisis temporal y el entrenamiento de los modelos.

Para corregir esta situacion se aplicé el método de imputacion estacional descrito previa-
mente. El procedimiento estimo el valor esperado del mes utilizando el comportamiento

histdrico, y el patrén estacional de octubre.

= Incidencia de noviembre 2022.- La imputaciéon de noviembre de 2022 se realiz6 utili-
zando el mismo procedimiento estacional aplicado previamente a octubre de 2022. Con
el objetivo de mantener la coherencia temporal del proceso y garantizar la consistencia de
las estimaciones, se empled el mismo historial de referencia que la imputacidn anterior.
De esta manera, los valores imputados se basaron en informacion del comportamiento
histérico de la serie, evitando que las observaciones afectadas por las inconsistencias

detectadas a finales de 2022 influyeran en el proceso de modelado.
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Validacion del proceso de imputacion.- Con el fin de verificar que el método implementado
no introduce sesgos significativos que puedan alterar las propiedades distributivas globales de

la serie de tiempo, se evaluaron dos criterios principales:

1. Baja proporcion de observaciones imputadas: La serie temporal mensual consolidada
(2014-2025) consta de 144 observaciones. El proceso de imputacion se aplicé tnica-
mente sobre tres de ellas (mayo de 2020, octubre de 2022 y noviembre de 2022), lo
que representa apenas el 2.08 % del conjunto total de datos. Dado que la proporcion de
observaciones modificadas es reducida, es poco probable que la imputacidn altere signifi-
cativamente las propiedades estadisticas de la serie temporal, sus patrones de correlacion

o el proceso de aprendizaje de los modelos de aprendizaje profundo.

2. Reduccion del sesgo durante el entrenamiento: La correccion de estos periodos ati-
picos mediante imputacioén tuvo como finalidad evitar que los modelos de aprendizaje
profundo aprendieran patrones no representativos del comportamiento habitual de la de-
manda eléctrica. De no haberse realizado la imputacidn, las redes neuronales habrian
ajustado sus pardmetros a eventos excepcionales, como el confinamiento ocasionado por
la pandemia de COVID-19 y las inconsistencias en el almacenamiento de datos registra-
das por la empresa eléctrica en 2022, incorporando ruido no representativo en el conjunto

de entrenamiento y afectando su capacidad de generalizacion.

3.5 Analisis Exploratorio de Datos (EDA)

3.5.1 Dataset procesado

Una vez completado el proceso de preparacion de los datos, se realizé un andlisis ex-
ploratorio con el fin de evaluar la calidad del conjunto de datos, comprender el comportamiento
de las variables y obtener evidencia que respaldara las decisiones de modelado.

A continuacién, se presentan las principales visualizaciones obtenidas durante el andli-

sis exploratorio de datos (EDA).

= Dimensiones del conjunto de datos: 33,670 registros y 54 variables.
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= Composicion de variables:

* Numéricas: 44
 Categoricas: 9

* Temporales: 1

Tabla 10: Estadisticas descriptivas claves del conjunto de datos.

Indicador Valor

Energia media facturada 192,581 kWh

Energia mediana facturada 38,557 kWh

Asimetria (sesgo) Presencia de sesgo positivo (derecha)
Facturacion media (USD) $18,576.17

Clientes promedio por registro 922

Coeficiente de variacion 314.2 % (alta heterogeneidad)

Figura 20
Distribucion Principales Variables Categoricas

Distribucion de las Principales Variables Categoéricas
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Nota. Se observa una mayor concentracion de registros en el sector residencial, el cantén Ambato y la Empresa
Eléctrica Ambato dentro de la provincia de Tungurahua.
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Distribucion Variables Climdticas y Demogrdficas
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Nota. Las variables climdticas presentan distribuciones estables y concentradas en rangos especificos, mientras
que el nimero de clientes muestra una distribucion asimétrica con predominio de valores bajos y algunos
registros de alta magnitud.

Figura 22
Matriz de Correlacion de Variables Numéricas

Matriz de Correlacién entre Variables Numéricas

B .ﬂ.
o cH.

temp_min_(]

precipitation_mm | 0.29
humidity_pct| 0.31

wind,speed,m,s -0.32
customer_count  0.00 0.00
energy_billed_kwh_adjusted  0.00 0.00
billing_usd_adjusted  0.00 0.00

?e,hﬂ 'F,-,b

%3y, 2

e

Nota. Se observa una alta correlacion entre energia facturada y facturacion eléctrica, mientras que las variables
climdticas presentan correlaciones moderadas entre si y una relacion débil con el consumo energético.
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Figura 23
Andlisis Temporal Variables Objetivo

Analisis Temporal de las Variables Objetivo
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Nota. Se observa una tendencia creciente tanto en la energia facturada como en el monto facturado, junto con
algunos valores atipicos identificados.

3.5.2 Serie temporal mensual residencial

Se realiz6 un anélisis exploratorio especifico sobre la serie temporal mensual correspon-
diente al consumo energético residencial de la provincia de Tungurahua. Esta etapa permitio
examinar la evolucién histdrica del consumo, identificar patrones temporales y evaluar la serie.
Asimismo, se analizaron las dependencias temporales mediante las funciones de autocorrela-
cién (ACF) y autocorrelacion parcial (PACF), obteniendo evidencia para la configuracién del

disefio experimental.

Serie Temporal Imputada del Consumo Energético Residencial

La figura presenta la evolucion mensual del consumo energético residencial de la pro-
vincia de Tungurahua una vez aplicado el proceso de imputacién de valores. Se observa una
tendencia general creciente a lo largo del periodo analizado, pasando de aproximadamente 14
millones de kWh en 2014 a cerca de 20 millones de kWh hacia finales de 2025. Asimismo, la

serie mantiene fluctuaciones mensuales moderadas propias del comportamiento del consumo
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eléctrico.

Los puntos resaltados corresponden a los meses imputados (mayo de 2020, octubre
de 2022 y noviembre de 2022), los cuales fueron corregidos para mantener la continuidad y
consistencia de la serie temporal. Por otro lado, los meses afectados por la crisis de cortes eléc-
tricos de 2024 no fueron imputados, ya que se considerd importante conservar dichos eventos
dentro de la serie para que los modelos pudieran aprender, en la medida de lo posible, el com-

portamiento del consumo energético ante situaciones excepcionales y cambios abruptos en la

demanda.

Figura 24
Evolucion Mensual Consumo Energético

Evolucion Mensual del Consumo Energético — Tungurahua
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Nota. La serie temporal muestra una tendencia ascendente de largo plazo, correlacionada con el crecimiento
poblacional regional, identificando las correcciones por imputacion en 2020 y 2022, y la preservacion de las

fluctuaciones por la crisis energética de 2024.

Analisis de Dependencia Temporal mediante ACF y PACF

Se presentan las funciones de autocorrelacién (ACF) y autocorrelacién parcial (PACF)
de la serie temporal de consumo energético residencial. En la gréfica ACF se observa un decai-
miento gradual de las correlaciones a medida que aumenta el rezago, lo que indica una fuerte

dependencia temporal entre observaciones consecutivas y sugiere la presencia de una tendencia

en la serie.
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La grafica PACF muestra un pico significativo en el rezago 1, mientras que los rezagos
posteriores presentan valores cercanos a cero y, en su mayoria, dentro de los intervalos de con-
fianza. Este comportamiento es consistente con una estructura autorregresiva de primer orden
(AR(1)), indicando que el consumo energético de un mes estd influenciado principalmente por
el valor observado en el mes inmediatamente anterior.

En conjunto, estos resultados respaldan el uso de ventanas temporales cortas para el
modelado predictivo y justifican la seleccion de un look_back igual a 1 en los experimentos

realizados.

Figura 25
Andlisis de Dependencia Temporal mediante ACF y PACF

Funcion de Autocorrelacion (ACF) Funcion de Autocorrelacion Parcial (PACF)

0.8
0.6

0.4

Autocorrelacion

) TAtAtAREEe

-0.2 o .[TTOT_. I._I (X T-T )
T I l I

Autocorrelacion parcial

o 5 10 15 20 25 o 5 10 15 20 25

Rezago (meses) Rezago (meses)

Nota. Las gréaficas ACF y PACF evidencian una estructura autorregresiva de primer orden (AR(1)), donde el

rezago 1 concentra la mayor dependencia temporal.

3.6 Configuracion para el diseiio experimental

Una vez construida la serie temporal mensual y aplicados los procesos de limpieza,
transformacion e imputacion, se defini6 la configuracién experimental para el entrenamiento y
evaluacion de los modelos predictivos.

El disefio experimental considerd la seleccion de la variable objetivo, el conjunto de
variables predictoras, la definicién de ventanas temporales, la division cronoldgica de los datos
en entrenamiento, validacién y prueba, asi como la aplicaciéon de técnicas de escalamiento

necesarias para el adecuado funcionamiento de los modelos.
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Esta configuracion permitié evaluar de manera homogénea el desempefio de las arqui-
tecturas LSTM, GRU y Transformer, asegurando que todas fueran entrenadas y comparadas

bajo las mismas condiciones experimentales.

3.6.1 Seleccion de Variables

Para el desarrollo de los modelos de redes neuronales se utiliz6 una variable objetivo y
un conjunto de variables predictoras relacionadas con factores energéticos, climéticos y demo-
graficos. La seleccion de estas variables se realizo considerando su disponibilidad histérica y

su influencia sobre el consumo eléctrico residencial en la provincia de Tungurahua.

= Variable objetivo.- La variable objetivo seleccionada para esta investigacion fue la Ener-
gia Facturada kWh (Ajustada), la cual representa el consumo de energia eléctrica regis-
trado en el sector residencial. En consecuencia fue utilizada como referencia principal

para evaluar el desempefio predictivo de los modelos desarrollados.

Tabla 11: Especificacion de la variable del estudio

Variable Tipo Unidad Descripcion
Energia Facturada kWh (Ajustada)
energy_billed_kwh_adjusted Objetivo kWh Consumo energético re-

sidencial mensual agre-
gado a nivel provincial
en Tungurahua.

= Variables predictoras.- Con el fin de capturar los diferentes factores que influyen en el
comportamiento del consumo energético residencial, se consider6 un conjunto de varia-

bles predictoras de naturaleza energética, climatica y demografica.

Estas variables fueron utilizadas como entradas de los modelos LSTM, GRU y Trans-
former, permitiendo evaluar la capacidad de cada arquitectura para identificar relaciones

temporales y patrones relacionados al consumo energético.
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Tabla 12: Variables independientes consideradas en la investigacion

Categoria Variable Unidad Descripcion
Energética Energia facturada kWh Valor de consumo energético del periodo
anterior utilizado para capturar la depen-
dencia temporal de la serie.
Energética Facturaciéon del USD Valor monetario facturado mensualmente
servicio eléctrico al sector residencial.
Energética Numero de clien- Clientes Total de usuarios residenciales registra-
tes dos en la provincia.
Climaética Temperatura pro- °C Temperatura media mensual registrada en
medio la provincia.
Climatica Temperatura ma- °C Temperatura maxima mensual registrada.
xima
Climética Temperatura mi- °C Temperatura minima mensual registrada.
nima
Climatica Precipitacion mm Precipitacién acumulada mensual.
Climética Humedad relativa % Humedad relativa promedio mensual.
Climatica Velocidad del m/s Velocidad promedio mensual del viento.
viento
Demogrifica Poblacién total Habitantes Poblacién total de la provincia para cada

periodo analizado.

Justificacion de la seleccion de variables predictoras .- La seleccion de las variables inde-

pendientes incluidas en este estudio responde a su relacion con el consumo de energia eléctrica

residencial en la provincia de Tungurahua. Para facilitar su interpretacion, las variables se agru-

pan en las siguientes dimensiones:

= Dimension energética

» Energia facturada del periodo anterior: Representa la memoria temporal del sis-

tema, permitiendo incorporar la persistencia del consumo observada entre periodos

consecutivos.

* Facturacion del servicio eléctrico (USD): Constituye un indicador econdmico rela-

cionado con el nivel de consumo y el valor facturado del servicio eléctrico, apor-

tando informacién complementaria sobre el comportamiento de la demanda.

* Niimero de clientes: Refleja la magnitud de la red de usuarios residenciales y el

crecimiento del mercado eléctrico, siendo un factor directamente asociado al incre-

mento de la demanda agregada.

= Dimension climatica
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 Las variables de temperatura media, mdxima y minima, humedad relativa, precipi-
tacion y velocidad del viento describen las condiciones ambientales que influyen
en los habitos de consumo de los hogares. Estas variables permiten representar el
efecto del clima sobre la demanda eléctrica, asociado al uso de equipos eléctricos y

a las variaciones estacionales del consumo.

= Dimension demografica

* Poblacion total: Representa el crecimiento estructural de la poblacion de la pro-
vincia y constituye un factor determinante de la evolucion de la demanda eléctrica
a largo plazo, al reflejar el aumento potencial de usuarios y de las necesidades de

consumo.

3.6.2 Ventanas temporales

Con el objetivo de preparar la serie temporal para modelos de aprendizaje profundo, los
datos fueron transformados en secuencias mediante el uso de ventanas temporales deslizantes.
Este procedimiento permite que los modelos LSTM, GRU y Transformer utilicen informacién
histdrica para predecir el consumo energético del siguiente periodo.

Se evaluaron diferentes tamafios de ventanas temporales, representados por los valores
1, 3, 6 y 12 meses, con el propdsito de analizar el efecto de distintos horizontes histéricos
sobre el desempeiio de los modelos. Estos valores corresponden, respectivamente, al uso del
mes anterior, el trimestre anterior, el semestre anterior y el afio previo como contexto para la
prediccion.

Durante la construccion de las secuencias, cada muestra se formo utilizando los valores
de consumo de los meses anteriores definidos por la ventana temporal. El valor objetivo corres-
pondid al consumo del mes siguiente, permitiendo que el modelo aprendiera a predecir valores
futuros a partir de informacidn histérica, sin utilizar datos del futuro durante el entrenamiento.

Los resultados experimentales mostraron que la configuracién con look back igual a 1
obtuvo el mejor desempefio predictivo. Esta eleccion se encuentra respaldada por el andlisis

de autocorrelacion parcial (PACF), el cual mostré una estructura predominante de tipo AR(1),
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lo que confirma que el consumo de un mes depende bdsicamente del mes anterior. Asimis-
mo, una ventana temporal corta simplifica la arquitectura del modelo, lo cual resulta adecuado
considerando la extension acotada de la serie de datos mensual disponible.

Las métricas detalladas de esta experimentacion comparativa entre las diferentes venta-

nas temporales se presentan a continuacion.

3.6.3 Andlisis comparativo de ventanas temporales

Con la finalidad de validar empiricamente la ventana temporal dptima y descartar posi-
bles sesgos por sobreajuste, se implement6 un andlisis de sensibilidad entrenando y evaluando
las arquitecturas LSTM, GRU y Transformer bajo rezagos alternativos de 3, 6 y 12 meses. Esta
experimentacion permite justificar si una ventana mds larga aporta informacion relevante o si
introduce ruido en el modelo.

La Tabla 13 presenta la comparacién de métricas de rendimiento (MAE, RMSE, MAPE

y R?) obtenidas en el conjunto de prueba para todos los modelos y ventanas evaluadas.
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Tabla 13: Métricas de rendimiento segiin el tamaiio de la ventana temporal en meses.

Meses Modelo MAE (kWh) RMSE (kWh) MAPE (%) R?
1 LSTM 901,295 1,327,930 5.37 0.1568
1 GRU 894,263 1,241,915 5.26 0.2625
1 Transformer 1,189,044 1,504,906 6.85 -0.0829
1 Persistencia (Baseline) 893,235 1,298,026 5.06 0.1940
3 LSTM 1,035,805 1,429,909 6.10 0.0223
3 GRU 3,110,596 3,355,695 16.52 -4.3846
3 Transformer 6,499,230 6,793,506 34.94 -21.0685
3 Persistencia (Baseline) 893,235 1,298,026 5.06 0.1943
6 LSTM 1,063,275 1,438,039 6.25 0.0550
6 GRU 3,310,178 3,582,679 17.55 -4.8656
6 Transformer 1,027,213 1,465,915 6.12 0.0180
6 Persistencia (Baseline) 913,918 1,324,793 5.18 0.1980
12 LSTM 1,185,635 1,520,579 6.91 -0.0091
12 GRU 1,154,853 1,498,646 6.75 0.0198
12 Transformer 2,097,449 2,191,552 11.42 -1.0961
12 Persistencia (Baseline) 930,320 1,351,172 5.28 0.2032

Los resultados evidencian que el incremento en el tamafio de la ventana temporal provo-
ca una degradacion generalizada de la precision en todos los modelos predictivos. Para ventanas
de 3 y 6 meses, los modelos GRU y Transformer experimentan una fuerte inestabilidad en el
entrenamiento y sobreajuste, reflejado en valores de R significativamente negativos y un in-
cremento notable del error MAPE. Este comportamiento experimental ratifica la pertinencia
del andlisis de la Funcién de Autocorrelacion Parcial (PACF), el cual sugeria que la dependen-
cia temporal del consumo se concentra principalmente en el mes inmediatamente anterior. Al
ampliar las ventanas temporales se incorporan retardos que actian como ruido, sobrecargan-

do la optimizacién de pesos y provocando un bajo rendimiento en el conjunto de prueba. En
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consecuencia, para los datos y las condiciones experimentales consideradas en este estudio, la
configuracion de lookpack = 1 representa la inica ventana capaz de superar al baseline de Per-
sistencia y garantizar un ajuste positivo. El detalle visual de las curvas de entrenamiento para

las ventanas alternativas se desglosa en el Anexo A.

3.6.4 Division dataset

La division de los datos se realiz6 manteniendo el orden en que ocurrieron los registros
en el tiempo. Esto se realiz6 asi porque el objetivo del estudio es predecir valores futuros a partir
de informacién pasada. Si los datos se mezclaran aleatoriamente, los modelo podria aprender
de informacién futura.

Por esta razon, la serie temporal se dividi6 siguiendo su orden temporal en los siguientes

conjuntos:

= Entrenamiento (70 %): Utilizado para el aprendizaje de los patrones histéricos presen-

tes en las variables energéticas, climdticas y demograficas.

= Validacion (15 %): Empleado para monitorear el desempefio del modelo durante el en-
trenamiento y ajustar estrategias de regularizacion, tales como Early Stopping y Redu-

ceLROnPlateau.

= Prueba (15 %): Reservado exclusivamente para la evaluacion final del modelo, repre-

sentando el periodo temporal mds reciente de la serie.

3.6.5 Escalado de Caracteristicas

Debido a que las variables utilizadas en el estudio presentan diferentes unidades y mag-
nitudes, se aplicé un proceso de normalizacién previo al entrenamiento de los modelos. Esta
etapa permitio llevar todas las variables a una escala comun, evitando que aquellas con valores
numéricamente mds elevados ejercieran una influencia desproporcionada durante el aprendiza-
je.

Para ello se utiliz6 el método Min-Max Scaling, el cual transforma los datos al rango

[0, 1]. Para realizar esta transformacion, se tomé como referencia inicamente la informacion
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del conjunto de entrenamiento. Luego, esa misma transformacion se aplico a los datos de va-
lidacién y prueba. De esta manera, se evita que el modelo utilice informacién que no deberia
conocer de antemano, logrando una evaluacién mds realista de su desempeiio.

Ademads, la variable objetivo también fue normalizado por separado. Esto permitié que,
una vez obtenidas las predicciones, los resultados pudieran convertirse nuevamente a kilovatios-
hora (kWh), facilitando su interpretacion.

Al mantener el orden temporal de los datos y utilizar inicamente la informacién del
conjunto de entrenamiento para realizar la normalizacion, se logré una evaluacién mas realista
del rendimiento de los modelos en este estudio.

Tabla 14: Resumen del proceso de normalizacion de datos.

Elemento Método aplicado

Variables predictoras MinMaxScaler [0, 1]

Variable objetivo MinMaxScaler [0, 1]

Ajuste del escalador  Solo conjunto de entrenamiento

Aplicacion Entrenamiento, validacion y prueba

Objetivo Evitar diferencias de escala y fuga de informacién

3.6.6 Resultado de la configuracion experimental

Al concluir esta etapa, estructuramos la informacién en bloques secuenciales que cum-
plen con los requisitos de entrada de los modelos LSTM, GRU y Transformer. Esta configura-

cion se consolido de la siguiente manera:

= Variables: Contamos con una variable objetivo (energia facturada ajustada) y diez varia-

bles predictoras.

= Estrategia temporal: Generamos ventanas deslizantes para evaluar diversos periodos

historicos, seleccionando finalmente una ventana de un mes para la prediccion.

= Gestion de datos: Dividimos la serie cronolégicamente en conjuntos de entrenamiento,

validacidn y prueba, normalizando todas las caracteristicas al rango [0, 1].
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= Procesamiento: Aplicamos escalados independientes para la variable objetivo y mantu-
vimos la trazabilidad de las fechas, lo cual fue clave para graficar y comparar los resulta-

dos.

3.7 Red Neuronal LSTM (Long Short-Term Memory)

Se implementd una arquitectura basada en redes neuronales Long Short-Term Memory
(LSTM) para la prediccion del consumo energético mensual residencial en la provincia de Tun-
gurahua. Este tipo de red neuronal estd disefiada para trabajar con datos secuenciales y resulta
adecuada para problemas de series temporales, donde los valores observados en periodos ante-
riores influyen en el comportamiento futuro de la variable de interés.

La eleccion de una arquitectura LSTM se fundament6 en su capacidad para capturar de-
pendencias temporales dentro de la serie, permitiendo aprovechar la informacion contenida en
observaciones pasadas para mejorar la precision de las predicciones. Esta caracteristica la con-
vierte en una de las arquitecturas mds utilizadas en tareas de prondstico de demanda energética

y anélisis de series temporales.

3.7.1 Construccion del Modelo LSTM

Se implementd una arquitectura LSTM compuesta por dos capas recurrentes apiladas,
disefiadas para capturar las dependencias temporales presentes en la serie de consumo energé-
tico.

La primera capa LSTM contd con 32 neuronas y tuvo la funcién de analizar la secuencia
de datos mes a mes, identificando patrones y relaciones a lo largo del tiempo. Ademas, se
configurd para enviar toda la informacion procesada a la siguiente capa LSTM, permitiendo
que el modelo profundizara progresivamente en el aprendizaje de las tendencias presentes en
la serie temporal.

A continuacion, se afiadi6 una segunda capa LSTM con 16 neuronas, cuya funcién fue
resumir la informacién mas relevante aprendida de la secuencia temporal. De esta manera, el
modelo pudo concentrar los patrones identificados en una representacion mds compacta antes

de realizar la prediccion. Ademds, para evitar que el modelo se ajustara excesivamente a los
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datos de entrenamiento, se incorpord una capa Dropout después de cada capa LSTM, desacti-
vando aleatoriamente el 10 % de las neuronas durante el entrenamiento.

La informacién aprendida por las capas LSTM fue posteriormente procesada por una
capa densa de 8 neuronas con funcion de activacion ReLU. Esta capa permitié6 combinar y
transformar los patrones identificados previamente, facilitando que el modelo construyera una
representacion mds util para realizar la prediccion. Finalmente, se incorpord una capa de salida
con una Unica neurona y activacién lineal, encargada de generar el valor estimado de energia
facturada para el mes siguiente. Esta configuracion resulta adecuada para problemas de regre-
si6n, donde el objetivo es predecir una variable numérica continua.

Para el entrenamiento del modelo se utiliz6 el optimizador Adam con una tasa de apren-
dizaje de 0.0005, encargado de ajustar automéaticamente los pesos de la red para mejorar sus
predicciones. Como funcion de pérdida se empleo el error cuadritico medio (MSE), que pena-
liza con mayor intensidad los errores mas grandes. Ademads, se utilizé el error absoluto medio
(MAE) como métrica de seguimiento, ya que permite interpretar de forma més sencilla la dife-

rencia promedio entre los valores reales y los predichos durante el proceso de entrenamiento.

Tabla 15: Arquitectura del modelo LSTM

Layer (type) Output Shape Param # Connected to

input_layer_1

(None, 1, 10) 0 -
(InputLayer)
1stm

(None, 1, 32) 5504 input_layer_1[0] [0]
(LSTM)
dropout_1 (Dropout) (None, 1, 32) 0 1stm[0] [0]
Istm_1

(None, 16) 3136 dropout_1[0] [0]
(LSTM)
dropout_2 (Dropout) (None, 16) 0 1stm_1[0] [0]
dense_1 (Dense) (None, 8) 136 dropout_2[0] [0]
dense_2 (Dense) (None, 1) 9 dense_1[0] [0]

Nota. Elaboracion propia.
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3.7.2 Entrenamiento del Modelo LSTM

El modelo se entrené durante un méximo de 200 épocas utilizando un tamafio de lo-
te de 8 muestras. Debido a que la serie temporal analizada cuenta con una cantidad limitada
de observaciones mensuales, se opté por un tamaifio de lote pequefio, lo que permitié realizar
actualizaciones mds frecuentes de los pesos de la red durante el entrenamiento. Esta estrate-
gia favorecio el aprendizaje de los patrones presentes en los datos y contribuyé a una mejor
adaptacién del modelo al comportamiento de la serie.

El modelo fue entrenado utilizando unicamente los datos del conjunto de entrenamien-
to, mientras que el conjunto de validacién se emple6 para evaluar su desempefio durante el
proceso de aprendizaje. Esto permitié verificar como evolucionaba la capacidad predictiva del
modelo y detectar posibles problemas de sobreajuste. Ademads, se respetd en todo momento el
orden cronoldgico de las observaciones, evitando mezclar los datos de forma aleatoria. De esta
manera, se preservo la secuencia temporal de la serie y se garantiz6 una evaluacion mds realista
del comportamiento del modelo frente a datos futuros.

Con el fin de lograr que el modelo pudiera realizar buenas predicciones sobre datos
no vistos previamente, se aplicaron diferentes estrategias durante el entrenamiento para evitar
el sobreajuste. Entre ellas, se incluyé la detencién temprana del entrenamiento cuando el ren-
dimiento dejaba de mejorar, la reduccion automadtica de la tasa de aprendizaje para refinar el
ajuste de los pardmetros y el almacenamiento de la versién del modelo que obtuvo los mejores
resultados en la fase de validacion.

Tabla 16: Pardmetros de entrenamiento del modelo LSTM

Parametro Valor
Epocas maximas 200
Batch Size 8
Optimizador Adam
Learning Rate 0.0005
Funcién de pérdida  ~ MSE
Métrica MAE
Early Stopping S

ReduceLROnPlateau S
ModelCheckpoint St
Shuffle False

N Ry ey
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Figura 26
Resumen del entrenamiento del modelo LSTM

Total params: 8,785 (34.32 KB)
Trainable params: 8,785 (34.32 KB)
Non-trainable params: O (0.00 B)
Epocas entrenadas : 60

Mejor val_loss : 0.013881

Nota. Elaboracién propia.

3.7.3 Evaluacion

Una vez finalizado el entrenamiento, se generaron predicciones sobre los conjuntos de
entrenamiento, validacion y prueba. Debido a que la variable objetivo fue normalizada durante
la etapa de preprocesamiento, las predicciones obtenidas fueron transformadas nuevamente a su
escala original mediante el proceso de desnormalizacion, permitiendo interpretar los resultados

en unidades reales de kilovatios-hora (kWh).

Evaluacion del Modelo LSTM

Para evaluar el desempefio del modelo se utilizaron cuatro métricas: el error absoluto
medio (MAE), la raiz del error cuadritico medio (RMSE), el error porcentual absoluto medio
(MAPE) y el coeficiente de determinacion (R?). Estas métricas permiten analizar la precision
de las predicciones desde diferentes perspectivas, considerando tanto el error absoluto como el
error relativo y la capacidad explicativa del modelo.

Las métricas fueron calculadas sobre los conjuntos de entrenamiento, validacién y prue-
ba, siendo este dltimo el mds relevante para la evaluacién final, ya que contiene observaciones
no utilizadas durante el proceso de aprendizaje. Esta estrategia permitié analizar la capacidad

de generalizacion del modelo frente a datos no observados.
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Tabla 17: Resumen de métricas del modelo LSTM

Conjunto MAE RMSE MAPE (%) R?

Entrenamiento 440218,11 533953,17 2.5993 0.6785
Validacion 401930.77 529139.74 2.2402 -0.1978
Prueba 901295.27 1327930.02 5.3659 0.1568

Al analizar los resultados de la Tabla 17, se observan comportamientos diferenciados

entre los conjuntos que explican la dindmica del aprendizaje del modelo:

= Precision en entrenamiento y validacion: El modelo alcanza errores porcentuales su-
mamente bajos, con un MAPE de 2,60 % en entrenamiento y un 2,24 % en validacion.
Estos valores demuestran que la red LSTM logré asimilar de manera 6ptima las dindmi-

cas ciclicas estacionales y la tendencia del consumo eléctrico mensual de Tungurahua.

= R’ en validacién: A pesar de que el modelo presenta un error porcentual bajo (MAPE =
2,24 %), el coeficiente de determinacion (R* = —0,1978) resulta negativo. Esto ocurre
porque, durante el periodo de validacién, el consumo eléctrico varié muy poco. En es-
tas condiciones, pequefas diferencias entre los valores reales y los predichos afectan
considerablemente el calculo de R%, haciendo que tome valores negativos. Por ello, este
resultado no significa que el modelo tenga un mal desempefio, sino que el coeficiente R?

pierde capacidad para evaluar el ajuste cuando la variabilidad de los datos es muy baja.

= Incremento del error en el conjunto de prueba: En el conjunto de prueba, el MAPE
se eleva al 5,37% y el MAE a 901,295 kWh. Este incremento del error coincide con
los meses finales de 2024, periodos en los cuales el sistema eléctrico del Ecuador sufrié
racionamientos de energia programados. Al ser eventos no ciclicos y de fuerza mayor no
registrados en los datos de entrenamiento, el modelo continué proyectando un consumo
normal, generando desviaciones inevitables debido a una situacién excepcional que no

estaba representada en los datos de entrenamiento
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Comparacion LSTM vs Baselines

Los resultados obtenidos por la arquitectura LSTM fueron comparados con dos modelos
de referencia. El primero fue un modelo de persistencia, que asume que el valor del siguiente
periodo serd igual al observado en el periodo anterior. El segundo fue un modelo basado en el
promedio histérico de los datos de entrenamiento. Estas comparaciones permitieron evaluar si
la red neuronal era capaz de ofrecer predicciones mas precisas y utiles que métodos mucho més

simples, justificando asi el uso de una arquitectura mas compleja.

Tabla 18: Métricas de desempeiio de los modelos baseline sobre el conjunto de prueba LSTM

Modelo MAE RMSE MAPE (%) R?
Persistencia (naive) 893235.41 1298026 5.0612 0.1943
Media histérica (naive) 170538291 1810176.14 94135 -0.5668

Tabla 19: Comparacion del modelo LSTM frente a los modelos baseline sobre el conjunto de

prueba
Modelo MAE MAPE (%) R?
LTSM 901,295 5.37 0.157
Persistencia (naive) 893,235 506 0.194
Media historica (naive) 1705383 9.41 -0.567

La comparacion de la arquitectura LSTM frente a los baselines revela aspectos criticos

sobre la viabilidad del modelo y el comportamiento de la serie:

= Modelo LSTM: En el conjunto de prueba, el modelo LSTM obtuvo un MAE de 901,295
kWh y un MAPE de 5,37 %, lo que indica una buena precision en la estimacion del
consumo eléctrico. Sin embargo, el coeficiente de determinacién fue bajo (R*> = 0,157),
lo que evidencia que, aunque el modelo reproduce adecuadamente la tendencia general
de la demanda, presenta dificultades para representar las variaciones registradas durante

los eventos excepcionales.
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= Modelo Persistencia: El modelo de persistencia resulta sumamente competitivo, regis-
trando un MAPE de 5,06 % frente al 5,37 % de la LSTM. Esto se debe a la elevada inercia
mensual del consumo eléctrico residencial. No obstante, mientras la persistencia es un
modelo pasivo incapaz de reaccionar ante cambios de entorno, la red LSTM es un mode-
lo activo y multivariable. Su principal aporte consiste en la capacidad de simular distintos
escenarios futuros, como el crecimiento demogréfico o el incremento de la temperatura,
proporcionando informacidn util para la planificacion estratégica, una funcionalidad que

el modelo de persistencia no ofrece.

= Modelo de Media Histérica: El modelo de media histdrica present6 el menor desem-
pefio, con un MAPE de 9,41 %, un MAE de 1,705,383 kWh y un R? de —0,567. Estos
resultados indican que no representa adecuadamente el comportamiento del consumo
eléctrico en Tungurahua, debido a la tendencia creciente de la serie temporal. En un
contexto de planificacion, su uso podria subestimar la demanda mensual en aproximada-
mente 1.7 millones de kWh, lo que podria generar estimaciones de demanda inferiores a

las reales y afectar la planificacion del abastecimiento de energia

3.7.4 Visualizacion

Ademads de las métricas numéricas, se analizaron diferentes graficos para evaluar vi-
sualmente el comportamiento del modelo, su capacidad de generalizacién y la calidad de sus

predicciones.

Curva de Pérdida

Como se observa en el grafico, ambas curvas presentan una disminucion pronunciada
durante las primeras épocas y posteriormente se estabilizan en valores bajos y muy similares.
Este comportamiento indica que el modelo logré aprender los patrones de la serie temporal de
forma adecuada y mantuvo un desempefio consistente tanto en entrenamiento como en valida-
cion.

La escasa diferencia entre ambas curvas sugiere la ausencia de sobreajuste significati-
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vo, evidenciando una adecuada capacidad de generalizacion. Asimismo, la mejor pérdida de
validacion se alcanz6 aproximadamente en la época 34, momento en el cual se obtuvo la con-

figuracion con mejor desempeifio predictivo.

Figura 27
Curva de Pérdida LSTM

Curva de Pérdida — Entrenamiento LSTM
Consumo Energético Tungurahua
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0.1

2 —
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Nota. La convergencia de ambas curvas confirma un aprendizaje adecuado y que el modelo alcanzé su maxima

capacidad de generalizacion.

Prediccion vs Real

Durante las etapas de entrenamiento y validacidn, las predicciones siguen de manera
cercana el comportamiento de los valores reales, evidenciando que la arquitectura fue capaz
de aprender los patrones temporales presentes en la serie. En el conjunto de prueba, aunque se
observan diferencias puntuales en algunos periodos de alta variabilidad, el modelo mantiene
una buena aproximacion a la tendencia general del consumo.

Figura 28
Prediccion LSTM
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Prediccién LSTM vs Real — Consumo Energético
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Nota. El modelo LSTM logra reproducir la tendencia y los patrones ciclicos, con una ligera suavizacién de los

picos de consumo.

Analisis en el Conjunto de Prueba

Se observa que el modelo logra reproducir adecuadamente la tendencia general del consumo
energético, manteniendo predicciones cercanas a los valores reales durante la mayor parte del
periodo evaluado.

Las mayores diferencias se presentan entre octubre y diciembre de 2024, donde la serie
real registra una disminucién abrupta del consumo que no es replicada completamente por
el modelo. Como consecuencia, se genera un incremento temporal del error de prediccion,
evidenciado por el drea sombreada correspondiente a los residuos. Fuera de este periodo, las
predicciones muestran una buena alineacion con la evolucion observada de la serie.

Los resultados obtenidos en el conjunto de prueba evidencian que el modelo repro-
duce adecuadamente el comportamiento general del consumo eléctrico, manteniendo un error
porcentual bajo y una precision suficiente para aplicaciones de planificacion energética. No
obstante, el valor de R? indica que atin existe variabilidad de la demanda que el modelo no
logra explicar, principalmente ante cambios abruptos o eventos extraordinarios en la serie tem-

poral.

Figura 29
Andlisis en el Conjunto de Prueba LSTM
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MAE=901295.2727 | RMSE=1327930.0164 | MAPE=5.37% | R*=0.1568

Conjunto de Prueba — Real vs LSTM
le7
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Energia Facturada (kWh)

Nota. El andlisis evidencia que el modelo aprende la inercia temporal, pero presenta limitaciones para anticipar

cambios bruscos.

Dispersion Real vs Prediccion

En el gréfico de dispersion entre lo real y las predicciones, se observa que la mayoria de
los puntos se concentra alrededor de la linea diagonal, lo que indica una razonable correlacion
entre las predicciones y los valores reales de consumo energético. No obstante, también se
aprecia cierta dispersion, especialmente en los extremos de la distribucion, evidenciando que
el modelo presenta mayores dificultades para reproducir algunos valores atipicos o cambios
bruscos en la serie.

El coeficiente de determinacién global obtenido fue R* = 0,5706, lo que indica que

aproximadamente el 57 % de la variabilidad observada en el consumo eléctrico es explicada

por las predicciones del modelo.

Figura 30
Dispersion Real vs Prediccion LSTM



76

Dispersion Real vs Prediccion LSTM
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Nota. La concentracién de puntos en torno a la diagonal ideal representa una correlacién positiva moderada. Se
observa que el modelo muestra un ajuste estrecho en consumos intermedios, pero tiende a subestimar levemente

los registros de demanda excepcionalmente altos.

Analisis de Residuos LSTM

En la gréifica temporal se identifican algunos residuos negativos de gran magnitud a
finales de 2024, evidenciando periodos en los que el modelo sobreestimé los valores reales.
Estos errores coinciden con una caida abrupta observada en la serie temporal, la cual resulté
dificil de reproducir para el modelo debido a su cardcter excepcional.

Por su parte, el histograma muestra una distribucion de residuos concentrada alrededor
de cero, lo que sugiere que las predicciones fueron precisas para la mayoria de las observa-
ciones. Aunque se observa una ligera asimetria hacia valores negativos causada por algunos
errores extremos.

En conjunto, el andlisis de residuos confirma que el modelo LSTM logré capturar ade-
cuadamente el comportamiento general de la serie, concentrando los mayores errores en perio-

dos especificos asociados a cambios abruptos del consumo energético.
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Figura 31
Andlisis de Residuos LSTM

Analisis de Residuos — LSTM
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Nota. Los residuos se distribuyen alrededor de cero y no evidencian sesgos sistemdticos; los mayores errores

corresponden a anomalias externas.

3.7.5 Tabla Resumen de Métricas

Se presenta una tabla consolidada con las principales métricas de desempefio obtenidas
por el modelo LSTM, sobre los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba.

Estos resultados indican que el modelo fue capaz de predecir el consumo energético
con un error porcentual relativamente bajo, capturando adecuadamente la tendencia general de

la serie, aunque con dificultades para representar algunos cambios bruscos en los consumos.

Tabla 20: Métricas de evaluacion del modelo LTSM

Conjunto MAE (kWh) RMSE (kWh) MAPE (%) R?

Entrenamiento 440218.1117  533953.1655 2.5993 0.6785
Validacion 401930.7695  529139.7423 2.2402 -0.1978
Prueba 901295.2727 1327930.0164 5.3659 0.1568




78

3.8 Red Neuronal Transformer

Se implemento una arquitectura basada en Transformer adaptada para la prediccion de
series temporales de consumo energético. El modelo emplea un mecanismo de autoatencion
multi-cabeza (Multi-Head Attention), el cual permite capturar dependencias temporales entre
las observaciones de entrada sin necesidad de procesarlas de manera secuencial, facilitando el
aprendizaje de patrones complejos y relaciones de largo alcance dentro de la serie temporal.

La arquitectura incorpora conexiones residuales y capas de normalizacion (Layer Nor-
malization) para mejorar la estabilidad del entrenamiento y favorecer la propagacion de gra-
dientes. Posteriormente, las representaciones generadas por el mecanismo de atencién son agre-
gadas mediante una capa de Global Average Pooling, permitiendo obtener una representacion
compacta de la secuencia temporal. Finalmente, se utilizan capas densas completamente co-
nectadas para realizar la prediccion del consumo energético del mes siguiente.

Con el objetivo de garantizar una comparacion equitativa con los modelos LSTM y
GRU, se mantuvieron condiciones experimentales equivalentes, incluyendo la misma estrategia
de particién de datos, el uso de ventanas temporales de entrada de diferentes tamafios (3, 6, 12
y 18 meses), la funcién de pérdida basada en el error cuadratico medio (MSE), el optimizador
Adam con una tasa de aprendizaje de 0.001, la regularizacién mediante capas Dropout y la

aplicacion de Early Stopping para evitar el sobreentrenamiento.

3.8.1 Construccion del Modelo Transformer

Se implementa una arquitectura basada en Transformer adaptada para la prediccion de
series temporales. El modelo utiliza un bloque codificador compuesto por mecanismos de au-
toatencion multi-cabeza y redes feed-forward, complementados con conexiones residuales y
capas de normalizacién para mejorar la estabilidad del aprendizaje. Posteriormente, las repre-
sentaciones generadas son agregadas mediante una capa de pooling global y procesadas por
capas densas para producir la prediccion final. Con el fin de realizar una comparacién justa con
las arquitecturas LSTM y GRU, se mantienen hiperpardmetros equivalentes, incluyendo la tasa

de aprendizaje, la regularizacion mediante Dropout y la configuracion de la capa de salida para
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Tabla 21: Arquitectura del modelo Transformer
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Layer (type) Output Shape Param # Connected to
input_layer_2
P y (None, 1, 10) 0 -
(InputLayer)
layer_normalization
(None, 1, 10) 20 input_layer_2[0] [0]
(LayerNormalization)
multi_head_attention layer_normalization[0] [0],
(None, 1, 10) 2762
(MultiHeadAttention) layer_normalization[0] [0]
dropout_5 (Dropout) (None, 1, 10) 0 multi_head_attention[0] [0]
dropout_5[0] [0],
add (Add) (None, 1, 10) 0
input_layer_2[0] [0]
layer_normalization_1
(None, 1, 10) 20 add [0] [0]
(LayerNormalization)
dense_4 (Dense) (None, 1, 32) 352 layer_normalization_1[0] [0]
dropout_6 (Dropout) (None, 1, 32) 0 dense_4[0] [0]
dense_5 (Dense) (None, 1, 10) 330 dropout_6[0] [0]
dense_5[0] [0],
add_1 (Add) (None, 1, 10) 0
add [0] [0]
global_average_poolingld
(None, 10) 0 add_1[0] [0]
(GlobalAveragePoolinglD)
dense_6 (Dense) (None, 8) 88 global_average_poolingld[0] [0]
dropout_7 (Dropout) (None, 8) 0 dense_6[0] [0]
dense_7 (Dense) (None, 1) 9 dropout_7[0] [0]

Nota. Elaboracién propia.

3.8.2 Entrenamiento del Modelo Transformer

El modelo Transformer se entrena utilizando los conjuntos de entrenamiento y vali-

dacion bajo las mismas condiciones experimentales empleadas en los modelos anteriormente
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descritos. Se implementan estrategias de Early Stopping para prevenir el sobreajuste, reduccion
adaptativa de la tasa de aprendizaje mediante ReduceLROnPlateau y almacenamiento automati-
co del mejor modelo utilizando ModelCheckpoint. Estas técnicas permiten optimizar el proceso

de entrenamiento y favorecer la capacidad de generalizacion del modelo.

Figura 32
Resumen del entrenamiento del modelo Transformer

Total params: 3,581 (13.99 KB)
Trainable params: 3,581 (13.99 KB)
Non-trainable params: O (0.00 B)
Epocas entrenadas : 26

Mejor val_loss : 0.013808

Nota. Elaboracién propia.

3.8.3 Evaluacion

Esta seccidn presenta la evaluaciéon del modelo Transformer desarrollado para la predic-
cién del consumo energético residencial. Para determinar su capacidad predictiva, se analizaron
métricas de error ampliamente utilizadas en problemas de regresion, permitiendo cuantificar la

diferencia entre los valores observados y las predicciones generadas por el modelo.

Evaluacion del Modelo Transformer

Con el propdsito de medir el desempeio predictivo del modelo Transformer, se calcu-
laron las métricas MAE (Mean Absolute Error), RMSE (Root Mean Squared Error) y MAPE
(Mean Absolute Percentage Error). Estas métricas permiten evaluar tanto el error absoluto co-
mo el error relativo de las predicciones, proporcionando una visién integral de la precision

alcanzada por el modelo.



81

Tabla 22: Resumen de métricas del modelo Transformer

Conjunto MAE RMSE MAPE (%) R?

Entrenamiento 348 185 436617 2.0215 0.7850
Validacion 441110 527758 2.4291 -0.1915
Prueba 1185052 1505002 6.8372 -0.0831

Nota. Elaboracién propia.

Comparacion Transformer vs Baselines

Con el objetivo de determinar si el modelo Transformer aporta una mejora real en la
capacidad predictiva, se realizé una comparacién contra dos modelos de referencia o baselines.
El primer baseline corresponde al método de persistencia, el cual asume que el consumo del
siguiente mes serd igual al dltimo valor observado. El segundo baseline utiliza como predic-
cién la media histérica del conjunto de entrenamiento. Estos enfoques representan referencias
simples ampliamente utilizadas en problemas de series temporales y permiten verificar si la
complejidad adicional del modelo Transformer se traduce efectivamente en una mejora del
desempefio predictivo. La comparacion se realizé sobre el conjunto de prueba utilizando las

métricas MAE, MAPE y coeficiente de determinacién (R?).

Tabla 23: Métricas de desemperio de los modelos baseline sobre el conjunto de prueba

Modelo MAE RMSE MAPE (%) R?
Persistencia (naive) 893235 1298026 5.0612 0.1943
Media histoérica (naive) 1705383 1810176 9.4135 -0.5668

Nota. Elaboracién propia.
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Tabla 24: Comparacion del modelo Transformer frente a los modelos baseline sobre el
conjunto de prueba

Modelo MAE MAPE (%) R?
Transformer 1185052 6.84 -0.083
Persistencia (naive) 893235 506 0.194
Media histérica (naive) 1705383 941 -0.567

Nota. Elaboracién propia.

3.8.4 Visualizacion

Ademads de las métricas cuantitativas, se analizaron diversas representaciones graficas
con el fin de evaluar visualmente el comportamiento del modelo. Estas visualizaciones permiten
identificar patrones de aprendizaje, capacidad de generalizacion y posibles errores sistematicos

presentes en las predicciones.

Curva de Pérdida

La curva de pérdida muestra la evolucién de la funcidn de error durante el proceso de
entrenamiento y validacion. Su andlisis permite verificar la convergencia del modelo, identifi-
car posibles problemas de sobreajuste o subajuste y evaluar la efectividad de la estrategia de

entrenamiento implementada.
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Figura 33
Curva de Pérdida Transformer

Curva de Pérdida — Entrenamiento Transformer
Consumo Energético Tungurahua

—— Train Loss (MSE)
Val Loss (MSE)

Mejor Modelo Guardado
030 ©
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Nota. Elaboracién propia.

Prediccion vs Real

Esta visualizaciéon compara los valores reales del consumo energético con las prediccio-
nes generadas por el modelo Transformer. Su objetivo es evaluar la capacidad del modelo para
seguir la tendencia general de la serie temporal y reproducir adecuadamente las variaciones
observadas en los datos historicos.

Figura 34
Prediccion Transformer

Prediccién Transformer vs Real — Consumo Energético
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Nota. Elaboracién propia.



84

Detalle en el Conjunto de Prueba

Con el fin de analizar el comportamiento del modelo en los datos no observados durante
el entrenamiento, se presenta una visualizacion enfocada exclusivamente en el conjunto de

prueba. Esto permite examinar con mayor detalle la precision de las predicciones y detectar

posibles desviaciones locales.

Figura 35
Andlisis en el Conjunto de Prueba Transformer

Conjunto de Prueba — Real vs Transformer
1e7 MAE=1189044.6364 RMSE=1504905.9155 MAPE=6.85% R>?=-0.0829

Error

— Real
—— Transformer Prediccion

20

Energia Facturada (KWh)

Yo
2. 2
2%

Nota. Elaboracion propia.

Dispersion Real vs Prediccion

El gréifico de dispersion entre valores reales y predichos permite evaluar el grado de
correlacion existente entre ambas variables. Cuanto mds préximos se encuentren los puntos a

la linea ideal de referencia, mayor serd la capacidad del modelo para reproducir los valores

observados.



85

Figura 36
Dispersion Real Transformer

Dispersion Real vs Prediccion Transformer
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Nota. Elaboracion propia.

Analisis de Residuos

El andlisis de residuos examina las diferencias entre los valores reales y los predichos
por el modelo. Este estudio permite identificar patrones sistematicos de error, posibles sesgos en
las predicciones y verificar si los errores se distribuyen de manera aleatoria, condicién deseable

para un modelo predictivo robusto.
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Figura 37
Andlisis de Residuos Transformer

Analisis de Residuos — Transformer

Residuos en Test Set Distribucién de Residuos
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Nota. Elaboracion propia.

3.8.5 Tabla Resumen de Métricas

Finalmente, se presenta una tabla consolidada con las principales métricas de desempe-
flo obtenidas por el modelo Transformer. Esta sintesis facilita la interpretacion de los resultados
y permite realizar comparaciones directas con las demds arquitecturas evaluadas en la investi-
gacion.

Tabla 25: Métricas de evaluacion del modelo Transformer

Conjunto MAE (kWh) RMSE (kWh) MAPE (%) R?

Entrenamiento  350939.6717  439701.7556 2.0369 0.7820
Validacion 445533.8171  531297.6852 2.4528 -0.2076
Prueba 1189044.6364 1504 905.9155 6.8546 -0.0829

Nota. Elaboracion propia.
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3.9 Red Neuronal GRU

Se implemento una arquitectura basada en GRU (Gated Recurrent Unit) adaptada para
la prediccién de series temporales de consumo energético. El modelo emplea celdas recurrentes
con mecanismos de puerta (gates) de actualizacién y de olvido, los cuales permiten retener
informacion relevante a lo largo de la secuencia temporal de entrada con una estructura mas
simple y un menor nimero de pardmetros que una celda LSTM equivalente.

Con el objetivo de garantizar una comparacion equitativa con los modelos LSTM y
Transformer, se mantuvieron condiciones experimentales idénticas, incluyendo la misma es-
trategia de particién de datos (70 % entrenamiento, 15 % validacién, 15 % prueba), la misma
ventana temporal de entrada (LOOK_BACK = 1 mes), la funcién de pérdida basada en el error
cuadritico medio (MSE), el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje inicial de 5 x 1074,
la regularizacién mediante capas Dropout y la aplicacién de Early Stopping para evitar el so-
breentrenamiento.

La Figura 38 resume el proceso completo seguido para la construccién, entrenamiento
y evaluacion del modelo, desde la recepcion de los datos preparados hasta la generacion de las

visualizaciones finales, las cuales se presentan en el Capitulo 4.
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Figura 38
Diagrama de flujo del proceso de construccion y evaluacion del modelo GRU

Ventanas de 1 mes, 10 variables

|

Construcci6n del modelo GRU
GRU(32) - Dropout - GRU(16) - Dropout - Dense(8) - Dense(1)

|

Compilacién
Optimizador Adam (Ir = 5e-4), pérdida MSE

|

Entrenamiento (max. 200 épocas)
EarlyStopping - ReduceLRONPlateau
ModelCheckpoint - shuffle=False

|

¢val_loss mejora
en 25 épocas?

‘ Datos de entrada ’

Restaurar mejores pesos
Epoca con menor pérdida de validacién

|

Prediccion (escala 0-1)
model_gru.predict() sobre train, val y test

|

Desescalado a kWh reales
scaler_target.inverse_transform()

l

Calculo de métricas
MAE, RMSE, MAPE, R? por conjunto

|

Comparacion contra baselines
Persistencia (naive) y media histérica

|

Visualizaci6n de resultados
Curva de pérdida, prediccion vs real,
dispersion y andlisis de residuos

Nota. Elaboracion propia.

3.9.1 Construccion del Modelo GRU

Se implementa una arquitectura basada en GRU compuesta por dos capas recurrentes

apiladas (32 y 16 unidades respectivamente), cada una seguida de una capa de regularizacion
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Dropout (10 %), una capa densa intermedia de 8 neuronas con activacion ReLLU, y una capa de

salida lineal de una sola neurona para la prediccion de regresion.

Tabla 26: Arquitectura del modelo GRU

Layer (type) Output Shape Param # Connected to
input_layer_1 (None, 1, 10) 0 -

(InputLayer)

gru (GRU) (None, 1, 32) 4224 input_layer_1[0] [0]
dropout_2 (Dropout) (None, 1, 32) 0 gru[0] [0]

gru_1 (GRU) (None, 16) 2400 dropout_2[0] [0]
dropout_3 (Dropout) (None, 16) 0 gru_1[0] [0]

dense_2 (Dense) (None, 8) 136 dropout_3[0] [0]
dense_3 (Dense) (None, 1) 9 dense_2[0] [0]

Nota. Elaboracién propia.

3.9.2 Entrenamiento del Modelo GRU

El modelo GRU se entrena utilizando los conjuntos de entrenamiento y validacién bajo

las mismas condiciones experimentales empleadas en los modelos LSTM y Transformer. Se

implementan estrategias de Early Stopping (paciencia de 25 épocas, restaurando los pesos de

la mejor época) para prevenir el sobreajuste, reduccion adaptativa de la tasa de aprendizaje

mediante ReduceLLROnPlateau (factor 0.5, paciencia de 10 épocas) y almacenamiento automa-

tico del mejor modelo utilizando ModelCheckpoint. Bajo estas condiciones, el entrenamiento

se detuvo de forma anticipada en la época 52 (de un méaximo de 200), restaurando los pesos

correspondientes a la época 27, donde se registré la menor pérdida de validacion.
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Figura 39
Resumen del entrenamiento del modelo GRU

Total params: 6,769 (26.44 KB)
Trainable params: 6,769 (26.44 KB)
Non-trainable params: O (0.00 B)
Epocas entrenadas : 52

Mejor val_loss : 0.013100

3.9.3 Evaluacion

Una vez finalizado el entrenamiento, se generaron predicciones sobre los conjuntos de
entrenamiento, validacién y prueba. Debido a que la variable objetivo fue normalizada durante
la etapa de preprocesamiento, las predicciones obtenidas fueron transformadas nuevamente a su
escala original mediante el proceso de desnormalizacion, permitiendo interpretar los resultados
en unidades reales de kilovatios-hora (kWh).

Para evaluar el desempeifio del modelo se utilizaron las mismas cuatro métricas emplea-
das en los modelos LSTM y Transformer: el error absoluto medio (MAE), la raiz del error
cuadrético medio (RMSE), el error porcentual absoluto medio (MAPE) y el coeficiente de de-

terminacién (R?).

Tabla 27: Resumen de métricas del modelo GRU

Conjunto MAE (kWh) RMSE (kWh) MAPE (%) R?

Entrenamiento 429 190.27 526255.45 2.5197 0.6877
Validacion 388708.39 514 048.05 2.1617 -0.1304
Prueba 894 263.82 1241915.18 5.2609 0.2625

Nota. Elaboracién propia.

Los resultados obtenidos por la arquitectura GRU fueron comparados con los mismos

dos modelos de referencia utilizados para evaluar al LSTM y al Transformer: un modelo de
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persistencia y un modelo basado en el promedio histérico del conjunto de entrenamiento.

Tabla 28: Comparacion del modelo GRU frente a los modelos baseline sobre el conjunto de

prueba
Modelo MAE (kWh) MAPE (%) R?
GRU 894264 5.26 0.262
Persistencia (naive) 893235 5.06 0.194
Media historica (naive) 1705 383 9.41 -0.567

Nota. Elaboracién propia.

A nivel agregado, GRU obtuvo un desempeio ligeramente superior al LSTM en las
cuatro métricas sobre el conjunto de prueba, con una arquitectura mas liviana (6 769 parame-
tros frente a los 8 785 del modelo LSTM). El andlisis visual del comportamiento del modelo,
asi como la discusidn detallada de estos resultados frente a los baselines, se desarrolla en el

Capitulo 4.

3.10 Comparacion de Eficiencia de Los Modelos Aplicados

Una vez evaluadas las arquitecturas LSTM, GRU y Transformer, se realizé una compa-
racion integral de su desempeiio. Para ello se consideraron las métricas de precision obtenidas,
el comportamiento durante el entrenamiento y la capacidad de generalizacion sobre el conjunto
de prueba. Este andlisis permite identificar la arquitectura més adecuada para la prediccion del
consumo energético residencial en la provincia de Tungurahua y establecer recomendaciones

para futuras investigaciones en el area.
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Figura 40
Comparativa entre los Modelos Analizados

Comparacion de Métricas en el Conjunto de Prueba
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Nota. Elaboracién propia.
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CAPITULO 4: ANALISIS Y DISCUSION DE LOS RESULTADOS

4.1 Resultados

4.1.1 Resultados del modelo GRU
4.1.1.1 Curva de pérdida durante el entrenamiento

La Figura 41 muestra la evolucion del error cuadratico medio (MSE, en escala normali-
zada) durante el entrenamiento. Ambas curvas —entrenamiento y validacién— descienden de
forma conjunta durante las primeras épocas y se estabilizan alrededor de la época 10, sin evi-
denciar una divergencia marcada entre ambas series que indique sobreajuste severo. El punto
marcado corresponde a la época 27, donde se registré la menor pérdida de validacién antes de

la detencion anticipada del entrenamiento.

Figura 41
Curva de pérdida — Entrenamiento del modelo GRU

Curva de Pérdida — Entrenamiento GRU
Consumo Energético Tungurahua

—— Train Loss (MSE)
Val Loss (MSE)
®  Mejor Modelo Guardado
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——————— —
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Nota. Elaboracién propia. MSE en escala normalizada (0-1) sobre los conjuntos de entrenamiento y validacion.

4.1.1.2 Prediccion frente a valores reales

La Figura 42 contrasta la serie real de consumo energético con la prediccion generada
por el modelo GRU a lo largo de los tres conjuntos (entrenamiento, validacién y prueba). El

modelo logra seguir razonablemente bien la tendencia general creciente del consumo entre
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2014 y 2022. Sin embargo, en el conjunto de prueba (2024-2025) se observa una caida abrupta
del valor real que el modelo no anticipa, generando el mayor desajuste de toda la serie.

Figura 42
Prediccion GRU vs valores reales — Consumo energético

Prediccién GRU vs Real — Consumo Energético
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Nota. Elaboracién propia.

4.1.1.3 Andlisis en el conjunto de prueba

La Figura 43 presenta una vista ampliada del conjunto de prueba, mostrando la banda
de error entre el valor real y la prediccion del modelo GRU mes a mes.
Figura 43

Detalle de prediccion GRU en el conjunto de prueba

Conjunto de Prueba — Real vs GRU
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Nota. Elaboracion propia.
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4.1.1.4 Dispersion real vs. prediccion

La Figura 44 presenta el diagrama de dispersion entre los valores reales y los predichos
para el conjunto completo de datos (entrenamiento, validacién y prueba), junto con la linea de
prediccién perfecta. El coeficiente de determinacién global obtenido es R* = 0,6058. Es im-
portante sefialar que este valor corresponde al ajuste global del modelo sobre el total de las
observaciones, y no debe confundirse con el R? calculado exclusivamente sobre el conjunto de
prueba (ver Tabla 29), que es la métrica relevante para evaluar la capacidad real de generaliza-
cién del modelo.

Figura 44
Dispersion de valores reales vs. prediccion — GRU

Dispersion Real vs Prediccién GRU
R? Global = 0.6058

20M i
Predicciones ’
— — Prediccion perfecta 4
Vs
/
19M 7
/
Vs
v
Vs

— /
S 18M ’
=3 b
Py 7/
o /
5 ’
k] Vs
2 17™ v
e /
] /
S v
<
g /

16M v

’
Vs
’
7
/
15M 7
/
Vs
/
Vs
14M /s
14M 15M 16M 17M 18M 19M 20M

Valores Reales (kWh)

Nota. Elaboracién propia.



4.1.1.5 Andlisis de residuos

La Figura 45 muestra el comportamiento de los residuos (valor real menos valor predi-
cho) sobre el conjunto de prueba. Se identifican dos residuos negativos considerablemente més
grandes que el resto (cercanos a -3.0 y -3.3 millones de kWh) durante el dltimo trimestre de
2024, coincidentes con la caida abrupta observada en la Figura 42. El histograma de distribu-
cién de residuos muestra una concentracién mayoritaria entre -1 y +1.5 millones de kWh, con

los dos valores extremos mencionados como casos atipicos claramente diferenciados del resto

de la distribucion.

Figura 45
Andlisis de residuos — GRU
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Nota. Elaboracién propia.

4.1.1.6 Tabla resumen de métricas

La Tabla 29 resume las métricas de error obtenidas por el modelo GRU en los tres

conjuntos de datos.
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Tabla 29: Métricas del modelo GRU por conjunto de datos

Conjunto MAE (kWh) RMSE (kWh) MAPE (%) R?

Train 429,190 526,255 252  0.688
Validation 388,708 514,048 2.16 -0.130
Test 894,264 1,241,915 526 0.262

Nota. Elaboracién propia. MAE y RMSE expresados en kWh; MAPE en porcentaje.

4.1.1.7 Comparacion contra modelos de referencia (baselines)

La comparaciéon numérica del modelo GRU frente a los dos baselines simples (per-
sistencia y media histdrica) ya fue presentada en la Tabla 28 del Capitulo 3; esta seccion se
centra en su interpretacion. El modelo GRU no logra superar de forma clara al baseline de
persistencia en términos de error absoluto: el MAE del GRU (894,264 kWh) es practicamente
idéntico —e incluso ligeramente superior— al del baseline naive (893,235 kWh), y su MAPE
(5.26 %) es también levemente mayor (5.06 %). La ventaja del GRU sobre la persistencia naive
se concentra en el coeficiente R? (0.262 frente a 0.194), lo que indica que el modelo explica
una mayor proporcion de la varianza total, pero no que sus errores puntuales sean menores.
Ambos modelos superan ampliamente al baseline de media, que resulta el peor de los tres por

un margen considerable.

4.1.1.8 Discusion

Los resultados obtenidos para el modelo GRU permiten matizar la expectativa inicial
de que una arquitectura de aprendizaje profundo, por su mayor capacidad de representacion,
ofrecerfa necesariamente una mejora sustancial frente a métodos de prondstico simples. Si bien
el GRU presenta un mejor coeficiente de determinacion que el baseline de persistencia (0.262
frente a 0.194), esta ventaja no se traduce en una reduccion del error absoluto medio sobre el
conjunto de prueba: ambos modelos cometen, en promedio, un error muy similar en kWh.

Dos factores explican en buena medida este comportamiento. En primer lugar, el tama-
fio del conjunto de entrenamiento (100 observaciones mensuales) es reducido para el potencial

real de una red recurrente, lo que limita su capacidad de aprender patrones que vayan mds alla
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de lo que ya captura un modelo de persistencia. En segundo lugar, el conjunto de prueba con-
tiene un evento de caida abrupta del consumo —concentrado en el dltimo trimestre de 2024—
que no tiene precedente en el periodo de entrenamiento ni en el de validacion. Al no existir
informacion histérica equivalente, ningun modelo entrenado tnicamente sobre los datos dispo-
nibles, sea este una red neuronal o una regla de persistencia, puede anticipar dicho quiebre; el
error que ambos cometen en esos meses concretos domina el MAE y el MAPE del conjunto de
prueba en su totalidad.

Esta observacion es relevante para la interpretacion del desempeiio relativo de los tres
modelos comparados en este proyecto (LSTM, GRU y Transformer): dado que los tres se eva-
ldan sobre el mismo conjunto de prueba y, por tanto, estdn expuestos al mismo evento atipico,
las diferencias de desempefio entre ellos deben leerse como diferencias en su sensibilidad a
dicho evento, y no exclusivamente como diferencias en su capacidad general de modelado de
la serie.

Contrastando estos resultados con la literatura revisada en el Capitulo 2, la brecha de
desempefio es considerable. Montero Laurencio et al. (2024) reportaron un coeficiente de co-
rrelacion R = 0,9435 al pronosticar el consumo diario de un edificio de oficinas mediante redes
neuronales tipo perceptrén multicapa; Jacome-Vélez et al. (2026) alcanzaron un R> = 99,27 %
estimando el consumo de una planta industrial a partir de su volumen de produccién diario; y
Defaz Toapanta et al. (2025), utilizando la misma fuente de datos d¢ ARCONEL empleada en
este estudio, reportaron un R? superior al 99 % con un modelo Random Forest. Frente a estas
cifras, el R> = 0,262 obtenido por el GRU en el conjunto de prueba de este trabajo resulta
sustancialmente mds modesto.

Esta diferencia no debe interpretarse como una limitacién exclusiva del modelo GRU,
sino que remite, al menos en parte, a diferencias estructurales entre los problemas abordados.
El caso de Jacome-Vélez et al. (2026) es el mds claro: la variable predictora (volumen de pro-
duccién diario) mantiene una relacion causal directa y de muy corto plazo con el consumo
energético de la planta, lo que favorece un ajuste casi determinista y no representa un desa-
fio de prondstico equiparable al de una serie temporal mensual con eventos atipicos no vistos

previamente. El estudio de Montero Laurencio et al. (2024) no detalla las variables predictoras
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utilizadas para el prondstico del consumo diario del edificio de oficinas, por lo que no es posible
establecer con la misma certeza si su resultado responde a una relacién igualmente directa; esto
limita la comparabilidad directa de ese caso particular. En el de Defaz Toapanta et al. (2025),
aunque la fuente de datos coincide con la de este estudio, cabe considerar si la validacion se
realizé mediante una particion estrictamente cronoldgica (entrenar con el pasado, evaluar so-
bre el futuro) o mediante una particién aleatoria de las observaciones; esta dltima practica,
frecuente en trabajos de aprendizaje automatico que no distinguen explicitamente entre vali-
dacién cruzada estdndar y validacién de series temporales, tiende a inflar el R? reportado al
permitir que el modelo sea evaluado sobre observaciones estadisticamente similares a las vistas
durante el entrenamiento. El presente estudio empled una particién estrictamente cronoldgica,
lo que expone al modelo a un escenario de evaluaciéon mas exigente y realista: predecir un
periodo que no necesariamente comparte la misma distribucion estadistica que el histérico de
entrenamiento, como efectivamente ocurrié con el evento atipico de finales de 2024. Esta dis-
tincién metodoldgica —y no tnicamente la eleccién de arquitectura— puede explicar una parte

importante de la brecha observada frente a los resultados reportados en la literatura.

4.1.1.9 Observaciones y hallazgos

= El modelo GRU alcanza su mejor desempefio relativo en el coeficiente de determina-
cién (R?> = 0,262 en prueba, frente a 0.194 de la persistencia naive), pero no logra una

reduccion del error absoluto medio respecto a dicho baseline.

= El entrenamiento se detuvo de forma anticipada en la época 52 de un maximo de 200, lo
que sugiere que, dado el tamaio de la serie disponible, el modelo converge con relativa

rapidez y no se beneficia de un entrenamiento prolongado.

= El anélisis de residuos identific6 dos valores extremos (cercanos a -3.0 y -3.3 millones de
kWh) concentrados en octubre y noviembre de 2024, los cuales explican una proporcién

desproporcionadamente alta del error total del modelo en el conjunto de prueba.

= Dichos meses corresponden a una caida de consumo de aproximadamente 25 % frente

al nivel habitual de la serie, seguida de una recuperacion abrupta en enero de 2025. Es-
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te patron —caida puntual y recuperacion inmediata— es estructuralmente similar al de
los valores que fueron identificados y corregidos como errores de captura en octubre y
noviembre de 2022 durante la fase de preparacion de datos, aunque a la fecha de este
andlisis no se ha aplicado un tratamiento equivalente sobre el periodo 2024, dado que no

formaba parte del alcance original de la depuracién de datos.

La diferencia entre el R? global (0.6058, calculado sobre el conjunto completo) y el R? de
prueba (0.262) evidencia que el ajuste del modelo es considerablemente més fuerte sobre
los datos de entrenamiento que sobre los datos no vistos, lo cual debe tenerse presente al

comunicar el desempefio del modelo de forma agregada.
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CAPITULO 5: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 Conclusiones

A partir de los resultados obtenidos para el modelo GRU se concluye que, bajo las con-
diciones experimentales evaluadas, la arquitectura no ofrece una mejora practica significativa
frente a un modelo de referencia considerablemente més simple. La ventaja observada en el
coeficiente de determinacion no es suficiente, por si sola, para justificar la mayor complejidad
computacional y de mantenimiento que implica una red neuronal recurrente frente a una regla
de persistencia, al menos para el horizonte de prediccion y el tamafio de muestra disponibles
en este estudio.

Se pudo establecer mediante este estudio que un modelo simple de persistencia ingenua
obtuvo métricas de error altamente competitivas frente a las arquitecturas de Deep Learning
evaluadas.

Este resultado demuestra que, para series temporales cortas y de frecuencia mensual
como la analizada, los modelos tradicionales pueden constituir una alternativa més eficiente y
préctica, ya que alcanzan niveles de precision similares con una complejidad significativamente
menor. En este contexto, la incorporacion de arquitecturas mds avanzadas no garantiza mejo-
ras sustanciales en el desempeio predictivo bajo las condiciones de datos disponibles en este
estudio.

El desempeino del modelo estd condicionado de forma importante por la presencia de
un evento no recurrente en el periodo de prueba, cuya magnitud no tiene precedente en el his-
torial utilizado para el entrenamiento. Esto indica que las métricas de error reportadas no deben
interpretarse como una medida estable del desempefo esperado del modelo en produccion,
sino como el resultado de una evaluacion particular, sensible a la composicion especifica del
conjunto de prueba seleccionado.

Por otra parte, el andlisis de autocorrelacion parcial (PACF) evidencid una estructura
predominantemente AR(1), es decir, que el consumo de un mes depende principalmente del

mes inmediatamente anterior y no de patrones ciclicos de mayor plazo. Los experimentos rea-
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lizados confirmaron esta estructura: el uso de ventanas temporales mas amplias (6 o 12 meses)
no mejord la prediccién, sino que incorpord ruido que dificulté el aprendizaje de las redes
neuronales. Este resultado es consistente con la ausencia, en la serie analizada, de una estacio-
nalidad anual marcada que justifique ventanas mds largas, aunque establecer la causa climadtica

0 socioecondmica exacta de este comportamiento excede el alcance de este estudio.

5.2 Recomendaciones

= Investigar el origen de la caida de consumo registrada entre octubre y diciembre de 2024
antes de utilizar este conjunto de prueba como referencia definitiva de desempeino, dado
que su patron es consistente con un posible error de captura o reporte de datos, similar a

los ya identificados y corregidos para 2022.

= De confirmarse lo anterior, evaluar el efecto de aplicar el mismo procedimiento de impu-
tacion estacional utilizado en la fase de preparacion de datos sobre dicho periodo, y
reportar los resultados del modelo bajo ambos escenarios (con y sin tratamiento) para

mayor transparencia.

= Ampliar, de ser posible, el horizonte temporal de los datos disponibles, dado que el ta-
mafio actual de la muestra (144 observaciones mensuales) limita la capacidad de las

arquitecturas recurrentes para diferenciarse de modelos de referencia mas simples.

= Para trabajos futuros que busquen justificar el uso de arquitecturas de mayor complejidad,
se recomienda reportar siempre el desempefio frente a baselines simples (persistencia y
media histdrica), tal como se hizo en este estudio, en lugar de evaluar el modelo de forma

aislada.
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Anexo A

Detalles de la experimentacion con ventanas temporales

alternativas

Este apéndice presenta el soporte visual y el andlisis detallado del comportamiento de
los modelos de aprendizaje profundo (LSTM, GRU y Transformer) entrenados utilizando ven-
tanas temporales (look-back) alternativas de 3, 6 y 12 meses. Esta informacién complementa

las justificaciones estadisticas y empiricas descritas en la Seccion 3.6.3 de esta investigacion.

Curvas de Pérdida en el Entrenamiento
La siguiente figura presenta el comportamiento del error cuadratico medio (MSE) du-
rante el proceso de entrenamiento y validacion para cada una de las épocas en todas las combi-

naciones de modelos y ventanas.

Figura 46
Curvas de pérdida (MSE) de entrenamiento y validacion para ventanas alternativas

Curvas de Pérdida (MSE) durante el Entrenamiento
(Analisis de Ventanas temporales)
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Nota. Se observa que en ventanas de 6 y 12 meses, la pérdida de validacién (linea naranja) se desvia
tempranamente de la curva de entrenamiento (linea azul) en los modelos GRU y Transformer, confirmando un

sobreajuste severo debido a la baja cantidad de muestras por parametro entrenable.
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Comparativa de Prediccion en el Conjunto de Prueba
Las figuras a continuacién muestran la trayectoria temporal del consumo real del con-

junto de prueba frente a las estimaciones de los tres modelos de aprendizaje profundo evaluados

para las ventanas alternas.

Figura 47
Prediccion vs Real en la linea de tiempo (look_back = 3 meses)

Prediccién vs Real — Comparativa de Linea de Tiempo (look_back = 3 meses)
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Nota. Con una ventana temporal de 3 meses, el modelo Transformer presenta un mayor desalineamiento respecto

a la serie real, mientras que la GRU evidencia una subestimacion sistematica del consumo durante el periodo

evaluado..

Figura 48
Prediccion vs Real en la linea de tiempo (look_back = 6 meses)

Prediccién vs Real — Comparativa de Linea de Tiempo (look_back = 6 meses)
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Nota. Con una ventana temporal de 6 meses, los modelos capturan la tendencia general de la serie, aunque

presentan predicciones suavizadas que no reproducen con precision las variaciones y cambios bruscos

observados en la demanda real.



Figura 49
Prediccion vs Real en la linea de tiempo (look_back = 12 meses)
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Prediccion vs Real — Comparativa de Linea de Tiempo (look_back = 12 meses)
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Nota. Con una ventana temporal de 12 meses, las predicciones de los tres modelos presentan un suavizado

excesivo, lo que reduce su capacidad para representar la variabilidad y las fluctuaciones del consumo eléctrico

mensual.

Comparativa de Dispersion Multimodelo

Los siguientes graficos de dispersion evalian la correspondencia de los modelos frente

a la linea de prediccion perfecta para cada una de las ventanas evaluadas.

Figura 50
Grdficos de dispersion multimodelo para look_back = 3 meses
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Nota. La amplia dispersion de los puntos respecto a la diagonal de referencia roja para GRU y Transformer

evidencia la pérdida de ajuste y justifica los coeficientes R? negativos obtenidos.



Figura 51

Grdficos de dispersion multimodelo para look_back = 6 meses
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Nota. Se observa una mayor concentracién de los puntos alrededor de la diagonal en el modelo LSTM. En
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contraste, GRU y Transformer mantienen una dispersién mds elevada, lo que evidencia un menor ajuste entre los

valores reales y predichos.

Figura 52

Grdficos de dispersion multimodelo para look_back = 12 meses
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Nota. Con una ventana temporal de 12 meses, la dispersién de los puntos aumenta y la alineacién con la diagonal

de referencia disminuye, especialmente en los modelos GRU y Transformer, reflejando una pérdida del ajuste

predictivo.
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Anexo B

Repositorio y laboratorio practico

El laboratorio préctico desarrollado durante la investigacion se encuentran disponibles

en el siguiente repositorio:

https://github.com/PaulMarcelo/energy-consumption-project-tungurahua

El repositorio contiene el notebooks de Google Colab con los procesos de preprocesa-
miento, el andlisis exploratorio, el entrenamiento de modelos y los resultados experimentales

obtenidos, ademads del conjunto de datos utilizado.


https://github.com/PaulMarcelo/energy-consumption-project-tungurahua
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