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RESUMEN

En respuesta al crecimiento de la demanda de energia eléctrica, este estudio se centra en la
eficiente previsidn del consumo eléctrico en el cantdén Salcedo, Ecuador. Se adoptaron las técnicas
de aprendizaje automatico Random Forest y XGBoost para pronosticar la demanda de seis
parroquias en el sector residencial con registros de enero de 2017 hasta diciembre de 2022. La
metodologia abarcé la recopilacion de datos, preprocesamiento, entrenamiento y evaluacion de
modelos. Se utilizaron métricas como el RMSE y MAPE para validar el rendimiento, destacando
Random Forest como el mas eficaz en la prevision de la demanda en todas las parroquias,
mostrando una adaptacién mas adecuada a las peculiaridades del consumo eléctrico. Este enfoque
no solo proporciona una base para la planificacidn eficiente de la generacién y distribucion de
energia, sino que también destaca la utilidad de las técnicas de aprendizaje automatico en entornos
de prevision de consumo energético.

PALABRAS CLAVE: previsidbn de consumo eléctrico, aprendizaje automatico, Random Forest,

XGBoost, Ecuador

ABSTRACT

In response to the growth of electricity demand, this study focuses on the efficient forecasting of
electricity consumption in Salcedo canton, Ecuador. Random Forest and XGBoost machine learning
techniques were adopted to forecast the demand of six parishes in the residential sector with
records from January 2017 to December 2022. The methodology encompassed data collection,
preprocessing, training, and model evaluation. Metrics such as RMSE and MAPE were used to
validate performance, highlighting Random Forest as the most effective in forecasting demand in

all parishes, showing a more adequate adaptation to the peculiarities of electricity consumption.
This approach not only provides a basis for efficient power generation and distribution planning, but
also highlights the usefulness of machine learning techniques in energy consumption forecasting
environments.

KEYWORDS: power forecasting, machine learning, Random Forest, XGBoost, Ecuador
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Introduccion

El desarrollo a nivel mundial ha contribuido significativamente al aumento de la demanda de
energia eléctrica, impulsado tanto por el crecimiento demografico, como por la proliferacion de
dispositivos inteligentes y la adopcion de vehiculos eléctricos (Bedi & Toshniwal, 2019). Por esta
razdn, contar con una proyeccion precisa de la demanda de electricidad desempenfa un papel
crucial en la gestion y generacion de los sistemas eléctricos. Al anticipar la demanda maxima
de energia eléctrica, las compafias de servicios publicos pueden llevar a cabo una planificacion
mas eficiente de la generacién y distribucion de energia (R. Li et al., 2020). Es esencial que

las empresas de generacion integren técnicas de prevision de carga para proyectar de manera
efectiva la futura demanda de electricidad (Mir et al., 2020).

Dentro del ambito de la previsién del consumo energético se han empleado enfoques clasicos
basados en modelos econométricos y estadisticos. Sin embargo, se ha constatado que el
aprendizaje automatico o redes neuronales puede superar a las metodologias tradicionales en
escenarios que involucran series temporales impredecibles o inusuales (Mafay et al., 2022; Shin &
Woo, 2022).

La prevision del consumo de energia implica la utilizacion de diversas estrategias. Investigaciones
posteriores han examinado el uso de técnicas de aprendizaje automatico para predecir el consumo
de energia. Los modelos de previsidn de carga basados en aprendizaje automatico han ganado
popularidad y utilizan datos histéricos para prever la demanda futura (Ruiz-Abelldn et al., 2018).

1.1 Modelos de aprendizaje automatico supervisado

El aprendizaje automatico se centra en el reconocimiento de patrones a través del entrenamiento
con datos histéricos para predecir o identificar patrones. El rendimiento tiende a mejorar con la
disponibilidad de un conjunto de observaciones lo suficientemente amplio, dependiendo de la
aplicacion en desarrollo (Rojas, 2020). Esta investigacion se enfoca en los modelos Random
Forest y XGBoost para la prevision del consumo de energia.

1.1.1 Random Forest (RF)

RF es un modelo de prediccién de conjunto que consta de una coleccion de diferentes arboles
de regresion que se entrenan mediante bagging y seleccion aleatoria de variables (Ahmad et al.,
2018). En la Figura 1 se presenta el modelo de Random Forest de regresion.
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Figura 1

Estructura del Modelo Random Forest Regresor
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1.1.2 Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

El Extreme Gradient Boosting (Refuerzo de Gradientes Extremo) es una técnica reconocida por
su capacidad para lograr alta precision y eficacia al trabajar con datos organizados. Este enfoque
opera mediante la técnica de aumento de gradiente, la cual combina arboles de decisidén para

crear un modelo de conjunto potente (Dhaliwal et al., 2018).

En lugar de crear varios modelos por separado como en el Random Forest, XGBoost construye
un solo modelo, pero lo hace en etapas iterativas. En cada iteracién se ajusta un nuevo modelo
para corregir los errores cometidos por los modelos anteriores (X. Li et al., 2022). En la Figura 2 se

muestra el modelo XGBoost.

Figura 2

Estructura del Modelo XGBoost Regresor
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1.1.3 Métricas de evaluacion

La tarea clave en esta investigacion es la eleccion de un modelo que tenga la capacidad 6ptima
para predecir resultados en nuevos conjuntos de datos. En este contexto se emplean métricas
ampliamente aceptadas para la evaluacidén de los modelos de regresion. Dichas métricas
engloban el error de la raiz cuadrada de la media (RMSE), que evalua la variabilidad entre valores
reales y pronosticados, y el error porcentual absoluto medio (MAPE), que cuantifica el error
porcentual entre los valores reales y predichos del modelo (Banik et al., 2021). En las Ecuaciones
(1) y (2) del RMSE y MAPE se presentan en las Ecuaciones (1) y (2), respectivamente.

Error de la raiz cuadrada de la media (RMSE):

. —43.)2
RMSE = / p, et (1)

Error porcentual absoluto de la media (MAPE):

n |Yi~Vi

Yi

MAPE = 100 )

Donde n es el numero de datos, yi es la carga actual en el instante i, y yies la carga pronosticada
en el instante |.

1.2 Problematica

Hoy en dia, la planificacion eficiente para la generacion y transmisién de energia es crucial para
evitar apagones o racionamientos, situaciones que lamentablemente estan ocurriendo actualmente
en el pais. Contar con mecanismos de prevision de energia mediante técnicas de aprendizaje
automatico se presenta como una alternativa valiosa. La disponibilidad de datos histéricos de
consumo permite establecer una estructura solida para la produccion y transmision de energia,
respaldando asi la implementacidén de técnicas avanzadas de aprendizaje automatico. Entre estas
técnicas se destacan algoritmos como Random Forest y XGBoost, que aprovechan la diversidad
de multiples modelos para mejorar significativamente la precision y robustez de las predicciones.
Random Forest se centra en la creacion de un conjunto independiente de arboles y promedia sus
predicciones, mientras que XGBoost emplea boosting secuencial para ajustar un solo modelo a lo
largo de multiples iteraciones y corregir errores de manera eficaz.

En el contexto de la prevision de la demanda de energia eléctrica en el cantén Salcedo, Ecuador
se utilizan datos recopilados desde enero de 2017 hasta diciembre de 2022. Este estudio se
enfoca en los clientes residenciales de las seis parroquias del cantén: San Miguel, Antonio José
Holguin (Santa Lucia), Cusubamba, Mulalillo, Mulliquindil (Santa Ana), y Panzaleo. El objetivo
principal es evaluar la efectividad de las técnicas Random Forest (RF) y XGBoost en la prevision
del consumo de energia a lo largo de una proyeccién de un afo.

anUniversidad | REVISTA 0DIGOS ‘
: Israel | 5o2:”"°"




REVISTA ODIGOS - VOL.5 NUM. 1 - FEBRERO - MAYO 2024

Las siguientes secciones de la investigacion estan organizadas de la siguiente manera. En
la seccidn Il se describen los datos empleados y el método aplicado para la generacion y
comparacion de modelos de pronéstico. Luego, en la seccidn Ill se presentan resultados y
comparaciones entre los modelos elaborados. Finalmente, en la seccion IV se exponen las
respectivas conclusiones.

Metodologia

En esta seccidn se proporciona una descripcidén detallada del enfoque metodoldgico empleado

en la prevision del consumo de energia en el canton Salcedo. La estrategia adoptada sigue la
metodologia de la Estructura de Descomposicion del Trabajo (WBS, por sus siglas en inglés), que
facilita la division de proyectos en componentes individuales (Manay Chochos et al., 2022).

La metodologia se divide en diversas etapas: recopilacién de informacion desde bases de datos,
preprocesamiento de datos, entrenamiento de modelos, ajuste de modelos y evaluacion. La Figura
Jilustra el procedimiento del estudio, presentando los pasos a seguir en el proceso de prevision
del consumo energético.

Figura 3

Metodologia Propuesta para la Prevision de Consumo Energético

*Recoleccion de la base de datos
Step 1 | Recopilacion de informes de consumo desde el sitio web SISDAT de ARCERNNR.

o

*Preprocesamiento de datos
Step 2 Analisis descriptivo de datos e ingenieria de caracteristicas

.

\/ *Entrenamiento y ajuste de modelos
Step 3 | Random Forest y XGBoost

™

\/ *Evaluacion y comparacién de modelos )
Step 4 | RMSEy MAPE

2.1 Recoleccion de la base de datos

En este estudio se utilizan informes mensuales que contienen datos de clientes regulados sobre el
consumo energético en las parroquias del canton Salcedo. El conjunto de informes abarca desde
enero de 2017 hasta diciembre de 2022. En la Figura 4 se presentan los porcentajes de consumo
correspondientes a cada tipo de cliente en el canton, destacando que el cliente residencial registra
el mayor consumo, alcanzando el 47.5% en las parroquias. Estos informes estan disponibles

en el portal web de la Sistematizacién de Datos del Sector Eléctrico (SISDAT) de la Agencia de
Regulacion y Control de Energia y Recursos Naturales No Renovables (ARCERNNR), una entidad
gubernamental ecuatoriana (ARCERNNR, 2023).
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Figura 4

Segmentacion por Porcentajes del Consumo en el Cantén
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2.2 Preprocesamiento de datos

Se cre6 una matriz multidimensional que cuenta con un total de n = 432 muestrasy p =6
caracteristicas, que abarcan aspectos como afio, mes, parroquia, numero de clientes, energia
consumida y facturacion (Carrillo et al., 2023).

Se llevd a cabo la depuracién de registros que contenian valores iguales o inferiores a cero.
Respecto a las variables categoricas, se aplico la técnica de etiquetado numérico a la columna
Mes (1 a 12), y para Parroquia se emple¢ la estrategia de codificacidn One Hot Encoding para
lograr la estandarizacion necesaria (Guachimboza-Davalos et al., 2021; Rosero-Garcia et al.,
2021). Después de completar la depuracion se mantuvo el tamano original de la matriz. La Figura
4 presenta la tendencia de consumo a lo largo del periodo de estudio de los clientes residenciales
en el cantén Salcedo.

Figura 5

Tendencia del Consumo Eléctrico Periodo: 2017-1 a 2022-12

1700 A

1600

1500

1400 A

Consumo (MWh)

1300

T T T T T T
2017-1 2018-1 20191 2020-1 2021-1 2022-1
Ano-Mes

Universidad | REVISTA ODIGOS “
Israel | 5% =R ‘




REVISTA ODIGOS - VOL.5 NUM. 1 - FEBRERO - MAYO 2024

2.3 Modelos de prondéstico: entrenamiento y evaluacion

En esta fase se proporcionaran detalles sobre los segmentos empleados, tanto en el
entrenamiento como en la evaluacion de los modelos. La implementacion de dichos modelos se
llevé a cabo utilizando Python junto con la biblioteca Scikit-learn. Es importante sefalar que los
registros mensuales abarcan un periodo de seis afnos, desde enero de 2017 hasta diciembre de
2023. El enfoque central de la investigacion se centra en la prediccion del consumo eléctrico en el
cantdn Salcedo, especificamente en sus seis parroquias.

En la etapa de entrenamiento se seleccionaron datos comprendidos entre enero de 2017 y
diciembre de 2021, reservando los datos correspondientes al afo 2022 para la fase de prueba.
Cinco predictores, a saber, afo, mes, parroquia, numero de clientes y facturacion fueron elegidos
como caracteristicas independientes para el entrenamiento de los modelos. En este contexto, la
columna de Energia Consumida se designa como la variable dependiente.

Para estructurar el modelo de entrenamiento tanto para Random Forest como para XGBoost,
es necesario invocar inicialmente a las clases RandomForestRegressor y XGBRegressor,
respectivamente. Durante este proceso se ajustan hiperparametros cruciales, como el nUmero
de estimadores (n_estimators). Ademas, para mejorar la reproducibilidad de los resultados y
garantizar un ajuste mas estable del algoritmo, se establece el parametro random_state en 42.

Con el propésito de identificar el modelo que mejor se ajuste y logre el RMSE y MAPE mas bajos,
se emplea una transformacioén utilizando el escalador MinMaxScaler para ajustar las observaciones
en un rango de [-1, +1] para Random Forest y [0, +1] para XGBoost, con el fin de mejorar el
desempeno del modelo. Se observa que se alcanza el mejor rendimiento en la reduccion de MAPE
y RMSE mediante un arbol que consta de 500 estimadores. La Figura 6 presenta una comparacion
grafica entre los valores reales y las predicciones del consumo de energia para ilustrar estos
resultados.

g
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Figura 6
Modelos de Prondstico con Random Forest y XGBoost
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En esta seccidn, se presentan los resultados detallados sobre el rendimiento de las técnicas
Random Forest y XGBoost en la tarea de prever el consumo de energia eléctrica en el canton
Salcedo.

3.1 Resultados de pronéstico

Las Figuras 7(a) presentan el rendimiento de los modelos Random Forest y XGBoost mediante la
comparaciéon de las convergencias entre el consumo real y las predicciones generadas para cada
una de las parroquias del cantén Salcedo. Por otro lado, las Figuras 7(b) muestran los errores de
prediccion por mes, proporcionando asi una evaluacion detallada que facilita la identificacién del
modelo 6ptimo para pronosticar el consumo eléctrico.
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Figura 7

Rendimiento de Aprendizaje Automatico por Parroquia en Salcedo
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Una vez completada la metodologia de entrenamiento y evaluacion, utilizando ambas técnicas

de aprendizaje automatico, se llevd a cabo una validacién conjunta mediante métricas como el
error de la raiz cuadréatica de la media (RMSE) y el error porcentual absoluto medio (MAPE). Esta
validacién permitié determinar el modelo mas adecuado para predecir con precision el consumo

eléctrico.
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La Tabla 1 presenta una comparacion detallada de los mejores resultados de RMSE y MAPE

entre los modelos Random Forest y XGBoost para las diferentes parroquias del cantén Salcedo,
utilizando los datos de prueba correspondientes al horizonte de prediccion al afio 2022. Se observa
que al evaluar el RMSE y MAPE, se encontré que Random Forest mostrd un ajuste mas adecuado

en la prevision del consumo eléctrico en general.

Tabla 1

Rendimiento de los Modelos por Grupos de Consumo

Técnicas de aprendizaje automatico Random Forest XGBoost
Parroquias RMSE MAPE RMSE MAPE
San Miguel 27857.75 1.715 33328.98 1.836
Antonio José Holguin (Santa Lucia) 905.21 0.980 1775.84 2.678
Cusubamba 950.22 1.228 1027.47 1.283
Mulalillo 1429.02 0.706 1612.59 0.957
Mulliquindil (Santa Ana) 2135.16 1.576 1411.62 1.001
Panzaleo 1680.45 1.78 1667.40 1.706

En la Figura 8 se presenta el error absoluto total (RMSE) y el error porcentual total (MAPE),
destacando que el Modelo Random Forest mostr6é un rendimiento superior, mientras que el
desempeno del Modelo XGBoost fue inferior en comparacion. Asimismo, al analizar los errores
porcentuales se observa que Random Forest exhibe un rendimiento superior a XGBoost.

Figura 8

Barras de Errores Absolutos y Porcentuales de los Modelos
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Conclusiones

En este estudio se abordd la problematica de la previsidbn del consumo de energia eléctrica en

el cantdén Salcedo, Ecuador, dada la creciente demanda generada por el desarrollo global y la
expansion de tecnologias. Se reconocio la importancia de contar con proyecciones precisas para
la gestidn eficiente de sistemas eléctricos, permitiendo a las companias de servicios publicos
planificar de manera mas efectiva la generacion y distribucion de energia.

En respuesta a esta necesidad se exploraron y compararon dos técnicas de aprendizaje
automatico, Random Forest (RF) y Extreme Gradient Boosting (XGBoost) para la prevision del
consumo energético. Estas técnicas demostraron ser valiosas al superar a enfoques tradicionales
en escenarios de series temporales impredecibles o inusuales.

La metodologia adoptada se basd en la Estructura de Descomposicion del Trabajo (WBS),
proporcionando una guia clara para la recopilacion de datos, el preprocesamiento, el
entrenamiento de modelos y la evaluacion. Los datos utilizados abarcaron desde enero de 2017
hasta diciembre de 2022, centrandose en clientes residenciales de seis parroquias del cantén
Salcedo.

Durante la fase de entrenamiento se seleccionaron cinco predictores claves: afno, mes, parroquia,
numero de clientes y facturacion. Ambos modelos, Random Forest y XGBoost, fueron entrenados y
evaluados con el objetivo de identificar el mejor rendimiento en la prediccién del consumo eléctrico.

Los resultados revelaron que Random Forest exhibié un rendimiento superior en términos de
RMSE y MAPE en comparacion con XGBoost para todas las parroquias evaluadas en el afio 2022.
Este hallazgo sugiere que, en el contexto de este estudio, Random Forest podria ser la eleccion
preferida para la prevision del consumo eléctrico en el canton Salcedo.

Estos resultados tienen implicaciones significativas para la planificacion y gestion eficiente de
la generacion y transmision de energia eléctrica en la region. Al adoptar técnicas avanzadas de
aprendizaje automatico, las empresas y autoridades locales pueden mejorar la precision de las
predicciones, contribuyendo asi a evitar situaciones criticas como apagones o racionamientos.

Por ultimo, resulta relevante subrayar que tanto Random Forest, como XGBoost, exhibieron una
destacada habilidad para detectar patrones de comportamiento atipicos en los conjuntos de datos
de entrenamiento en los diversos grupos de consumo. No obstante, se enfatiza la importancia

de considerar para futuras investigaciones la incorporacion de variables climaticas, factores
estacionales, dias festivos y tendencias de consumo a lo largo del tiempo. Esta adicion potencial
de variables podria resultar en mejoras significativas en la precision de los modelos predictivos.
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