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Resumen  

El consumo eléctrico ha ido aumentando en los últimos años. Se requieren estrategias para 

gestionar eficientemente esa energía. Los modelos de predicción de carga eléctrica aportan a 

ello permitiendo mejorar la planificación y operación de sistemas eléctricos. En la actualidad, 

modelos híbridos basados en datos, son investigados con el fin de conseguir pronósticos más 

precisos. El presente proyecto propone el desarrollo de tres modelos híbridos con el propósito 

de abordar problemas de subestimación y sobreestimación, así como para mejorar las 

prestaciones de desempeño. El primero, consiste en la combinación no convexa entre el método 

de análisis de componentes principales (PCA) con modelamiento autorregresivo (AR) y mínimos 

cuadrados parciales ortonormales (OPLS), a través de un sistema difuso. El segundo, combina 

PCA y modelos basados en redes neuronales. Finalmente, el tercero agrega una variable al 

segundo modelo mediante un sistema difuso. Para evaluar la hipotética mejora, se comparó las 

prestaciones entre los modelos híbridos y los individuales. Para este fin, se utilizaron datos de 

dos centros de cuidado de salud y se analizó en los horizontes de tiempo de corto y mediano 

plazo. Además, se consideró al error porcentual absoluto medio (MAPE), raíz del error 

cuadrático medio (RMSE) y al porcentaje de sesgo (PBIAS) como principales indicadores de 

desempeño. En general, los resultados presentaron que los indicadores disminuyeron para la 

mayoría de los casos. Esto evidenció que la integración de modelos permitió mejorar la precisión 

de la predicción, con un consecuente aumento en su complejidad computacional. 

- Palabras Clave: 

• MODELOS HÍBRIDOS BASADO EN DATOS 

• PREDICCIÓN DE CARGA ELÉCTRICA 

• REDES NEURONALES  

• SISTEMAS DIFUSOS 
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Abstract 

Electricity consumption has been increasing in recent years. Strategies are required to efficiently 

manage that energy. Electrical load forecasting models contribute to this by improving planning 

and operation of electrical systems. Currently, the hybridization of data driven models, is being 

researched to achieve more accurate forecasts. The present project proposes the development 

of three hybrid models to address problems of under and overestimation, as well as to improve 

performance. The first one, consists of the non-convex combination between the principal 

component analysis (PCA) with autoregressive modeling (AR) and orthonormal partial least 

squares (OPLS), using a fuzzy logic system. The second one, combines PCA and models based on 

neural networks. Finally, the third model incorporates a variable to the second one through a 

fuzzy logic system. To test the hypothetical improvement, the performance of the hybrid and 

individual models were compared. For this purpose, data from two health care centers were 

used and analyzed in short and medium term. Furthermore, mean absolute percentage error 

(MAPE), root mean square error (RMSE) and percentage bias (PBIAS) were the main 

performance indicators. In general, the results showed that these metrics decreased for most of 

the cases. This showed that the hybridization of models allowed to improve the precision of the 

forecasting, with a consequent increase in its computational complexity. 

- Keywords: 

• DATA DRIVEN HYBRID MODELS 

• LOAD FORECASTING 

• NEURAL NETWORKS 

• FUZZY LOGIC SYSTEMS 
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Capítulo I 

Introducción 

En este primer capítulo se exponen los antecedentes, justificación e importancia, así 

como el alcance y los objetivos del presente proyecto de investigación. Estos servirán como 

introducción para el entendimiento de los modelos propuestos. 

Antecedentes 

Con frecuencia, la toma de decisiones de un ser humano se basa en la información y 

experiencia adquirida en el pasado. Pensamientos sobre lo que podría ocurrir en el futuro, 

permiten a un individuo prepararse en el presente. En resumen, se intenta predecir lo que 

sucederá para de mejorar la toma de decisiones (Kuhn & Johnson, 2016). La predicción de carga 

eléctrica se basa en los mismos principios. Los datos del comportamiento de carga predichos 

pueden ser de gran ayuda para establecer políticas de consumo o mejorar la gestión de energía 

(Zhang & Hong, 2019). 

En los últimos años, el volumen de datos ha aumentado notablemente. Información 

proveniente de experimentos, simulaciones y registros históricos, cada vez son más frecuentes. 

Por esta razón, la necesidad de algoritmos eficientes para su manejo ha conllevado a un 

progreso en la ciencia basada en datos (data-driven science). Esta toma importancia en el 

estudio de sistemas complejos, permitiendo revolucionar la manera de modelar, predecir y 

controlar dichos sistemas (Brunton & Kutz, 2019).  

Consecuentemente, el avance de esta ciencia y las técnicas de inteligencia 

computacional (IC), permiten que modelos basados en datos sean efectivos para pronosticar la 

carga eléctrica utilizando registros históricos de consumo (Cai, Pipattanasomporn , & Rahman, 

2019).  
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El desarrollo de los modelos requiere que se definan los horizontes de tiempo a 

predecir. Generalmente, pronosticar periodos cortos corresponde al objetivo de buscar una 

mayor eficiencia y confiabilidad en la operación de sistemas de energía (Hong, Li, & Fan, 2019). 

Por otra parte, los periodos medianos o largos toman importancia en planificación de 

mantenimiento de equipos, análisis de requerimientos futuros de capacidad, unidades de 

generación de energía, entre otros (Ganguly, Kalam, & Zayegh, 2017; Anwar, Sharma, 

Chakraborty, & Sirohia, 2018). 

En la actualidad, existen diversos tipos de modelos para la predicción de carga. Entre 

ellos, se encuentran los híbridos, los cuales, combinan técnicas para proveer nuevos algoritmos 

tendientes a mejorar el desempeño del pronóstico (Hong, Li, & Fan, 2019). En los últimos años 

este campo de estudio continúa en desarrollo por sus beneficios en la predicción. 

En el Ecuador, la previsión de carga eléctrica es un tema que ha ido tomando 

importancia. Específicamente, se desarrolló un proyecto para la Empresa Eléctrica Ambato 

Regional Centro Norte S.A. (EEASA) que se dedica a la generación, transmisión y distribución de 

energía eléctrica. Se implementaron técnicas de aprendizaje automático para el modelamiento 

con el fin de mejorar la predicción. Los resultados demostraron que se cumplieron los objetivos 

con el uso de estos algoritmos (Guamán, 2019).  

Asimismo, en la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE (UFA-ESPE) se llevó a cabo un 

proyecto que consistió en la implementación de un sistema de monitorización de consumo 

eléctrico y la predicción de carga a corto plazo para un laboratorio de la universidad 

(Llumiquinga, 2018). Se obtuvieron resultados favorables y se recomendó el uso de variables 

exógenas para la predicción. Sin embargo, cabe recalcar que en ninguna de las investigaciones 

mencionadas se implementaron modelos híbridos. 



19 
 

Adicionalmente, en la UFA-ESPE en conjunto con otras instituciones, se desarrolló una 

investigación que analiza y predice el consumo de carga eléctrica en centros de cuidado de 

salud. Para ello, se utilizó el método de análisis de componentes principales (PCA, por sus siglas 

en inglés, principal component analysis) con modelamiento autorregresivo (AR) y el esquema 

supervisado que utiliza mínimos cuadrados parciales ortonormales (OPLS, por sus siglas en 

inglés, orthonormal partial least squares), así como la combinación convexa entre ambos 

métodos. Los resultados obtenidos fueron satisfactorios, no obstante, recomendaron la idea de 

que métodos más avanzados, como algoritmos basados en IC o híbridos, podrían ser útiles para 

mejorar los resultados, motivando su uso para futuras investigaciones (Gordillo-Orquera et al., 

2018).  

Justificación e Importancia 

Los modelos de predicción de carga brindan distintos beneficios, que en general, están 

alineados a objetivos de incrementar la eficiencia en sistemas energéticos, permitiendo un 

ahorro en costos y energía (Dong, Zhang, & Hong, 2018). Un pronóstico de carga brinda ventajas 

tanto a generadores como a consumidores de electricidad. La información obtenida, permite la 

planificación estratégica entre lo que se produce y consume (Jiménez, Donado, & Quintero, 

2017). Adicionalmente, se afirma que la habilidad para predecir el comportamiento y la 

demanda de energía será parte de la inteligencia que requerirán las redes inteligentes (smart 

grids) (De Felice & Yao, 2011). Por lo tanto, el presente proyecto toma importancia y cuenta 

como aporte a investigaciones relacionadas a la gestión de energía (energy management) y 

eficiencia energética. 

Para el pronóstico de carga eléctrica, existen modelos tradicionales que utilizan 

representaciones matemáticas que se pueden volver muy complejas al existir relaciones no 

lineales en la información (Ganguly, Kalam, & Zayegh, 2017). Consecuentemente, algoritmos 
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que utilizan técnicas de IC han logrado mejorar la exactitud del pronóstico mediante 

aproximaciones no lineales. Sin embargo, en la actualidad, se ha conseguido mejorar más el 

desempeño de la predicción aplicando modelos híbridos, que permiten tomar las ventajas de 

varios modelos individuales (tradicionales o inteligentes) con el fin de obtener resultados más 

satisfactorios (Cheng, Hong, Sheng, & Huang, 2016; Li, Geng, Hong, & Zhang, 2018). La precisión 

de la predicción toma gran relevancia en el ámbito económico. De acuerdo con Bunn & Farmer 

(1985), un incremento del 1% en el error, puede generar millones de dólares en costos de 

operación. 

La importancia de este proyecto se basa en el desarrollo de modelos híbridos que 

permitan mejorar las prestaciones de desempeño obtenidas por los modelos desarrollados en la 

investigación previa por Gordillo-Orquera et al. (2018). Se aprovechan las características 

obtenidas proyectándose a desarrollar modelos de baja complejidad y pretendiendo disminuir 

errores en la predicción, tales como subestimación y sobreestimación de datos. Esto se logrará 

combinando los métodos utilizados en aquella investigación con algoritmos basados en IC. Cabe 

recalcar que, la presente investigación plantea el desarrollo de dos algoritmos nuevos. 

El incremento del consumo de energía eléctrica y el requerimiento de garantizar un 

suministro, han llevado a la necesidad de modelos de predicción confiables (Jiménez, Donado, & 

Quintero, 2017). El consumo de energía tiene un gran efecto en el progreso socioeconómico y 

tecnológico de un país (Khan, Mahmood, Safdar, Khan, & Khan, 2016). En el Ecuador no es la 

excepción. De acuerdo con CENACE (2019), en el año 2018 se registró un aumento en la 

demanda energética en 4.57% con respecto al año 2017, por lo cual, el uso eficiente de energía 

va tomando más trascendencia. Se recalca que proyecto aportará conocimiento científico 

orientado a la planificación y uso eficiente de energía. 
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Alcance 

El presente proyecto de investigación se centra en el diseño de modelos combinados o 

híbridos basados en datos. Para lo cual, se tomarán como base los resultados obtenidos con los 

modelos desarrollados por Gordillo-Orquera et al. (2018), así como fuente primaria de 

información a la misma. Se aprovecharán las características del método no supervisado de 

análisis de componentes principales (PCA) y esquemas supervisados utilizando mínimos 

cuadrados parciales ortonormales (OPLS) con el fin de realizar combinaciones añadiendo 

algoritmos de inteligencia computacional.  

Los datos que se utilizarán corresponden al consumo eléctrico real de un edificio de 

salud y de un centro de cuidados de salud. Los registros fueron adquiridos por mediciones 

muestreados uniformemente a lo largo de 8 años en el Hospital Universitario de Fuenlabrada 

(HUF) y de 4 años en el Centro de Especialidades El Arroyo (CEA), los cuales se ubican en Madrid, 

España. Este tipo de lugares se caracterizan por tener un alto consumo.  

Se plantean dos escenarios para el desarrollo de estos nuevos modelos híbridos. En 

primer lugar, se desarrolla un nuevo modelo que permita realizar una combinación no convexa 

entre los dos métodos mencionados previamente (PCA y OPLS), mediante el uso de un 

controlador basado en lógica difusa.  

El desarrollo del presente modelo se lo realiza diseñando el sistema difuso, para el cual, 

se definen sus funciones de membresía basándose en los datos de entrada existentes, logrando 

así aprovechar las ventajas de ambos predictores. 

En segundo lugar, se desarrolla un modelo basado en las componentes principales de la 

predicción, considerando solo los resultados obtenidos por el modelo no supervisado PCA (con 

un total de 5 componentes principales). El cual, se combina con algoritmos de inteligencia 

computacional, en específico, se evaluará con sistemas difusos y redes neuronales artificiales. 
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Las componentes principales del modelo son representadas por auto vectores y serán las 

entradas al nuevo modelo, además se experimentará con variables exógenas que se puedan 

conseguir mediante la distribución de tiempo (como las estaciones del año o días festivos) con el 

objetivo de conseguir un buen pronóstico. La salida será la predicción de la carga. 

Ambos modelos de predicción serán evaluados con métricas de desempeño como 

MAPE, RMSE y PBIAS, las cuales permitirán conocer si los métodos mejoran las prestaciones de 

predicción. Cabe recalcar que, se evaluarán ambos modelos en términos de corto y mediano 

plazo.  

Al tratarse de modelos basados en Machine Learning, la validación se la realiza 

utilizando en general dos técnicas: la partición de los datos en modo entrenamiento (Training) y 

prueba (Test), así como la selección del orden del modelo utilizando validación cruzada (LOOCV, 

por sus siglas en inglés, Leave-one-out cross-validation). Se buscará que ambos modelos sean de 

baja complejidad con el fin de que puedan ser de uso general para escenarios similares.  

Objetivos 

Objetivo General 

Desarrollar algoritmos híbridos basados en datos e inteligencia computacional para la 

predicción de consumo eléctrico a corto y mediano plazo a fin de mejorar las prestaciones de 

desempeño.  

Objetivos Específicos 

• Diseñar un modelo que permita aprovechar las características de los métodos no 

supervisado y supervisado mediante una combinación no convexa, implementada por un 

controlador basado en lógica difusa. 
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• Desarrollar un segundo modelo combinando las componentes principales del método 

PCA y considerar variables exógenas temporales para incorporarlas a un algoritmo 

inteligente. 

• Aplicar los algoritmos desarrollados a la predicción de datos históricos de consumo de 

carga a corto y mediano plazo. 

• Evaluar las prestaciones obtenidas en los modelos diseñados mediante métricas de 

desempeño utilizadas en pronósticos de carga eléctrica. 
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Capítulo II 

Fundamentación Teórica   

En este capítulo se presentan los principios teóricos necesarios para la comprensión de 

los modelos desarrollados. Inicialmente, se abordan los conceptos de gestión de energía y 

predicción de carga eléctrica. Seguidamente, se detallan definiciones relacionadas a 

modelamiento predictivo, modelos híbridos, técnicas de IC para modelamiento y métodos 

multivariantes. Finalmente, se mencionan las métricas de desempeño utilizadas.  

Gestión de Energía y Eficiencia Energética 

El alto consumo de energía eléctrica ha presentado diversos desafíos para la industria 

energética. Diversas tecnologías se han ido involucrando, proyectando a tener sistemas 

integrados e inteligentes (Zhang, Shah, & G. Papageorgiou, 2013). Esto va alineado a los 

objetivos de la gestión de energía, cuyo fin es proveer el servicio eléctrico con el menor costo e 

impacto posible al medio ambiente (EL-Shimy, 2018). La gestión de energía consiste en 

actividades como monitoreo, análisis, control y redirección de energía para el uso eficiente de 

esta (Schulze et al., 2015). 

Las nuevas tecnologías han surgido como estrategia para conseguir eficiencia 

energética. Sin embargo, el comportamiento de los consumidores es un elemento que se debe 

considerar. Corrigiendo hábitos de consumo, se puede aportar en gran medida al ahorro de 

energía (Mahapatra et al, 2018). 

Predicción de Carga Eléctrica 

La predicción de carga eléctrica es una técnica que permite estimar la carga por 

adelantado, ayudando a conocer la futura demanda energética. Esto toma gran importancia en 

actividades relacionadas a la gestión de sistemas energéticos (Ganguly, Kalam, & Zayegh, 2017; 

Anwar, Sharma, Chakraborty, & Sirohia, 2018).  
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Por lo tanto, conociendo un pronóstico de carga, las industrias generadoras de energía 

eléctrica y los otros participantes, pueden tomar decisiones, planificar, analizar y realizar 

mantenimientos con el fin de mejorar la eficiencia energética (Anwar, Sharma, Chakraborty, & 

Sirohia, 2018). 

Factores que Influyen en la Predicción 

El consumo de energía eléctrica depende de diversos factores. Estos permiten describir 

el comportamiento de carga del consumidor. En general se deben tomar en cuenta los factores 

de tiempo y del clima (Feinberg & Genethliou, 2005). 

Los factores de tiempo incluyen época del año, día de la semana y hora del día. Por 

ejemplo, el consumo en la noche será mayor que el consumo en el día, debido a la necesidad de 

iluminación. Por otro lado, los factores climáticos involucran variables como la temperatura, 

humedad y sensación térmica. Que en conjunto permiten determinar el efecto de las estaciones 

del año (Ganguly, Kalam, & Zayegh, 2017; Gordillo-Orquera et al., 2018). Esto toma importancia 

en regiones donde el consumo de energía se ve afectado por estas estaciones. Por ejemplo, en 

invierno se esperaría un mayor consumo de energía debido al uso de sistemas de aire 

acondicionado.  

Variables Exógenas a la Predicción de Carga Eléctrica 

En el mismo contexto, las variables exógenas (VE) pueden ser temperatura, humedad, 

Producto Interno Bruto (PIB), población, así como otros parámetros que sean ajenos a la 

predicción (Salas, 2016). Al considerar estas variables se puede conseguir un mejor desempeño 

en el modelo. Por ejemplo, Taylor & Buizza (2003) determinaron que la variable temperatura, 

tiene una gran importancia en modelos de prediccion a corto y mediano plazo. Un ejemplo de 
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esto, se muestra en la Figura 1, cuyos datos corresponden a la ciudad de Madrid, donde se 

evidencia que valores bajos y altos de temperatura causan un aumento en la carga. 

De acuerdo con Salas (2016), las VE se pueden dividir climáticas, de calendario y 

económicas. Las climáticas coinciden con los factores climáticos mencionados anteriomente. Las 

de calendario coinciden con los factores de tiempo y las variables económicas suelen incluir al 

PIB (Producto Interno Bruto).   

Figura 1 

Ejemplo de carga vs temperatura en la ciudad de Madrid 

 

Nota. Obtenido de “Empirical Comparison of Neural Network and Auto-Regressive Models in 

Short-Term Load Forecasting” (p. 144) por López, Sans, Valero, & Senabre, 2018, Short-Term 

Load Forecasting by Artificial Intelligent Technologies, MDPI. 

Tambien se suele considerar a la variable población, que consite en datos demográficos 

de alguna localidad. La selección de las VE depende generalmente de los horizontes de 

predicción. Usualmente, para periodos cortos y medios se consideran variables históricas de 

carga, factores climaticos y de tiempo. Mientras que, para periodos largos, se consideran 

variables de poblacion y PIB (Feilat, Al-Sha’abi, & Momani, 2017).  
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Clasificación de Acuerdo con Horizontes de Predicción 

En términos de tiempo, la predicción de carga eléctrica puede ser dividida en tres 

grandes categorías: predicción de carga a corto plazo (STLF, por sus siglas en inglés, short term 

load forecasting), mediano plazo (MTLF, por sus siglas en inglés, mid term load forecasting) y 

largo plazo (LTLF, por sus siglas en inglés, long term load forecasting). Estos se denominan 

horizontes de predicción y se los selecciona con base en las necesidades del pronóstico, tales 

como planificación requerida, mantenimiento, operación, costos, entre otros (Gordillo-Orquera 

et al., 2018; Anwar, Sharma, Chakraborty, & Sirohia, 2018).  

STLF 

La STLF consiste en periodos de tiempo cuyos rangos pueden estar en términos de 

minutos, horas, días o semanas. Este tipo de predicción se suele utilizar para lograr reducir 

costos de operación, planificación a corto plazo y, además, permite tomar decisiones para evitar 

sobrecargas (Anwar, Sharma, Chakraborty, & Sirohia, 2018; Hong, Li, & Fan, 2019). 

MTLF 

La MTLF tiene un rango de tiempo que puede ir desde un mes a uno o dos años. Con la 

información obtenida se puede decidir cuándo realizar mantenimiento de equipos, planificar 

pruebas, acuerdo de precios y determinar el tiempo de interrupción de plantas o equipos. Los 

métodos de análisis utilizados para el MTLF son similares a los de STLF (Abu-Shikhah, Elkarmi, & 

Aloquili, 2011; Gordillo-Orquera et al., 2018). 

LTLF 

El LTLF comprende predicciones que van de un año en adelante, permitiendo estimar los 

requerimientos futuros de capacidad y planificar expansiones de equipos para determinadas 

áreas (Ammar, Sulaiman, Fateh, & Mohamad, 2018).  
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Modelamiento predictivo 

El modelamiento predictivo consiste en encontrar el modelo más adecuado para 

predecir con precisión una salida o el comportamiento de datos (Geisser, 1993). El 

modelamiento se solía realizar basándose en principios básicos o empíricos. Sin embargo, la alta 

complejidad de los datos cambió este paradigma. En la actualidad, los modelos basados en 

datos han sido preferidos por su facilidad de diseño con base en registros históricos disponibles 

(Brunton & Kutz, 2019). 

El modelamiento basado en datos utiliza técnicas estadísticas y de aprendizaje 

automático (ML, por sus siglas en ingles machine learning) logrando abarcar una gran variedad 

de métodos (Bishop, 2006).  

Terminología asociada a modelamiento predictivo 

En los modelos de predicción de datos, existe una terminología muy común y útil para el 

entendimiento del proceso de diseño. El significado de estos términos se resume en la siguiente 

lista:  

• Las muestras (samples) son unidades de datos obtenidos a partir de registros históricos 

(Kuhn & Johnson, 2016). 

• En referencia a lo mencionado anteriormente, los datos de entrenamiento (training set) son 

utilizados para obtener los parámetros el modelo, mientras que, los datos de prueba y 

validación (test and validation set) sirven para evaluarlo (Bourdeau et al., 2019). 

• Los predictores, son los datos usados como entradas al modelo, para obtener la salida 

deseada, mientras que los datos objetivos (targets) son los datos reales de los registros 

históricos. 
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• Las variables categóricas representan valores que permiten categorizar la información. Por 

ejemplo, utilizar valores binarios para diferenciar los datos (1- se cumple, 0- no se cumple) 

(Kuhn & Johnson, 2016). 

• El preprocesamiento de datos es un procedimiento que se realiza con el fin de mantener una 

misma escala en estos, lo cual, agiliza el entrenamiento de los modelos. Entre las técnicas 

más comunes está la normalización que consiste en adecuar los datos entre los valores 0 y 

1, así como la centralización de la media, que consigue que el promedio de los datos sea 0. 

• El sobreajuste (overfitting), es un efecto que ocurre cuando sobreentrenamos el modelo, 

obteniendo bajos indicadores de error para el periodo de entrenamiento, pero altos valores 

cuando se prueba con nuevos datos (Ying , 2019). 

Tipos de modelos de predicción 

De acuerdo con Cheng, Hong, Sheng, & Huang (2016), “los algoritmos se pueden 

clasificar en tres grandes categorías: tradicionales, modernos e híbridos o combinados”. Los 

tradicionales se basan en herramientas estadísticas, los modernos en inteligencia computacional 

(IC) y los híbridos en la combinación de modelos existentes (Hong, Li, & Fan, 2019; Cheng, Hong, 

Sheng, & Huang, 2016). En la Tabla 1, se muestran algunos ejemplos de los tipos de modelos 

mencionados. 
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Tabla 1 

Ejemplos de tipos de modelos de predicción 

Tipo de modelo Ejemplos 

Tradicionales Modelos autorregresivos (como ARIMA, 

ARMAX), regresión multivariable y 

aproximación de suavizado exponencial.  

Modernos inteligentes Redes neuronales artificiales o perceptrón 

multicapa (MLP), sistemas difusos, máquinas 

de vector de soporte (SVM). 

Híbridos ARIMA-SVM, ARIMA-MLP, híbridos basados 

en redes neuronales, entre otros. 

Nota. Adaptado de “A Hybrid Seasonal Mechanism with a Chaotic Cuckoo Search Algorithm with 

a Support Vector Regression Model for Electric Load Forecasting” (p. 24), por Dong, Zhang, & 

Hong, 2018, Energies, MDPI. 

Modelos Híbridos  

Los autores Feinberg & Genethliou (2005), mencionan que el desarrollo y progreso de 

herramientas matemáticas permiten la mejora de la precisión en las predicciones. Con base en 

esta idea surgieron los modelos híbridos, cuyo objetivo es aprovechar las ventajas de otros 

modelos.  

Conceptualmente los modelos combinados o híbridos (ensembled or hybrid models) 

representan la combinación de modelos existentes, denominados modelos base, que proveen 

nuevos algoritmos tendientes a mejorar el desempeño de la predicción (Li, Geng, Hong, & 

Zhang, 2018). 

 Muchos de estos modelos combinan métodos lineales y no lineales. Además, en los 

últimos años, las investigaciones se orientan en la combinación de métodos tradicionales, 

algoritmos de ML y técnicas de descomposición (Mohan, Soman, & Kumar, 2018).  
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De acuerdo con Wang & Srinivasan (2017), los modelos híbridos se clasifican 

generalmente en dos categorías, homogéneos y heterogéneos. En la Figura 2, se muestra cada 

uno de ellos. Los homogéneos, distribuyen los datos en subconjuntos manteniendo el mismo 

algoritmo de entrenamiento, mientras que, los heterogéneos, mantienen un solo conjunto de 

datos para entrenar distintos algoritmos.  

Figura 2 

Tipos de modelos híbridos: homogéneos y heterogéneos 

  

 

Nota. Adaptado de “A review of artificial intelligence-based building energy use prediction: 

Contrasting the capabilities of single and ensemble prediction models” (p. 8), Wang & 

Srinivasan, 2017, Renewable and Sustainable Energy Reviews. 

Técnicas de IC para Modelamiento Predictivo 

Anteriormente, se mencionó que los modelos híbridos pueden incorporar técnicas de IC. 

En esta subsección se detallan los métodos de IC convenientes para el entendimiento del 

presente proyecto. Específicamente se dará una introducción de sistemas difusos y redes 

neuronales artificiales.  

M. homogéneos M. heterogéneos 
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Sistemas Basados en Lógica Difusa 

La lógica matemática convencional permite trabajar únicamente con dos valores de 

verdad, lo cual se considera una debilidad para ciertos problemas. Esto se puede solucionar 

mediante la lógica difusa (FL, por sus siglas en inglés, fuzzy logic), que permite introducir 

numerosos valores entre 0 y 1. Con esto, se puede definir el grado de pertenencia de un 

elemento a un conjunto. Cabe mencionar que, las ventajas de la FL han hecho que sea muy 

utilizada en la ingeniería de control y tecnologías de automatización (Ertel, 2017). 

Los sistemas basados en FL o sistemas difusos suelen ser utilizados para resolver 

problemas asociados a sistemas complejos e inciertos, permitiendo direccionar la imprecisión de 

las entradas y salidas mediante conjuntos difusos (Kamal & Ibrahim, 2018; Khettab, Bensafia, 

Bourouba, & Azar, 2018). En general, la estructura básica de un sistema basado en FL consiste 

en algunas etapas, tal como se ilustra en la Figura 3. 

Figura 3 

Estructura básica de un sistema basado en FL 

 

Nota. Adaptado de Estructura de un Sistema Basado en Reglas Difusas, Diciembre Sanahuja, 

2017, Universidad Jaime I. 
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Con base en esta estructura se procederá a explicar el funcionamiento de estos 

sistemas. Inicialmente se deben establecer las variables de entrada y salida, así como sus 

universos de discurso, es decir, sus posibles valores. 

La etapa de fuzzificación realiza el proceso de mapear los datos de entrada en valores 

definidos por un conjunto difuso, el cual está representado mediante funciones de membresía o 

pertenencia (Guo & Wong, 2013).  

El mecanismo de inferencia (MI) o también denominado sistema de inferencia difuso, 

permitirá la interpretación de las reglas SI-ENTONCES (IF-THEN) para obtener un valor en la 

salida del sistema. Los MI comúnmente utilizados son Mamdani y Takagi-Tsugeno (Diciembre 

Sanahuja, 2017). El primero, es muy conocido dado a su facilidad en formalizar e interpretar, 

mientras que el segundo se utiliza cuando se requiere mayor eficiencia computacional y 

precisión. Este último se diferencia del primero dado a que su salida es una función constante o 

lineal que representa al problema (Jassbi, Alavi, Serra, & Ribeiro, 2007).  

La base de conocimiento brindará información que sea representativa para resolver el 

problema, esta se puede obtener basándose en el conocimiento de expertos. Para lograrlo, se 

deben definir la base de reglas y la base de datos. La primera contiene las reglas difusas que 

serán evaluadas por el sistema, también se denomina conjunto de reglas de inferencia, mientras 

que la segunda almacena las funciones de membresía (Diciembre Sanahuja, 2017).   

Para el caso de Mamdani, la etapa de defuzzificación realiza lo opuesto a la fuzzificación, 

es decir, produce la salida del sistema a partir de las funciones de membresía definido para esta. 

El método de Defuzzificación más conocido es el del centroide, que matemáticamente 

determina el centro de gravedad de la función. Para Takagi-Tsugeno, esta etapa consiste en 

evaluar las funciones constantes o lineales definidas para la salida (Guo & Wong, 2013). 
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Funciones de membresía  

Las funciones de membresía comúnmente utilizadas son la triangular, trapezoidal, 

fuzzificadores Gaussianos, función tipo S y función tipo Z. Estas permiten determinar el grado de 

pertenencia de las entradas hacia un conjunto difuso (Guo & Wong, 2013).  

En la Figura 4, se ilustra un ejemplo, donde se ubican tres gráficos que representan las 

funciones de membresía triangulares, trapezoidales y suavizadas. Se puede observar claramente 

la diferencia entre cada una de ellas. Cabe mencionar que, para cada gráfico, se tienen tres 

funciones, correspondientes a un único término (Low, Medium o High). En particular, el gráfico 

de las funciones suavizadas contiene tres tipos de funciones: tipo Z, tipo S y Gaussiana. 

Figura 4 

Ejemplo de funciones de membresía: triangulares, trapezoidales y suavizadas 

 

Nota. Adaptado de Examples of common fuzzy membership functions, de Keller, Liu, & Fogel, 

2016, IEEE. 

Funciones triangulares Funciones trapezoidales 

Funciones suavizadas 

Función tipo Z Función tipo S 

Función Gaussiana 
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De acuerdo con Acosta (2006), los diseñadores escogen las funciones de membresía con 

base en su experiencia y conocimiento del problema. Las funciones más complejas, como las 

suavizadas, generalmente se usan para problemas de mayor complejidad. 

Redes Neuronales Artificiales 

Las redes neuronales artificiales usualmente llamadas únicamente como redes 

neuronales (NN, por sus siglas en inglés, neural networks), consisten en un modelo 

computacional que simula el mecanismo de aprendizaje de organismos biológicos. De manera 

específica, se basan en las células del sistema nervioso, las neuronas, que se conectan entre sí 

mediante unas regiones denominas sinapsis (C. Aggarwal, 2018). 

Las NN presentan un modelo de aprendizaje computacional que permite realizar tareas 

relacionadas al ML. Una de sus principales características es que pueden ser utilizadas como 

aproximadores universales permitiendo resolver una gran variedad de problemas, tales como 

predicción, modelamiento y clasificación (Guo & Wong, 2013).  

En este contexto, una neurona es una función matemática que puede tener 𝑥𝑖 , para 𝑖 =

1, … , 𝑛 entradas y a cada una de ellas, se le aplica un peso sináptico denotado por 𝑤𝑖 que 

posteriormente pasarán a una sumatoria donde se añade el bias o sesgo 𝑏. El diagrama 

esquemático de una neurona se ilustra en la Figura 5 (C. Aggarwal, 2018; Guo & Wong, 2013). 



36 
 

Figura 5 

Diagrama de una neurona 

 

Nota. Adaptado de Diagrama de una neurona (p. 27), por Guo & Wong, 2013, The Hong Kong 

Polytechnic University. 

Este diagrama corresponde a un perceptrón que se considera uno de los ejemplos más 

sencillos de NN. Consta de una capa de entrada y una de salida considerada también como capa 

de cómputo, dado que contiene una función de activación. Además, al observar el diagrama, es 

sencillo notar que las entradas con su respectivo peso sináptico entran en una sumatoria para 

obtener la variable 𝑋, la cual pasa por una función de activación 𝑓(𝑋) y así obtener la salida 𝑌 

(Guo & Wong, 2013). Esto también se evidencia en la ecuación (1). 

 
𝑌 = 𝑓 (∑ 𝑥𝑖𝑤𝑖

𝑛

𝑖=1

+ 𝑏) (1) 

Existe una gran variedad de funciones de activación, cuyo objetivo en general es limitar 

la sumatoria observada en la ecuación (1), por lo cual, esta función se diseña con base en un 

valor umbral (Ertel, 2017). Entre las diversas funciones existentes, las más comúnmente 

utilizadas se pueden visualizar en la Figura 6, las cuales son: función lineal (purelin), sigmoidea 

(logsig), tangente hiperbólica (tansig) y Gaussiana. 
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Figura 6 

Tipos de funciones de activación más frecuentes en NN 

 

Nota. Adaptado de Tipos de funciones de activación alternativas (p. 385), Dinov, 2018, 

Springer. 

Dinov (2018) afirma que “se pueden seleccionar una de estas funciones basandose en el 

codominio” (p. 385), es decir, los valores que podría tomar la función ante una respectiva 

entrada, como por ejemplo, el caso de logsig, que evaluandose puede estar entre 0 y 1. 

Redes Neuronales Multicapa 

También denominadas perceptrón multicapa, son redes que contienen más de una capa 

de cómputo, es decir existen capas intermedias entra la entrada y salida denominadas capas 

ocultas (hidden layers). Debido a la arquitectura sucesiva donde cada capa “alimenta” a la 

siguiente en dirección desde la entrada hacia la de salida, estas redes también se denominan 

Feed Forward Networks (FFN)  (C. Aggarwal, 2018). Un ejemplo específico de FFN, se puede 

observar en la Figura 7.  

Lineal Sigmoidea 

Tangente hiperbólica Gaussiana 
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Figura 7 

Ejemplo de red neuronal multicapa 

 

Nota. Adaptado de The basic architecture of a feed-forward network with two hidden layers and 

a single output layer (p. 18), Aggarwal, 2018, Springer. 

Este ejemplo cuenta con cinco entradas y una salida, además, se dice que es una red de 

dos capas, haciendo notar que la capa de entrada no cuenta, dado que no realiza ningún 

cómputo como en las otras. Cabe mencionar que existen diversas arquitecturas que pueden 

combinar más capas ocultas, diversas salidas, bias para cada capa, entre otros. Esto se define 

dependiendo de la complejidad del problema (C. Aggarwal, 2018).   

Algoritmos de Aprendizaje 

Para las NN, los algoritmos de aprendizaje permiten calcular los parámetros de la red, es 

decir, los pesos sinápticos y bias que la componen. Existen dos tipos de aprendizaje, el no 

supervisado y el supervisado. El no supervisado considera únicamente los datos de entrada para 

identificar patrones o características y así realizar el aprendizaje. Mientras que el supervisado, 

requiere de una muestra de datos de entrada con su correspondiente salida para lograr el 

aprendizaje. En aplicaciones de regresión, se utilizan los algoritmos supervisados (Guo & Wong, 

2013).  

Capa de entrada 

Capa oculta 

Capa de salida 



39 
 

Existen diversos algoritmos para el entrenamiento de las NN. En general, se los puede 

clasificar en dos grandes grupos: de primer orden y de segundo orden. Para el propósito del 

presente proyecto solo se mencionarán los algoritmos: Backpropagation y Levenberg 

Marquardt, de 1er y 2do orden, respectivamente. 

Como consideraciones previas, estos métodos están orientados a mejorar el indicador 

llamado Error Cuadrático Medio (MSE, por sus siglas en inglés, Mean Squared Error), el cual, se 

multiplica por ½ con el fin de agilizar cálculos posteriores. Además, el número total de muestras 

se denotará como N y el número de iteraciones o épocas como p. 

Algoritmo Gradient Descent y Backpropagation 

El algoritmo backpropagation de entrenamiento se utiliza para aplicaciones de regresión 

y utiliza métodos como el algoritmo Descenso de Gradiente (GD, por sus siglas en inglés, 

gradient descent) o sus variantes, para estimar los parámetros que minimizan una función. Para 

el caso de las NN, estima los pesos sinápticos que permitan minimizar el MSE. La ecuación (2) se 

utiliza por el cálculo del MSE en el algoritmo GD (Samarasinghe, 2007). 

 
𝐸 = 𝑀𝑆𝐸𝐵𝑃 =

1

2𝑁
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2

𝑁

𝑖=1

 (2) 

Donde 𝑦𝑖  denotan los datos reales (targets) para la muestra i-ésima y 𝑦̂𝑖  los datos 

obtenidos en la salida de la red. Por otro lado, los pesos de la NN 𝑤𝑝 (para la época p) y los bias 

𝑏𝑝 tendrán una inicialización aleatoria y se irán actualizando en el proceso de entrenamiento. El 

algoritmo GD, utiliza la primera derivada de la superficie del MSE en función de los pesos y bias. 

Por ejemplo, en la Figura 8 se ilustra como el algoritmo utiliza la derivada, es decir, la pendiente 

en un punto, para determinar el valor de w que permitan que la función decrezca, hasta llegar a 

un valor mínimo u óptimo.  
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Figura 8 

Ejemplo de GD para determinar el mínimo punto en la función E 

 

Nota. Adaptado de La pendiente a través de la superficie del error (p. 141), por Samarasinghe, 

2007, Taylor & Francis Group. 

Dado a que solo se utiliza la primera derivada, se considera un algoritmo de primer 

orden. La ecuación (3) permite describir el algoritmo GD para determinar y actualizar los pesos 

de una NN que minimizan la función.  

 
∆𝑤𝑝 = −𝛼

𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑝
 (3) 

Donde α se denomina coeficiente de aprendizaje y determina el tamaño de los pasos de 

actualización de los parámetros hacia el punto óptimo. En general se le asigna un valor entre 0 y 

1. Cabe recalcar que, una ecuación similar se aplica para los bias de la NN. 

El algoritmo backpropagation está orientado a redes multicapa. Este método utiliza la 

derivada del indicador de error con respecto a los pesos de salida y la derivada con respecto a 

los pesos de la capa oculta para después concatenar el proceso mediante la regla de la cadena 

(Samarasinghe, 2007).  

E 
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Algoritmo Levenberg-Marquardt 

El algoritmo Levenberg-Marquardt (LMA, por sus siglas en inglés, Levenberg-Marquardt 

algorithm) permite un entrenamiento rápido utilizando técnicas de optimización numéricas. Se 

considera de 2do orden por usar a su beneficio la segunda derivada del indicador de error con 

respecto a los parámetros de la red.  

Recalcando que, la primera derivada determina el cambio del error con respecto a los 

parámetros (pendiente), la segunda determinará el cambio de la pendiente con respecto a 

estos. De forma que, se puede escoger la curva que permita llegar al punto mínimo más 

velozmente (Samarasinghe, 2007). En la Figura 9 se ilustra un ejemplo de esta idea, comparando 

la curva 1 y 2, se observa que a partir del punto 1, se puede escoger cualquiera de las dos para 

llegar a un mínimo, sin embargo, solo una de ellas permitirá llegar más rápido. 

Figura 9 

Ejemplo de curvaturas en minimización de E 

 

Nota. Adaptado de Dos superficies de error con diferente curvatura (p. 172), por Samarasinghe, 

2007, Taylor & Francis Group. 

Para LMA, la actualización de los pesos de la red es diferente al descrito anteriormente. 

La ecuación (4) permite determinar los pesos de la NN. Se observa que esta no tiene un 

coeficiente de aprendizaje, pero incluye un nuevo parámetro 𝜆.  

1 
Curva 1 

Curva 2 

E 

Parámetro 



42 
 

 
∆𝑤𝑝 = −

𝑑𝑝

𝑑𝑝
𝑠 + 𝑒𝜆

 (4) 

Para esta ecuación las derivadas son denotadas como: 𝑑𝑝 = 𝜕𝐸/ 𝜕𝑤𝑝,  𝑑𝑝
𝑠 = 𝜕2𝐸/ 𝜕𝑤𝑝

2. 

El término 𝑒𝜆 permite estabilizar el proceso evitando que el error aumente (Lv et al., 2018; 

Samarasinghe, 2007). Para modelos de 2do orden es común representar los cálculos en forma 

matricial. Por ello, se adopta el término matriz Hessiana (H) para representar las 2das derivadas, 

obteniendo la ecuación reescrita (5).   

 
∆𝑤𝑝 = −

𝑑𝑝

𝐻 + 𝑒𝜆I
 (5) 

Por otro lado, la matriz Hessiana, puede ser aproximada por (6) 

 H = JTJ (6) 

Donde J representa la matriz Jacobiana. Mediante este reemplazo, la actualización de 

los pesos se puede describir con la ecuación  (7). 

 ∆𝑤𝑝 = −(JTJ + +𝑒𝜆I)
−1

JT𝐸 (7) 

Aplicando este algoritmo, se logran obtener los pesos sinápticos de la red, así como los 

bias. Para poder aplicar en MLP, se procede a emplear los principios de backpropagation 

consiguiendo así, calcular todos los parámetros de la NN (Lv et al., 2018). 

Criterio de detección temprana 

El criterio de detección temprana (ES, por sus siglas en inglés, early stopping) permite 

mejorar la generalización de un modelo. Se lo aplica en el entrenamiento de la NN y es una de 

las estrategias que permiten reducir el sobreajuste (Demuth & Beale, 2004).  

Para aplicar este método, es necesario reservar un conjunto de datos para validación. Es 

decir, los datos originales se deben dividir en 3 subconjuntos: entrenamiento, validación y 

prueba. Los datos de validación permitirán aplicar el criterio ES.  
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Al inicio del entrenamiento del modelo el indicador MSE empezará a reducir. Sin 

embargo, este comenzará a aumentar en algún punto indicando la existencia de sobreajuste. En 

este punto ES permitirá detener el entrenamiento y conservará los parámetros del menor MSE 

obtenido para este subconjunto (Demuth & Beale, 2004).  

Figura 10 

Ejemplo de caso de detección temprana 

 

En la Figura 10, se puede visualizar este comportamiento. Se grafica el MSE de los 3 

subconjuntos de datos y su evolución para cada iteración (épocas). En este caso, en la época 19 

se logró el mejor MSE para validación, por lo que se escogerán los parámetros de 

entrenamiento obtenidos en este punto. Se observa también que a partir de ahí el MSE de 

validación empieza a crecer indicando un posible sobreajuste, por lo que el proceso de 

entrenamiento solo llegó a hacerse hasta la época 25. 

Métodos multivariantes 

Los métodos multivariantes permiten reducir la dimensionalidad de un conjunto de 

datos, logrando utilizarlos más eficientemente. Para ellos, se extrae la información más 

relevante y se evade la más redundante (Jolliffe & Cadima, 2016). En esta subsección se 

mencionan dos métodos significativos para este proyecto. 
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Análisis de Componentes Principales (PCA) 

El método de análisis de componentes principales PCA extrae información relevante de 

un conjunto de datos permitiendo describir su estructura interna en forma de variables 

ortogonales, las cuales, se denominan componentes principales. Se dice que se ha reducido la 

dimensionalidad cuando el número de características obtenidas es menor al de variables 

originales (Muñoz-Romero, 2015; Gordillo-Orquera et al., 2018).  

PCA es un método no supervisado, es decir, solo toma en cuenta los datos de entrada 

que se disponen. Además, se basa en autovectores y trata de encontrar las direcciones con 

máxima varianza en los datos. Cada una de las componentes principales debe recoger la 

varianza más alta posible y ser ortogonal a las anteriores (Muñoz-Romero, 2015). 

Por ejemplo, el autor Muñoz-Romero (2015) presenta un caso de un conjunto 

bidimensional 𝑋 de datos, cuyos autovectores y autovalores son: 𝑢1, 𝑢2 y 𝜆1, 𝜆2 

respectivamente. Los autovectores indican las direcciones de la mayor varianza, mientras que 

los autovalores presentan su magnitud. Con base en esto se determinan las componentes 

principales 𝑧1 y  𝑧2, tal como se ilustra en la Figura 11. 

Figura 11 

Interpretación gráfica de ejemplo de PCA 

 

Nota. Obtenido de Interpretación Gráfica del PCA, Muñoz-Romero, 2015, Universidad Carlos III 

de Madrid. 

Direcciones de máxima varianza Proyección de datos al espacio de características 
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Como se observa los datos de color rojo están proyectados en la componente 𝑧1, 

mientras que los de color amarillo en z2. En resumen, el método consiste en obtener una matriz 

que mapea los datos de entrada X en el espacio de características, para posteriormente reducir 

la dimensionalidad y recuperar los datos, trayendo estos al espacio original. Una de las técnicas 

que suelen ser utilizadas al aplicar PCA, es la de descomposición por valores singulares (SVD, por 

sus siglas en inglés, singular value decomposition). 

Modelo de Mínimos Cuadrados Parciales Ortonormales (OPLS) 

El método de los Mínimos Cuadrados Parciales Ortonormales (OPLS) es un método 

supervisado que toma en cuenta los datos disponibles de entrada y salida. El método OPLS se 

suele utilizar para problemas de regresión o clasificación (Muñoz-Romero, 2015). 

Normalmente en el procedimiento para aplicar el método se determinan las matrices de 

auto covarianza, covarianza cruzada y se calcula una matriz que contiene los vectores de 

proyección la cual permitirá determinar las características mediante para posteriormente 

resolver un problema de optimización. Cabe recalcar, que el objetivo de OPLS es determinar los 

vectores que proyecten una mejor aproximación de los datos de salida minimizando el error 

cuadrático medio (Muñoz-Romero, Arenas-García, & Gomez-Verdejo, 2013). 

Técnicas de Validación de Modelos 

Anteriormente se mencionó la validación simple, que permitía entrenar el modelo con 

un subconjunto de datos y realizar su evaluación con otro subconjunto. Sin embargo, existen 

otras técnicas, como es el caso de la validación cruzada (CV, por sus siglas en inglés, cross 

validation). Este tipo de validación consiste en dividir los datos disponibles en un número 

determinado de subconjuntos, para posteriormente escoger uno de ellos para la prueba del 

modelo y los sobrantes para el entrenamiento. Esto se lo realiza con cada uno de los 

subconjuntos repetidamente. Por ejemplo, se pueden dividir los datos en 5 grupos, los primeros 
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cuatro se utilizan para entrenar el modelo y el quinto para probarlo, después, se utilizan los 

grupos 1,2,3,5 para entrenar y el 4to para probarlo, así repetidamente hasta que todos los 

grupos hayan sido utilizados como prueba del modelo (Reunanen, 2003). Este método también 

es conocido como k-fold cross validation y tiene sus variaciones, de las cuales, una de ellas se 

menciona a continuación. 

Leave One Out Cross Validation  

El método de validación cruzada dejando uno fuera (LOOCV, por sus siglas en inglés, 

leave one out cross validation) consiste en separar los datos, donde se define un grupo para 

entrenamiento que contendrá todas las muestras excepto una, la cual, se utilizará para la 

prueba del modelo y este proceso se repite tantas veces como número de muestras se tengan 

disponibles (James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2017). 

Figura 12 

Ilustración de LOOCV 

 

Nota. Adaptado de A schematic display of LOOCV (p. 179), por James, Witten, Hastie, & 

Tibshirani, 2017, Springer. 

La Figura 12 presenta una ilustración donde se tienen n muestras, y se aplica LOOCV 

iterativamente para cada una de ellas, terminado el proceso con la muestra n. Para cada 

iteración se calcula el indicador MSE, para finalmente obtener el promedio de este, tal como se 

muestra en la ecuación (8) 

Muestras de datos 

1 dato para 
prueba 

n-1 datos 
para 

entrenami
ento 
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𝑀𝑆𝐸𝑝𝑟𝑜𝑚 =

1

𝑛
∑ 𝑀𝑆𝐸𝑖

𝑛

𝑖=1

 (8) 

De acuerdo con James, Witten, Hastie, & Tibshirani (2017), una de las desventajas de 

LOOCV es su alto costo computacional, dado que se debe entrenar el modelo n veces. Cabe 

destacar que esta estrategia se puede usar de manera general para los modelos predictivos. 

Métricas de desempeño para modelos de predicción 

Existen distintas métricas orientadas a evaluar los modelos de predicción de carga 

eléctrica. Para el presente, se mencionarán indicadores MAPE (%), PBIAS (%) y RMSE (kW), que 

fueron utilizados para evaluar la predicción. Asimismo, se describe el MSE y el coeficiente de 

correlación que fueron otros indicadores útiles para entrenamiento de los modelos. Con el fin 

de entender las ecuaciones, se denotará a n como el número total de muestras, 𝑦 como los 

datos reales de consumo y 𝑦̂ a los datos obtenidos de la predicción. 

Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) 

El Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE, por sus siglas en inglés, mean absolute 

percentage error), ver ecuación (9), es un indicador muy utilizado para la medida de desempeño 

de modelos de predicción de consumo eléctrico (Myttenaere, Golden, Le Grand, & Rossi, 2016).  

 
𝑀𝐴𝑃𝐸(%) =

100

𝑛
∑ |

𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖

𝑦𝑖
|

𝑛

𝑖=1

 (9) 

Porcentaje de Desviación PBIAS 

Otro indicador utilizado es el porcentaje de sesgo (PBIAS, por sus siglas en inglés 

percentage of BIAS), ver ecuación (10), el cual permite conocer si existe subestimación (valores 

positivos de PBIAS) o sobreestimación (valores negativos) de datos (Gordillo-Orquera et al., 

2018). 
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𝑃𝐵𝐼𝐴𝑆(%) = 100 ∗

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)𝑛
𝑖=1

∑ 𝑦𝑖
𝑛
𝑖=1

 (10) 

RMSE y MSE 

La raíz del error cuadrático medio (RMSE, por sus siglas en inglés, root mean square 

error), ver ecuación (11) y el MSE (por sus siglas en inglés, mean square error), ver ecuación 

(12), son indicadores que permiten estimar la calidad del modelo. Una de las ventajas del RMSE 

es que tiene la misma escala de los datos (Hyndman & Koehler, 2006). Por otro lado, el MSE es 

muy utilizado en algoritmos de entrenamiento para modelos (James, Witten, Hastie, & 

Tibshirani, 2017). 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸(𝑘𝑊) = √
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 (11) 

 
𝑀𝑆𝐸(𝑘𝑊2) =

1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

 
(12) 

Coeficiente de Correlación 

El coeficiente de correlación (R), generalmente, se utiliza en los modelos de predicción 

con el fin de determinar la correlación que existe entre la salida del modelo y los datos reales 

(targets). Si el valor de R es cercano a 1, correspondería a que el modelo se ajusta bien a los 

datos reales (Demuth & Beale, 2004). 
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Capítulo III 

Diseño de Modelos Híbridos  

Inicialmente, en este capítulo se detalla un estudio específico de la investigación previa. 

Por consiguiente, se presentan los diseños de los modelos propuestos, denominados NCVX, 

PCANN y PCAFUZZY. Asimismo, se mencionarán los métodos de IC utilizados para cada caso. 

Cabe mencionar que, estos fueron implementados usando Neural Network Toolbox, Fuzzy Logic 

Toolbox y otras funcionalidades del software Matlab Mathworks.  

Estudio Previo para el Diseño de Modelos 

Para el diseño de los modelos planteados, surgió la necesidad de realizar un análisis de 

los datos y resultados de la investigación previa. Específicamente, se estudian los registros 

reales de consumo eléctrico, las características de los modelos implementados, así como los 

parámetros de desempeño obtenidos en la predicción. 

Descripción de Datos de Consumo Eléctrico 

De acuerdo con Gordillo-Orquera et al., (2018), los datos de consumo eléctrico fueron 

registrados cada 15 minutos. La información pertenece a los centros de cuidado de salud HUF y 

CEA, ubicados en la provincia de Madrid, España. El conjunto de datos de HUF fue registrado en 

las fechas comprendidas entre el 01 de septiembre del 2008 y el 31 de agosto del 2016 (8 años). 

De esta información, se utilizaron 7 años como datos de entrenamiento, es decir, desde el 01 de 

septiembre del 2008 hasta el 31 de agosto del 2015. Mientras que, para los datos de prueba se 

tomó un año, comprendido entre el 01 de septiembre del 2015 al 31 de agosto del 2016.  

Por otro lado, para CEA se dispuso de registros de 4 años comprendidos entre el 01 de 

enero del 2013 y 31 de diciembre del 2016, de los cuales, los primeros 3 años se usaron para 

entrenamiento y el último para prueba. Cabe destacar que, tanto para HUF como CEA, los 

horizontes de tiempo corresponden a MTLF (Gordillo-Orquera et al., 2018).  
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Para el presente proyecto, se utiliza el mismo rango de datos para el entrenamiento y 

prueba de los modelos. Los horizontes de predicción para el análisis de resultados serán STLF y 

MTLF. Además, para el diseño de algunos modelos, se consideró inicialmente solo los datos de 

HUF. Mientras que los de CEA, para aquellos casos, se utilizaron con el fin de comprobar los 

modelos. 

Descripción y Análisis de Modelo: PCA con AR 

El método PCA se utilizó para reducir la dimensionalidad de los datos, mientras que, el 

modelamiento autorregresivo (AR) permitió realizar la predicción de estos. De manera 

estratégica, se combinaron ambos métodos, de tal forma que al obtener las componentes 

principales estas puedan ser modeladas con AR (Gordillo-Orquera et al., 2018). Conforme a esto, 

los autores desarrollaron un algoritmo el cual, se resume en la Tabla 2.  

Tabla 2 

Algoritmo basado en PCA  

Algoritmo PCA 

Entrada: 𝒚 

1. Redimensionamiento de  𝒚,  en matriz 𝑿 ∈ ℝ𝑴×𝑵. 

2. Centrar en la media a 𝑿, obteniendo 𝑿̃ (Cumpliendo que 𝑿 = 𝑿̃ + 𝑿̅). 

3. Implementar SVD a 𝑿̃, de tal forma que  𝑿̃ = 𝑼𝑺𝑽𝑻. 

4. Determinar los P componentes más significativos. 

5. Identificar la tendencia lineal y la media periódica.  

6. Predecir los coeficientes 𝑽𝒓̂. 

7. Calcular la aproximación 𝑿̂ = 𝑿̅ + 𝑼𝒓𝑺𝒓𝑽𝒓̂
𝑻
 

8. Redimensionar en forma de vector  𝒚̂𝑷𝑪𝑨 = 𝐯𝐞𝐜(𝑿̂) 

Salida: 𝒚̂𝑷𝑪𝑨, 𝑼 

Nota. Adaptado de Analyzing and Forecasting Electrical Load Consumption in Healthcare 

Buildings (p. 5), por Gordillo-Orquera et al., 2018, Energies, MDPI. 
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Al analizar el algoritmo, se observa que inicialmente, se redimensiona la variable de 

entrada 𝑦, la cual contiene los registros históricos de carga, esto con el fin de facilitar la 

aplicación de PCA. Específicamente, 𝑦 se redimensiona en la matriz 𝑋 ∈ ℝ𝑀×𝑁, donde 𝑀 =

4 × 24 × 7 = 672, corresponde al número de muestras por semana y 𝑁 al número de semana 

(Gordillo-Orquera et al., 2018). Con fines ilustrativos, en la Figura 13 se presenta la composición 

de 𝑀. 

Figura 13 

Formación del índice M (muestras por semana) 

 

𝑀 = 4 × 24 × 7 = 672 

 

 

Seguidamente, se realiza un preprocesamiento de los datos, el cual, consiste en 

centrarlos en la media, de tal forma que 𝑋 = 𝑋̃ + 𝑋̅. El valor que se utiliza a partir de este punto 

es 𝑋̃. Por consiguiente, se realiza la descomposición en valores singulares (SVD), obteniendo las 

matrices 𝑈,  𝑆 y 𝑉, lo cual, equivale a la ecuación: 𝑋̃ = 𝑈𝑆𝑉𝑇 . 

Continuando, se determina los componentes más representativos del conjunto de 

datos. Es decir, se establece el orden del modelo más adecuado, buscando utilizar el mínimo 

número de componentes. Para ello, se analiza la varianza acumulativa en función de los 

componentes principales  (Gordillo-Orquera, y otros, 2018). 

Muestras por día Número de 
horas al día 

Número de días 
a la semana 

Muestras por 
semana 
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Figura 14 

Varianza Acumulativa (%) y Valores Singulares para HUF. 

 

Nota. Adaptado de Analyzing and Forecasting Electrical Load Consumption in Healthcare 

Buildings (p. 9), por Gordillo-Orquera et al., 2018, Energies, MDPI. 

En la Figura 14, se observa el análisis de los componentes principales para HUF. 

Especificamente, se aplica una regla general (rule of thumb) utilizada comúnmente como criterio 

para la reducción de orden del modelo. La regla consiste en considerar las 𝑃 componentes que 

permitan obtener una varianza acumulada mayor al 85%  (Gordillo-Orquera, y otros, 2018; 

Zhang & Wang, 2009). Se determinó que en la 5ta componente principal (P=5) se cumple la 

regla. Por tal razón, se utilizaron las primeras 5 componentes principales para el modelo. Por 

otro lado, al observar los valores singulares se demuestra que al mayor número de 

componentes princpiales, estos se aproximan a cero. Además, es evidente que en la 13va 

componente (P=13), la varianza acumulada tiene un valor aproximado al 100%  (Gordillo-

Orquera, y otros, 2018). 

Cabe mencionar que cada componente contribuye de una manera específica para 

formar nuevamente el comportamiento de consumo. Por ejemplo, en la Figura 15 se presentan 

los autovectores de la primera y segunda componente principal. Analizando los patrones, la 1era 
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aporta en el comportamiento semanal del consumo. Mientras que, la 2da corresponde a 

detalles más especificos de consumo. De la misma manera, las siguientes componentes (3ra, 4ta 

y 5ta) aportan características cada vez más específicas. Estas se pueden visualizar en el Anexo A. 

Figura 15 

Autovectores de 1era y 2da componente principal 

  

Nota. Adaptado de Analyzing and Forecasting Electrical Load Consumption in Healthcare 

Buildings (p. 13), por Gordillo-Orquera et al., 2018, Energies, MDPI. 

Prosiguiendo el análisis, se asumió que los componentes principales tenían una 

periodicidad anual y tendencia lineal, dando lugar la posibilidad de aplicar modelamiento AR 

(Gordillo-Orquera et al., 2018). Mediante esta técnica, se procedió a predecir los valores de 𝑉𝑟̂. 

La  Figura 16 ejemplifica los resultados obtenidos en la predicción de la primera y segunda 

componente principal para HUF. Los datos de color azul corresponden a las componentes 

principales, mientras que los de color rojo, son la predicción obtenida con el algoritmo 

mencionado.  
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Figura 16 

Ejemplo de predicción de 1era y 2da componente principal mediante AR para HUF 

 
 

Nota. Adaptado de Analyzing and Forecasting Electrical Load Consumption in Healthcare 

Buildings (p. 13), por Gordillo-Orquera et al., 2018, Energies, MDPI. 

Posteriormente se reconstruye los datos con las componentes principales predichas. Se 

suma la media quitada en el preprocesamiento, de tal forma que se obtiene un vector: 𝑋̂ = 𝑋̅ +

𝑈𝑟𝑆𝑟𝑉𝑟̂
𝑇

. Finalmente, se redimensiona como vector a 𝑋̂ y se evalúan los parámetros de 

desempeño para el periodo prueba. Cabe mencionar que, el procedimiento fue similar para CEA. 

Los resultados obtenidos se resumen en la Tabla 3. 

Tabla 3 

Métricas de desempeño PCA y AR 

Método PCA 

                       Datos 

Métrica 

HUF  CEA 

RMSE (kW) 28.91 13.33 

MAPE (%) 5.06 16.21 

PBIAS (%) -2.87 7.58 
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Nota. Adaptado de Analyzing and Forecasting Electrical Load Consumption in Healthcare 

Buildings (p. 10), por Gordillo-Orquera et al., 2018, Energies, MDPI. 

Los autores concluyeron que los resultados fueron satisfactorios para los métodos 

implementados. No obstante, identificaron la presencia de subestimación y sobreestimación de 

datos que se mencionará más detalladamente en la siguiente subsección. 

Subestimación y Sobreestimación de los Modelos PCA y OPLS 

Los modelos PCA con AR y OPLS exhibieron una característica de desviación evidenciada 

en los parámetros de desempeño. Se analizó en el periodo prueba de HUF y se observó que el 

modelo PCA presentó una sobreestimación de carga, mientras que, para OPLS ocurrió lo 

contrario, presentando una subestimación de carga, tal como se observa en la Figura 17.  

Figura 17  

Sobreestimación en modelo PCA y subestimación en modelo OPLS 

 

Nota. Adaptado de Analyzing and Forecasting Electrical Load Consumption in Healthcare 

Buildings (p. 13), por Gordillo-Orquera et al., 2018, Energies, MDPI. 

Cabe mencionar que el PBIAS, indicado en la parte superior derecha de los gráficos, 

indica un valor negativo para PCA y uno positivo para OPLS. Esto confirma que, en efecto, para 

la mayoría de los datos, se tiene una sobreestimación y subestimación respectivamente. Por 

Sobreestimación 

Subestimación 
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otro lado, se comprueba nuevamente en periodos de tiempo más cortos. La Figura 18 ilustra el 

comportamiento de los predictores para 24 horas en 2 días diferentes. 

Figura 18 

Comparación de modelos PCA y OPLS, en los días 10/12/2008 y 20/03/2009 

 

Nota. Adaptado de Analyzing and Forecasting Electrical Load Consumption in Healthcare 

Buildings, por Gordillo-Orquera et al., 2018, Energies, MDPI. 

Al analizar la gráfica de la fecha 20/03/2009, se cumple que, para las primeras muestras 

del día, PCA realiza una mejor aproximación que OPLS, mientras que, para las siguientes, ocurre 

lo contrario. Además, el efecto de subestimación y sobreestimación también es evidente. Por 

otra parte, la gráfica de la fecha 10/12/2008, evidencia un caso particular donde se visualiza una 

subestimación de datos por parte de los dos modelos. 

A partir de este ejemplo, se puede deducir que existen días en los que no se cumple 

estrictamente el rasgo de sobreestimación de PCA y subestimación de OPLS. A pesar de esto, en 

general, si ocurre este efecto, dado a que el parámetro PBIAS, calculado a lo largo del año, 

demuestra que en la mayoría de los días se cumple esta característica. 

Análisis de Modelo ENS: Combinación Convexa entre PCA y OPLS 

Anteriormente se mencionó que la combinación de modelos de predicción suele ser 

utilizada para mejorar el desempeño del pronóstico. Con este objetivo, Gordillo-Orquera (2018) 

20/03/2009 10/12/2008 
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propuso una combinación convexa entre los algoritmos PCA y OPLS, para la cual, la formulación 

matemática se basó en la siguiente ecuación:  

 𝑦̂𝐶𝑉𝑋 = 𝛼𝑦̂𝑃𝐶𝐴 + (1 − 𝛼)𝑦̂𝑂𝑃𝐿𝑆 (13) 

Donde 𝛼 ∈ [0,1] es un escalar que permite realizar combinación lineal entre la salida del 

predictor PCA (𝑦̂𝑃𝐶𝐴) y de OPLS (𝑦̂𝑂𝑃𝐿𝑆). Dependiendo de los valores de 𝛼, la salida 𝑦̂𝐶𝑉𝑋 será la 

combinación entre ambos algoritmos. Si 𝛼 = 0, la salida corresponderá al predictor PCA, 

mientras que si 𝛼 = 1 será la salida del predictor OPLS. Para este caso, se asignó el valor de 𝛼 =

0.5. Este método se denominó ENS (por sus siglas en inglés, ensembled) y logró mejorar las 

prestaciones del pronóstico (Gordillo-Orquera et al., 2018).  

A partir de esto, se precede a realizar un estudio del efecto del parámetro 𝛼 en la 

predicción para el periodo de tiempo Test, para lo cual, se analiza la variación de los indicadores 

de desempeño MAPE [%] y PBIAS [%] en función de este parámetro, tal como se ilustra en la 

Figura 19. 

Figura 19 

MAPE [%] y PBIAS [%] en función de α 

    
 

El rango de 𝛼 únicamente puede tomar valores entre [0,1], por lo cual se evaluó en ese 

intervalo incrementando los valores con un espaciamiento de 0.001. La información más 

relevante obtenida a partir de los gráficos se los resume en la Tabla 4, en la cual, se presentan 
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los valores de 𝛼, que permiten obtener los parámetros óptimos. La primera columna indica el 

MAPE óptimo y en la siguiente PBIAS más conveniente. Además, en la última columna se 

muestran los valores para 𝛼 = 0.5, que corresponde a ENS. 

Tabla 4 

Valores relevantes de α para indicadores MAPE [%] y PBIAS [%] 

 𝜶𝑴𝑨𝑷𝑬ó𝒑𝒕𝒊𝒎𝒐 = 𝟎. 𝟔𝟕 𝜶𝑷𝑩𝑰𝑨𝑺ó𝒑𝒕𝒊𝒎𝒐 = 𝟎. 𝟑𝟐 𝜶 = 𝟎. 𝟓𝟎 

MAPE [%] 4.75 5.11 4.83 

PBIAS [%] -1.47 0.02 -0.74 

 

Esto sugiere que, se podría mejorar el desempeño de la predicción escogiendo un 𝛼 que 

permita reducir al máximo ambos indicadores. Sin embargo, esta solución no es adecuada dado 

que estos valores optimizan los indicadores solo para el periodo de prueba, pero no 

necesariamente para nuevos datos, es decir, se puede ocasionar un sobreajuste del modelo. 

Diseño de Modelo NCVX: Combinación no Convexa entre PCA y OPLS 

Se propone un nuevo modelo de combinación no convexa (NCVX) entre los algoritmos 

PCA y OPLS, proyectándose a disminuir el efecto de sobreestimación y subestimación. Este 

modelo entra en la categoría de modelos híbridos heterogéneos, por utilizar un mismo conjunto 

de datos, pero diferentes modelos base. 

Como punto de partida, se observan los resultados obtenidos en las muestras de un día 

escogido aleatoriamente. Mediante observación, se determina que las primeras muestras 

corresponden a un bajo consumo y las que prosiguen a un alto consumo. En general, se pueden 

establecer tres rangos de tiempo, que representen este comportamiento: periodo de bajo 

consumo, transición y alto consumo. El día y los periodos mencionados se ilustran en la Figura 

20. 
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Figura 20 

Periodos de consumo en el día: 20/03/2009 

 

 

Del análisis presentado en la sección Subestimación y Sobreestimación de los Modelos 

PCA y OPLS, se determinó que el modelo PCA realizaba una buena aproximación para las 

muestras del periodo de bajo consumo y a su vez una sobreestimación para las de alto 

consumo. Mientras que OPLS presentaba un mejor desempeño en las de alto consumo y una 

subestimación en las bajo consumo. Esto sugiere que, en las muestras de bajo consumo, es más 

conveniente utilizar los resultados de PCA y en las de alto OPLS. 

Por lo tanto, se diseñó un sistema difuso que permita llevar a cabo esta idea. El objetivo 

es mantener el modelo PCA para las muestras de bajo consumo y el OPLS en las de alto 

consumo. Esto se detalla de manera más específica en la Tabla 5. 

Tabla 5 

Intervalos de tiempo en un día con modelos de mejor desempeño 

Periodo de consumo Rango de horas Intervalo de muestras Modelo de mejor 

aproximación 

Bajo consumo 00:15 a 9:00 [1,36] PCA 

Transición  09:15 a 9:45 [37,39] PCA o OPLS 

Alto consumo 10:00 a 00:00 [40,96] OPLS 

Bajo 
consumo Transición 

Alto 
consumo 
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Cabe destacar que, para el periodo de transición se estima que cualquiera de los dos 

métodos funcionará correctamente, por ello, no se especifica un modelo en particular para este 

rango. Además, se observa que los datos tienen correspondencia con la realidad, dado que en 

las horas de la madrugada se tiene un bajo consumo, mientras que en las del día y noche, el 

consumo aumenta. 

En comparación con el método ENS, la principal diferencia es que ahora 𝛼 no será una 

constante, sino un valor cuyo comportamiento dependerá del periodo de consumo y, por ende, 

del número de muestra diaria 𝑛. La ecuación (14), representa la salida del modelo NCVX para el 

periodo de un día. 

 𝑦𝑁𝐶𝑉𝑋[𝑛] = 𝛼[𝑛]𝑦𝑃𝐶𝐴[𝑛] + (1 − 𝛼[𝑛])𝑦𝑂𝑃𝐿𝑆[𝑛] (14) 

Esta ecuación dicta que la predicción 𝑦𝑁𝐶𝑉𝑋 dependerá de 𝛼, 𝑦𝑃𝐶𝐴 y 𝑦𝑂𝑃𝐿𝑆, los cuales, a 

su vez, dependen de la muestra de tiempo 𝑛. Otra forma de describir el algoritmo es mediante 

un diagrama esquemático que se presenta en la Figura 21.  

Figura 21 

Diagrama esquemático de modelo NCVX 

 

Como se observa, el parámetro 𝛼 proviene de un sistema difuso, cuyo diseño se 

explicará después de la presente sección. Además, cabe mencionar, que el presente algoritmo 
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puede ser adaptado a periodos de tiempo más largo de un día, repitiendo los valores de 𝛼 para 

el número de días requeridos y después aplicando la ecuación (14). 

Especificación de Entradas, Salidas y MI del Sistema Difuso 

Se procedió diseñar un sistema difuso de una entrada y una salida. La variable que 

ingresa es la muestra de tiempo del día 𝑛, mientras que, la salida corresponderá al parámetro 𝛼, 

tal como se ve en la Figura 22. 

Figura 22 

Sistema difuso para NCVX 

 

La variable 𝑛, que corresponde a un día entero, está definida en el rango [1,96]. Por 

otro lado, el parámetro 𝛼 ∈ [0,1] y funciona de manera similar al combinador convexo de ENS, 

en el cual, para 𝛼 = 0 la salida representa al predictor PCA, mientras que, para 𝛼 = 1 

representa a OPLS.  

Con fines comparativos, se optó por probar el sistema difuso con los MI Mamdani y 

Takagi-Tsugeno. El modelo definitivo, se seleccionará basándose en los resultados obtenidos en 

la predicción. 

Especificación de Funciones de Membresía para la Entrada 

Se procede a desarrollar la etapa de fuzzificación para la variable de entrada. Teniendo 

en consideración los intervalos de muestras de la Tabla 5, se definieron dos funciones de 

pertenencia, las cuales se ilustran en la Figura 23. 

Sistema difuso 
Variable de 

entrada 
Variable de 

salida 

Muestra alpha 
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Figura 23 

Funciones de membresía para la entrada Muestra (n) 

 

BConsumo representa las muestras de bajo consumo y consiste en una función tipo Z, la 

cual, permite una transición suave entre 1 y 0. Por otro lado, AConsumo representa las de alto 

consumo, con una función tipo S que de manera análoga permite la transición suave de 0 a 1.  

Conjunto de Reglas de Inferencia  

El conjunto de reglas de inferencia se desarrolló con base en las funciones de 

membresía de entrada y los valores de 𝛼 que permitan alternar entre el modelo PCA y OPLS. Las 

reglas definidas se pueden visualizar en la Tabla 6. 

Tabla 6 

Conjuntos de reglas para sistema difuso de NCVX 

Salida 

Entrada 

𝜶 

BConsumo PCA (𝛼 ≈ 1) 

Transición PCA o OPLS (𝛼 ∈ [0,1]) 

AConsumo OPLS (𝛼 ≈ 0) 
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Se recalca que, para el presente modelo en el intervalo de tiempo Transición, el valor de 

𝛼 no será de mayor importancia, dado a que cualquiera de los dos métodos presenta buenos 

resultados en ese periodo.  

Especificación de Funciones de Membresía para la Salida  

Con base en el conjunto de reglas, se procedió a diseñar una etapa de defuzzificación, la 

cual, en específico permitirá implementar el modelo Mamdani. Se definieron dos funciones de 

pertenencia para la salida, permitiendo así definir los posibles valores del parámetro 𝛼. La Figura 

24 ilustra las funciones mencionadas. 

Figura 24 

Funciones de membresía de la salida: Alpha 

 

Se utilizó una función tipo Z para los valores que representan OPLS y una del tipo S para 

los de PCA. Al visualizar, se percibe que la transición entre las funciones es muy amplia, esto es 

para evitar que coincidan y así diferenciar claramente que los valores bajos corresponden a 

OPLS y los altos a PCA.  

Cabe mencionar que, para Takagi-Tsugeno esta etapa es diferente y se deben definir 

funciones constantes o lineales para la salida. En el presente caso, las más adecuadas serían del 

tipo constantes que contengan los valores de 𝛼, es decir: 𝑓1 = 1 y 𝑓2 = 0. 
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Diseño de Modelos: Combinación de PCA y Algoritmos Basados en IC 

En esta sección se presentan dos modelos denominados PCANN y PCAFUZZY. El primero 

incluye NN, mientras que, el segundo incluye las mismas y un sistema difuso. Se explican los 

diseños para cada caso. 

Diseño de Modelo PCANN 

Se propone un modelo que combina el método PCA y el modelamiento por NN 

(PCANN). Este consiste en una metodología alternativa basada en el modelo PCA y AR (explicado 

anteriormente), el cual, reemplaza el modelamiento AR por uno basado en NN, manteniendo el 

PCA.  Específicamente, en el algoritmo mostrado en la Tabla 2, se modifica el sexto paso 

(predicción de coeficientes 𝑉𝑟̂). Por consiguiente, con estas consideraciones se procede a 

establecer una estructura del modelo.  

Estructura del Modelo Propuesto 

Se define una estructura para realizar el modelamiento predictivo de cada componente 

principal. Los datos de entrenamiento de los modelos serán los valores de las componentes 

principales de PCA (𝑃 = 1, … ,5). Por cada componente principal se crea un submodelo de NN, 

dando como resultado 5 NN, esto ocurre tanto para HUF como para CEA. Así, con los 

submodelos desarrollados, se predicen los nuevos valores de las componentes principales para 

el periodo de prueba, con los cuales, se puede reconstruir los datos originales de carga para este 

mismo periodo. El esquema de la estructura del modelo se ilustra en la Figura 25. 
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Figura 25 

Ilustración esquemática de la estructura del modelo PCANN 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Considerando el esquema mencionado, se recalca que el bloque Reconstrucción PCA, 

corresponde a los dos últimos pasos del algoritmo en la Tabla 2, es decir, el proceso de obtener 

la reconstrucción SVD, sumarle la media y vectorizar la matriz obtenida para así conseguir la 

salida, que en este caso será 𝑦̂𝑃𝐶𝐴𝑁𝑁. En definitiva, el problema de este modelo radica en el 

Submodelo de NN, 𝑃 = 1 

Submodelo de NN, 𝑃 = 2 

Submodelo de NN, 𝑃 = 5 
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diseño de los submodelos de NN. Además, cabe destacar que PCANN tiende a ser un modelo 

híbrido homogéneo, por utilizar diferentes subconjuntos de datos, es decir, las componentes 

principales, para entrenar submodelos del mismo tipo. 

Diseño de NN 

La presente sección explica el diseño de los submodelos de NN mencionados 

anteriormente. El procedimiento consistió en los siguientes pasos: definición de la distribución 

de datos, selección del modelo, arquitectura, algoritmo de entrenamiento y el criterio de 

parada, así como los de indicadores de desempeño y variables del modelo. 

Distribución de Datos 

Normalmente, el toolbox de Matlab recomienda la partición de los datos en los 

siguientes subconjuntos: training set, validation set y test set, con los porcentajes de 70%, 15% y 

15% respectivamente. De acuerdo con Martí (2009), el porcentaje de cada subconjunto 

depende de la cantidad de datos disponibles. En el presente diseño, se mantienen los 

porcentajes recomendados por el Software, dado que los datos son numerosos tanto para HUF 

como para CEA. Además, los datos para cada subconjunto serán seleccionados aleatoriamente. 

Arquitectura de NN 

Anteriormente, se mencionó que las NN funcionan como aproximadores generales de 

funciones. Por esta razón, una de sus aplicaciones más comunes es el modelamiento. Demuth & 

Beale (2004) mencionan que una de las arquitecturas usualmente usadas para este propósito, es 

la que se ilustra en la Figura 26, la cual será utilizada para el presente diseño.  
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Figura 26 

Arquitectura de NN como aproximador general de funciones 

 

Nota. Adaptado de Aproximador General de Funciones (p.5-7), por Demuth & Beale,2004, The 

MathWorks, Inc. 

Donde 𝑛𝑢 es el número de entradas, 𝑛𝑠 el número de neuronas en la capa oculta, 𝑛𝑦 el 

número de salidas, 𝑈 las entradas de la red, 𝑦 la salida, 𝐼𝑊 la matriz de pesos en la capa oculta, 

𝐿𝑊 la matriz de pesos en la capa de salida, 𝑏1,2 los bias para cada capa, 𝑎1,2 las salidas de la 

capa oculta y salida, respectivamente. 

Específicamente, la red cuenta con una arquitectura multicapa del tipo FFN, la cual 

consta de una capa oculta y una de salida. Cabe destacar que, se utilizan funciones de 

transferencia sigmoideas del tipo tansig para la capa oculta y una lineal purelin para la capa de 

salida. La razón de esto se justifica en el hecho de que las funciones sigmoideas capturan la 

relación lineal y no lineal entre las entradas y salidas. Por otro lado, en la capa salida se pueden 

llegar a requerir valores fuera de un rango determinado, por ello, esta debe ser lineal (Demuth 

& Beale, 2004). 

Otro parámetro para mencionar es el número de neuronas en la capa oculta, lo cual se 

analiza de manera empírica al momento de implementar las NN. Cabe mencionar, que la 

habilidad de una NN para comprender el comportamiento no lineal depende del número de 

Entradas Capa oculta Capa de salida 

𝑛𝑢 

𝑈 

𝑛𝑠 × 𝑛𝑢 

 

𝑛𝑠 × 1 

 

𝑛𝑠 × 1 

 𝑛𝑠 

𝑛𝑠 × 1 

 

𝑛𝑦 × 𝑛𝑠 

 

𝑛𝑦 × 1 

 

𝑛𝑦 × 1 

 

𝑛𝑦 × 1 

 

𝑛𝑦 

 

𝑎2 = 𝑦 𝑎1 

𝑎1 = 𝑡𝑎𝑛𝑠𝑖𝑔(𝐼𝑊 × 𝑈 + 𝑏1) 𝑎2 = 𝑝𝑢𝑟𝑒𝑙𝑖𝑛(𝐿𝑊 × 𝑎1 + 𝑏2) 
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neuronas en la capa oculta (López, Sans, Valero, & Senabre, 2018). Sin embargo, también se 

afirma que el aumento de estas incrementará el costo computacional.  

Algoritmo de Entrenamiento y Criterio de Parada 

Para el presente caso, se escoge el algoritmo Levenberg-Marquardt. La razón de esta 

selección es por la alta rapidez de entrenamiento que este presenta. Además, al ser NN de 

tamaño relativamente pequeño, el uso de este algoritmo es adecuado. Con respecto a los 

parámetros requeridos por este método, se utilizan los que vienen por defecto en Matlab. 

Como criterio de parada, se utiliza ES, con el fin de contrarrestar el sobreajuste de datos 

y lograr generalizar los modelos. El indicador seleccionado para evaluar este criterio es el MSE.  

Como se mencionó anteriormente, el subconjunto de validación se utiliza para detener 

el entrenamiento cuando el MSE empieza a ascender con cada iteración. Matlab recomienda 6 

iteraciones como número máximo permitido para detener el entrenamiento. Conviene poner en 

énfasis que los pesos sinápticos y bias escogidos serán los que corresponden a la iteración 

donde se presente el menor MSE para validación. 

Características de NN para Entrenamiento  

En resumen, en Tabla 7 se presentan las características finales de las NN a implementar. 

Los 5 submodelos mencionados mantendrán estas características. Cabe mencionar que, se 

probó diferentes números de neuronas en la capa oculta, en específico 7-15-20. 
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Tabla 7 

 Características de las NN para entrenamiento 

Características 

Distribución de datos: 70% (entrenamiento), 15% (validación), 15% (prueba) 

Número de capas: 1 capa oculta (mediante tansig) y 1 capa de salida (mediante purelin) 

Número de neuronas en la capa oculta:  7-15-25 

Algoritmo de entrenamiento: Levenberg-Marquardt (parámetros por defecto de Matlab) 

Criterio de parada: Early Stopping (6 iteraciones) 

Indicadores de error: MSE  

Nota. El número de neuronas en la capa oculta seleccionado para cada submodelo se lo 

determina en la sección Experimentación de Número de Neuronas. 

Variables del Modelo de NN 

Las entradas de cada NN fueron escogidas de acuerdo con la aproximación general de 

una serie de tiempo, la cual, consiste en tres componentes: tendencia (trend), estacionalidad 

(seasonality) y estacionariedad (stationary)  (Brockwell & Davis, 2016). 

Con base en lo mencionado, se estudiaron variables que capturen los componentes de  

tendencia y estacionalidad, mientras que la estacionariedad se pretende capturar con las 

componentes principales menos signficativas obtenidos por PCA. Por consiguiente, se 

seleccionaron las siguientes entradas:  

• La tendencia, que permite ver la evolución lineal de la serie temporal. Esto se evidencia 

claramente con la primera componente principal (P=1), ver gráfico izquierdo de la Figura 27, 

donde se observa un incremento de los valores al pasar los años. 
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Figura 27 

Primera componente principal con su tendencia lineal y promedio para HUF. 

 

Nota. Adaptado de “Analyzing and Forecasting Electrical Load Consumption in Healthcare 

Buildings” (p. 13), por R. Gordillo-Orquera et al., 2018, Energies, 11 (493). 

• Promedio, que corresponde al promedio anual de los datos de las componentes principales 

y permite determinar la estacionalidad de la serie temporal. Es decir, captura la forma de la 

señal anualmente, tal como se observa en la parte derecha de la Figura 27. En el Anexo B, se 

presenta la tendencia y promedio para todas las componentes principales. 

• Temperatura promedio, la cual es una variable exógena e indica la temperatura media 

mensual/anual registrada en el periodo comprendido entre 1981-2010. Los datos 

climatológicos se obtuvieron de la Agencia Estatal Meteorológica de España (AEMet, s.f.).  

• Número de semana en la muestra, la cual consiste en una variable que indica la semana en 

el registro de datos. Por ejemplo, al tener 8 años de registros (8 𝑎ñ𝑜𝑠 = 52 × 8 𝑠𝑒𝑚𝑎𝑛𝑎𝑠 =

416 𝑠𝑒𝑚𝑎𝑛𝑎𝑠), esta variable sera un vector comprendido por los valores de 1, … , 416. 

• Número de semana al año, que corresponde a una variable categórica y permite enumerar 

la semanas anualmenente (52 al año). De esta manera se categoriza y diferencia el consumo 

en las distintas semanas, por ejemplo, en las de verano donde existe mayor consumo. 
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Con el fin de generalizar los modelos, las cinco variables mencionadas, serán las 

entradas a cada NN, mientras que las salidas a cada una, serán las componentes principales. 

Algunas de las variables, requieren de un preprocesamiento antes de ingresar a la red. Por ello, 

se han normalizado los datos que así lo ameritan, es decir, T° promedio, N. de semana en la 

muestra y N. semana al año. De manera más detallada, en la Tabla 8, se puede visualizar las 

entradas con sus detalles, escogidas para el entrenamiento de las NN. 

Tabla 8  

Entradas de las NN  

Entrada Detalle Valor 

𝒖𝟏 Número de semana en la muestra 𝑁𝑠1

𝑛𝑠𝑚
, 𝑁𝑠1 = 1, … , 𝑛𝑠𝑚, donde 𝑛𝑠𝑚 = 416 (para 

HUF) y 𝑛𝑠𝑚 = 208 (para CEA) 

𝒖𝟐 Número de semana al año 𝑁𝑠2

52
, 𝑁𝑠2 = 1, … , 52 

𝒖𝟑 Tendencia Ecuación de la recta con formato: 𝑦 = 𝑚𝑥 + 𝑏 

𝒖𝟒 Temperatura promedio Registros de T° normalizados entre [0, 1] 

𝒖𝟓 Promedio Datos promediados anualmente 

 

En resumén, se implementan 5 NN, con las entradas ilustradas en la Tabla 8, es decir 

𝑢1, … , 𝑢5, por otro lado, las salidas serán 𝑎1 (𝑃 = 1), … , 𝑎5 (𝑃 = 5), para cada NN 

respectivamente. 

Implementación de Modelos de NN 

La implementación del diseño se resume en el ejemplo presentado en la Figura 28, 

específicamente, del primer submodelo de NN, es decir, el correspondiente a la primera 

componente principal. Como se observa, se obtuvieron en cuenta las 5 entradas y la salida 

(P=1), así como 7 neuronas en la capa de oculta, para este caso.  
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Figura 28 

NN para la primera componente principal tal como se visualiza en Matlab Mathworks. 

 

Las otras NN, tienen una estructura muy similar al presente ejemplo, el único cambio es 

en el número de neuronas de la capa oculta, que para cada caso es diferente, dependiendo de la 

complejidad de la serie de datos.  

Diseño de Modelo PCAFUZZY  

Se propone un modelo, denominado PCAFUZZY que surge a partir de los resultados de 

PCANN. Con el propósito de mejorar los parámetros de desempeño, se propone una 

modificación mediante la añadidura de un factor multiplicativo, obtenido a partir de un sistema 

difuso, dando así lugar al modelo PCAFUZZY. Esta estrategia se basa en la metodología 

propuesta por Ganguly, Kalam, & Zayegh (2017), en la cual, se realizó un procedimiento similar 

para incorporar variables de predicción, mediante una previa observación de los resultados en el 

periodo de prueba. En síntesis, la salida del presente modelo se puede representar mediante la 

ecuación (15). 

 𝑦𝑃𝐶𝐴𝐹𝑈𝑍𝑍𝑌[𝑛] = 𝛽[𝑛] ∙ 𝑦𝑃𝐶𝐴𝑁𝑁[𝑛] (15) 

Las variables 𝑦𝑃𝐶𝐴𝐹𝑈𝑍𝑍𝑌, 𝑦𝑃𝐶𝐴𝑁𝑁, 𝛽, 𝑛, corresponden a la salida del presente modelo 

PCAFUZZY, la salida de PCANN, el factor de corrección y el número de muestra al año, 

respectivamente. De manera gráfica, el esquemático de PCAFUZZY se ilustra en la Figura 29.  

𝑢1 

𝑢5 

𝑎1 

(𝑃 = 1) 

⋮ 
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Figura 29 

Diagrama esquemático de PCAFUZZY 

 

 

El diseño del sistema difuso se lo realizó con base en las estaciones del año. Por lo tanto, 

se incorporará esta variable para mejorar la predicción, considerando que esta permitirá 

categorizar los datos en función de las estaciones. Inicialmente, se observaron los resultados del 

previo modelo, con el fin de determinar los valores requeridos para el factor de corrección. Para 

mayor facilidad de observación, se establecieron los rangos de datos correspondientes a las 

estaciones del año, tal como se ilustra en la Figura 30, para el caso de HUF. 

Figura 30 

Secciones representativas de estaciones del año para HUF. 

 

S1 

S2

 

S3

 

S4

 

S5

 

𝑛 

𝑦𝑃𝐶𝐴𝑁𝑁  𝑦𝑃𝐶𝐴𝐹𝑈𝑍𝑍𝑌 

𝛽 
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En este gráfico se pueden observar 5 secciones (S1, S2, S3, S4 y S5) donde cada una está 

relacionada a una estación del año. Las secciones S1 y S5, corresponden al verano, mientras que 

S2, S3 y S4 conciernen a otoño, invierno y primavera respectivamente.  

Al visualizar detalladamente, en la sección S5 (correspondiente al verano) se presenta 

una sobreestimación por parte del predictor PCANN. En definitiva, el factor de corrección 

propuesto se diseñará con el fin de disminuir este efecto. Con esto se pretenderá mejorar las 

prestaciones de desempeño. Por lo tanto, se presentará el diseño de un sistema difuso, el cual, 

se explica en la siguiente subsección. Cabe mencionar, que el diseño se realizó observando 

únicamente los resultados en HUF. Sin embargo, se probó también para CEA con el fin de 

evaluar el modelo. 

Especificación de Entradas, Salidas y MI del Sistema Difuso 

Se desarrolló un sistema basado en lógica difusa, cuya entrada corresponde a un vector 

que representa las muestras para el periodo de un año y como salida el factor de corrección 𝛽, 

tal como se ve en la Figura 31. 

Figura 31 

Estructura de sistema difuso para factor 𝛽 

 

La variable de entrada 𝑛 será definida por las muestras de tiempo a lo largo de un año, 

por lo cual, 𝑛 ∈ [1,34944]. Mientras que, el parámetro 𝛽 tendrá como objetivo mantener la 

señal original cuando 𝛽 = 1 y reducir la sobreestimación cuando 𝛽 = 0.9.  

Sistema Difuso 
Variable de 

entrada 
Variable de 

salida 
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Con respecto al MI del sistema, se seleccionó Takagi-Sugeno, dado a su alta precisión. 

Para este caso, se utiliza un conjunto de funciones de salida de tipo constantes, debido a su 

facilidad de definición.  

Las estaciones del año tendrán una importante repercusión en los datos, dado que 

dependen de la temperatura. En la ciudad de Madrid se presentan las cuatro estaciones del año: 

invierno, primavera, verano y otoño. En la Tabla 9, se detalla más información de lo 

mencionado. 

Tabla 9 

Características de la variable estación. 

Estación Fechas aproximadas Características 

Invierno 21 diciembre- 20 marzo Temperatura promedio mínima de 1.2°C y 

una temperatura promedio máxima de 

16.8°C. 

Primavera 21 de marzo- 20 de junio Temperatura promedio mínima de 6.9°C y 

máxima de 29.3°C. 

Verano 21 de junio- 20 de 

septiembre 

Temperatura promedio mínima de 14.6°C 

y máxima de 33.2°C. 

Otoño 21 de septiembre- 20 de 

diciembre 

Temperatura promedio mínima de 2.4°C y 

máxima de 20.6°C. 

Nota. Adaptado de Valores climatológicos normales Getafe [Tabla], por AEMet, s.f., Aemet 

(www.aemet.es). 

Mediante observación, se determina que existe una correspondencia entre las 

estaciones y los datos de consumo presentados en la Figura 30. En el periodo de verano, al 

aumentar la temperatura, el modelo prevé un aumento en el consumo. No obstante, para las 

otras estaciones no se observa mayores subestimaciones o sobreestimaciones que deban ser 

considerados. 
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Especificación de Funciones de Membresía para la Entrada 

Se llevo a cabo la etapa de fuzzificación para la entrada de las muestras de tiempo de 

acuerdo con las estaciones del año. Se establecieron las funciones de membresía considerando 

las fechas ilustradas en la Tabla 9, dando como resultado las funciones ilustradas de la Figura 32. 

Figura 32 

Funciones de membresía para la entrada Muestras [n], para HUF y CEA 

 

 

Para todas las funciones de membresía, se utilizó el tipo de función Gaussiana, la cual 

permite transiciones suaves entre 0 y 1, dependiendo de la estación. Con base en lo 

mencionado se procedió a establecer las reglas de inferencia.  

HUF 

CEA 
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Conjunto de Reglas de Inferencia  

Inicialmente, se especifican lo valores ideales del factor 𝛽 para cada estación del año. 

Esto se determina mediante la observación de la Figura 30. Como resultado se obtienen las 

especificaciones ilustradas en la Tabla 10. 

Tabla 10 

Especificaciones para el diseño del sistema difuso en HUF 

Tiempo  Valores de 𝜷 Predicción más aproximada 

Verano1 [1,1920]  (𝛽 ≈ 1) 𝑦̂𝑃𝐶𝐴𝑁𝑁  [1,1920] 

Otoño [1921,10560]  (𝛽 ≈ 1) 𝑦̂𝑃𝐶𝐴𝑁𝑁  [1921,10560] 

Invierno [10561,19200] 

Primavera [19201,27936] 

 (𝛽 ≈ 1) 

 (𝛽 ≈ 1) 

𝑦̂𝑃𝐶𝐴𝑁𝑁   [10561,19200] 

𝑦̂𝑃𝐶𝐴𝑁𝑁  [19201,27936] 

Verano2 [27937,34944] (𝛽 ≈ 0.9) 0.9 × 𝑦̂𝑃𝐶𝐴𝑁𝑁   [27937,34944] 

 

Cabe recalcar, que en el intervalo de verano1 se mantiene un valor de 𝛽 = 1, dado a 

que en este periodo de tiempo no se obtuvo una sobreestimación considerable. Para CEA, las 

especificaciones son muy similares, donde el periodo de verano tendrá el parámetro 𝛽 = 0.9. 

Con base en esto se procede a establecer las salidas del sistema difuso, para terminar de definir 

las reglas. 

Especificación de Funciones de Salida 

Dado a la baja complejidad del problema, se establecieron directamente las funciones 

constantes tomando los valores ideales de 𝛽. Como resultado, las reglas de inferencia quedaron 

definidas de acuerdo con la Figura 33. 
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Figura 33 

Conjunto de reglas para HUF, tal como se muestran en Matlab Mathworks 

 

Donde 𝑓1 = 𝑓2 = 𝑓3 = 𝑓4 = 1, mientras que 𝑓5 = 0.9. Estas funciones representan al 

factor 𝛽. Con estos valores se pretende generalizar el modelo. La estrategia consiste en evitar 

especificar factores de corrección que corresponden a cada estación, logrando así impedir un 

sobreajuste. Cabe mencionar que, para CEA las reglas fueron muy similares, solo cambia el 

orden de las funciones y se especifica que la correspondiente a verano contendrá el valor de 0.9.  
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Capítulo IV  

Experimentos y Análisis de Resultados   

Este capítulo presenta los resultados de los tres modelos implementados: NCVX, PCANN 

y PCAFUZZY. Los datos obtenidos son analizados en los horizontes de tiempo: STLF y MTLF, 

utilizando los registros históricos disponibles de HUF y CEA. Inicialmente, se exponen los 

resultados del diseño de los modelos. Seguidamente, se analizan los parámetros de desempeño 

alcanzados y se los compara con los presentados por Gordillo-Orquera et al. (2018). Para cada 

caso, se exhibe un análisis e interpretación correspondiente. 

Resultados de diseño NCVX 

Se analizan los resultados del sistema difuso implementado para NCVX. Retomando, lo 

mencionado en la sección Especificación de Entradas, Salidas y MI del Sistema Difuso, se 

experimenta con los MI de Mamdani y Takagi-Tsugeno. Para ello, se obtienen las curvas de 

respuesta (entrada vs salida), presentadas en la Figura 34. 

Figura 34 

Curvas de respuesta α vs muestra, para los MI Mamdani y Takagi-Tsugeno en NCVX 

  

Se observa que para ambos casos el comportamiento es adecuado, dado que, en las 

primeras muestras [1, … ,39], el parámetro toma valores altos, representando a PCA, y 

posteriormente toma valores bajos, representando a OPLS.  
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En comparativa, el MI Takagi-Tsugeno demuestra ser más preciso que Mamdani, 

específicamente en los valores superiores e inferiores. Sin embargo, para completar el análisis y 

seleccionar el MI más adecuado, se procede a comparar brevemente los resultados previos de 

predicción en MTLF para cada caso, lo cual, se muestra en la Figura 35. 

Figura 35 

Comparación parámetros de desempeño NCVX (Mamdani y Takagi-Tsugeno) para HUF y CEA 

  

En ambos casos, se visualiza que se obtuvo un PBIAS aceptable, lo cual, indica que se 

redujo el efecto de sobreestimación y subestimación. De manera específica, se observa que el 

MAPE y RMSE de Mamdani son inferiores a los de Takagi-Tsugeno. Sin embargo, para el PBIAS 

ocurre lo contrario. No obstante, este parámetro es comparable para ambos casos. Dado a que 

Mamdani, presenta en general resultados más ventajosos que Takagi-Tsugeno, se decidió optar 

por utilizar este modelo para el presente proyecto. Se recalca que, a partir de este punto, todo 

el análisis del modelo NCVX corresponde al sistema difuso diseñado con Mamdani. 

Resultados de diseño PCANN 

En esta sección, se presenta la experimentación para definir el número de neuronas en 

la capa oculta de cada NN. Además, se estudia la importancia de cada una de las entradas 
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mediante una metodología LOOCV. Concluyendo con los resultados de implementación de cada 

modelo de NN y sus pruebas en el periodo de prueba. 

Experimentación de Número de Neuronas  

Se pretende estudiar la relación que existe entre el número neuronas (en la capa oculta) 

con el indicador de error MSE, así como, con el tiempo de entrenamiento. El MSE permitirá 

evaluar la precisión del modelo, mientras que el tiempo de entrenamiento representará el costo 

computacional.  Para ello, se entrenan las NN con 7, 15 y 20 con los datos de HUF. Bajo los 

principios estudiados, se prevé que, al aumentar el número de neuronas, el MSE disminuirá, 

pero el tiempo de entrenamiento aumentará. En la Figura 36 se presenta el estudio 

mencionado.  

Figura 36 

Estudio de número de neuronas en la capa oculta vs MSE vs tiempo de entrenamiento 

 

Al observar los gráficos, se nota que para P=1, se cumple el comportamiento previsto, 

sin embargo, para las otras componentes principales, se observa mucha variación a lo predicho. 

Por ejemplo, en P=3 el MSE disminuye con 15 neuronas, pero vuelve a aumentar con 25, 

mientras que, el tiempo aumenta para las 15 y disminuye para las 25. Estas variaciones se deben 
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a que, en el entrenamiento, el número de épocas varían de acuerdo con el criterio de parada, 

siendo diferente para cada prueba desarrollada. Esto afecto tanto en el MSE como en el tiempo 

de entrenamiento. Idealmente, para este estudio el número de épocas debe ser constante en 

todas las pruebas. 

Sin embargo, se llegó a una conclusión de este experimento, en todos los casos se 

cumple que al disminuir el MSE, el tiempo de entrenamiento aumenta, independientemente del 

número de neuronas.  

Por lo tanto, se escoge el número de neuronas con base en la complejidad de la serie de 

datos. Mientras más compleja sea la serie de datos, más neuronas se incorporan en el modelo, 

pretendiendo un equilibrio entre el costo computacional y precisión. En la Tabla 11, se muestran 

los números de neuronas seleccionadas para cada NN.  

Tabla 11 

Número de neuronas en la capa oculta para cada NN 

NN Número de neuronas en la capa oculta 

Primera componente principal (P=1) 7 

Segunda componente principal (P=2) 7 

Tercera componente principal (P=3) 15 

Cuarta componente principal (P=4) 15 

Quinta componente principal (P=5) 25 

 

Como se observa, en P=1,2, se implementan 7 neuronas dado a que estas son las menos 

complejas. Posteriormente, se implementan 15 neuronas para mejorar la precisión (en P=3,4) y 

finalmente 25 para la serie más compleja (P=5). Cabe mencionar que, esto se aplicó para HUF y 

CEA. 

Estudio de Orden del Modelo PCANN 

Se aplica LOOCV para evaluar las entradas del modelo se las NN y ver su importancia en 

la predicción. El proceso de entrenamiento se repitió 7 veces, obteniendo el MSE en cada 
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prueba y después se determinó el promedio correspondiente. Con fines de comparación, 

primero se realizó la prueba del modelo con todas las entradas, para posteriormente probarlo 

excluyendo una por una. Este proceso se llevó a cabo cinco veces (dado que son 5 entradas). En 

la Figura 37 se presenta el estudio mencionado para cada NN correspondiente a cada 

componente principal. El primer dato de los gráficos (XT) corresponde al modelo con todas sus 

entradas, mientras que, los datos de SIN X1 hasta SIN X5, hace referencia a la exclusión de cada 

una de las entradas, en el orden de la Tabla 8. 

Figura 37 

Experimento LOOCV para cada NN con sus componentes principales (P1, ..., P5) en HUF  

   

  
 

El gráfico de la componente P1, evidencia que la mayor variación del MSE corresponde a 

la ausencia de la entrada X5 (promedio de carga anual). En general, todas las componetes 

presentan un aumento del MSE cuando se excluye esta entrada (en comparación con XT). Esto 
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sugiere que esta entrada, toma mucha importancia para el modelamiento. Por otro lado, en la 

componente P2, se observa que mediante la ausencia en las entrada X2 y X4 (número de 

semana al año y temperatura promedio ) se obtiene un menor MSE. Esto indicaría que estan 

entradas no son muy importantes para P2. Sin embargo, el orden de este error es mínimo, por 

lo que excluir estas entradas no variaría mucho los resultados.  

Se infiere que todas las entradas cumplen con cierta importancia para el entrenamiento 

del modelo. Su variación dependen de las series de datos de cada componente principal. En 

general, al mantener todas las entradas discutidas (XT) se obtendrá un modelo adecuado para la 

aplicación. 

Cabe destacar que, dado que el modelo PCAFUZZY es una variación del modelo PCANN, 

el análisis LOOCV presentado también es válido para el mismo. Además, con motivos de 

generalización, se mantienen el mismo tipo de entradas para los datos de HUF y CEA. 

Resultados de implementación NN 

Para el presente análisis, por conveniencia, se identifica a cada NN por su salida, es 

decir, por su componente principal. En la Tabla 12 se presentan los resultados de entrenamiento 

para cada NN en HUF y CEA.  
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Tabla 12 

Resultados de entrenamiento de NN para HUF y CEA 

HUF 

NN # neuronas # épocas R MSE 

P=1 7 6 0.918 2.19 × 10−5 
P=2 7 3 0.934 3.39 × 10−4 
P=3 15 3 0.733 1.30 × 10−3 
P=4 15 3 0.470 2.1 × 10−3 
P=5 25 5 0.531 2.00 × 10−3 

CEA 

NN # neuronas # épocas R MSE 

P=1 7 9 0.977 3.68 × 10−5 
P=2 7 14 0.959 5.05 × 10−4 
P=3 15 5 0.957 5.32 × 10−4 
P=4 15 13 0.977 2.73 × 10−4 
P=5 25 1 0.186 2.00 × 10−3 

 

Se observa que, en las últimas NN, los valores de R son menores, representando una 

baja correlación entre los datos de prueba y los modelados. Esto se debe a que estas 

componentes son más difíciles de modelar, dado a que tienen un comportamiento poco 

predecible. En el Anexo C, se presentan las gráficas de R correspondientes para cada caso. 

En la Figura 38, se ilustran las predicciones obtenidas para cada componte principal 

mediante los modelos de NN. La columna de gráficos izquierda corresponde a los datos de HUF 

y la derecha a los de CEA. También se debe considerar que los datos de color azul son de 

entrenamiento, mientras que los de color rojo son los predichos.  
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Figura 38 

Predicción de componentes principales mediante PCANN para HUF y CEA 
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En estos gráficos, es más evidente lo mencionado anteriormente, donde las 

complejidades de los datos en las últimas componentes dificultan el modelamiento. En el caso 

de HUF, se observan que las primeras 3 componentes principales tienen un comportamiento 

periódico evidente, mientras que las últimas 2 aumentan su complejidad y no se observa un 

patrón tan notorio. 

Por otro lado, para CEA, las primeras 4 componentes presentan la estacionalidad y la 

última exhibe la mayor complejidad. Además, también es evidente unos picos en el tercer año 

de las componentes: 1era, 2da y 3ra. Esto corresponde a un comportamiento de consumo de 

carga no habitual en esta localidad. 

Resultados de diseño PCAFUZZY 

Para el sistema difuso de PCAFUZZY, se analizó su curva de respuesta, la cual, se enseña 

en la Figura 39 con gráficas para HUF y CEA. Estas se diferencian por el hecho de que los datos 

anuales están organizados de diferente manera. Por lo tanto, en HUF, el periodo de verano se 

ubica al final, mientras que, en CEA, se ubica aproximadamente en la mitad. 

Figura 39 

Curva de control 𝛽 vs muestras para HUF y CEA 

  

HUF CEA 



88 
 

Se observa un comportamiento preciso para el factor 𝛽. Esta curva fue el resultado para 

el periodo de un año, dando la posibilidad de analizar los resultados en periodos de tiempo de 

STLF y MTLF. 

Análisis de Resultados de Predicción en STLF 

En este análisis se escogió un horizonte de tiempo de una semana. Para generalizar el 

estudio, se determina la variación semanal de los parámetros de desempeño en el año de los 

datos de prueba, es decir, se calcula el MAPE, PBIAS y RMSE para las 52 semanas, denotándose a 

𝑊 como el número de semana del año. En la Figura 40, se muestra los gráficos correspondientes 

a lo mencionado, donde los del lado izquierdo son de HUF y los del derecho de CEA. Cada gráfico 

corresponde a MAPE, PBIAS y RMSE, respectivamente. 

Figura 40  

Parámetros de desempeño semanales en el periodo de prueba de HUF y CEA 
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A partir de estos gráficos, se reflejan algunos detalles observados. Primeramente, en 

aquellos correspondientes a HUF, se visualiza que para las primeras semanas los modelos 

PCANN y PCAFUZZY coinciden en sus valores. Esto tiene correspondencia con la descripción del 

método PCAFUZZY donde se detalla que 𝛽 = 1 para estos datos del año.  En CEA ocurre lo 

mismo, solo que en otros rangos de tiempo. 

Además, en HUF a partir de la semana 𝑊 = 41  se presentaron los mayores valores de 

RMSE y MAPE, así como altas variaciones de PBIAS. Este detalle coincide en los tres modelos. 

Estudiando la causa de esta particularidad, se determinó que al ser modelos creados a partir de 

PCA, los altos errores en la aproximación presentados por este método se acarrean a los 

modelos estudiados para el presente proyecto. 

Cabe destacar que, en ambos conjuntos de datos se observa un periodo de tiempo 

donde las prestaciones tienen valores altos. En HUF este periodo se encuentra 

aproximadamente entre 𝑊 = 41, ⋯ ,52  y en CEA entre 𝑊 = 25, ⋯ ,39. Estos rangos 

corresponden al verano. Para este periodo de tiempo, se esperaría que el consumo de carga 

aumente, por el uso de artefactos como aire acondicionado. Sin embargo, el aumento de 

consumo no es tan alto como el método PCA lo estima, dando lugar a incrementos en los 

parámetros de desempeño. Para un análisis más detallado, en la Figura 41 se ilustra la 2da 

HUF CEA 
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componente de PCA y su predicción con PCANN, así como los cambios abruptos notados en el 

comportamiento. El gráfico del lado izquierdo es de HUF y el otro de CEA. 

Figura 41 

Segunda componente principal y sus cambios en el comportamiento. 

 

Nota. Gráficos replicados de resultados de PCANN en Resultados de implementación NN. 

Para esta figura, en HUF, al finalizar los datos de color azul, se observa un pico inferior, 

el cual, ya no se replica por los datos de color rojo. Asimismo, en CEA ocurrió algo similar, se 

presentó un cambio súbito en el último año de entrenamiento que ya no se evidencia en los 

datos predichos. Esto cambios de comportamiento representan un consumo inusual que se 

genera a partir de los últimos datos de entrenamiento. Al ocurrir únicamente en esos casos, los 

modelos no son capaces de aprender lo suficiente de estos cambios y como consecuencia, 

presentan mayores errores para los periodos de tiempo mencionados.  

Indagando en las posibles causas de los cambios de comportamiento. Las altas 

temperaturas presentadas en el verano de HUF como efecto del progresivo cambio climático 

presente mundialmente pudieron haber sido la causa de ese cambio. Por otro lado, el personal 

de CEA menciona la implementación de nuevas políticas de uso de aire acondicionado para ese 

año, causando aquel cambio súbito.  

HUF CEA 

Cambios de comportamiento 
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A continuación, se presenta un análisis más específico para STLF. Se escogieron 3 

semanas individualmente dentro del periodo de prueba de HUF y CEA. Para HUF, se seleccionó 

una semana de verano (𝑊 = 48, 01/08/2016 – 07/08/2016), primavera (𝑊 = 33, 18/04/2016 – 

24/04/2016) y otra correspondiente al mayor MAPE obtenido (𝑊 = 41, 13/06/2016 – 

19/06/2016). Por otro lado, para CEA se presentan las semanas (𝑊 = 48, 14/11/2016 – 

20/11/2016), la correspondiente a verano (𝑊 = 33, 01/08/2016 – 07/08/2016) y (𝑊 = 41, 

26/09/2016 – 02/10/2016). La Figura 42, ilustra los gráficos de las semanas mencionadas. 

Figura 42 

Predicción de carga eléctrica para las semanas W=33,41,48 en HUF y CEA 
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Es evidente que, para los datos de HUF, las semanas 𝑊 = 33, 48 tuvieron una buena 

aproximación a los datos originales. Mientras que, en la semana 𝑊 = 41 se presentó el mayor 

error para los tres modelos, siendo esto causado por el cambio de comportamiento 

mencionado. Por otro lado, para CEA, las semanas 𝑊 = 41, 48  fueron muy aceptables. Sin 

embargo, la semana 𝑊 = 33, que pertenece a verano, presentó la menor fidelidad a los datos 

originales, por la razón expuesta anteriormente. Para complementar el análisis, se muestran los 

parámetros de desempeño en la Tabla 13 y Tabla 14. 

Tabla 13 

Métricas de desempeño en las semanas W=33,41,48 de HUF 

Métrica MAPE (%) PBIAS (%) RMSE (kW) 

        N° semana 

Método 

33 41 48 33 41 48 33 41 48 

NCVX 3.28 10.50 3.65 2.33 -10.18 -0.59 16.32 53.96 20.53 

PCANN 1.78 11.81 3.91 0.31 -11.96 -0.95 8.38 59.62 22.51 

PCAFUZZY 1.78 11.39 2.80 0.31 -11.62 0.93 8.38 56.30 15.29 

 

Al observarlos, se constata lo dicho anteriormente para HUF. Destacando a 𝑊 = 41 

como la semana que presentó mayores valores de las prestaciones y donde se visualiza una 

sobreestimación considerable (ver PBIAS) en comparación de las otras semanas.  

Tabla 14 

Métricas de desempeño en las semanas W=33,41,48 de CEA 

 MAPE (%) PBIAS (%) RMSE (kW) 

        N° semana 

Método 

33 41 48 33 41 48 33 41 48 

NCVX 36.01 9.92 11.37 27.57 2.59 -9.60 28.43 5.21 6.03 

PCANN 31.37 12.01 7.79 22.78 3.38 -2.83 24.16 5.33 3.65 
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 MAPE (%) PBIAS (%) RMSE (kW) 

        N° semana 

Método 

33 41 48 33 41 48 33 41 48 

PCAFUZZY 31.65 12.01 7.79 27.61 3.40 -2.83 25.00 5.33 3.65 

 

Por otro lado, los parámetros correspondientes a CEA (ver Tabla 14), también tienen 

concordancia con lo dicho anteriormente. Es evidente notar que, estos valores son más altos 

que los obtenidos para HUF. Esto se debe a varias razones, como, por ejemplo, el menor tiempo 

de entrenamiento usado para CEA (3 años) versus el usado en HUF (7 años) que afecta en la 

precisión del modelo.   

Análisis de Resultados de Predicción: MTLF 

Se analizarán los resultados en el horizonte de tiempo MTLF, en el periodo de prueba de 

ambos conjuntos de datos. Es decir, un año para HUF y uno para CEA, cada uno con su 

respectivo orden de meses. En la Figura 43, se observa la comparación entre los datos de carga 

originales y los predichos por los modelos NCVX, PCANN y PCAFUZZY. Los gráficos de la izquierda 

corresponden a HUF, mientras que los de la derecha a CEA. 

Figura 43 

Gráficos de predicción de carga de modelos híbridos para MTLF en HUF y CEA 
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Se puede observar que los modelos siguen el patrón del comportamiento de carga, 

haciendo referencia a su correcta implementación. Cabe destacar que, se evidencia de mejor 

manera que, tanto en HUF como en CEA, los periodos de verano (aproximadamente entre junio 

y septiembre) son los que presentan mayores variaciones en la predicción. Además, se puede 

visualizar una hipotética mejora por parte de PCAFUZZY con respecto a PCANN, en este periodo, 

donde se observa como la sobreestimación disminuye. 

Con el fin de demostrar la efectividad de los modelos implementados, se procedió a 

comparar los parámetros de desempeño obtenidos en la presente investigación, con los 

calculados por Gordillo-Orquera et al. (2018). En la Tabla 15, se presentan los parámetros 

obtenidos para HUF y CEA. 

HUF CEA 
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Tabla 15 

Parámetros de desempeño en MTLF para HUF y CEA 

 HUF CEA 

         Métrica 

Método 

 MAPE (%) PBIAS (%) RMSE (kW)  MAPE (%) PBIAS (%) RMSE (kW) 

PCA 5.06 -2.87 28.91 16.21 7.58 13.33 

OPLS 5.96 1.38 29.53 15.14 5.81 13.19 

ENS 4.83 -0.74 26.77 14.63 6.69 12.99 

NCVX 4.73 -0.26 26.59 15.67 5.33 13.13 

PCANN 4.83 -1.07 26.79 15.40 5.55 12.08 

PCAFUZZY 4.62 -0.72 24.91 15.25 7.39 12.29 

Nota. Los algoritmos originales se encuentran propuestos por Gordillo-Orquera et al. (2018) y 

son PCA, OPLS y ENS. 

Se comparará el modelo híbrido NCVX con PCA, OPLS y ENS, teniendo en cuenta que es 

una mejora de este último. Además, se enfatiza en comparar PCANN y PCAFUZZY con PCA, por 

la misma razón.  

En general, para HUF, todas las métricas mejoraron con respecto a los modelos 

individuales (PCA y OPLS), presentando un MAPE inferior al 5% y siendo comparables con los 

resultados de ENS. Mientras que, el PBIAS, demostró que existe una sobreestimación baja para 

los tres casos. Además, el parámetro RMSE también resultó disminuir para los tres modelos. Por 

otra parte, para CEA la situación fue ligeramente distinta. Considerando el MAPE, se 

presentaron resultados comparables. Mientras que, el PBIAS disminuyó para la mayoría de las 

comparaciones. Prosiguiendo el análisis, se explicará en detalle primero los resultados de NCVX 

y después los de PCANN y PCAFUZZY, considerando ambos conjuntos de datos para cada caso. 
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Resultados de predicción de NCVX 

El modelo NCVX en HUF, presenta una disminución del MAPE de 0.33%, 1.23% y 0.1%, 

con respecto a PCA, OPLS y ENS, correspondientemente. En el mismo contexto, el PBIAS se 

redujo en 2.61%, 1.64% y 0.48%, con respecto a los originales. EL RMSE también resulto ser 

menor en todos los casos. Cabe mencionar que, retomando el análisis de la sección de Análisis 

de Modelo ENS: Combinación Convexa, el MAPE óptimo posible con ENS era de MAPE(%) =

4.75%  (con un 𝛼 = 0.67), el cual, es superior al MAPE obtenido con NCVX (MAPE(%) =

4.73%) . En definitiva, el modelo NCVX logró mejorar el desempeño de la predicción en HUF, 

reemplazando el parámetro constante 𝛼 por uno obtenido a partir de un sistema difuso.  

Para el caso de los datos de CEA, el modelo NCVX presentó que el MAPE disminuyó 

0.54% con respecto a PCA, pero aumentó 0.53% y 1.04% con respecto a OPLS y ENS. Sin 

embargo, el PBIAS fue el menor obtenido en contraste con los otros modelos, presentando una 

subestimación reducida. Mientras que el RMSE tuvo valores comparables con los modelos 

originales. En resumen, el indicador MAPE sugiere que, para este caso ENS es más conveniente 

que NCVX, pero el PBIAS indica lo contrario. Para resolver este dilema, nos basamos en la 

iniciativa de NCVX, la cual, consiste en abordar la problemática de subestimación y 

sobreestimación de datos. Por lo tanto, se puede deducir que, en efecto, está cumpliendo su 

objetivo al presentar valores de PBIAS menores que ENS. 

Resultados de predicción de PCANN y PCAFUZZY 

Los modelos PCANN y PCAFUZZY, con los datos de HUF, presentaron una reducción del 

MAPE de 0.23% y 0.44%, con respecto a PCA. Además, el PBIAS también mejoró en ambos casos, 

reduciéndose 1.8% y 2.15%, en el mismo contexto. El RMSE, presentó un comportamiento 

similar. Por tal motivo, se puede inferir que estos métodos mejoraron las prestaciones de 

predicción con respecto a PCA. Donde, PCAFUZZY presentó mejores resultados que PCANN.  



97 
 

Para CEA, estos modelos también presentaron mejoras. El MAPE se redujo 0.81% y 

0.96%, de PCANN y PCAFUZZY con respecto a PCA, mientras que el PBIAS disminuyó 2.03% y 

0.19%, en el mismo orden. El RMSE también se redujo para ambos casos. Cabe mencionar que, 

para estos datos, PCANN presentó una mayor reducción de PBIAS con respecto a PCAFUZZY. A 

pesar de que en PCAFUZZY presenta un menor MAPE, la disminución del PBIAS es más 

considerable. Por lo tanto, en este conjunto de datos, los resultados de PCANN son más 

convenientes. 

En definitiva, para los dos conjuntos de datos, los modelos implementados por PCA y 

NN, así como los que incluyen un sistema difuso, dieron como resultado una mejora en los 

parámetros de desempeño, en comparación con los de PCA y AR, cumpliendo los objetivos del 

proyecto. 
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Capítulo V 

Conclusiones y Recomendaciones   

En este capítulo se presentan las conclusiones obtenidas del desarrollo del este 

proyecto. Además, se mencionan algunas recomendaciones que motivan y orientan a futuros 

trabajos de investigación. 

Conclusiones 

Se desarrollaron tres modelos híbridos basados en datos NCVX, PCANN y PCAFUZZY, que 

integraron técnicas de IC y modelos base como PCA y OPLS. Sus resultados fueron comparados 

con sus respectivos modelos base y en casi su totalidad mostraron mejoras para ambos 

conjuntos de datos, es decir, HUF y CEA. Tanto en STLF como en MTLF, los resultados fueron 

satisfactorios. Por lo tanto, se dedujo que los modelos híbridos presentaron prestaciones de 

desempeño favorables, permitiendo obtener una predicción más precisa que sus respectivos 

modelos base. Cabe destacar, que la implementación de los modelos híbridos implica un 

aumento en la complejidad computacional. 

En particular, el diseño del modelo NCVX se hizo a través de un sistema difuso. Este 

realizó la combinación no convexa entre PCA y OPLS, permitiendo abordar el problema de 

subestimación y sobreestimación presentado por estos modelos individualmente. Los resultados 

demostraron una disminución del PBIAS en HUF y CEA. De este modo, se comprueba que el 

modelo permitió reducir este parámetro y, por ende, el problema mencionado.  

Por otra parte, se desarrolló el modelo PCANN que combinó los resultados de PCA con 

técnicas de modelamiento por NN. Además, se consideró a una variable exógena de 

temperatura como entrada de predicción. Asimismo, se implementó el modelo PCAFUZZY que 

añadió una variable representativa a las estaciones del año, al modelo anterior. Ambas 

implementaciones mostraron mejorías en las prestaciones de desempeño en comparación con 
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el método PCA original. En relación con lo expuesto, se deduce que la integración de técnicas de 

IC al método PCA permitió obtener mejores resultados en la predicción. 

 Específicamente, los modelos se entrenaron y evaluaron con los registros históricos 

disponibles de HUF y CEA. Los resultados se analizaron en semanas para STLF y un año para 

MTLF. En STLF, los indicadores de error por semana variaban en relación con periodos de tiempo 

en el año, registrando mayores valores en verano. Mientras que, para MTLF los indicadores y las 

gráficas demostraron que el modelo se ajustaba correctamente de los datos. Se determinó que 

la variación en verano mencionada se debió a la complejidad de los datos en el entrenamiento. 

Sin embargo, en general se presentaron resultados muy satisfactorios por parte de los modelos 

en ambos periodos. En definitiva, los modelos exhibieron resultados aceptables para STLF y 

MTLF con la consideración de un aumento de las prestaciones para los periodos de verano. 

Finalmente, cabe destacar que los modelos fueron evaluados con los indicadores MAPE, 

PBIAS y RMSE. El MAPE y RMSE disminuyeron para la mayoría de los casos, mientras que, el 

PBIAS disminuyó para todos. Con base en esto, se concluyó que en general los modelos híbridos 

presentaron mejoras en las prestaciones de desempeño, dando énfasis en la ventajosa 

reducción del PBIAS.  

Recomendaciones   

Dado a la complejidad de datos que se manifestó en verano, se sugiere analizar los 

comportamientos no habituales de consumo presentados por artefactos como aire 

acondicionado. Mediante un registro histórico de activaciones o datos que midan su consumo, 

se podría estudiar cómo su actividad afecta en la predicción. 

Analizar los modelos utilizando una mayor cantidad de datos disponibles de los lugares 

HUF y CEA, con el fin de mejorar el entrenamiento y aprendizaje sobre nuevos cambios de 
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comportamiento de los consumidores. Consecuentemente, se podría conseguir mejores 

prestaciones de desempeño en la predicción. 

Con fines de comprobar más la versatilidad de los modelos, se aconseja experimentar 

los presentes métodos con diferentes datos de lugares similares a los presentados. De esta 

manera, se podrá indagar en estrategias para mejorar la generalización de los algoritmos.   
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