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Resumen

La prediccion de la demanda de energia eléctrica constituye un componente es-
tratégico en la planificacion y operacion de los sistemas energéticos modernos, dado
que permite optimizar la asignaciéon de recursos, garantizar la estabilidad del sis-
tema y reducir costos operativos. Este problema presenta una elevada complejidad
intrinseca debido a la interaccion simultanea de multiples factores (meteorologicos,
temporales y socioeconoémicos) que introducen dinamicas no lineales y patrones de
variabilidad multiescala en el consumo eléctrico. Los enfoques estadisticos clasicos,
como los modelos ARIMA y sus extensiones, han demostrado limitaciones estructu-
rales para capturar relaciones no lineales y dependencias temporales de largo alcance.
En respuesta a estas restricciones, los modelos de aprendizaje profundo (en parti-
cular las redes neuronales recurrentes con arquitectura LSTM, Long Short-Term
Memory) han evidenciado mejoras significativas en la capacidad predictiva, aunque
persisten dificultades para modelar de manera explicita la contribuciéon diferencial
de variables exogenas. En esta tesis se aborda la prediccion de la demanda eléctrica
diaria en la provincia de Entre Rios (Argentina) mediante un enfoque multivariado
que integra registros historicos de consumo, variables meteorologicas provenientes
del reanalisis ERA5-ECMWF y componentes temporales derivados del calendario.
Se consideran horizontes de prediccion de 1, 7 y 14 dias, permitiendo evaluar el com-
portamiento de los modelos ante distintos niveles de complejidad e incertidumbre
temporal.

Como primera contribucion, se desarrolla y evalta sisteméticamente un conjun-
to de arquitecturas LSTM para la predicciéon de demanda eléctrica regional. Para
ello, se disen6 un esquema experimental basado en miltiples configuraciones y una
bisqueda exhaustiva en grilla de hiperparametros, evaluada mediante validacion
cruzada. Este proceso permitié identificar modelos LSTM robustos, capaces de su-
perar consistentemente a SARIMAX y DA-SKIP (Dual Attention Skip) en distintos
horizontes de prediccion, incluso con arquitecturas més parsimoniosas y computacio-
nalmente eficientes.

A partir de estos resultados, la tesis profundiza el estudio de mecanismos de
atencion aplicados a series temporales multivariadas. En primer lugar, se imple-

menta y evalia la arquitectura DA-SKIP, modelo basado en atenciéon dual para la
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Resumen

predicciéon de series temporales multivariadas. Sobre esta base, se propone la ar-
quitectura DA-LSTM (Dual Attention Long Short-Term Memory), que conserva el
esquema encoder—decoder con atencion dual e incorpora un componente recurrente
LSTM. Luego, se propone AMBER (Attention-based Meteorological Bi-Attention
Energy Regressor), que incorpora atencion especifica sobre variables meteorologicas
para modelar su relevancia tanto en el contexto histérico como en el horizonte de
prediccion.

Los resultados experimentales muestran que el modelo LSTM multivariado op-
timizado alcanza mejoras sustanciales respecto a los métodos de referencia. Para el
horizonte de 1 dia obtiene un coeficiente de determinacion R? = 0,94 y un RMSE
de 727,2 MWh, ademas de una mayor estabilidad en escenarios de alta demanda.
Por su parte, DA-LSTM evidencia que la incorporacién de mecanismos de aten-
cion permite alcanzar un desempeno competitivo respecto de modelos estadisticos
clasicos, obteniendo para el mismo horizonte un R?> = 0,87 y un RMSE de 892,4
MWHh. En conjunto, estos resultados evidencian que arquitecturas recurrentes co-
rrectamente optimizadas e integrando variables meteorolégicas pueden ofrecer una
elevada capacidad predictiva en problemas complejos de demanda eléctrica.

Sobre esta base, AMBER mejora adicionalmente la precisién y robustez predic-
tiva mediante mecanismos de atenciéon meteorologica. Para el horizonte de 1 dia al-
canza R? = 0,94 y un RMSE de 608,86 MWh, reduciendo el error del modelo LSTM
base en un 16,3 % y registrando el menor sesgo sistematico ( %Bias = —0,70). En
el horizonte de 14 dias mantiene un desempefio robusto, alcanzando R? = 0,69.
Ademas, el analisis de los pesos de atencion identifica las variables térmicas y de
radiacion como las de mayor relevancia predictiva, aportando interpretabilidad al
modelo.

En conjunto, esta investigaciéon demuestra que la combinacion de arquitecturas
recurrentes multivariadas, optimizacion sistematica y atenciéon meteorologica cons-
tituye una estrategia efectiva para mejorar la precision, la robustez y la interpretabi-
lidad en escenarios complejos de prediccion de demanda eléctrica, con aplicabilidad

directa en sistemas regionales de distribucion.
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Abstract

Electricity demand forecasting constitutes a strategic component in the plan-
ning and operation of modern energy systems, since it enables resource allocation
optimization, ensures system stability, and reduces operational costs. This problem
presents high intrinsic complexity due to the simultaneous interaction of multiple
factors (meteorological, temporal, and socioeconomic), which introduce nonlinear
dynamics and multiscale variability patterns in electricity consumption.

Classical statistical approaches, such as ARIMA models and their extensions,
have shown structural limitations in capturing nonlinear relationships and long-
range temporal dependencies. In response to these restrictions, deep learning models
(particularly recurrent neural networks based on Long Short-Term Memory, LSTM
architecture) have demonstrated significant improvements in predictive capability,
although challenges remain in explicitly modeling the differential contribution of
exogenous variables.

This thesis addresses daily electricity demand forecasting in the province of Entre
Rios (Argentina) through a multivariate approach integrating historical consumption
records, meteorological variables obtained from the ERA5-ECMWTF reanalysis, and
temporal components derived from calendar information. Prediction horizons of 1,
7, and 14 days are considered, allowing evaluation of model behavior under different
levels of complexity and temporal uncertainty.

As a first contribution, a set of LSTM architectures for regional electricity de-
mand forecasting is systematically developed and evaluated. To this end, an expe-
rimental framework based on multiple configurations and an exhaustive hyperpa-
rameter grid search evaluated through cross-validation was designed. This process
enabled the identification of robust LSTM models capable of consistently outper-
forming SARIMAX and DA-SKIP (Dual Attention Skip) across different prediction
horizons, even with more parsimonious and computationally efficient architectures.

Building on these results, this thesis further investigates attention mechanisms
applied to multivariate time series. First, the DA-SKIP architecture, a dual-attention-
based model for multivariate time series forecasting, is implemented and evaluated.
Based on this architecture, DA-LSTM (Dual Attention Long Short-Term Memory)

is proposed, preserving the encoder—decoder structure with dual attention while in-
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corporating a recurrent LSTM component. Subsequently, AMBER (Attention-based
Meteorological Bi-Attention Energy Regressor) is proposed, incorporating specific
attention over meteorological variables to model their relevance both in the historical
context and for the prediction horizon.

Experimental results show that the optimized multivariate LSTM model achieves
substantial improvements over baseline methods. For the 1-day horizon, it reaches
a coefficient of determination of R? = 0,94 and an RMSE of 727,2 MWh, while
also exhibiting greater stability under high-demand scenarios. In turn, DA-LSTM
demonstrates that the incorporation of attention mechanisms enables competitive
performance with respect to classical statistical models, achieving for the same ho-
rizon an R? = 0,87 and an RMSE of 892,4 MWh. Overall, these results indicate
that properly optimized recurrent architectures integrating meteorological variables
can provide high predictive capability in complex electricity demand forecasting
problems.

Building on this foundation, AMBER further improves predictive accuracy and
robustness through meteorological attention mechanisms. For the 1-day horizon,
it achieves R? = 0,94 and an RMSE of 608,86 MWh, reducing the error of the
baseline LSTM model by 16,3% and yielding the lowest systematic bias (%Bias
= —0,70). For the 14-day horizon, it maintains robust performance, achieving R? =
0,69. Furthermore, attention weight analysis identifies thermal and radiation-related
variables as the most relevant for prediction, contributing to model interpretability.

Overall, this research demonstrates that the combination of multivariate recu-
rrent architectures, systematic optimization, and meteorological attention constitu-
tes an effective strategy for improving accuracy, robustness, and interpretability in
complex electricity demand forecasting scenarios, with direct applicability to regio-

nal electricity distribution systems.



Capitulo 1

Introduccion

Este capitulo se organiza en cuatro secciones. En la Seccion 1.1 se presenta la
motivacion del trabajo, destacando la relevancia de la prediccion de la demanda
eléctrica en el contexto actual y la complejidad asociada a la interaccion de mul-
tiples factores meteorologicos, energéticos y socioeconémicos. En la Seccion 1.2 se
introducen los principales antecedentes en el area, abarcando desde modelos estadis-
ticos tradicionales hasta enfoques mas recientes basados en aprendizaje profundo,
que consideran mecanismos de atenciéon e interpretabilidad. La Secciéon 1.3 expone
los objetivos de la presente tesis, tanto el general como los especificos, junto con el
alcance del estudio. Finalmente, en la Seccion 1.4 se describe la organizacion general

de los capitulos de la tesis.

1.1. Motivacidon

En todo el mundo, los paises buscan optimizar el uso de la energia en sectores
clave como la industria, el transporte, la agricultura y los entornos urbanos. En el
caso particular de la energia eléctrica, prever su demanda constituye un elemento
esencial para la planificacion eficiente de los sistemas de generacién, transporte y
distribucion. Anticipar las necesidades energéticas permite ajustar la oferta a la de-
manda de forma oportuna, programar adecuadamente la operacion de las centrales
de distribucién, optimizar el uso de la infraestructura existente y planificar amplia-
ciones del sistema eléctrico. Asimismo, la disponibilidad de prondsticos confiables
posibilita implementar medidas preventivas que minimicen problemas operativos,
sobrecargas de equipos, interrupciones del servicio y pérdidas econémicas asociadas
a desbalances entre distribucién y consumo.

Sin embargo, la prediccion de la demanda eléctrica presenta un desafio significa-
tivo debido a la influencia simultanea de multiples factores dinamicos y externos que
afectan los patrones de consumo energético. Entre ellos, las condiciones meteorologi-

cas desempenan un papel particularmente relevante. Variables como la temperatura
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del aire, la humedad relativa, la velocidad del viento, la radiacién solar y los ci-
clos estacionales influyen directamente en el comportamiento de los usuarios y en
los requerimientos energéticos asociados a calefaccion, refrigeracion e iluminacion.
A escala regional, la demanda eléctrica exhibe una marcada variabilidad temporal
asociada a patrones meteorolégicos estacionales, extremos de temperatura y ciclos
de actividad humana, factores que condicionan fuertemente los niveles de consumo
energético [61, 26, 44]. Asimismo, esta relacion no es homogénea entre regiones, sino
que depende del contexto socioenergético particular, especialmente del tipo de fuen-
te utilizada para cubrir necesidades térmicas. En zonas donde la calefaccion se basa
predominantemente en energia eléctrica, las bajas temperaturas tienden a generar
incrementos en la demanda, mientras que en regiones donde predominan combusti-
bles alternativos, como gas natural u otros, este efecto puede verse atenuado. En este
sentido, el comportamiento de la demanda resulta de la interacciéon entre variables
meteorolodgicas, caracteristicas del sistema energético y patrones de consumo de los
usuarios, lo cual introduce un nivel adicional de complejidad en su modelado y pre-
diccion. En este contexto, resulta fundamental analizar en profundidad los enfoques
existentes para la prediccion de la demanda eléctrica, evaluando sus capacidades y
limitaciones frente a la creciente complejidad del problema, con el objetivo de identi-
ficar las oportunidades de mejora que motivan el desarrollo de nuevas arquitecturas

de modelado.

Ademés de los factores meteorologicos, la demanda eléctrica esta influenciada
por variables socioeconémicas, tecnologicas y productivas que introducen dinamicas
adicionales en los patrones de consumo. Entre ellas se encuentran el crecimiento
poblacional, el desarrollo urbano, la actividad econémica dominante y su evolucion
y la adopcion de tecnologias eléctricas en distintos sectores de la sociedad. Estos
factores generan ciclos diarios, semanales y estacionales de consumo que varian segtin

el tipo de usuario y la estructura econémica de cada region.

En particular, los distintos sectores de consumo presentan comportamientos ener-
géticos diferenciados. En el sector residencial y comercial, la demanda suele respon-
der con mayor sensibilidad a las variaciones meteorolégicas, debido al uso intensivo
de equipos de climatizacion y electrodomésticos durante periodos de temperatu-
ras extremas. En el sector industrial el consumo eléctrico estd mas estrechamente
asociado a los niveles de actividad productiva y a los ciclos econémicos que a las
condiciones meteoroldgicas. En regiones turisticas, el consumo muchas veces presen-
ta un comportamiento contraciclico respecto de los sectores anteriores, con mayor

demanda en temporadas altas como fines de semana y feriados.
En Argentina, el sistema eléctrico se organiza bajo un esquema federal que com-
bina la operacién centralizada del Mercado Eléctrico Mayorista con la gestion pro-

vincial de la distribucion. La Compania Administradora del Mercado Mayorista
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Eléctrico Sociedad Anénima (CAMMESA) coordina la operacion del sistema inter-
conectado nacional y garantiza el equilibrio continuo entre oferta y demanda de
energia. A nivel provincial, las empresas distribuidoras son responsables de la ope-

racion de las redes de distribucion y de la gestion comercial del servicio.

En la provincia de Entre Rios, la empresa Energia de Entre Rios Sociedad Ano-
nima (ENERSA) es la responsable de la distribucién eléctrica y abastece a maés
de 360.000 usuarios en su area de concesion, prestando servicio en un territorio
de mas de 56.000 km? y concentrando la mayor parte del mercado de distribucion
eléctrica provincial. La magnitud y complejidad de esta infraestructura requieren
herramientas de planificacion capaces de anticipar variaciones del consumo y posi-
bles condiciones criticas de operaciéon. Sin embargo, en muchos casos la planificacion
de la demanda eléctrica contintia apoyandose en herramientas tradicionales basadas
principalmente en el analisis histérico de registros de consumo y en estimaciones
operativas relativamente simples, lo que limita la capacidad de anticipar escenarios

criticos y optimizar la toma de decisiones.

En términos de demanda, en la provincia de Entre Rios la estructura de consumo
industrial presenta una fuerte presencia de actividades agroindustriales y alimenti-
cias, entre las que se destacan los frigorificos y las plantas de produccion de alimentos
balanceados, que concentran una proporcion significativa de la demanda energética
industrial [18]. Este tipo de industrias suele mantener patrones de consumo relati-
vamente estables asociados a los procesos productivos, aunque pueden experimentar
variaciones vinculadas a la demanda de los mercados, a la estacionalidad de la pro-
ducciéon agropecuaria o a cambios en los niveles de actividad econémica. Por otro
lado, la provincia tiene localidades con gran actividad turistica que presentan pa-
trones de consumo eléctrico especifico. La coexistencia de estos diferentes perfiles de
consumo introduce una elevada complejidad en la dinamica de la demanda eléctrica,
dificultando su modelizacién precisa.

En este contexto, el desarrollo de modelos de prediccion mas precisos constituye
una necesidad estratégica para mejorar la gestion de la red eléctrica y fortalecer la
planificaciéon energética a nivel provincial. La incorporacién de técnicas avanzadas
de inteligencia artificial ofrece nuevas oportunidades para abordar la complejidad
inherente al pronoéstico de la demanda eléctrica, permitiendo modelar relaciones no
lineales entre multiples variables, capturar dependencias temporales complejas y me-
jorar la capacidad predictiva de los sistemas utilizados en la planificacion energética.

Més alla de la precision técnica, el desarrollo contemporaneo de modelos pre-
dictivos debe alinearse con los objetivos globales de sostenibilidad. Una prediccion
precisa no solo mejora la eficiencia econémica, sino que contribuye a reducir el impac-
to ambiental del sector energético al evitar la sobreproducciéon y el uso ineficiente

de recursos [31, 3]. No obstante, existe una preocupacioén creciente sobre el costo
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energético asociado al entrenamiento de modelos de gran escala; por ello, la tenden-
cia actual se orienta hacia el diseno de arquitecturas que logren un equilibrio entre

rendimiento predictivo y eficiencia computacional [46, 54].

1.2. Antecedentes

Histéricamente, el prondstico de la demanda eléctrica ha sido abordado mediante
modelos estadisticos y econométricos basados en series temporales. Entre los enfo-
ques mas utilizados se encuentran los modelos Autoregresivos Integrados de Media
Movil (ARIMA), sus extensiones estacionales y variantes que incorporan variables
exogenas, como el modelo SARIMAX, asi como técnicas de suavizamiento expo-
nencial y modelos de regresién que incluyen variables meteorolégicas o indicado-
res economicos. Estos modelos han sido ampliamente aplicados en la planificacion
energética, en gran medida por su simplicidad, facilidad de implementacion y bajo
requerimiento computacional, ademas de contar con una sélida base teoérica. Sin em-
bargo, su capacidad para representar relaciones no lineales complejas y dependencias
temporales de largo alcance resulta limitada cuando se aplican a sistemas energé-
ticos modernos caracterizados por la interaccion simultanea de miltiples variables
explicativas [57, 68, 61].

Con el avance de las técnicas de aprendizaje automético, comenzaron a incor-
porarse modelos no lineales como la regresion de vectores soporte (Support Vector
Regression, SVR), arboles de decision, bosques aleatorios (Random Forest) y mé-
todos de potenciacion (boosting), los cuales demostraron mejoras en la capacidad
predictiva frente a los enfoques tradicionales al capturar relaciones mas complejas
entre las variables [16, 19]. No obstante, estos modelos suelen requerir un proce-
so de ingenieria de caracteristicas intensivo y presentan limitaciones para modelar
dependencias temporales de largo plazo de manera explicita.

En este contexto, el aprendizaje profundo ha emergido como una alternativa
robusta para el analisis de series temporales complejas. En particular, las redes
neuronales recurrentes y sus variantes, como las arquitecturas Long Short-Term
Memory (LSTM), han demostrado un desempefio destacado en problemas de pro-
nostico energético, al incorporar mecanismos de memoria que permiten capturar
patrones temporales tanto de corto como de largo plazo [61]. La capacidad de estos
modelos para integrar simultaneamente multiples variables ex6genas los convierte en
herramientas prometedoras para mejorar la precision de los sistemas de prediccion
de demanda eléctrica.

Sin embargo, en escenarios reales de predicciéon energética, caracterizados por
la interaccion compleja entre variables meteorologicas, energéticas y temporales, las

arquitecturas recurrentes convencionales presentan ciertas limitaciones [40, 13]. En
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particular, tienden a tratar de manera homogénea la informaciéon de entrada, sin
distinguir explicitamente la relevancia relativa de cada variable ni la contribucién
diferencial de distintos instantes temporales en el proceso de prediccion.

En este contexto, la investigacion reciente ha comenzado a explorar arquitecturas
mas avanzadas que incorporan mecanismos de atencién y estructuras hibridas, per-
mitiendo modelar de manera més flexible la interaccién entre variables histéricas y
variables exdgenas [66]. Estos enfoques resultan especialmente adecuados para pro-
blemas de naturaleza multivariada, donde la importancia de cada predictor puede
variar en el tiempo y segin el contexto operativo.

El desarrollo de estos modelos recientes se enmarca en dos lineas de investigacion
emergentes. Por un lado, la inteligencia artificial explicable (XAI, del inglés eXplai-
nable Artificial Intelligence) que busca dotar a los modelos de mayor transparencia,
permitiendo interpretar el peso relativo de las variables en la prediccion [51, 5]. Por
otro, la inteligencia artificial verde (Green AlI), que introduce la necesidad de consi-
derar no solo la precision de los modelos, sino también su eficiencia computacional
y su impacto energético [10].

En sintesis, la tendencia actual en la prediccion de la demanda eléctrica se orienta
hacia el diseno de modelos més expresivos que integren mecanismos de atencion,
manejo explicito de multiples fuentes de informacion, interpretabilidad y eficiencia,

superando asi las limitaciones de las arquitecturas recurrentes tradicionales.

1.3. Objetivos y Alcance

1.3.1. Objetivo General

El objetivo general de la presente tesis es desarrollar modelos de redes neuronales
artificiales que permitan predecir la demanda de energia eléctrica a partir de infor-

macién meteoroldgica y los registros de demanda histérica de consumo energético.

1.3.2. Objetivos especificos

= [dentificar las variables de mayor impacto en la demanda de energia eléctrica

en la provincia de Entre Rios.

= Proponer modelos de redes neuronales recurrentes para la prediccién a corto

plazo de la demanda de energia eléctrica a nivel provincial.

= Analizar el efecto de distintas configuraciones temporales de entrada y de salida

en el desempeno predictivo de los modelos propuestos.
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= Evaluar y comparar el desempeno de los modelos mediante métricas cuantita-

tivas de error y capacidad explicativa.

1.3.3. Alcance

El presente trabajo se enfoca en la prediccion de la demanda eléctrica de corto
plazo (hasta dos semanas) para la provincia de Entre Rios, Argentina, utilizando se-
ries temporales multivariadas que integran datos de consumo energético y variables
meteorologicas. El estudio contempla etapas de analisis de datos, el diseno e imple-
mentacion de modelos de inteligencia artificial, su entrenamiento y validacion, asi
como la comparacién con metodologias de referencia. Si bien la propuesta metodo-
logica podria adaptarse a otros contextos geograficos y a la prevision de generacion
de energias renovables, su validaciéon experimental se limita al caso de estudio co-

rrespondiente a la provincia de Entre Rios.

1.4. Organizacién de la tesis

La presente tesis se organiza en seis capitulos. El Capitulo 1 introduce el proble-
ma de investigacion, presentando la motivacion del estudio, los objetivos planteados
y el alcance del trabajo, asi como la organizacion general del documento. En el Capi-
tulo 2 se formula el problema de predicciéon de la demanda eléctrica, describiendo las
caracteristicas de la serie de demanda, sus variaciones temporales y los horizontes de
prediccion considerados. El Capitulo 3 presenta el marco tedrico, donde se revisan
los principales enfoques utilizados en la literatura para la prediccion de la demanda
eléctrica, incluyendo modelos clésicos de series temporales y modelos basados en
aprendizaje profundo, asi como las limitaciones identificadas en estos enfoques. En
el Capitulo 4 se presentan los modelos propuestos de la tesis, partiendo de modelos
existentes y avanzando hacia un enfoque superador, describiendo su arquitectura,
los componentes que lo integran y el procedimiento de entrenamiento adoptado. El
Capitulo 5 expone los resultados obtenidos, incluyendo la evaluacién experimental
del modelo y la comparaciéon con otros enfoques de referencia. Finalmente, el Ca-
pitulo 6 presenta una sintesis de los principales aportes y resultados obtenidos a
lo largo de la tesis, organizados en funciéon de los objetivos especificos planteados.
Asimismo, se destacan las contribuciones alcanzadas, se discuten posibles lineas de

trabajo futuro y se resumen las publicaciones cientificas, presentaciones en congresos
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y reconocimientos académicos derivados del desarrollo de esta investigacion doctoral.






Capitulo 2

Formulacion del problema

Este capitulo se organiza en cuatro secciones principales. En la Seccion 2.1 se
presenta una introducciéon general a la formulaciéon del problema, destacando la
importancia de comprender la dindmica de la demanda eléctrica y los desafios aso-
ciados a su prediccion. En la Seccion 2.2 se describe de manera general el enfoque
metodologico adoptado en esta tesis, incluyendo las fuentes de datos utilizadas, el
proceso de preprocesamiento y el enfoque metodolégico general. En la Seccion 2.3 se
analizan en detalle las caracteristicas de la demanda eléctrica, desagregadas en sus
dimensiones anual, mensual y semanal, asi como los principales factores externos
que influyen en su comportamiento. Finalmente, en la Secciéon 2.4 se describen los

horizontes de predicciéon considerados en este trabajo.

2.1. Introducciéon

La prediccion de la demanda eléctrica constituye un problema central en la pla-
nificacién y operacion de sistemas energéticos modernos. Como senalan Wang et al.
[65], el desarrollo de modelos avanzados basados en arquitecturas profundas permite
mejorar significativamente la precision en pronosticos de corto plazo, optimizando
la asignacion de recursos y reduciendo riesgos operativos. En la misma linea, Abu-
mohsen et al. [1] destacan que la anticipacion precisa del consumo eléctrico impacta
directamente en la estabilidad del sistema, la eficiencia econémica y la confiabilidad
del suministro. Asimismo, investigaciones recientes basadas en modelos Transfor-
mer y mecanismos de atenciéon han demostrado que la incorporaciéon explicita de

variables meteorologicas locales mejora la capacidad predictiva en contextos energé-
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ticos complejos [22]. En consecuencia, el pronodstico de carga se consolida como un
componente estratégico dentro de los sistemas eléctricos contemporéaneos.

La complejidad del problema radica en el caracter multifactorial y estocastico del
consumo eléctrico. La demanda no responde exclusivamente a tendencias histéricas
lineales, sino que depende de la interaccion entre factores meteorolégicos, socio-
econ6émicos y temporales. Estudios recientes destacan que las variaciones térmicas
extremas, la estacionalidad, la actividad industrial y los patrones de comportamien-
to humano introducen dindmicas no lineales que desafian los enfoques estadisticos
tradicionales [53, 21, 28].

En consecuencia, el problema abordado en esta tesis consiste en desarrollar un
enfoque predictivo capaz de integrar informacién historica, variables meteorologicas
y componentes temporales en un esquema multivariado que represente adecuada-

mente la complejidad inherente a la demanda eléctrica.

2.2. Propuesta general del enfoque

La Figura 2.1 presenta una visiéon general del enfoque metodolégico adoptado
en esta tesis para abordar el problema de prediccion de la demanda eléctrica. El
esquema resume las principales etapas del proceso, desde la obtencion y preparacion
de los datos hasta el desarrollo del modelo de aprendizaje profundo utilizado para
generar las predicciones.

El proceso comienza con la recopilacion de miltiples fuentes de informacion.
En particular, se utilizan registros histéricos de la demanda eléctrica diaria total
de Entre Rios provistos por la empresa distribuidora Energia de Entre Rios S.A.
(ENERSA), junto con variables meteorologicas provenientes del reandlisis ERA5
del European Centre for Medium-Range Weather Forecasts (ECMWEF) [27]. Para
cada variable meteorologica se utilizé el promedio espacial de la grilla ERA5 sobre
el territorio provincial. Este producto integra observaciones y un modelo numérico
mediante técnicas de asimilaciéon de datos para reconstruir de manera consistente
el estado del tiempo a lo largo de los anos. La integracién de estas fuentes permite
construir un conjunto de datos multivariado que combina informaciéon energética,

meteorolégica y temporal.
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Figura 2.1: Esquema general del enfoque metodologico utilizado para la prediccion
de la demanda eléctrica, incluyendo las etapas de obtencién de datos, preprocesa-
miento, construccion del dataset multivariado y desarrollo del modelo de aprendizaje
profundo.

ENERSA concentra el 71 % del mercado de distribucion eléctrica de Entre Rios.
La provincia, que se ubica en la region centro-este del pais, presenta una matriz de
consumo eléctrico heterogénea, asociada a la coexistencia de zonas urbanas, indus-
triales, rurales y turisticas. La empresa distribuye y comercializa energia eléctrica a
més de 360000 usuarios dentro de su area de concesion, y opera la red provincial
a través de 24 estaciones transformadoras y 65 subestaciones distribuidas sobre el

territorio, cuya localizacion geogréfica se ilustra en la Figura 2.2.

Los datos recopilados atraviesan una etapa de preprocesamiento orientada a
garantizar la consistencia y calidad de la informacion utilizada por los modelos
predictivos. Este proceso incluye la unificacion de formatos de los archivos originales,
la sincronizacion temporal de las distintas fuentes de datos y la construccion de una
serie temporal multivariada homogénea. Asimismo, se realizan tareas de limpieza
de datos, tratamiento de valores faltantes y normalizacién de las variables, con el

objetivo de asegurar estabilidad numérica durante el entrenamiento de los modelos.

A partir de la base de datos consolidada se dispone de un conjunto de varia-
bles predictoras utilizadas en el proceso de modelado, las cuales se clasifican en
tres grupos principales: variables energéticas, variables meteorologicas y variables

temporales derivadas del calendario. Esta representacion multivariada permite cap-
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Figura 2.2: Distribucion espacial de la infraestructura eléctrica en la provincia de
Entre Rios. Se representan las 24 estaciones transformadoras () y las 65 subesta-
ciones (o) operadas por ENERSA en su area de concesion.

turar simultaneamente distintos factores que influyen en el comportamiento de la

demanda eléctrica.

Finalmente, sobre este conjunto de datos se aborda el problema de prediccion
de la demanda eléctrica mediante el analisis y la aplicacion de distintos enfoques de
modelado. En este sentido, se consideran alternativas que abarcan desde modelos
estadisticos tradicionales hasta métodos de aprendizaje profundo, incluyendo ade-
mas propuestas desarrolladas en el marco de esta tesis. Los detalles especificos de
los modelos considerados, asi como sus fundamentos teoricos y configuraciones, se

presentan en los capitulos siguientes.

Antes de presentar en detalle el desarrollo de los modelos implementados, resulta
necesario analizar las caracteristicas temporales de la demanda eléctrica que se busca
predecir. Por este motivo, en la siguiente seccion se examinan los principales patrones

del consumo eléctrico provincial a distintas escalas temporales.
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2.3. Caracteristicas de la demanda eléctrica

La demanda eléctrica presenta una estructura temporal multiescala. En esta
seccion se analiza el comportamiento de la demanda en tres niveles de analisis tem-
poral: anual, mensual y semanal, cada uno asociado a dinamicas especificas del
sistema eléctrico. Esta caracterizacion resulta relevante porque orienta la selecciéon
de variables predictoras y permite justificar la necesidad de modelos multivariados
capaces de capturar no linealidades, dependencias temporales y cambios de régimen

53, 21, 37, 30].

2.3.1. Demanda anual

El anéalisis interanual de la demanda eléctrica provincial se realiza sobre el periodo
2012-2023 (curva negra en Figura 2.3), seleccionado en funcion de la disponibilidad
de los datos energéticos y meteoroldgicos considerados, lo que permite identificar una
tendencia general de crecimiento en el consumo energético, aunque acompanada de
fluctuaciones de distinta magnitud a lo largo del tiempo. En particular, se observan
periodos de expansion sostenida intercalados con fases de relativa estabilidad o le-
ve desaceleracion del crecimiento. Estas variaciones reflejan cambios en el nivel de
consumo eléctrico del sistema provincial y pueden estar asociadas a modificaciones
en la actividad econémica regional, a transformaciones en los patrones de consumo
energético y a factores regulatorios que afectan el comportamiento de la demanda,
o incluso a cambios globales como la pandemia en 2020. Tal como se discute en
[61], la evolucion de la demanda eléctrica en sistemas regionales suele presentar una
combinacion de tendencias de largo plazo y variabilidad interanual, lo que evidencia
que el consumo eléctrico no responde Gnicamente a su trayectoria histoérica sino a la

interaccion de multiples factores contextuales.

2.3.2. Demanda mensual

La evolucion temporal de la demanda mensual puede observarse en la curva gris
de la Figura 2.3. La serie mensual evidencia oscilaciones intra-anuales pronuncia-
das asociadas a patrones estacionales recurrentes. En particular, el comportamiento

describe un patron caracteristico en forma de “W”, con niveles elevados de consumo
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Figura 2.3: Evolucion mensual y anual de demanda de energia provincial [MWHh].

durante los meses de verano y de invierno, y valores relativamente menores durante
las estaciones intermedias de primavera y otono. Este comportamiento es atin més
evidente en la Figura 2.4, que presenta la media mensual de la demanda junto con
su rango intercuartilico (IQR), lo que permite visualizar tanto el nivel promedio de

consumo en cada mes como la dispersion observada entre anos.

El patron identificado (W) resulta consistente con la influencia de condiciones
térmicas sobre el consumo eléctrico, especialmente en lo que respecta al uso de siste-
mas de climatizacion, dado que en verano la demanda aumenta por el uso intensivo
de sistemas de refrigeracion, mientras que en invierno se incrementa debido a ne-
cesidades de calefaccion [61]. No obstante, la literatura especializada indica que la
relacion entre temperatura y demanda no es estrictamente lineal, pudiendo presen-
tar comportamientos asimétricos y efectos umbral en escenarios de temperaturas
extremas [53, 21, 22, 63]. En este contexto, el denominado efecto umbral refiere a si-
tuaciones en las que la demanda eléctrica responde de manera relativamente estable
dentro de ciertos rangos de temperatura, pero experimenta incrementos abruptos
cuando la temperatura supera determinados valores criticos, por ejemplo durante

olas de calor o episodios de frio intenso.

Asimismo, la amplitud del rango intercuartilico (IQR) permite analizar la varia-
bilidad interanual del consumo eléctrico en cada mes. En particular, se observa que
los meses asociados a mayor demanda presentan también una mayor dispersion, lo
que sugiere que en periodos de consumo elevado el sistema eléctrico se encuentra
més expuesto a fluctuaciones asociadas a factores externos, como costo del servicio

o actividad productiva.

La coexistencia de estas variaciones intra-anuales con la tendencia de largo plazo



2.8. Caracteristicas de la demanda eléctrica

15

Evoluciéon mensual de la demanda eléctrica

—e— Demanda media

13000 Rango intercuartilico (IQR)
12000 '\
E )
; {
Z 11000
©
©
[
© .
g 10000
a) ./'\ .
9000 -—-/ ~— /
@ e @’
8000
E F M A M J J A S 0} N D
Mes

Figura 2.4: Ciclo anual medio de la demanda eléctrica provincial para el periodo
2012-2023, mostrando la media mensual y el rango intercuartilico (IQR).

pone de manifiesto la superposicion de componentes de tendencia y estacionalidad
dentro de la misma serie. En este sentido, la demanda eléctrica no constituye una
serie estrictamente estacionaria ni exclusivamente determinada por su trayectoria
histoérica, sino que presenta simultdneamente componentes de tendencia, estaciona-
lidad y variabilidad interanual que deben ser consideradas en el disefio de modelos
predictivos. En consecuencia, el problema requiere un abordaje desde una perspecti-
va multivariada orientada a integrar informacion meteorologica y temporal, capaz de
capturar relaciones complejas entre los distintos factores que influyen en la demanda

eléctrica, evitando restringirse a supuestos estrictamente lineales [37, 53, 21, 60].

2.3.3. Demanda semanal

El analisis de la demanda a escala semanal permite identificar regularidades
temporales asociadas a la organizacion operativa del sistema eléctrico provincial. A
diferencia de las variaciones interanuales y estacionales analizadas en las secciones
anteriores, que se vinculan principalmente con factores estructurales y condiciones
térmicas, el patron semanal refleja dinamicas recurrentes de corto plazo relacionadas
con los ciclos de actividad econémica y social. La Figura 2.5 muestra la distribucion
del consumo eléctrico por dia de la semana, tanto en su forma general (de lunes

a domingo) como considerando explicitamente los dias feriados. Se observa que los
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(a) Demanda eléctrica semanal
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Figura 2.5: Distribucién diaria de la demanda eléctrica representada mediante dia-
gramas de violin. (a) Distribucion del consumo desde lunes hasta domingo. (b) Dis-
tribuciéon del consumo incorporando los dias feriados como categoria adicional.

niveles de demanda tienden a ser mas elevados durante los dias habiles, mientras que
los fines de semana presentan descensos sistematicos, particularmente los domingos.
También se observa que los lunes presentan un pico hacia valores bajos, menos
marcada en los restantes dias habiles. Al aislar los feriados, se observa que presentan
un patréon de consumo intermedio entre el sibado y el domingo, aunque mas préoximo
al comportamiento tipico de los fines de semana que al de los dias habiles.

Este comportamiento puede interpretarse como una manifestacion de los ciclos
de actividad productiva y comercial que caracterizan el funcionamiento del sistema
eléctrico provincial. Durante los dias laborables, la demanda se ve impulsada tanto
por el consumo residencial como por la actividad industrial, comercial y de servicios,
mientras que durante los fines de semana y feriados gran parte de estas actividades
disminuyen su intensidad o se suspenden temporalmente, reduciendo el consumo

energético agregado del sistema.

Desde una perspectiva de modelado, la estabilidad de esta estructura semanal
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Figura 2.6: Diagramas de dispersion de variables meteorologicas diarias frente a la
demanda eléctrica diaria, incluyendo los coeficientes de correlacion lineal (7).

sugiere la presencia de una componente temporal deterministica de corto plazo. En
consecuencia, resulta conveniente incorporar variables categoricas asociadas al calen-
dario, tales como el dia de la semana y la presencia de feriados, dentro del conjunto
de predictores del modelo, ya que estas permiten capturar patrones sistematicos del
consumo eléctrico que no estan directamente relacionados con las variables meteo-

rologicas.

2.3.4. Relacion entre estado del tiempo y demanda eléctrica

La demanda eléctrica es el resultado de la interaccion de multiples factores de
distinta naturaleza, entre los que se destacan variables meteorologicas, temporales
y contextuales. En particular, las condiciones térmicas suelen desempenar un rol
relevante en sistemas eléctricos regionales debido al uso intensivo de dispositivos de

climatizacion en escenarios de temperaturas extremas.
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La Figura 2.6 presenta los diagramas de dispersion entre la demanda eléctrica
diaria y distintas variables meteorologicas para ese dia, junto con sus coeficientes
de correlacion lineal. En la figura se consideran tanto variables térmicas, como la
temperatura minima (tmin), media (tmean) y maxima (tmax), asi como la tempera-
tura superficial del suelo (skt); variables radiativas como la radiacion solar incidente
(ssrd), la radiacion solar neta (ssr), la radiacion térmica descendente (strd) y la ra-
diacion térmica neta (str); variables de flujo energético superficial como el flujo de
calor latente (slhf) y sensible (sshf); y otras variables meteorologicas relevantes como
la precipitacion total (tp), la escorrentia superficial (sro), la presion atmosférica en
superficie (sp), la nubosidad total (tcc), la velocidad del viento (ws) y la humedad
relativa (rh). Las siglas corresponden a las utilizadas en ERAS, el reanalisis utilizado

como fuente de informacioén.

Se observa que las temperaturas minima, media y maxima presentan asociaciones
positivas moderadas (r &~ 0.44-0.49), mientras que variables como radiacion solar,
precipitacion, velocidad del viento y humedad relativa exhiben correlaciones linea-
les débiles. La curva negra corresponde a un suavizado LOWESS (Locally Weighted
Scatterplot Smoothing), que permite visualizar posibles tendencias no lineales. En
particular, puede observarse una tendencia con forma aproximada de “U” asimétrica,
donde los niveles de demanda tienden a incrementarse tanto en rangos de tempe-
raturas elevadas como en escenarios de temperaturas bajas, mientras que valores
intermedios se asocian a consumos mas moderados. Este comportamiento es con-
sistente con el patron estacional previamente descrito en forma de “W”, en el cual
el consumo eléctrico aumenta durante los meses de verano e invierno debido al uso
intensivo de sistemas de refrigeracion y calefaccion. Como cada gréafico considera
una variable meteorologica por vez, no muestra posibles efectos combinados, por

ejemplo, entre temperaturas elevadas y humedad relativa alta.

La literatura ha senalado que las interacciones entre variables meteorologicas y
demanda energética suelen presentar comportamientos no lineales y efectos umbral,
especialmente bajo condiciones térmicas extremas |22, 23, 53, 4]. Asimismo, diversos
estudios destacan que la integracién conjunta de variables temporales y meteorolo-

gicas mejora el desempeno de los modelos de pronostico de corto plazo [1, 65, 60].
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2.4. Horizontes de prediccion de la demanda

La definiciéon del horizonte de prediccion constituye un aspecto central en el di-
sefio de modelos de pronéstico de demanda eléctrica, dado que las dinamicas tempo-
rales del sistema y los factores explicativos pueden variar significativamente segin la
escala temporal considerada. En general, los estudios de pronoéstico energético clasi-
fican los horizontes de predicciéon en corto, mediano y largo plazo, cada uno asociado
a diferentes procesos fisicos, niveles de incertidumbre y necesidades operativas del

sistema eléctrico.

En términos generales, los horizontes de corto plazo abarcan desde segundos
hasta algunas horas o pocos dias, y se encuentran principalmente asociados a va-
riaciones meteorolégicas de rapida evolucion y a la operacion inmediata del sistema
eléctrico, incluyendo actividades de regulacion de frecuencia y seguimiento de carga.
Por su parte, los horizontes de mediano plazo comprenden escalas de dias a sema-
nas, en las cuales predominan variaciones meteorolégicas de mayor escala espacial y
temporal, asi como efectos asociados a la organizacion de la actividad econémica y
social. Finalmente, los horizontes de largo plazo abarcan meses o anos, y se vinculan
principalmente con tendencias estructurales del sistema energético, cambios en la
actividad econémica, crecimiento poblacional y procesos meteorolégicos de mayor
escala [2, 71, 25].

En el contexto de esta tesis, el problema se sitiia dentro del rango de prediccion de
corto plazo, cominmente denominado Short-Term Load Forecasting (STLF), ya que
el objetivo es anticipar la demanda eléctrica diaria a partir de informacion histérica
y variables meteorologicas. En particular, se analizan horizontes de prediccion de
1, 7 y 14 dias, los cuales resultan relevantes para la planificacion operativa y el

seguimiento de la demanda en empresas distribuidoras de energia eléctrica.

El horizonte de 1 dia fue considerado inicialmente como un escenario de muy
corto plazo que permitié evaluar de manera eficiente el comportamiento de las ar-
quitecturas propuestas bajo un esquema de entrenamiento computacionalmente me-
nos exigente. Este enfoque facilita la exploraciéon sistematica de configuraciones de
hiperparametros y el analisis preliminar del impacto de las variables del conjunto

de datos multivariado de la provincia de Entre Rios, particularmente en lo referido
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a la incorporacion de multiples predictores meteorologicos més alla de la tempera-
tura tradicionalmente utilizada. Desde una perspectiva aplicada, el horizonte diario
también posee relevancia operativa para las distribuidoras eléctricas, ya que contri-
buye a la planificaciéon inmediata y al seguimiento de la demanda en escenarios de
variabilidad meteorologica.

Una vez identificadas las configuraciones robustas, el estudio se amplié a horizon-
tes de 7 y 14 dias. El horizonte semanal permite capturar ciclos completos asociados
a efectos calendario y patrones recurrentes del consumo eléctrico, mientras que el
horizonte de 14 dias introduce mayores niveles de incertidumbre y exigencia en
términos de estabilidad y capacidad de generalizaciéon del modelo. Esta progresion
permite evaluar no sélo la precision predictiva, sino también la robustez del enfoque
propuesto frente a distintos niveles de complejidad temporal.

La literatura indica que el desempeno de los modelos de aprendizaje automaéti-
co y profundo puede variar sustancialmente en funcién del horizonte de prediccion
considerado, particularmente en contextos donde la demanda presenta componentes
estacionales y relaciones no lineales [22, 65, 53, 15]. En este sentido, la evaluacion
de multiples horizontes permite no s6lo comparar la precision predictiva, sino tam-
bién analizar la capacidad de generalizacion del modelo frente a distintos escenarios
temporales.

Adicionalmente, la definicién del problema predictivo no solo involucra el hori-
zonte futuro (del inglés, future temporal window, FTW) a predecir, sino también la
longitud de la ventana temporal historica (del inglés, historical temporal window,
HTW) utilizada como entrada del modelo. El presente trabajo contempla distin-
tos esquemas de combinacién entre ventanas histéricas y horizontes futuros, cuya

formulacion e implementacion detallada se presenta en el Capitulo 4.
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Marco tedrico

Este capitulo revisa los principales enfoques utilizados en la prediccion de la
demanda eléctrica. En la Seccién 3.1 se introduce el problema desde una perspec-
tiva metodologica, delimitando el marco tedrico en relacion con el modelado de la
demanda eléctrica. La Seccion 3.2 presenta los modelos clasicos de series tempora-
les incluyendo su formulacién matemaética y las principales extensiones utilizadas
en el &mbito energético. En la Seccion 3.3 se analizan los avances en modelos de
aprendizaje profundo, con énfasis en arquitecturas recurrentes y enfoques hibridos
aplicados a la prediccion de demanda eléctrica. Finalmente, la Seccién 3.4 examina
las limitaciones de los enfoques existentes, identificando los desafios metodologicos

que motivan el desarrollo de nuevas arquitecturas de prediccion.

3.1. Introducciéon

La gestion moderna de los sistemas eléctricos enfrenta retos sin precedentes de-
bido a la transicion hacia redes inteligentes (smart grids) y la integracion masiva de
fuentes de energia renovable [20, 72|. En este contexto, el STLF se ha consolidado
como una herramienta fundamental para la operacion y planificacion de los sistemas
eléctricos modernos [31, 61].

En el ambito especifico del STLF, el desarrollo metodolégico ha experimentado
una transicion progresiva desde modelos estadisticos lineales hacia enfoques basados
en aprendizaje automatico y, més recientemente, en arquitecturas profundas capaces
de capturar dependencias temporales no lineales y multivariadas. Revisiones recien-

tes destacan que las arquitecturas hibridas han mostrado un desempeno competitivo
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en STLF; sin embargo, su mayor profundidad estructural y ntiimero de parametros
requieren una evaluacion critica en funcion del tamano del conjunto de datos, el
horizonte de prediccion y los recursos computacionales disponibles [62, 9.

En el contexto del modelado de series temporales, la seleccion de arquitectu-
ras predictivas no depende tnicamente de la precision alcanzada, sino también de
su complejidad estructural y de los requerimientos computacionales asociados. En
particular, arquitecturas profundas con un elevado ntimero de pardmetros pueden
presentar dificultades de entrenamiento y mayores costos computacionales, especial-
mente en escenarios con conjuntos de datos de tamano moderado. En consecuen-
cia, el diseno de modelos de prediccion de demanda eléctrica requiere considerar el
equilibrio entre capacidad representativa, estabilidad del entrenamiento y eficiencia
computacional.

Desde una perspectiva mas amplia de modelado de series temporales, las arqui-
tecturas profundas han mostrado ventajas en escenarios de prediccion multihori-
zonte mediante estructuras encoder—decoder y mecanismos de atencion adaptativa
[39]. Esta evolucion metodologica constituye el punto de partida del presente marco

tedrico.

Evolucidén de los enfoques de modelado en la prediccion de demanda eléctrica

1. Modelos estadisticos 2. Métodos de Machine 3. Deep Learning 4. Mecanismos de 5. Arquitecturas

clasicos Learning recurrente atencién dual propuestas

~1970-2000 ~2000-2015 ~2015-2020 ~2017-2022 2024-2026

B ARIMA B S\R B RNN B DA-RNN B DA-LSTM
DA-SKIP
W SARIMAX W Random Forest W LST™M [ ] (Huang et al., 2021) W AMBER
[l Boosting B GRU

@ ® @ @ ® -

Evolucién temporal y metodolégica

Figura 3.1: Evoluciéon de los enfoques de modelado en la prediccion de la deman-
da eléctrica, desde modelos estadisticos hasta arquitecturas basadas en aprendizaje
profundo y mecanismos de atencién, incluyendo los modelos desarrollados en esta
tesis.

En este marco, la Figura 3.1 presenta de manera esquemética la evolucion de
los enfoques utilizados en la prediccion de la demanda eléctrica, desde modelos es-

tadisticos tradicionales como ARIMA y SARIMAX, pasando por arquitecturas de



3.2. Modelos cldsicos

23

aprendizaje profundo como LSTM, hasta modelos mas recientes basados en me-
canismos de atencion, como DA-SKIP. A partir de estos desarrollos, en esta tesis
se proponen nuevas arquitecturas que contintian esta linea de evolucién, dando lu-
gar a los modelos DA-LSTM vy, posteriormente, AMBER, orientados a mejorar la

capacidad de modelado en escenarios multivariados.

En este contexto, la seleccion de la arquitectura predictiva no debe basarse exclu-
sivamente en la maximizacion de la precision, sino también en criterios de eficiencia
estructural. Esta consideracion resulta particularmente relevante en sistemas eléc-
tricos regionales, donde las restricciones de datos y recursos computacionales condi-
cionan el disenio de los modelos. A partir de este marco, en las secciones siguientes
se revisan los principales enfoques utilizados en la literatura, comenzando por los

modelos clasicos de series temporales.

3.2. Modelos clasicos

Los modelos cléasicos de prediccion de series temporales han sido ampliamente
utilizados en el ambito energético debido a su simplicidad y capacidad interpretati-
va. Entre ellos, los modelos ARIMA y su extension SARIMAX permiten capturar
tendencias, estacionalidad y dependencias lineales en la serie. La incorporacion de
variables exégenas en el marco SARIMAX ha demostrado mejorar el desempefio
cuando se consideran factores meteorologicos relevantes [37, 60, 57]. A pesar de su
robustez estadistica, estos métodos asumen una relacion lineal que resulta insuficien-
te para capturar la elasticidad de la demanda, por ejemplo, ante cambios bruscos

de temperatura [72].

3.2.1. Modelo ARIMA

Los modelos Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) constituyen
uno de los enfoques estadisticos més utilizados para el modelado y pronéstico de
series temporales. En un modelo ARIMA(p, d, q), la serie original se diferencia d

veces antes de modelar sus componentes autorregresivo y de media movil. Si B
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denota el operador de retardo, la serie diferenciada se expresa como

Sobre wy, el modelo puede representarse mediante
p q
Wy = W + Z gbiwt_i + Z Qjet_j + &4, (32)
i=1 j=1

donde p es un término constante, ¢; y 0; son los coeficientes de los componentes
autorregresivo (AR) y de media movil (MA), respectivamente, y &; es un término de
error aleatorio. Los parametros p, d y ¢ indican el orden autorregresivo, el orden de
diferenciacion y el orden de la media mévil. Cuando d = 0, no se aplica diferenciacion
y w; = 1. El término ¢; se asume como ruido blanco con media cero y varianza
constante. Debido a su capacidad para modelar dependencias temporales lineales,
estos modelos han sido ampliamente utilizados en el analisis y pronéstico de demanda

eléctrica |11, 28, 68|.

3.2.2. Modelo SARIMAX

El modelo Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average with eXogenous
variables (SARIMAX) constituye una extension del modelo ARIMA que permite
incorporar variables externas capaces de influir sobre la serie temporal objetivo.
Mientras que los modelos ARIMA capturan la estructura autoregresiva y de media
movil de la serie diferenciada, el modelo SARIMAX permite integrar simultdneamen-

te dependencias internas de la serie y la influencia de factores externos relevantes.

El modelo SARIMAX introduce un término de regresion adicional que permite

incorporar variables exégenas X;; al modelo, dando lugar a la siguiente formulacion:

k
Ye = [+ Z BiXi+ + componentes ARIMA + ¢, (3.3)
i=1
donde X;; representa la i-ésima variable exégena en el instante ¢, 3; corresponde

al coeficiente asociado a dicha variable, y k£ indica el ntimero total de predictores

externos considerados. Esta formulacion permite modelar simultaneamente la diné-
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mica temporal interna de la serie y la influencia directa de variables externas. En
el contexto de la prediccion de demanda eléctrica, estas variables exdgenas suelen
corresponder a factores meteorologicos, temporales o socioeconémicos que afectan
el comportamiento del consumo energético. En particular, los componentes autore-
gresivos y de media moévil permiten modelar dependencias temporales lineales de la
demanda eléctrica, mientras que el término de regresion exégeno captura la influen-
cia directa de variables meteoroldgicas. Bajo esta estructura, el modelo SARIMAX
puede representar variaciones de la demanda inducidas por factores meteorologicos,
siempre que las relaciones subyacentes puedan aproximarse mediante dependencias
lineales y que la serie resultante cumpla las condiciones de estacionariedad tras el

proceso de diferenciacion.

No obstante, estos enfoques presentan limitaciones estructurales. En primer lu-
gar, asumen relaciones predominantemente lineales entre variables. En segundo lu-
gar, su capacidad para modelar miltiples predictores simultdneamente resulta res-
tringida. Finalmente, diversos estudios reportan una degradacion significativa del
desempeno a medida que aumenta el horizonte de prediccion [58, 15]. Estas limita-
ciones impulsaron la incorporacion de técnicas de aprendizaje automatico capaces de
modelar relaciones no lineales sin requerir, en general, transformaciones explicitas
orientadas a garantizar la estacionariedad de la serie, como ocurre en los mode-
los ARIMA tradicionales. No obstante, la simplicidad estructural de estos mode-
los constituye una ventaja en términos de interpretabilidad y bajo requerimiento
computacional. Este equilibrio entre precision y complejidad resulta especialmente
relevante en sistemas eléctricos regionales donde los recursos de computo pueden ser

limitados.

3.3. Modelos de aprendizaje profundo

El desarrollo de arquitecturas de aprendizaje profundo ha transformado la pre-
dicciéon de la demanda eléctrica al permitir la modelizaciéon de dependencias tem-
porales complejas y relaciones no lineales multivariadas. Si bien estas arquitecturas
han demostrado mejoras sustanciales en precision, su implementacion puede implicar

mayores requerimientos computacionales y tiempos de entrenamiento prolongados,
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especialmente en escenarios multivariados de alta dimensionalidad [39, 7].

Dentro de estas arquitecturas, las redes neuronales recurrentes y sus variantes
han adquirido especial relevancia debido a su capacidad para modelar secuencias
temporales. En particular, las redes Long Short-Term Memory (LSTM) introducen
mecanismos de compuertas que permiten capturar dependencias de corto y largo
plazo de manera mas estable [58, 53|. Diversos estudios han demostrado su efica-
cia en la integracion conjunta de datos histéricos de demanda eléctrica y variables

meteorologicas (22, 1].

3.3.1. Redes Neuronales Recurrentes

Las Redes Neuronales Artificiales (ANN, del inglés Artificial Neural Networks)
constituyen modelos computacionales inspirados en el funcionamiento del cerebro
humano, capaces de aprender relaciones complejas entre variables de entrada y salida
mediante procesos de entrenamiento iterativo [48|. Si bien las redes neuronales de
tipo feedforward pueden aplicarse a problemas de prediccion de series temporales,
su estructura no permite capturar dependencias secuenciales a lo largo del tiempo.

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN, del inglés Recurrent Neural Networks)
fueron desarrolladas para abordar esta limitacion mediante la incorporacién de cone-
xiones recurrentes que permiten mantener informacion de pasos temporales previos.
Sin embargo, las RNN tradicionales presentan dificultades para aprender dependen-
cias de largo plazo debido a problemas de desvanecimiento y explosion del gradiente
durante el proceso de entrenamiento.

Las Memorias de Corto y Largo Plazo (LSTM, del inglés Long-Short Term Me-
mories) fueron introducidas para superar estas limitaciones mediante la incorpora-
cion de una estructura de memoria interna basada en compuertas (gates) que regulan
el flujo de informacion a través del tiempo [37, 43, 29]. Estas compuertas permiten al
modelo decidir qué informacién debe conservarse, actualizarse o descartarse durante
el procesamiento de la secuencia.

La Figura 3.2 muestra la estructura interna de una unidad LSTM, la cual in-
corpora un conjunto de compuertas que regulan el flujo de informacion a lo largo
del tiempo. Estas compuertas permiten decidir qué informacién del pasado debe ser

olvidada, qué nueva informaciéon debe ser incorporada y qué parte del estado interno
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Estado de celda actualizado

Unidad recurrente LSTM para ayudar a determinar el

nuevo estado oculto
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Figura 3.2: Estructura interna de una unidad LSTM, mostrando el flujo de informa-
cion a través del estado de celda y las compuertas de olvido, entrada y salida.

se utiliza para generar la salida.

En particular, la compuerta de olvido determina qué parte del estado de la celda
anterior se descarta, mientras que la compuerta de entrada controla la incorporaciéon
de nueva informaciéon proveniente de la entrada actual y del estado oculto previo.
Esta informacion es combinada con un estado candidato generado mediante una
funciéon no lineal. Finalmente, la compuerta de salida define qué parte del estado de
la celda se utiliza para calcular la salida del modelo en cada instante de tiempo.

Formalmente, la arquitectura de una celda LSTM incluye tres compuertas prin-
cipales: la compuerta de olvido (forget gate), la compuerta de entrada (input gate)
y la compuerta de salida (output gate). La funcion sigmoide o(-) acota la salida de
cada compuerta al intervalo [0, 1], permitiendo interpretarla como una proporcion
de informaciéon que se conserva o descarta.

La compuerta de olvido determina qué parte del estado de memoria previo debe

conservarse y se define como:

ft = O'(Wfl‘t + Ufht_l + bf), (34)

donde W} representa la matriz de pesos aplicada a la entrada x,, Uy corresponde a la

matriz de pesos recurrentes asociada al estado oculto previo hy_; y by es el término
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de sesgo de la compuerta.

La compuerta de entrada controla la cantidad de informacién nueva que se in-

corpora al estado de memoria y se define como:
it = U(Wil‘t + Uiht—l + bz), (35)

donde W; y U; corresponden a las matrices de pesos asociadas a la entrada actual
y al estado oculto previo, respectivamente, y b; representa el sesgo de la compuerta

de entrada.

El estado candidato de la celda en el instante ¢ se calcula como:
C, = tanh(Welhe_1, 2] + be), (3.6)

donde la funcién de activacion tangente hiperboélica asegura que los valores resul-

tantes se encuentren en el intervalo [—1,1].

El estado de memoria de la celda se actualiza combinando la informacioén retenida

del estado previo con la nueva informaciéon candidata:
Cr=f0C1+i0C, (3.7)

donde f; ® C;_1 representa la informacion retenida del estado de memoria previo e
iy ® C} corresponde a la nueva informaciéon incorporada. El operador ® denota el

producto elemento a elemento.

Finalmente, la compuerta de salida determina qué parte del estado de memoria

seré utilizada para generar la salida de la celda:
op = o(Woxy + Ushy_1 + b,), (3.8)
donde el estado oculto h; se calcula como:
hy = oy © tanh(C}). (3.9)

y representa la salida de la celda LSTM en el instante t.

En conjunto, estas ecuaciones describen los mecanismos internos de memoria de
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la arquitectura LSTM. La compuerta de olvido f; regula la informaciéon provenien-
te del pasado, mientras que la compuerta de entrada i, v el estado candidato C;
controlan la incorporaciéon de nueva informacion. El estado de memoria C; integra
ambos componentes, permitiendo preservar dependencias temporales de largo plazo.
Finalmente, la compuerta de salida o; determina qué parte de la memoria interna
se expone para generar el estado oculto h;.

Gracias a esta estructura, las redes LSTM pueden capturar relaciones temporales
no lineales y dependencias de largo plazo presentes en series multivariadas, como en
el caso de la demanda eléctrica. Esto convierte a este modelo en una herramienta
particularmente adecuada para problemas de pronéstico energético influenciados por
variables meteorolodgicas.

Las Gated Recurrent Units (GRU) constituyen una variante simplificada de las
LSTM, reduciendo la complejidad computacional sin comprometer significativamen-
te el desemperio predictivo [1, 12]. Asimismo, se han propuesto modelos hibridos que
combinan arquitecturas recurrentes con técnicas de ensemble learning o algoritmos
evolutivos, mostrando mejoras en escenarios de alta variabilidad [55]. Revisiones
recientes destacan que las arquitecturas hibridas basadas en redes neuronales con-
volucionales (Convolutional Neural Networks, CNN) combinadas con LSTM han
mostrado un desempeno competitivo en STLF, aunque su complejidad estructural
debe evaluarse en funcion del tamano del conjunto de datos y los recursos disponibles

62, 35].

3.3.2. Modelos basados en mecanismos de atencion

En los ultimos anos, las arquitecturas basadas en mecanismos de atencién han
ganado relevancia, permitiendo ponderar dindmicamente la importancia de distintas
variables y pasos temporales dentro de la secuencia. Estos enfoques buscan superar
limitaciones de las arquitecturas recurrentes tradicionales al capturar interacciones
complejas entre multiples fuentes de informacion [23].

Dentro de las arquitecturas recurrentes avanzadas, estos modelos han adquirido
especial relevancia en la prediccion de series temporales multivariadas. En particular,
el modelo Dual-Stage Attention-Based Recurrent Neural Network (DA-RNN) intro-

dujo un esquema de doble atencién que permite ponderar dindmicamente tanto las
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variables de entrada como los estados temporales relevantes dentro de la secuencia,
mejorando la capacidad de capturar relaciones no lineales complejas. Sobre esta base,
Huang et al. (2021) propusieron el modelo DA-SKIP, que incorpora un mecanismo
recurrente adicional orientado a capturar patrones periddicos en series temporales,
combinando atencion dual con conexiones de salto (skip connections). Este enfoque,
que se aborda con mayor detalle en la Seccion 4.2, mostré6 mejoras en escenarios
con componentes estacionales marcadas y periodicidad recurrente [32|. No obstante,
la incorporaciéon de bloques adicionales y mecanismos recurrentes multiples puede
incrementar la complejidad arquitectonica, lo cual plantea la necesidad de evaluar
cuidadosamente el balance entre mejora predictiva y costo computacional.

En términos generales, los mecanismos de atenciéon permiten asignar pesos di-
namicos tanto a las variables de entrada como a los estados temporales relevantes
dentro de la secuencia. En el contexto energético, modelos con atenciéon en dos eta-
pas han demostrado mejoras en la extraccion adaptativa de caracteristicas y en la
modelizacion de dependencias de largo plazo (47, 49, 64]. Desde una perspectiva de
diseno, la atencion dual ofrece una estrategia estructural eficiente para incrementar
la capacidad representativa del modelo sin recurrir necesariamente a incrementos
significativos en profundidad o nimero de parametros.

Estos desarrollos evidencian una evolucién desde modelos recurrentes tradiciona-
les hacia arquitecturas més estructuradas capaces de integrar informaciéon multiva-
riada y patrones temporales de distinta escala mediante mecanismos de ponderacion
adaptativa. En particular, las estructuras de atenciéon de doble etapa permiten al
modelo identificar, en una primera instancia, qué variables exdgenas resultan més
relevantes en cada instante temporal. Posteriormente, permiten determinar qué pa-
sos historicos deben priorizarse para la prediccion, mitigando la degradacion del
gradiente en horizontes extendidos y mejorando la estabilidad del entrenamiento sin

necesidad de incrementar excesivamente la profundidad arquitectonica [49].

3.4. Desafios actuales en la prediccién de demanda

A pesar de los avances en modelos de prediccion de la demanda eléctrica, per-

sisten desafios relevantes que limitan su desempeno y aplicabilidad en contextos
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operativos reales. Uno de los principales problemas es la degradacion de la precision
a medida que aumenta el horizonte de predicciéon, como consecuencia de la acumu-
lacion de errores y de la incertidumbre asociada a variables ex6genas, en particular
las de origen meteorologico [58], cuya influencia se vuelve mas critica en horizontes
medios y largos [17, 73, 67]. Asimismo, la prediccion de eventos extremos o picos
abruptos de demanda contintia siendo una tarea compleja, debido al caracter no
lineal, no estacionario y altamente dependiente del contexto de estos fendémenos,
lo que sigue representando un desafio incluso para modelos avanzados basados en

aprendizaje profundo [14, 45].

Por otra parte, si bien los modelos de aprendizaje profundo han demostrado una
elevada capacidad predictiva, presentan limitaciones en términos de interpretabili-
dad, lo que dificulta su adopcién en entornos donde la trazabilidad de las decisiones
es un requisito fundamental. En este contexto, la inteligencia artificial explicable
(Explainable Artificial Intelligence, XATI) ha surgido como una linea de investigacion
orientada a proporcionar interpretaciones sobre el comportamiento de los modelos.
Sin embargo, muchos de los enfoques existentes se basan en técnicas post-hoc, como
SHAP o LIME, que operan de manera externa al modelo y presentan dificultades
para capturar de forma integrada la influencia de variables exdgenas en el proceso

de prediccion [51, 41].

En respuesta a estas limitaciones, se han propuesto arquitecturas que incorporan
mecanismos de atencion, las cuales permiten ponderar dinaimicamente la relevancia
de distintas variables y de diferentes instantes temporales. Estos enfoques ofrecen
una via prometedora para mejorar simultaneamente la precision y la interpretabi-
lidad de los modelos. No obstante, muchas de estas arquitecturas presentan una
elevada complejidad estructural y requieren grandes voliumenes de datos y recursos
computacionales, lo que puede limitar su aplicacion en contextos regionales. La inte-
gracion de mecanismos de atencion en arquitecturas encoder—decoder ha demostrado
ser efectiva tanto en el dominio del procesamiento del lenguaje natural como en la

prediccion de series temporales [6, 42].

En este marco, la literatura reciente ha explorado arquitecturas que incorporan
mecanismos de atencion en estructuras encoder—decoder, como el modelo DA-SKIP

[32], el cual introduce un esquema de doble atencién orientado a capturar tanto
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la relevancia de las variables de entrada como las dependencias temporales en la
serie. Este tipo de enfoques ha demostrado ser efectivo para el modelado de series
multivariadas, aunque su complejidad y configuracion no siempre resultan 6ptimas
para escenarios con recursos limitados o conjuntos de datos de tamano moderado.
Tomando DA-SKIP como punto de partida, en el siguiente capitulo se proponen
dos modelos orientados a mejorar la eficiencia, la interpretabilidad y la capacidad

predictiva del modelo.
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Modelos propuestos

Este capitulo presenta el desarrollo de los modelos propuestos para la prediccion
de la demanda eléctrica. En la Seccién 4.1 se introduce el enfoque de modelado
adoptado, describiendo el diseno de las arquitecturas propuestas a partir de un mo-
delo de referencia de la literatura. En la Seccién 4.2 se presenta el modelo DA-SKIP
como punto de partida arquitectonico, detallando sus fundamentos y arquitectura.
Posteriormente, las secciones siguientes describen dos alternativas propuestas para
mejorar el desempenio del modelo base: DA-LSTM (Seccion 4.3) y AMBER (Seccion
4.4).

4.1. Introducciéon

A partir de los desafios identificados en el capitulo anterior, este capitulo pre-
senta el modelo base DA-SKIP y describe posteriormente dos nuevas arquitecturas
de aprendizaje profundo propuestas para la prediccion de la demanda eléctrica: DA-
LSTM (Dual Attention Long-Short Term Memory) y AMBER (Attention-based Me-
teorological Bi-Attention Energy Regressor). En particular, el término Bi-Attention
utilizado en el acronimo AMBER hace referencia a la incorporacion de dos mecanis-
mos de atencion diferenciados dentro de la arquitectura propuesta. Por un lado, el
modelo emplea un esquema de atencién asociado al bloque encoder—decoder inspi-
rado en la arquitectura DA-RNN. Por otro lado, incorpora un mecanismo especifico
de atencion meteoroldgica destinado a modelar la relevancia relativa de las variables
exoégenas historicas y futuras durante el proceso de prediccion. En este contexto, el

prefijo “Bi” no refiere a procesamiento bidireccional temporal, sino a la coexistencia
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de dos componentes de atenciéon dentro del modelo. El diseno de ambas propuestas
se enmarca en la creciente adopciéon de mecanismos de atenciéon en el modelado de
secuencias, que han demostrado mejorar sustancialmente la capacidad de los mode-
los para ponderar de forma dindmica la informacion relevante [64, 6]. En linea con
esta tendencia, tanto DA-LSTM como AMBER toman como punto de partida la
arquitectura DA-SKIP y exploran, desde perspectivas diferentes, estrategias orien-
tadas a mejorar el desempeno predictivo, la eficiencia del modelo y la incorporacion
de variables ex6genas dentro del esquema de prediccion.

La Figura 4.1 ilustra la evolucion de las arquitecturas consideradas en esta tesis.
El recorrido parte de las redes recurrentes clasicas (RNN, LSTM, GRU), incorpora
luego los mecanismos de atencion dual presentes en DA-RNN y DA-SKIP, y culmina
con los modelos DA-LSTM y AMBER, desarrollados en el marco de esta tesis como

alternativas superadoras al modelo base.

Arquitecturas de Deep Learning para prediccion de demanda eléctrica

2. Mecanismos de
atencién dual

1. Deep Learning

3. Arquitecturas

recurrente propuestas

~2015-2020 ~2017-2022 2024-2026
B RN B DA-RNN B DALSTM
B LST™M B DASKIP B AMBER
B GRU
° ° ° -

Evolucion temporal

Figura 4.1: Evolucion de las arquitecturas de aprendizaje profundo consideradas en

este capitulo, desde las redes recurrentes hasta los modelos propuestos DA-LSTM vy
AMBER.

El diseno de los modelos propuestos se fundamenta en dos antecedentes clave
de la literatura. Por un lado, el modelo DA-SKIP [32] introduce mecanismos de
atencion dual y conexiones de salto para preservar informacion temporal relevante
en horizontes de largo alcance. Por otro lado, el modelo TimeXer [66, 70] propone
una arquitectura basada en atencion que integra explicitamente variables exogenas,
permitiendo modelar de manera conjunta la dindmica de la serie objetivo y la in-

fluencia de factores externos. Ambos enfoques inspiran las arquitecturas propuestas
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en este trabajo.

El desarrollo de los modelos propuestos en esta tesis parte inicialmente de una
exploracion sistematica de arquitecturas LSTM aplicadas a la prediccion de deman-
da eléctrica, realizada sobre el conjunto de datos multivariado considerado en este
trabajo. Esta primera etapa, de caracter experimental, permitioé identificar configu-
raciones robustas capaces de superar consistentemente a modelos clasicos y a ar-
quitecturas recurrentes mas complejas reportadas en la literatura. A partir de estos
resultados, se incorporo6 el modelo del estado del arte DA-SKIP [32] como referencia
arquitectonica para el diseno de las propuestas de esta tesis, dada su capacidad para

integrar mecanismos de doble atenciéon y modelado peridédico de series temporales.

Sobre esta base, se proponen posteriormente dos alternativas arquitecténicas
independientes. La primera corresponde al modelo DA-LSTM, en el cual los compo-
nentes GRU-SKIP y autorregresivo del DA-SKIP son reemplazados por un bloque
LSTM, con el objetivo de capturar de manera unificada las dindmicas no lineales de
la serie temporal bajo el esquema de doble atencion heredado de DA-RNN [50]. La
segunda alternativa es el modelo AMBER, que incorpora un mecanismo de atenciéon
especifico para variables meteoroldgicas, considerando tanto la informacién histo-
rica como la correspondiente al horizonte de prediccion, con el fin de mejorar la

integracion de variables exdgenas en el proceso de prediccion.

Un aspecto central en el diseno de AMBER es la interpretabilidad. Mas alla de
la precision predictiva, los entornos operativos de planificacion energética requieren
comprender como influyen las variables exdgenas en la demanda [51, 52|. Los me-
canismos de atencion empleados en la arquitectura propuesta ofrecen una forma de
explicabilidad intrinseca, al permitir visualizar y analizar la relevancia relativa de

cada variable en cada instante del proceso de prediccion.

En sintesis, los modelos DA-LSTM y AMBER han sido disenados como pro-
puestas alternativas para la prediccion de la demanda eléctrica diaria bajo un en-
foque multivariado que integra variables temporales, energéticas y meteorologicas.
Mientras DA-LSTM simplifica la arquitectura de DA-SKIP unificando sus compo-
nentes bajo un bloque LSTM con doble atencion, AMBER extiende dicho esquema
incorporando un mecanismo de atencién especifico sobre variables meteorologicas,

brindando tanto un pronostico de demanda energética como la relevancia relativa
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de las variables de entrada. Las salidas de los componentes de cada arquitectura
se integran para producir la predicciéon final, tal como se describe en detalle en las

secciones siguientes.

4.2. Punto de partida: modelo DA-SKIP

El modelo DA-SKIP se basa en un enfoque que divide la tarea de prediccion de
series temporales en tres componentes fundamentales: una componente no lineal,
una componente lineal y una componente periodica [32]. En particular, la compo-
nente no lineal es modelada mediante una arquitectura encoder—decoder basada en
DA-RNN [50], para capturar dependencias complejas entre variables. La componente
lineal es abordada mediante un modelo autorregresivo, mientras que la componen-
te periddica es modelada a través del bloque GRU-SKIP, disenado para capturar
patrones recurrentes en la serie temporal.

La eleccion de este modelo como base se fundamenta en su capacidad para in-
tegrar de manera explicita distintos patrones temporales presentes en series reales,
combinando en una tnica arquitectura la modelaciéon de dindmicas no lineales, ten-
dencias lineales y comportamientos periddicos. Este enfoque resulta particularmente
atractivo en el contexto de la prediccion de la demanda eléctrica, donde coexisten
efectos estacionales, tendencias y relaciones complejas con variables exdgenas, tal
como se mostré en el Capitulo 2.

Dado que la implementacion original del modelo DA-SKIP no se encuentra dis-
ponible publicamente, fue necesario reconstruir, codificar e implementar su arqui-
tectura a partir de la descripcion presentada en la literatura para poder evaluar el
modelo sobre el conjunto de datos considerado en esta tesis. Este proceso permitio
no solo reproducir su funcionamiento, sino también analizar en profundidad el rol de
cada uno de sus componentes y estudiar su comportamiento en el contexto especifico

del problema abordado.

4.2.1. Arquitectura del modelo DA-SKIP

El modelo DA-SKIP es una extension del esquema DA-RNN [50], incorporando

modulos adicionales para capturar la periodicidad y la componente lineal de la serie
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temporal [32]. Su arquitectura puede interpretarse como la combinacion de tres
bloques complementarios:

1. un bloque encoder-decoder con atencién, encargado de modelar relaciones no

lineales y dependencias temporales de largo alcance;
2. un bloque GRU-SKIP, orientado a capturar patrones periédicos mediante co-
nexiones de salto;
3. un bloque autorregresivo lineal, destinado a modelar relaciones lineales simples
en la serie objetivo.
La estructura general del modelo DA-SKIP se presenta en la Figura 4.2, donde se
observan los distintos bloques que componen la arquitectura y su interacciéon en el
proceso de prediccion.

Sea X = {x1, Xa,...,Xr_1} la serie multivariante de entrada, donde cada x; € R"
representa el vector de variables exogenas en el instante t, y seay = {y1,y2,...,yr—1}
la serie objetivo. El objetivo del modelo es predecir el valor yr a partir de la informa-
cion contenida en ambas secuencias. La salida final del modelo se obtiene mediante
la suma de la prediccion generada por el bloque encoder—decoder y la producida por

el bloque GRU-SKIP junto con el componente autorregresivo.
1 y
p h ( \
-_— Encoder |wm===)» | Decoder \yﬁT
3

-_— —p Autoregression y_skipr

Figura 4.2: Arquitectura general del modelo DA-SKIP (adaptado de [32]).

===l y_predr

Encoder con atencién de entrada

El encoder del modelo DA-SKIP hereda la formulacién bésica propuesta en DA-
RNN [50]. Su objetivo es transformar la secuencia multivariante de entrada en una
representacion latente que preserve la informacién mas relevante para la prediccion.

Especificamente, el encoder procesa secuencialmente X y genera una secuencia
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de estados ocultos H = {hy, hy,... hr}, donde cada h; resume la informacion
relevante acumulada hasta el instante t. En forma general, la dindmica del encoder

puede expresarse como:

h, = fl(ht—lait), (4-1>

donde h;_; es el estado oculto previo, X; es la entrada ponderada por atencion
en el instante ¢, y fi(-) representa la transformacion no lineal implementada por
la unidad LSTM del encoder. La celda LSTM del encoder se define mediante las

siguientes ecuaciones:

S = ft ® S¢—1 + U ® tanh (Ws[ht—l; Xt] —+ bs) s (42)
ft =0 (Wf[ht_l;Xt] + bf) s (43)

u = 0o (Wu[ht—l; Xt] + bu) s (44)

Oy =0 (Wo[ht—l; Xt] + bo) s (45)

h; = o, ® tanh(s;), (4.6)

donde:

= s; es el estado de celda en el instante ¢, que almacena la memoria interna de

la LSTM;

= f, es la compuerta de olvido, que controla qué proporciéon de la memoria previa

S;_1 se conserva;

= u, es la compuerta de actualizacion o entrada, que regula cuanta informaciéon

nueva se incorpora al estado de celda;

= 0; es la compuerta de salida, que determina qué parte del estado de celda se

utiliza para construir el estado oculto;
= W, W, W, v W, son matrices de pesos entrenables;
= by, by, b, ¥ b, son vectores de sesgo;

» [h; 1;x;] denota la concatenacion del estado oculto previo con la entrada ac-

tual;
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» o(-) representa la funcion sigmoide;
» tanh(-) es la funcién tangente hiperbolica;
= © denota el producto elemento a elemento.

A diferencia de un encoder recurrente convencional, DA-SKIP incorpora un me-
canismo de atenciéon de entrada, cuyo propoésito es asignar una importancia relativa
distinta a cada variable de entrada en cada instante temporal. De este modo, el
modelo puede seleccionar dindamicamente cuales variables resultan mas relevantes
para actualizar el estado oculto.

Sea X* = {a¥ 2% ... 2k} la serie temporal correspondiente a la variable k, con
k = 1,...,n. Para cada instante ¢t y para cada variable k, se calcula primero una

puntuacion de atencion:
ey = V] tanh (W.[hy_1;8,1] + Ucx¥), (4.7)

donde:
= ¢l es la puntuacion no normalizada asociada a la variable k en el instante t;

= h; ; y s;_1 son, respectivamente, el estado oculto y el estado de celda previos

del encoder;
» x* representa la trayectoria temporal asociada a la variable k;

= W, U, vy V. son parametros entrenables del mecanismo de atencién. Estos
permiten combinar la informacién temporal previa del encoder con las variables
de entrada, generando un puntaje de relevancia que determina la importancia

relativa de cada variable en cada instante temporal.

Estas puntuaciones se normalizan luego mediante una funciéon softmaz:

K exp(e;)

TS el .

donde af representa el peso de atencién asignado a la variable k en el instante .
Por construccion, se cumple que Y, o = 1, por lo que los coeficientes af pueden

interpretarse como una distribuciéon de relevancia entre las variables de entrada.
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A partir de estos pesos, la entrada ponderada del encoder se define como:
s _ (1.1 2 2 n,mn\ T
% = (ajzy, ofa], ... afa}) . (4.9)

En esta expresion, cada componente de x; es reescalado por su correspondiente
peso de atencion, de manera que el encoder recibe una version adaptativa de la
entrada original, enfatizando las variables més influyentes en cada paso temporal.
Como resultado, el encoder genera la secuencia de estados ocultos H, que resume la

evolucion temporal de la serie y constituye la entrada principal del decoder.

Decoder con atencién temporal

El decoder recibe como entrada la secuencia de estados ocultos del encoder, H,
junto con la serie objetivo historica y = {y1, 42, ..., yr_1}. Su funcion es construir
una representacion contextual capaz de seleccionar los instantes mas relevantes de
la secuencia codificada para producir la prediccion final yr.

Al igual que en el encoder, el decoder se implementa mediante una LSTM. Sus
estados ocultos y de celda se denotan como hj y s;, respectivamente. Sin embargo,
en este caso el mecanismo de atenciéon no acttia sobre las variables de entrada, sino
sobre la dimension temporal, es decir, sobre los estados ocultos generados por el
encoder.

Para cada estado oculto h; del encoder, se calcula una puntuacion de atencién

temporal dada por:
I} =V, tanh (Wy[hj_;s; ]+ Ugh;), (4.10)

donde:

= [! es la puntuacién no normalizada asociada al estado oculto h; del encoder en

el paso t del decoder;
= h} | y s}, son el estado oculto y el estado de celda previos del decoder;
= h; es el i-ésimo estado oculto producido por el encoder;

= W, U,y Vg son parametros entrenables del mecanismo de atencion temporal.

Estos permiten combinar la informacién previa del decoder con los estados
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ocultos generados por el encoder, produciendo un puntaje de relevancia que
determina qué instantes temporales histéricos resultan mas importantes para

la prediccion.

Luego, estas puntuaciones se normalizan mediante softmax:

i exp(l}) 411
515 Zle exp(lg) ’ ( . )

donde B3 representa el peso de atencion temporal asignado al estado oculto h;. Al

. . . T .
igual que en el encoder, estos coeficientes satisfacen ) ._, §; = 1.

Con estos pesos se construye el vector de contexto temporal:

T
¢, =Y Bih (4.12)
=1

El vector c; resume, en el paso t del decoder, la informacién mas relevante de toda
la secuencia codificada por el encoder. En otras palabras, permite que el decoder se
enfoque selectivamente en aquellos instantes pasados que resultan mas informativos
para la prediccion.

A continuacion, el valor objetivo previo y el vector de contexto se combinan

linealmente para formar la entrada corregida del decoder:
Ji1=w' [Yi—1;C1-1] + b, (4.13)

donde:

= ;1 es el valor previo de la serie objetivo;
= c;_1 es el vector de contexto calculado en el paso anterior;
= W es un vector de pesos entrenable;
= ) es un sesgo escalar.
Esta combinacion permite integrar en un tnico valor tanto la historia reciente de la

variable objetivo como la informacién contextual proveniente del encoder.

Las ecuaciones internas de la LSTM del decoder son:

sy =f; ©sy_; +uy © tanh (W [hj_;; 5] + b)), (4.14)
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f; = o (Wylhy_y;5:—1] +b}) (4.15)
u, =0 (W, [h_;91]+bl), (4.16)
o, =0 (W,lh,_;;51]+b)), (4.17)

h; = o, ® tanh(s;). (4.18)

En estas ecuaciones, f/, u, y o} representan, respectivamente, las compuertas de
olvido, actualizacion y salida del decoder; s; es el estado de celda; y h} es el estado
oculto correspondiente al instante ¢.

Finalmente, la salida del bloque encoder—decoder, que representa la componente

no lineal del modelo DA-SKIP, se calcula como:
ypar =V, (Wy[hp;cr] +by) +b,. (4.19)

Aqui, ypa, representa la prediccion generada por el bloque DA-RNN; h es el tltimo
estado oculto del decoder; cr es el ultimo vector de contexto temporal; W, y V,
son parametros entrenables; y by, b, son términos de sesgo. Esta salida constituye
la contribucién no lineal del modelo completo, la cual posteriormente se combina

con las componentes perioédica y lineal de DA-SKIP.

Bloque GRU-SKIP

El bloque GRU-SKIP fue incorporado en DA-SKIP con el objetivo de capturar
explicitamente patrones periddicos presentes en la serie temporal objetivo. A dife-
rencia de un modelo recurrente convencional, este componente introduce conexiones
de salto (skip connections) que permiten modelar dependencias entre observaciones
separadas por un periodo fijo.

Para ello, se define una secuencia peridédica o jumping sequence, construida a par-
tir de valores historicos de la serie objetivo ¥, separados por un intervalo constante
k:

P = {Yr—km, Yr—k(m—1) - - - » YT—k }» km <T. (4.20)

En esta expresion:

= p representa la secuencia periddica utilizada como entrada al bloque GRU-
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SKIP;

y; es el valor de la serie objetivo en el instante t;

T es el dltimo instante temporal disponible;

k es el periodo de salto, que define la distancia entre observaciones (por ejem-

plo, k = 7 para capturar patrones semanales);

m es la cantidad de saltos considerados, tal que km < T

Sobre esta secuencia se aplica una red GRU modificada, en la cual el estado oculto
en el instante ¢t depende del estado oculto ubicado k pasos antes, es decir, a;_, en
lugar de a;_; como en una GRU estandar.

La dinamica interna de la GRU-SKIP se define mediante las siguientes ecuacio-

nes. En primer lugar, se calcula el estado candidato:

a; = tanh (W, [r; © a;_x; 4] + ba) , (4.21)

donde:

a; es el estado oculto candidato en el instante t;

= a, ; es el estado oculto previo con salto de k pasos;

= 1; es la compuerta de reinicio;

= 7, es la entrada en el instante ¢ (valor de la serie objetivo);
= [;-] denota concatenacion de vectores;

= W, es una matriz de pesos entrenable;

= b, es un vector de sesgo;

= (O representa el producto elemento a elemento;

» tanh(-) es la funcién tangente hiperbolica.

La compuerta de actualizacion se calcula como:

Zg =0 (Wz [at—k:; yt] + bz) ) (4-22)

y la compuerta de reinicio como:

ry=o0 (Wr [at—kz; yt] + br) ) (4-23)

donde:
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= 7; es la compuerta de actualizaciéon, que controla cuanto del nuevo estado

candidato se incorpora al estado final;
= 1, es la compuerta de reinicio, que regula la influencia del estado oculto previo;
= W., W, son matrices de pesos entrenables;
= b, b, son vectores de sesgo;

= o(-) es la funcion sigmoide.

El estado oculto final se obtiene como una combinaciéon convexa entre el estado

candidato y el estado previo con salto:

Ay — Z¢ @ f:lt —+ (1 — Zt) @ At [ (424)

En esta ecuacion:

a; es el estado oculto final en el instante t;

el término z; ® a; representa la informaciéon nueva incorporada;

el término (1 — z;) ® a;_; preserva la informacion periodica previa,

la compuerta z; actiia como un mecanismo de balance entre ambas contribu-

clones.

La salida periddica del bloque GRU-SKIP se obtiene proyectando linealmente el
tltimo estado oculto:

Yskipr = W ar + bj, (4.25)

donde:

Yskipy €S la contribucion del componente periodico a la prediccion final;

ar es el ultimo estado oculto de la GRU-SKIP;

W, es una matriz de pesos entrenable;

b; es un término de sesgo escalar.

Componente autorregresivo lineal

Ademés del modelado no lineal y peridédico, DA-SKIP incorpora un bloque auto-

rregresivo lineal cuyo objetivo es capturar dependencias lineales simples de la serie
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temporal, que podrian no ser modeladas eficientemente por los componentes no li-
neales. Cuando este componente se activa, la salida del bloque periédico se modifica
como:

Yskipp = Wjar +b; + W,y + b;, (4.26)
donde:

= y representa un vector de valores historicos recientes de la serie objetivo;

W, es un vector de pesos asociado al modelo autorregresivo;

b; es un término de sesgo;

el término W,y captura la dependencia lineal directa entre valores pasados y

el valor futuro.

Salida final del modelo

La prediccion final del modelo DA-SKIP se obtiene mediante la suma de las

contribuciones de sus distintos componentes:

Ypredr = YDArp + Yskipp- (427)

En esta expresion:

" Ypredp €S la prediccion final en el instante 77
» ypa, corresponde a la salida del bloque encoder—decoder (componente no li-
neal);

" Yskip, iNtegra las contribuciones periddicas y lineales.

De este modo, el modelo combina explicitamente tres tipos de patrones: no lineales,
periodicos y lineales. Es decir, DA-SKIP combina en una misma arquitectura tres
mecanismos complementarios: atencién sobre variables de entrada, atencién tem-
poral sobre los estados codificados, y modelado explicito de patrones periédicos y
lineales. Esta combinaciéon motivo su elecciéon como arquitectura base para el desa-
rrollo de la propuesta. Sin embargo, como se analizara en la siguiente subseccion, la
interaccién entre estos componentes también introduce limitaciones cuando el mo-
delo se aplica al problema especifico de prediccion de demanda eléctrica abordado

en esta tesis.
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Figura 4.3: Arquitectura del modelo DA-LSTM.
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4.3. Modelo DA-LSTM

La evaluacion del modelo DA-SKIP sobre el conjunto de datos considerado en
esta tesis evidencioé un desempeno inferior al alcanzado por una arquitectura LSTM
de menor complejidad. Esta evidencia motivo la propuesta de DA-LSTM, una va-
riante mas compacta que retiene el esquema encoder—decoder con doble atencion e
incorpora un bloque LSTM en reemplazo de los componentes GRU-SKIP y autorre-
gresivo.

La arquitectura resultante se presenta en la Figura 4.3 y se compone de tres
bloques principales: un encoder con atenciéon sobre las variables de entrada, un
decoder con atencion temporal, y un componente recurrente basado en LSTM para
la prediccion final. Los dos primeros bloques mantienen la formulacién presentada

en la seccién anterior.

Componente encoder

RE>XTXN “donde B es el tamaiio

El encoder recibe como entrada un tensor X €
del lote, T'la cantidad de pasos temporales y N el ntimero de variables. El tamano del
lote se selecciona durante el entrenamiento; en la inferencia puede utilizarse B = 1
sin modificar los pardmetros del modelo. A partir de esta entrada, el encoder genera
una secuencia de estados ocultos H = {hy,... , hr} de dimension M, utilizando

una LSTM con atencion sobre las variables de entrada, tal como se describi6 en la

Seccion 4.2.



4.8. Modelo DA-LSTM

Componente decoder

Como se describi6 en la Seccion 4.2, el decoder recibe como entrada la secuencia
de estados ocultos del encoder junto con la serie objetivo histoérica, y genera una
representacion latente mediante una LSTM con atencién temporal. Como resultado,
se obtiene una secuencia de estados ocultos H = {h/, ... h’.} de dimension P, que

sintetiza la informacion relevante para la prediccion.

Componente LSTM y prediccion final

La principal modificaciéon introducida en DA-LSTM es la incorporacion de un
componente recurrente LSTM, cuya funcién es recibir la representacion generada
por el decoder y realizar la prediccion final del modelo. El componente LSTM es-
ta compuesto por una o mas capas, definidas por los pardmetros hidden dim y
num__layers, permitiendo ajustar la capacidad del modelo en funcién de la com-
plejidad del problema. La formulaciéon matematica utilizada en este componente
corresponde a la presentada en la Seccidén 3.3, por lo que no se repiten aqui sus

ecuaciones.

Finalmente, el dltimo estado oculto, h%, se proyecta mediante una transforma-

cion lineal para obtener las F' predicciones del horizonte:

yT+1:T+F = ‘Rfouthg1 + bout- (428)

Aqui, W,; v by son los parametros de la capa de salida. En los experimentos se
considerd F' =1, 7y 14, y las predicciones de cada horizonte se generaron conjun-
tamente. De este modo, la arquitectura DA-LSTM simplifica la estructura original
de DA-SKIP manteniendo capacidad de modelado temporal, al integrar en un tinico
componente recurrente la representacion de dinamicas no lineales y dependencias
temporales, eliminando la necesidad de modulos adicionales especificos para perio-

dicidad o linealidad.
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4.4. Modelo AMBER

4.4.1. Motivacién para la incorporacion de atencién sobre va-

riables meteorologicas

En el problema de prediccion de la demanda eléctrica, las variables meteoro-
logicas desempenan un rol central, no solo en la explicaciéon del comportamiento
histérico de la serie, sino también en la determinacién de su evolucion futura. En
particular, la disponibilidad de informaciéon meteorolégica en el horizonte de predic-
cién constituye una fuente adicional de informacion que, como se analizara en detalle

en la Seccion 5.4.1 del capitulo siguiente, no esta siendo plenamente explotada por

la arquitectura DA-LSTM.

Ademas de contribuir a la precision predictiva, la incorporacion de mecanismos de
atencion sobre variables ex6genas permite obtener informacion interpretable acerca
de la relevancia relativa de cada variable meteorologica para la prediccion. Esto
representa un valor agregado significativo, ya que posibilita analizar cuéles son las
variables meteorolégicas que ejercen mayor influencia sobre la demanda eléctrica en
distintos horizontes temporales, aportando una capa adicional de interpretabilidad

que no esta presente en los modelos previamente evaluados.

En este contexto, el analisis de enfoques recientes en la literatura, como el modelo
TimeXer [66], pone de manifiesto la relevancia de incorporar mecanismos capaces
de modelar explicitamente la interacciéon entre variables endogenas y exoégenas. En
dichos enfoques, los mecanismos de atenciéon permiten asignar pesos dinamicos a las
variables externas, favoreciendo una integraciéon mas efectiva de su contribucién en

el proceso de prediccion.

Aqui se propone extender la arquitectura DA-LSTM mediante la incorporacion
de un mecanismo de atenciéon especifico sobre variables meteorologicas. A diferencia
de las arquitecturas basadas en Transformer, el mecanismo propuesto se disena de
manera acorde a la estructura del modelo desarrollado, priorizando una formulacion
mas simple y computacionalmente eficiente. Esta modificacion da lugar al modelo
AMBER, que integra la informacién meteorologica historica y la correspondiente al

horizonte futuro. En los experimentos, estos valores futuros provienen de ERAS.



4.4. Modelo AMBER 49

(a) Arquitectura general de AMBER
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(b) Detalle de la arquitectura AMBER (zoom)
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Figura 4.4: Arquitectura del modelo propuesto, AMBER. (a) Estructura general del
modelo y el flujo completo de procesamiento desde las variables de entrada hasta la
prediccion final de la demanda eléctrica. (b) Desglose modular de la arquitectura,
detallando la organizacion interna de los componentes de atencion (temporal, de
entrada y meteorologica) y los bloques basados en LSTM.

4.4.2. Arquitectura del modelo AMBER

La arquitectura del modelo AMBER se presenta en la Figura 4.4. Este modelo
extiende la estructura de DA-LSTM mediante la incorporacion de un mecanismo de
atencion especifico sobre variables meteorologicas, permitiendo integrar informacion
histérica de la demanda eléctrica con variables meteorologicas correspondientes al

horizonte de prediccion.

El modelo se compone de cuatro bloques principales: un encoder con atencion
sobre variables de entrada, un decoder con atenciéon temporal, un bloque recurrente
LSTM para el modelado de la dindmica de la demanda y un componente de atenciéon

sobre variables meteorologicas.
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Encoder - Decoder

El encoder y el decoder mantienen la formulaciéon previamente descrita. A partir
de la salida del decoder, se aplica el bloque LSTM, cuya funcién es modelar la
evolucion temporal de la demanda en el horizonte de prediccion. La salida de este
bloque se denota como:

Yistm € RBXF; (429)

donde B es el tamano del batch y F' el horizonte de prediccion.

Componente de atencién sobre variables meteorologicas

El componente de atenciéon meteorolégica tiene como objetivo modelar la rele-
vancia relativa de las variables meteorolégicas, considerando tanto la informacion
historica como los valores de ERAS correspondientes al horizonte futuro.

Sea XMst ¢ REXT*K |a matriz de variables meteorologicas historicas y X/, e
REXF*K 14 correspondiente al horizonte de prediccién, donde B representa el tamaiio
del lote (batch size), K es el ntimero de variables meteorologicas, T la ventana

histoérica y F' el horizonte futuro.

Ambas matrices se concatenan en la dimensiéon temporal:

X,ner = [Xhist. Xfut] c RB*(T+F)xK (4‘30)

met) met

Luego, la representacion es reorganizada:
Xy € REIHTHE), (4.31)

de modo que cada variable meteoroldgica queda representada como una secuencia
temporal completa. En particular, x;, € RT*¥ representa la secuencia asociada a la
variable meteorologica k. Sobre esta representacion, cada variable es proyectada a
un espacio latente mediante una transformacion lineal seguida de una funciéon no
lineal:

€ = (b(Wemka + bemb>7 (432>

donde e, € R%medel es la representaciéon embebida de la variable k.



4.4. Modelo AMBER

ol

Mecanismo de atencién

Se define un vector de consulta:

q = hr, (4.33)

donde hr es el altimo estado oculto del encoder, y a partir de este vector se cons-

truyen:

Q = WQq, K= WKE, Vval = WvE, (434)

donde:

E contiene las representaciones embebidas de todas las variables;

Q (query) representa el estado actual de la demanda;

K (keys) describe cada variable meteorologica;

V.a (values) contiene la informacion a combinar.

Los pesos de atencion se calculan como:

KT
a = softmax | ——— |, (4.35)
( \% dmodel)
y el contexto meteorologico como:
Crnet = Oéxfl)al- (436)

Prediccion final

La salida del modelo se obtiene integrando la dindmica de la demanda y la infor-
macion meteorologica. En particular, ambas representaciones se combinan mediante

concatenacion:

Z = [ylstm; Cmet]- (437)

Finalmente, la prediccién se obtiene mediante un bloque de fusiéon implementado

como una red neuronal feedforward:

yAMBER = ffusion(z); (438)
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donde ffusion(-) corresponde a una red compuesta por capas lineales y una funcion
de activacion no lineal intermedia.

Este mecanismo permite integrar de manera explicita la informacién meteorolo-
gica y la dindmica temporal de la demanda mediante una aproximacion funcional
cuyos parametros se optimizan de forma end-to-end (es decir, de manera conjunta y
directa a partir de los datos, sin etapas de optimizacion independientes) durante el
entrenamiento. La incorporaciéon conjunta de informacion histérica y meteorologica
futura enriquece la representacion del modelo, favoreciendo una mejor adaptacion
frente a variaciones meteorologicas y cambios en la dindmica temporal de la de-
manda. Como se evidenciara en el capitulo siguiente, esta estrategia no solo mejora
el desempeno predictivo respecto de DA-LSTM en todos los horizontes considera-
dos, sino que ademas otorga al modelo una mayor robustez frente al incremento
del horizonte de prediccion, aspecto en el que los modelos basados tinicamente en
arquitecturas recurrentes muestran una degradacion mas pronunciada. Asimismo,
el mecanismo de atenciéon meteorologica permite identificar de manera transparen-
te qué variables exdgenas resultan mas relevantes en cada escenario de prediccion,
aportando una dimension interpretable que complementa la capacidad predictiva

del modelo.
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Experimentos y resultados

Este capitulo presenta los experimentos realizados y los resultados obtenidos me-
diante los modelos propuestos en esta tesis para la prediccion de la demanda eléc-
trica, comparando su desempenio con el de modelos de referencia. En la Secciéon 5.1
se describe el conjunto de datos utilizado y los principales aspectos de implementa-
cion. La Seccion 5.2 detalla la metodologia de evaluacion y validacion, incluyendo las
métricas empleadas y la estrategia de validacion adoptada. En la Secciéon 5.3 se pre-
sentan los experimentos realizados, diferenciando entre modelos clasicos y modelos
de aprendizaje profundo. Finalmente, en la Secciéon 5.4 se comparan las diferentes

variantes propuestas en esta tesis.

5.1. Conjunto de datos utilizado

El conjunto de datos utilizado en este trabajo corresponde al periodo compren-
dido entre el 1 de enero de 2012 y el 31 de mayo de 2023 (4169 dias), compuesto por
registros de la demanda eléctrica diaria total de Entre Rios y variables meteorolo-
gicas representativas de la provincia. Las variables de energia fueron provistas por
ENERSA y las variables meteorologicas fueron obtenidas del reanélisis atmosférico
ERA5 y promediadas espacialmente sobre el territorio provincial (mas detalles en la
Seccion 2.2).

El conjunto de datos final esta conformado por 21 variables de entrada y la va-
riable objetivo del modelo, correspondiente al consumo eléctrico diario. La Tabla 5.1
presenta el detalle de ellas, organizadas en tres categorias principales: variables tem-

porales, variables energéticas y variables meteorolégicas. Los nombres abreviados
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Tabla 5.1: Resumen de las variables de entrada y salida utilizadas para la prediccion
de la demanda eléctrica

Categoria Tipo Variable Descripcion
Ao Afo de observacion (2012-2023)
Temporal Mes Mes del ano (1-12)
Dia Dia del mes (1-31)
Dia codificado Dia de la semana codificado (1-8)*
Energética Usuarios Cantidad de usuarios del servicio
Temperatura minima (tmin) Temperatura minima del aire a 2 m
Temperatura media (tmean) Temperatura media del aire a 2 m
Temperatura méaxima (tmax) Temperatura maxima del aire a 2 m
Temperatura de superficie (skt) Temperatura media en superficie
Radiacion solar entrante (ssrd) Rad. de onda corta entrante en sup.
Entrada Radiacion térmica entrante (strd) Rad. de onda larga entrante en sup.
Radiacion solar neta (ssr) Balance neto de radiaciéon de onda corta
Meteorolsgica Radiacion térmica neta (str) Balance neto de radiaciéon de onda larga
Flujo de calor latente (slhf) Flujo de calor latente en superficie
Flujo de calor sensible (sshf) Flujo de calor sensible en superficie
Precipitacion total (tp) Precipitacion acumulada diaria
Escorrentia superficial (sro) Escurrimiento superficial de agua
Presion superficial (sp) Presion atmosférica en superficie
Cobertura nubosa (tcc) Fraccion de cobertura de nubes
Velocidad del viento (ws) Velocidad del viento a 10 m
Humedad relativa (rh) Humedad relativa
Salida Objetivo Demanda energética Consumo eléctrico diario provincial
* 1=lunes, ..., 7=domingo, 8=feriado

de las variables meteorologicas corresponden a la nomenclatura utilizada en ERA5,
basada en siglas o abreviaturas en inglés (ej., ssrd = surface solar radiation down-
wards).

La seleccion de variables meteorologicas se realizé con el objetivo de representar
de manera mas completa la influencia de las condiciones meteorolégicas sobre la
demanda eléctrica. Si bien numerosos trabajos se centran en la temperatura y las
variables temporales, estudios previos muestran que el consumo puede estar con-
dicionado por multiples variables meteorologicas y por relaciones no lineales entre
ellas [63, 4, 30]. Por ello se incluyeron variables térmicas, pero también las variables
principales de los balances de radiacion, de agua y de energia, junto a variables
atmosfércias como viento y humedad que inciden en la sensacion térmica.

Por otra parte, la construccion de los datos de entrada se realiz6 mediante venta-
nas deslizantes, utilizando una HTW de 7 dias para predecir FTW de 1, 7 y 14 dias,
de acuerdo con las definiciones introducidas en la Seccién 2.4. En todos los modelos,
las ventanas combinaron la informacion histérica con los valores meteorolégicos co-

rrespondientes al horizonte futuro. En esta evaluacion retrospectiva, esos valores del
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%)

HTW FTW

(a)
Entrada 21x7 21x1
Salida 1x1

(b)
Entrada 21x7 21x7
Salida 1x7

(c)
Salida 1x14

Figura 5.1: Esquema de construccion de patrones. (a) FTW=1. (b) FTW=7. (c)
FTW=14.

horizonte futuro provienen de ERAS5, por lo que los resultados no incluyen el error
de un pronoéstico meteorologico operativo. La Figura 5.1 ilustra la generacion de los

patrones para los tres horizontes.

Aspectos de Implementacion

La implementacion de los modelos se realizé en lenguaje Python, utilizando libre-
rias estandar para analisis de series temporales y aprendizaje automatico, entre ellas
NumPy, Pandas, Scikit-learn, Statsmodels y PyTorch para los modelos de aprendi-

zaje profundo.

Los experimentos correspondientes a los modelos clasicos y a las arquitecturas
base de aprendizaje profundo, incluyendo SARIMAX, LSTM, DA-SKIP y AMBER
fueron ejecutados en una notebook DELL Latitude 3520, equipada con un procesador
Intel Core i7-1165G7, 32 GB de memoria RAM y un disco de estado sélido de 736

GB, bajo sistema operativo Fedora.

Debido al mayor costo computacional asociado al entrenamiento y exploracion
de hiperparametros de la arquitectura mas compleja, los experimentos correspon-
dientes al modelo DA-LSTM fueron ejecutados utilizando GPUs NVIDIA GeForce
RTX 3090 disponibles en servidores externos, incluyendo infraestructura del institu-
to sinc(i) y otros recursos de computo de colegas. Esta estrategia permitio disponer
de una mayor capacidad de procesamiento para los experimentos de aprendizaje

profundo y reducir los tiempos de entrenamiento.
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5.2. Metodologia de evaluacién y validaciéon

5.2.1. Meétricas para la evaluaciéon del desempeno

Para evaluar el desempeno de los modelos se emplearon métricas ampliamen-
te utilizadas en problemas de predicciéon de series temporales, las cuales permiten
cuantificar diversos aspectos de la capacidad del modelo para simular la demanda

eléctrica (33, 69].

Raiz del error cuadratico medio (RMSE)

La raiz del error cuadratico medio (Root Mean Squared Error) mide la magnitud
promedio del error de prediccion, penalizando en mayor medida los errores de mayor

magnitud. Se define como:

n

1

MSE = |- = ;)2 1
RMSE = | &3 = 00" (5.1)

donde y; representa el valor real y 9; el valor predicho. Esta métrica se expresa en las
mismas unidades que la variable objetivo (MWh), lo que facilita su interpretacion

en términos operativos.

Coeficiente de determinacion (R?)

El coeficiente de determinacion evalta la proporcion de la varianza de la variable

objetivo que es explicada por el modelo. Se calcula como:

n A 2
g1 W) (5.2
i (Ui — )
donde ¥ es el valor medio de la serie observada. Valores de R? cercanos a 1 indican
un alto desempeno, mientras que valores cercanos a 0 reflejan un bajo desempeno,
pudiendo incluso tomar valores negativos. A diferencia del coeficiente de correlacion

lineal, R? evaltia el error de las predicciones respecto de la variabilidad observada.
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Indice de concordancia de Willmott (WT)

El indice de concordancia de Willmott ( Willmott’s Index) mide el grado de acuer-
do entre los valores observados y predichos, considerando tanto los errores de pre-

diccion como la variabilidad de la serie. Se define como:

n )2
WI=1— 2o Wi 0" -, (5.3)
2ima (19 = gl =+ [y — 4l)

El valor de W1 varia entre 0 y 1, donde valores cercanos a 1 indican una alta

concordancia entre las predicciones y los valores reales.

Sesgo porcentual ( %Bias)

El porcentaje de sesgo evaliia la tendencia sistematica del modelo a sobreestimar

o subestimar la variable objetivo. Se calcula como:

%Bias = 100 - % (5.4)
i=1Yi

Valores positivos indican una sobreestimacion promedio, mientras que valores nega-

tivos reflejan una subestimacion del modelo.

Error absoluto medio (MAE)

El error absoluto medio (Mean Absolute Error) mide la magnitud promedio de

los errores de prediccion, sin considerar su direccion. Se define como:
MAE = LS g (5.5)
- ~- Yi — Yil, .

donde y; representa el valor real y g; el valor predicho. A diferencia del RMSE;, el
MAE pondera todos los errores por igual, lo que lo hace menos sensible a valores

extremos. Se expresa en las mismas unidades que la variable objetivo (MWh).

Error porcentual absoluto medio (M APE)

El error porcentual absoluto medio (Mean Absolute Percentage Error) expresa

el error de predicciéon en términos relativos, independientemente de la escala de la
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variable objetivo. Se calcula como:

n

vapg = 0 Z

n <
i=1

Yi — Ui
Yi

: (5.6)

Valores més bajos indican un mejor desempeno. Al expresarse en porcentaje, faci-
lita la comparacion entre distintos horizontes de predicciéon o conjuntos de datos con
diferente escala. Para FTW=7 y FTW=14, las métricas se calcularon considerando

todos los pasos de cada horizonte y no tinicamente el tltimo.

5.2.2. Metodologia de validacién

Particionamiento

Para la evaluacion de los modelos, se utilizé una estrategia de particion temporal
del conjunto de datos. En la Figura 5.2, el panel superior ilustra la dinamica de la
demanda eléctrica a lo largo de todo el periodo, evidenciando una alta variabilidad,
caracterizada por mayores niveles de consumo durante los meses de verano e invierno.
El panel inferior presenta un zoom al ano 2019, donde se observan las dinamicas
semanales de la demanda, con un mayor consumo durante los dias habiles y una
marcada disminucién durante los fines de semana.

Considerando estas dinamicas temporales de la demanda eléctrica, el conjunto
de datos se dividi6 inicialmente de forma cronolégica, conservando continuidad tem-
poral: un 80 % para entrenamiento y un 20 % para prueba (ver panel superior de la
Figura 5.2). Esta particion fija fue utilizada en todos los experimentos desarrollados
en esta tesis.

El conjunto de entrenamiento abarca desde enero de 2012 hasta abril de 2022,
mientras que el conjunto de prueba comprende desde mayo de 2022 hasta mayo de
2023. La particion cronologica preserva la estructura temporal de los datos en ambos
subconjuntos, incluyendo la marcada estacionalidad de la demanda eléctrica. Man-
tener esta coherencia temporal resulta fundamental para capturar adecuadamente
las tendencias estacionales y otros patrones dependientes del tiempo que influyen en
el desempeno predictivo.

Antes del entrenamiento de los modelos, todas las variables de entrada fueron es-

caladas al rango [0, 1] mediante normalizacion Min-Max, utilizando exclusivamente
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Figura 5.2: Particion temporal del conjunto de datos utilizada en los experimentos.
(a) Serie temporal completa de demanda eléctrica, mostrando la division cronologica
entre los subconjuntos de entrenamiento y prueba, junto con el periodo resaltado
correspondiente al afio 2019. (b) Detalle de la dindmica de la demanda eléctrica
durante el ano 2019.

las estadisticas del conjunto de entrenamiento. Posteriormente, la misma transfor-
macion fue aplicada al conjunto de prueba. Finalmente, las predicciones obtenidas
fueron reescaladas a las unidades originales para su interpretacion.

Este proceso resulta fundamental en el entrenamiento de redes neuronales arti-
ficiales, dado que los algoritmos de optimizacion basados en gradiente son sensibles
a la escala de las variables de entrada. En ausencia de normalizacion, las varia-
bles con magnitudes elevadas pueden dominar el proceso de aprendizaje, generando
gradientes inestables y afectando negativamente el desempeno del modelo. La nor-
malizacion Min-Max permite equilibrar la contribuciéon relativa de cada variable,
favoreciendo una convergencia més estable durante el entrenamiento. Este enfoque
es ampliamente utilizado en estudios de prediccion de demanda energética basados

en redes neuronales [24, 38].

Validacién cruzada

Los métodos de remuestreo constituyen una herramienta fundamental en el
aprendizaje, ya que permiten estimar el desempenio de un modelo a partir de los
datos disponibles sin necesidad de disponer de un conjunto de prueba independiente
de gran tamano [34, 8]. En particular, la validacion cruzada se utiliza para aproxi-

mar el error de generalizacion, es decir, el error esperado al aplicar el modelo sobre
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nuevas observaciones no utilizadas durante el entrenamiento.

En este contexto, resulta importante distinguir entre el error de entrenamiento y
el error de prueba. Mientras que el primero mide el ajuste del modelo sobre los datos
utilizados para su entrenamiento, el segundo refleja su capacidad de generalizacion.
En la practica, el error de entrenamiento tiende a subestimar el error de prueba,
por lo que es necesario recurrir a estrategias que permitan obtener estimaciones més

realistas del desempeno del modelo [34].

Una de las técnicas méas utilizadas con este propoésito es la validacion cruzada
de tipo k-fold. En su formulacion clasica, el conjunto de datos se divide en k sub-
conjuntos de tamano aproximadamente uniforme. En cada iteracion, uno de estos
subconjuntos se utiliza como conjunto de validacién, mientras que los k£ — 1 restan-
tes se emplean para entrenar el modelo. Este procedimiento se repite k veces, de
modo que cada subconjunto actia una tnica vez como conjunto de validaciéon. La
estimacion final del error se obtiene promediando los errores individuales calculados

en cada particion [34].

En este trabajo se empled una estrategia de 5-fold cross-validation, aplicada ex-
clusivamente sobre el conjunto de entrenamiento definido previamente (80 % inicial
de la serie temporal). De este modo, el conjunto de prueba permanecié completa-

mente aislado durante todo el proceso de ajuste y seleccion de hiperpardmetros.

Tal como se describi6 en la seccién anterior, las particiones utilizadas en la vali-
daciéon cruzada respetaron la estructura cronologica de la serie temporal, evitando
que informacién futura intervenga en el ajuste de los modelos. Este enfoque redujo
la dependencia de una tnica particion durante la seleccion de hiperparametros y
mantuvo aislado el conjunto de prueba. No obstante, no se evalu6 la variabilidad

asociada a distintas inicializaciones de los pesos.

Finalmente, el entrenamiento de los modelos se llevo a cabo minimizando el error
cuadratico medio (Mean Squared Error, MSE), incorporando ademés un mecanis-
mo de parada temprana (early stopping) con el objetivo de evitar el sobreajuste y

mejorar la capacidad de generalizacion [24].
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Tabla 5.2: Configuracion de busqueda en grilla para SARIMAX

Parametro Valores considerados

p (autoregresivo) {7}
d (diferenciacion) {0, 1,2}
q (media movil)  {1,2,3,7,14}

5.3. Determinacién de hiperparametros

La determinaciéon de hiperparametros constituyé una etapa central del proceso
experimental desarrollado en esta tesis. Debido a la complejidad y sensibilidad de
los modelos de aprendizaje profundo frente a diferentes configuraciones arquitecto-
nicas y de entrenamiento, se implementé un proceso progresivo de exploraciéon y
refinamiento de hiperpardmetros.

En una primera etapa se realizaron exploraciones preliminares orientadas a com-
prender el comportamiento de las arquitecturas propuestas bajo diferentes configu-
raciones temporales y de entrenamiento. A partir de los resultados obtenidos, se
definieron posteriormente espacios de busqueda més acotados y especificos para ca-
da modelo, permitiendo llevar a cabo evaluaciones sistematicas mediante bisqueda
en grilla y validaciéon cruzada. En todos los experimentos realizados se mantuvo una
ventana temporal historica fija (HT'W) de 7 dias y se consideraron horizontes futu-
ros de prediccion (FTW) de 1, 7y 14 dias, con el objetivo de garantizar condiciones

homogéneas de comparacion entre modelos.

5.3.1. SARIMAX

Para este modelo se fijo p = 7 para representar el ciclo semanal de la demanda y
se evaluaron todas las combinaciones de d y ¢ indicadas en la Tabla 5.2, incorporando
variables exdgenas meteorologicas.

Como resultado del proceso de exploracion de hiperpardmetros, la configura-
cion que presentd el mejor desempeno para el horizonte FTW=1 correspondié a
(p = 7,d = 0,¢ = 1), alcanzando un R? de 0.40 y un RMSE de 1878.25 MWh
en el conjunto de prueba. La Tabla 5.3 resume las mejores configuraciones obte-
nidas para cada horizonte futuro evaluado, junto con sus métricas de desempeno

correspondientes.
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Tabla 5.3: Mejores configuraciones obtenidas para el modelo SARIMAX

FTW p d ¢ RMSE [MWh R?
1 70 1 1878.2 0.40
770 7 1866.1 0.41
14 7 0 14 1803.1 0.45

El anélisis del espacio de hiperparametros muestra que, dentro de las configura-
ciones con d = 0, los resultados fueron relativamente estables para valores cercanos
de ¢g. Por otro lado, las configuraciones con d > 1 produjeron resultados inferiores;
por lo tanto, d = 0 fue la mejor opcién dentro de las configuraciones evaluadas.

Estos resultados corresponden al espacio de hiperparametros evaluado. La com-
paracion con los modelos no lineales se presenta en las secciones siguientes. La leve
disminucion del RMSE entre FTW=1 y FTW=14 no implica una mejora con el ho-
rizonte, ya que cada FTW fue optimizado de manera independiente y las métricas

redinen todos sus pasos.

5.3.2. LSTM

El modelo LSTM constituyo la primera arquitectura de aprendizaje profundo
evaluada de manera sistematica en esta investigacion y sirvié como punto de partida
para la definiciéon del esquema experimental adoptado posteriormente. En una etapa
preliminar se realizaron exploraciones orientadas a comprender el comportamiento
del modelo bajo distintas configuraciones temporales y de entrenamiento. A partir de
los resultados obtenidos se defini6 el esquema experimental comiin presentado en la
Seccion 5.3, utilizado posteriormente para la evaluacion y comparacion sistematica
entre modelos.

Esta etapa demandd un extenso proceso experimental que incluyé la evalua-
cion sistematica de multiples configuraciones arquitectonicas y de entrenamiento:
distintas profundidades de red, dimensiones de la capa oculta, tasas de aprendiza-
je, tamanos de batch y criterios de parada temprana. A lo largo de este proceso se
acumularon evidencias sobre el comportamiento del modelo frente a diferentes condi-
ciones, permitiendo identificar patrones de estabilidad y degradacion que orientaron
las decisiones de diseno adoptadas en etapas posteriores. Entre los hallazgos més

relevantes se destaca que configuraciones con tamanos de batch elevados tendian a
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Tabla 5.4: Configuracion de busqueda en grilla para LSTM

Hiperparametro Valores considerados

Numero de capas {1, 2,3}

Dimension oculta (HD) {5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50}
Tasa de aprendizaje (Ir) {0,0001, 0,001}

Tamano de batch {4,8,10, 16, 32}

Paciencia (Early Stopping) {10,50,100, 150}

Tabla 5.5: Mejores configuraciones obtenidas para el modelo LSTM

FTW Batch Capas HD Ir E.S. RMSE [MWh] R?

1 8 1 15 0.001 10 727.2 0.94
7 8 3 10 0.001 50 848.4 0.91
14 8 1 10 0.001 100 1696.8 0.66

introducir inestabilidad durante el entrenamiento y a deteriorar la capacidad de ge-
neralizacion, motivo por el cual las etapas subsiguientes priorizaron configuraciones
mas compactas. Asimismo, el optimizador Adam mostré un comportamiento consis-
tentemente méas robusto que SGD, por lo que fue adoptado como estandar en todos
los experimentos posteriores.

A partir de esta etapa preliminar, se implement6 un esquema sistemético y auto-
matizado de evaluacion experimental. Todos los modelos LSTM fueron entrenados
utilizando un maximo de 300 épocas y aplicando el criterio de early stopping para
reducir el riesgo de sobreajuste durante el entrenamiento. Asimismo, se evaluaron los
algoritmos de optimizacion SGD y Adam [36]. A partir de los resultados obtenidos,
el optimizador Adam mostré un comportamiento mas robusto y estable durante el
entrenamiento, alcanzando una convergencia més consistente y un mejor desempeno
predictivo, por lo que fue adoptado en los experimentos posteriores.

Luego, se llevo a cabo una busqueda exhaustiva en grilla (grid search) evaluando
todas las combinaciones de ntimero de capas, cantidad de neuronas ocultas, tasa
de aprendizaje, tamano de batch y paciencia del mecanismo de early stopping. Los
valores considerados se resumen en la Tabla 5.4.

La Tabla 5.5 resume las mejores configuraciones obtenidas para el modelo LSTM.
Los hiperparametros de mejor desempeno mantuvieron algunos valores comunes
entre los distintos horizontes de prediccion. En particular, la tasa de aprendizaje

optima fue de 0.001 y el tamano de batch fue de 8 en los tres casos evaluados. Las
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Tabla 5.6: Configuracion de busqueda en grilla para DA-SKIP

Hiperparametro Valores considerados

Tamano de salto periodico (skip) {7,14}

Dimension encoder (M) {15,20, 32}
Dimension decoder (P) {15, 20, 32}

Tasa de aprendizaje (Ir) {0,0005, 0,001, 0,08}
Tamano de batch {8,16}

Epocas {300}

Paciencia (early stopping) {50}

diferencias se observaron principalmente en la arquitectura interna y en la paciencia
del mecanismo de early stopping: para el horizonte de 1 dia, la mejor configuracion
correspondié a 1 capa con 15 neuronas y una paciencia de 10; para el horizonte de
7 dias, a 3 capas con 10 neuronas y una paciencia de 50; y para el horizonte de 14

dias, a 1 capa con 10 neuronas y una paciencia de 100.

5.3.3. DA-SKIP

El modelo DA-SKIP fue implementado siguiendo la configuracién propuesta en
la literatura [32]. Dado que los autores no detallan exhaustivamente el espacio de
bisqueda de hiperparametros, se definié una bisqueda en grilla adaptada al esquema
experimental de este trabajo. En particular, para el hiperpardmetro skip se evalua-
ron valores de 7 y 14, definidos en funciéon de la longitud de la ventana temporal
historica, con el objetivo de permitir al modelo capturar dependencias periddicas
asociadas a uno y dos ciclos semanales. Estas configuraciones temporales fueron
adoptadas también en los modelos desarrollados posteriormente, con el fin de man-
tener criterios homogéneos de evaluacion. La Tabla 5.6 presenta las configuraciones
de hiperparametros exploradas para DA-SKIP.

La Tabla 5.7 resume las mejores configuraciones obtenidas para cada horizonte.
En todos los casos se utilizo el optimizador Adam, un méaximo de 300 épocas y una

paciencia de 50 para el mecanismo de early stopping.

5.3.4. DA-LSTM

Como etapa previa a la evaluacion formal del modelo DA-LSTM, se llevd a cabo

una exploraciéon experimental inicial tomando como punto de partida las configu-
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Tabla 5.7: Mejores configuraciones obtenidas para el modelo DA-SKIP

FTW M P Ir  Batch RMSE [MWh] R?

1 15 15 0.001 8 942.3 0.83
7 32 32 0.001 8 1832.5 0.34
14 32 15 0.001 8 1883.1 0.31

raciones de hiperparametros que habian mostrado mejor desempeno en el modelo
LSTM utilizado como linea base. Adicionalmente, se consideraron configuraciones
reportadas para el modelo DA-RNN [50], cuyas decisiones de diseno fueron utilizadas

como referencia para definir los espacios iniciales de busqueda.

Durante esta etapa exploratoria se evaluaron distintos algoritmos de optimiza-
cion, incluyendo Adam, AdamW y Adagrad con estrategias de learning rate decay,
asi como variantes con regularizacion mediante weight decay. Los resultados obte-
nidos mostraron un comportamiento mas estable utilizando el optimizador Adam
sin mecanismos adicionales de decaimiento ni regularizacién explicita. Asimismo, se
observo que tasas de aprendizaje reducidas tendian a generar estancamiento duran-
te el entrenamiento, con escasa mejora en las métricas de desempeno. En contraste,
configuraciones con tasas de aprendizaje moderadas permitieron una convergencia

méas efectiva.

Por otra parte, configuraciones con dimensiones elevadas en los médulos enco-
der y decoder evidenciaron comportamientos més inestables y menor capacidad de
generalizacion. En consecuencia, arquitecturas intermedias, particularmente configu-
raciones con dimensiones (M, P) = (20, 20), mostraron un desempeno més robusto
y estable para el modelo DA-LSTM. A partir de estas exploraciones preliminares
se definieron los espacios de busqueda utilizados en la evaluacion formal de este

modelo, presentados en la Tabla 5.8.

La evaluacion de las configuraciones definidas en la Tabla 5.8 permitié identificar
las combinaciones de hiperparametros de mejor desempeno para cada horizonte de
prediccion, resumidas en la Tabla 5.9. Se observa una configuraciéon relativamente
estable en las dimensiones del encoder y decoder, mientras que las principales va-
riaciones se asocian al numero de capas y a la dimensiéon del componente LSTM.
En particular, horizontes mas extensos tendieron a requerir una mayor capacidad

de representacion temporal.
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Tabla 5.8: Configuracion de busqueda en grilla para DA-LSTM

Hiperparametro Valores considerados

Numero de capas {1,2,3}

Dimension oculta (HD)  {5,10,15}
Dimension encoder (M) {20, 32}

Dimension decoder (P) {20, 32}

Tasa de aprendizaje (Ir) {0,0005, 0,001, 0,005}
Tamano de batch {8,14,16, 32,64}
Epocas {300,500}

Paciencia (early stopping) {80,150}

Tabla 5.9: Mejores configuraciones obtenidas para el modelo DA-LSTM

FTW Capas HD M P lr RMSE [MWh| R?

1 1 10 32 20 0.0010 892.4 0.87
7 2 10 32 20 0.0005 1296.2 0.41
14 1 15 32 20 0.0010 1356.0 0.35

5.3.5. AMBER

En el caso del modelo AMBER, las exploraciones iniciales se realizaron tomando
como base las configuraciones previamente validadas para el modelo DA-LSTM. De
este modo, se mantuvo el optimizador Adam y se conservaron las configuraciones de
entrenamiento que habian mostrado mayor estabilidad en las etapas previas. Esta
decision permitié focalizar el analisis experimental en el impacto del mecanismo de
atencion meteorologica incorporado en AMBER, evitando introducir variabilidad
adicional asociada a cambios simultaneos en la estrategia de optimizacion.

En particular, las exploraciones se concentraron en el analisis de distintas confi-
guraciones asociadas al bloque de atencién meteorologica, incluyendo la dimension
interna de representaciéon y el tamano de la capa de fusion. Asimismo, se evaluaron
variantes con diferentes dimensiones ocultas en el componente LSTM y distintas
profundidades de la arquitectura. Los resultados obtenidos durante esta etapa ex-
ploratoria permitieron identificar configuraciones mas estables y parsimoniosas, las
cuales fueron posteriormente utilizadas para definir los espacios de buisqueda consi-
derados en la evaluacion formal del modelo AMBER, presentados en la Tabla 5.10.

La evaluacion de las configuraciones definidas en la Tabla 5.10 permiti6 identificar

las de mejor desempeno, resumidas en la Tabla 5.11. Los médulos encoder y decoder
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Tabla 5.10: Configuraciéon de bisqueda en grilla para el modelo AMBER

Hiperparametro

Valores considerados

Numero de capas

Dimension oculta (HD)
Dimension encoder (M)
Dimension decoder (P)

Tasa de aprendizaje (Ir)

Tamano de batch

Dimension atencion meteorologica
Dimension capa de fusion

Epocas

Paciencia (early stopping)

(1,2,3}
{5,10,15}
{20, 32}

{20, 32}
{0,0005, 0,001}
{16}

{16, 24,32}
{16, 24,32}
{500}

{150}

Tabla 5.11: Mejores configuraciones obtenidas para el modelo AMBER: métricas en
conjunto de validacion

FITW Capas HD M P Atenciéon Fusion Ir RMSE [MWh| R?
1 1 10 20 20 24 32 0.0005 529.7 0.90
7 1 10 20 20 24 24 0.0010 767.2 0.79
14 2 15 20 20 32 32 0.0010 843.58 0.74

mantuvieron configuraciones similares, mientras que para FTW=14 se seleccionaron
mayores dimensiones en el componente LSTM, la atencién meteoroldgica y la capa
de fusion. Este resultado describe las configuraciones elegidas, pero no permite aislar
el efecto de cada hiperparametro.

En términos comparativos, DA-LSTM representa una mejora respecto de mode-
los previos como DA-SKIP, particularmente para horizontes cortos e intermedios.
Sobre esta arquitectura base, la incorporacion del mecanismo de atenciéon meteoro-
logica en AMBER permiti6 mejorar de forma consistente la capacidad explicativa
y el desempeno predictivo, especialmente a medida que aumenta el horizonte de

prediccion.

5.4. Analisis comparativo y discusién de resultados

SARIMAX

La Figura 5.3 muestra la comparacion entre la demanda observada y las predic-
ciones del modelo SARIMAX optimizado para FTW=7. Se observa que el modelo

tiende a suavizar la serie y presenta dificultades para reproducir los picos estacio-
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Figura 5.3: Comparacion entre la demanda observada y las predicciones generadas
por el modelo SARIMAX. (a) Muestra la serie temporal observada y las predicciones
del modelo, mientras que (b) presenta el error de prediccion correspondiente.

nales y la dinamica semanal del consumo. Si bien representa el aumento al inicio de
la semana, anticipa la caida de la demanda antes de los fines de semana, lo que se
refleja en el error del panel inferior.

Los resultados obtenidos evidencian una capacidad limitada para representar la
dindmica de la demanda eléctrica, alcanzando un coeficiente de determinacién de
R? = 0,41 y un error RMSE = 1866,1 MWh. Asimismo, el sesgo negativo es de
—11,6 %, lo que indica una subestimacion sisteméatica de la demanda. Este comporta-
miento refleja la dificultad del modelo para capturar dindmicas no lineales asociadas
a variaciones meteorologicas, efectos estacionales y periodos de alta demanda, lo que

motivo la evaluacién de modelos basados en aprendizaje profundo.

5.4.1. Modelos de aprendizaje profundo

LSTM

La red LSTM constituy6 la primera arquitectura de aprendizaje profundo desa-
rrollada y evaluada de manera sistemaética en esta investigacion, representando una
etapa central en la construccion metodologica posterior de esta tesis. A diferencia
de utilizar configuraciones reportadas directamente en la literatura, el modelo fue
disenado y optimizado especificamente para el problema de prediccion de demanda
eléctrica abordado, mediante un proceso progresivo de exploraciéon experimental,

busqueda en grilla y validacion cruzada.
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Tabla 5.12: Comparacion entre los modelos LSTM y SARIMAX

FTW Modelo R2 RMSE [MWh]

1 SARIMAX 0.40 1878.2
LSTM 0.94 727.2
7 SARIMAX 0.41 1866.1
LSTM 0.91 848.4
14 SARIMAX 0.45 1803.1
LSTM 0.66 1696.8

Como resultado de este proceso se identificaron configuraciones robustas capaces
de capturar relaciones temporales complejas entre variables energéticas y meteoro-
logicas. Esta etapa permitié definir criterios de diseno experimental, acotar espacios
de biisqueda y establecer una linea base profunda optimizada especificamente para
el dominio estudiado, dando lugar ademas a resultados posteriormente consolidados

en publicaciones cientificas derivadas de esta linea de trabajo.

La Tabla 5.12 presenta la comparacion entre los modelos SARIMAX y LSTM
para distintos horizontes de prediccion, considerando una ventana historica fija de
7 dias. En cada bloque de filas se comparan ambos enfoques bajo condiciones expe-
rimentales equivalentes, permitiendo analizar el efecto de incorporar mecanismos de

memoria temporal profunda frente a un enfoque estadistico tradicional.

Como se observa en la Tabla 5.12, el modelo LSTM supera consistentemente al
modelo SARIMAX para todos los horizontes considerados. En FTW=1 se alcanza el
mejor desempenio global, con un R? de 0.94 y un RMSE de 727.2 MWh, mejorando
sustancialmente la capacidad explicativa y reduciendo el error respecto del modelo
estadistico. Esta diferencia se mantiene para FTW=7 y FTW=14, aunque con una

degradacion gradual esperable a medida que aumenta el horizonte de prediccion.

La Figura 5.4 muestra una comparacion visual entre ambos enfoques para el
horizonte de siete dias. Puede observarse que el modelo LSTM reproduce con mayor
fidelidad la evolucion temporal de la demanda eléctrica, incluyendo periodos de alta

variabilidad y eventos de demanda elevada.

En particular, el modelo LSTM mantiene una representacién mas estable del
comportamiento temporal de la serie, reduciendo desviaciones tanto en periodos
regulares como durante eventos de mayor demanda. En contraste, SARIMAX evi-

dencia una tendencia méas marcada a subestimar los cambios abruptos y presenta
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Figura 5.4: Comparacion entre los modelos LSTM y SARIMAX para la prediccion de
la demanda eléctrica en FTW=7. (a) Muestra los valores observados y predichos por
ambos modelos. (b) Presenta los errores de prediccion calculados como la diferencia
entre valores predichos y observados.

errores de mayor amplitud.

Estos resultados muestran que la incorporacion de mecanismos de memoria tem-
poral permite modelar de forma mas efectiva las relaciones no lineales presentes en
la demanda eléctrica, superando las limitaciones observadas en enfoques estadisticos
tradicionales. Mas alla del desempeno alcanzado, esta etapa constituyé un aporte
metodologico en si mismo, al establecer una linea base profunda optimizada espe-
cificamente para el problema abordado y generar evidencia experimental sobre el
efecto de distintas configuraciones temporales y de entrenamiento.

El conocimiento obtenido durante esta fase permitié posteriormente avanzar ha-
cia arquitecturas mas especializadas orientadas a incorporar mecanismos de atencion

y estrategias de modelado mas complejas, presentadas en las secciones siguientes.

DA-SKIP y DA-LSTM

Luego de establecer una linea base mediante el modelo LSTM, se evaluaron ar-
quitecturas basadas en mecanismos de atenciéon con el objetivo de analizar si una
estructura mas especializada permitia mejorar el desempeno predictivo. En par-
ticular, se compar6 el modelo DA-SKIP [32| con DA-LSTM, cuya formulacion y
fundamentos fueron presentados previamente en la Seccion 4.3.

La Tabla 5.13 presenta el desempeno de los modelos LSTM, DA-SKIP y DA-

LSTM para distintos horizontes de predicciéon utilizando una ventana historica fija
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Tabla 5.13: Comparacion entre los modelos LSTM, DA-SKIP y DA-LSTM para los
tres horizontes de prediccion.

FTW Modelo R2? RMSE [MWh]

LSTM  0.94 727.2

1 DA-SKIP 0.83 942.3
DA-LSTM 0.87 892.4
LSTM 0.91 848.4

7 DA-SKIP 0.34 1832.5
DA-LSTM 0.50 1738.1
LSTM  0.66 1696.8

14 DA-SKIP 0.31 1883.1
DA-LSTM 0.44 1841.1

de 7 dias. Se mantiene el modelo LSTM como referencia con el objetivo de contex-
tualizar el desempeno alcanzado por las arquitecturas basadas en atencion.

Los resultados muestran que DA-LSTM logra mejorar el desemperio respecto del
modelo DA-SKIP para horizontes cortos e intermedios. En FTW=1 se observa un
incremento de aproximadamente cuatro puntos porcentuales en R? junto con una
reduccion del RMSE cercana a 50 MWh. Esta tendencia también se mantiene en
FTW=7, donde DA-LSTM incrementa el poder explicativo y reduce el error respecto
de la arquitectura original.

Sin embargo, para horizontes mas extensos (FTW=14), la modificacién pro-
puesta no logré sostener el mismo nivel de desempeno y presenté una degradacion
significativa respecto tanto de LSTM como de DA-SKIP.

La Figura 5.5 complementa el anélisis cuantitativo mostrando una comparacion
visual entre los modelos LSTM, DA-SKIP y DA-LSTM. Se observa que DA-LSTM
logra aproximarse en mayor medida a los valores observados respecto de DA-SKIP,
reduciendo parte de las desviaciones presentes en la arquitectura original. Este com-
portamiento resulta especialmente visible en periodos de mayor variabilidad de la
demanda, donde DA-LSTM presenta una mejor adaptacion a la dindmica temporal
de la serie.

El analisis de los errores permite observar que las mejoras introducidas por DA-
LSTM se traducen en una reduccién de la amplitud y dispersion del error respecto
de DA-SKIP para todos los horizontes evaluados. No obstante, el comportamiento
obtenido contintda siendo inferior al alcanzado por LSTM, que mantiene una mayor

estabilidad predictiva y una representacion mas precisa de la evolucion temporal de
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Figura 5.5: Comparacion entre los valores observados y las predicciones obtenidas
por los modelos LSTM, DA-SKIP y DA-LSTM para un horizonte de prediccion de
siete dias (FTW=T7). (a) Muestra las series observadas y las predicciones generadas
por cada modelo. (b) Presenta el error de prediccion respecto de los valores reales.

la demanda eléctrica. En conjunto, estos resultados muestran que las modificaciones
incorporadas en DA-LSTM permitieron mejorar consistentemente el desempeno del
modelo de referencia, constituyendo una evidencia favorable del rediseno arquitecto-
nico propuesto. Al mismo tiempo, las limitaciones observadas motivaron el desarrollo
posterior de una nueva arquitectura orientada a integrar de forma mas efectiva la

informacion meteorologica disponible, presentada en la siguiente subseccion.

AMBER

Como se observa en la Tabla 5.14, el modelo AMBER presenta un desempeno
consistentemente superior al de DA-LSTM en todos los horizontes de prediccion
considerados, con una ventaja que se acentiia a medida que aumenta la complejidad
temporal del problema.

En el horizonte FTW=1, ambos modelos alcanzan niveles de precision elevados,
aunque AMBER logra una reduccion sustancial del error respecto de DA-LSTM,
lo que sugiere que el mecanismo de atencidon meteorolégica contribuye incluso en
escenarios de baja incertidumbre. A medida que el horizonte se extiende, las di-
ferencias se vuelven méas pronunciadas: para FTW=7, la brecha en R? se amplia
considerablemente, evidenciando una mayor capacidad de AMBER para mantener

coherencia predictiva frente al incremento de la incertidumbre asociada a las varia-
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Tabla 5.14: Comparacién de desempenio entre DA-LSTM y AMBER para los tres
horizontes de prediccion.

FTW Modelo R? RMSE [MWh]

1 DA-LSTM 0.87 892.4
AMBER 0.94 608.9

. DA-LSTM 0.50 1738.1
AMBER 0.78 1157.1

1 DA-LSTM 0.44 1841.1
AMBER 0.69 1360.6

bles meteorologicas. El caso més ilustrativo es FTW=14, donde DA-LSTM presenta
un colapso en su capacidad explicativa, mientras que AMBER conserva un desem-
peno aceptable, con valores de R? y RMSE que indican una degradacién gradual
y controlada. Este comportamiento sugiere que la incorporaciéon de atenciéon sobre
variables meteorolégicas no solo mejora la precision, sino que ademés dota al modelo
de mayor robustez estructural frente a horizontes extendidos.

La Figura 5.6a permite visualizar el comportamiento temporal de ambos modelos
para un horizonte de 7 dias. AMBER sigue con mayor precision la dinamica de
la demanda, mientras que DA-LSTM presenta una respuesta mas suavizada, en
particular para demandas superiores a 12.000 MWh. Este amesetamiento puede
estar asociado con el uso de MSE, que puede favorecer predicciones mas proximas a
valores medios, aunque esta causa no fue evaluada por separado.

La Figura 5.6b muestra la evolucion de los errores de prediccion. Se aprecia
que AMBER mantiene errores de menor magnitud y menor dispersion a lo largo del
conjunto de prueba, mientras que DA-LSTM exhibe desviaciones mas pronunciadas,
especialmente en periodos de elevada demanda. Estos resultados son consistentes con
las métricas presentadas en la Tabla 5.14, donde AMBER alcanza un mejor desem-

peno tanto en términos de R? como de RMSE para este horizonte de prediccion.

5.4.2. Comparacién global de modelos

En esta seccion, se presenta una comparacion global de los modelos evaluados in-
cluyendo todas las métricas. Como se observa en la Tabla 5.15, el modelo AMBER
presenta un desempeno competitivo frente al resto de los modelos, destacandose

especialmente en términos de reduccion del error y mejor calibracion de las predic-
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Figura 5.6: Comparacion entre los valores observados, DA-LSTM y AMBER para
un horizonte de prediccion de 7 dias. (a) Muestra las series temporales predichas y
observadas. (b) Presenta los errores de prediccion de ambos modelos.

ciones. En FTW—1, AMBER alcanza un R? = 0,94, igualando el desempeiio del
modelo LSTM, pero logrando una reduccién del error absoluto de aproximadamente
un 16.3 %. Asimismo, presenta el menor sesgo entre todos los modelos evaluados,

indicando una menor tendencia a la subestimacion sistemaética.

A medida que el horizonte de prediccion se incrementa, se observa una degra-
dacion general del desempeno en todos los modelos [56]. Sin embargo, AMBER
mantiene una mayor robustez relativa, superando a DA-LSTM y DA-SKIP en todos

los horizontes, y alcanzando el mejor desempeno en FTW=14 dias.

Si bien el modelo AMBER obtuvo el mejor desempenio global para los hori-
zontes FTW=1 y FTW=14, los resultados muestran que para el horizonte inter-
medio FTW=7 el modelo LSTM alcanz6 métricas superiores, obteniendo un coefi-
ciente de determinacion R? = 0,91 y un RMSE = 8484, frente a R?> = 0,78 y
RMSFE = 1157,0 obtenidos por AMBER. Este resultado evidencia que una arqui-
tectura mas compleja no necesariamente garantiza mejoras sistematicas en todos
los escenarios temporales. En particular, para horizontes intermedios de prediccion,
la dinamica temporal de la demanda eléctrica podria ser suficientemente capturada
por una arquitectura recurrente multivariada convencional, sin requerir mecanismos

adicionales de atencion meteorologica.

Asimismo, la incorporaciéon de miltiples componentes de atencién puede incre-

mentar la complejidad del proceso de optimizacion y favorecer cierto grado de sobre-
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Tabla 5.15: Desempeno comparativo de los modelos: métricas en conjunto de prueba.

FTW Modelo R? RMSE [MWh] WI %Bias

SARIMAX 0.40 1878.2 0.55 -11.6
LSTM 0.94 727.2 098 -1.0

1 DA-SKIP 0.83 942.3 093 -3.0
DA-LSTM 0.87 892.4 0.96 -2.0
AMBER 0.94 608.9 0.98 -0.7
SARIMAX 0.41 1866.1 0.53 -12.1
LSTM 0.91 848.4 0.97 -3.0

7 DA-SKIP 0.34 1832.5 0.55 -84
DA-LSTM 0.50 1738.1 0.76  -4.1
AMBER 0.78 1157.1 0.94 -4.5
SARIMAX 0.45 1803.1 0.57 -12.0
LSTM 0.66 1696.8 0.90 -10.7

14 DA-SKIP 0.31 1883.1 0.54 -9.2
DA-LSTM 0.44 1841.1 0.73 -4.1
AMBER 0.69 1360.6 0.90 -6.6

ajuste o inestabilidad en horizontes donde las dependencias temporales atn conser-
van una estructura relativamente predecible mediante modelos recurrentes clasicos.
No obstante, los resultados obtenidos para FTW=14 muestran que AMBER presen-
ta una mayor robustez frente al incremento del horizonte de prediccion, superando
al modelo LSTM tanto en RMSE como en R?. Esto sugiere que los mecanismos de
atencion meteorologica incorporados en AMBER resultan particularmente ttiles en
escenarios de mayor incertidumbre temporal y degradaciéon progresiva de la infor-
macion histérica. Como no se repitieron los entrenamientos con distintas semillas
ni se realizaron pruebas estadisticas, estas diferencias no deben interpretarse como

estadisticamente significativas.

La Figura 5.7 presenta la comparacion entre los valores observados y las pre-
dicciones de LSTM y AMBER para los tres horizontes. Para FTW=7 y FTW=14,
las series se construyeron alineando las predicciones por fecha y promediando las
estimaciones disponibles para un mismo dia. Este promedio se utiliz6 sélo para la
visualizacion; las métricas se calcularon sobre la totalidad de las predicciones de

cada FTW.

El desempeno de ambos modelos se evaliia a través de cuatro métricas: el MAE
y el RMSE cuantifican el error absoluto promedio y penalizan en mayor medida los
errores de gran magnitud respectivamente, el Bias refleja la direccion sistematica

del error —donde valores negativos indican subestimacion— y el MAPE expresa el
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Figura 5.7: Comparacion entre los valores observados y las predicciones obtenidas
por los modelos LSTM y AMBER para distintos horizontes de prediccion. En (a),
(c) v (e) se muestran las series temporales observadas y predichas para horizontes
de 1, 7 y 14 dias, respectivamente, mientras que en (b), (d) y (f) se presentan los
errores de prediccion asociados a cada horizonte.
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Figura 5.8: Relacion entre valores observados y predichos por el modelo AMBER.
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Tabla 5.16: Métricas de error calculadas exclusivamente sobre eventos de alta de-
manda (percentil 90, ~ 15150 MWh) para cada horizonte de prediccion. MAE,
RMSE y Bias en MWh; MAPE en %. La columna Mejora AMBER indica la re-
duccioén relativa del error respecto de LSTM; valores negativos indican que LSTM
supera a AMBER.

LSTM AMBER Mejora AMBER
MAE RMSE Bias MAPE MAE RMSE Bias MAPE RMSE MAE

1 1084.94 1416.75 —819.78 6.65 624.63  773.94  —535.27 3.78 +45.37% +42.43%
7 1442.14 1668.46 —1396.86 8.78 1923.51 2243.16 —1836.27 11.71 —34.44% -33.38%
14 2414.30 2933.38 —2319.84 14.92  2669.33 2897.59 —2669.33  16.28 +1.22% —10.56 %

FITW

error relativo en porcentaje, independientemente de la escala de la demanda.

Para FTW = 1, ambos modelos reproducen adecuadamente la dindmica general
de la demanda. Sin embargo, AMBER muestra una mejor alineaciéon con los valores
observados en los periodos de pico, con errores de menor magnitud y distribucién més
simétrica respecto del cero, lo que indica una menor tendencia a la subestimacion
sistematica que caracteriza al modelo LSTM en este horizonte.

Para FTW = 7, las diferencias entre ambos modelos se hacen mas notorias y
favorables al modelo LSTM. Este alcanza un coeficiente de determinacién R? de
0,91 y un RMSE de 848,4 MWHh, frente a un R? de 0,78 y un RMSE de 1.157,0
MWh obtenidos por AMBER, evidenciando un mejor desempeno global del modelo
recurrente convencional para este horizonte intermedio. En términos de sesgo, am-
bos modelos presentan una tendencia a la subestimacion, aunque esta resulta mas
pronunciada en AMBER (%Bias = -4,5%) que en LSTM (%Bias = -3,0%), en
concordancia con el panel de errores de la Figura 5.7(d), donde se observan errores
predominantemente negativos en ambos casos y una mayor dispersion en las predic-
ciones de AMBER. Estos resultados sugieren que, para horizontes intermedios de
prediccion, la informacion temporal disponible podria ser suficientemente capturada
por LSTM, sin que la incorporacién de mecanismos adicionales de atencion aporte
mejoras sistematicas en el desempeno predictivo.

Para FTW = 14, la subestimacion de LSTM se intensifica y se vuelve el rasgo
dominante de su comportamiento: la curva predicha corre de manera persistente por
debajo de la observada, con errores negativos de gran magnitud en los periodos de
mayor demanda. AMBER, si bien también exhibe degradacion respecto de horizontes
més cortos, mantiene una mayor proximidad a los valores reales y una distribucion

de errores més equilibrada, evidenciando una mayor robustez frente al incremento
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de la incertidumbre acumulada en horizontes extendidos.

Con el objetivo de cuantificar el comportamiento diferencial de ambos modelos,
especificamente sobre los eventos de mayor demanda, la Tabla 5.16 reporta las mé-
tricas de error calculadas exclusivamente sobre los dias que superaron el percentil
90 de la serie observada, definidos como eventos de pico. Para cada horizonte se
identificaron entre 40 y 41 eventos de este tipo, con un umbral de aproximadamente

15150 MWh.

Para FTW=1, los resultados confirman y cuantifican lo observado visualmente:
AMBER reduce el MAE en un 42% y el RMSE en un 45% respecto de LSTM,
obteniendo valores de MAE = 624,6 y RMSE = 773,9, frente a MAE = 1084.,9
y RMSE = 1416,7 del modelo recurrente. El sesgo negativo, presente en ambos
modelos, es considerablemente menor en AMBER, (Bias = —535,3 MWh vs. Bias =
—819,8 MWh), lo que corrobora la menor tendencia a la subestimacion sistematica
ya senalada en el analisis de la Figura 5.7. El MAPFE de AMBER en picos alcanza
3,78 %, practicamente la mitad del 6,65 % de LSTM, indicando que la ventaja no es

marginal sino sustancial en este horizonte.

Para FTW=7, la situacion se invierte de manera marcada. AMBER presenta
MAE =1923,5y RMSE = 2243,2, valores aproximadamente entre un 33 % y 34 %
superiores a los de LSTM (M AFE = 1442,1 y RMSE = 1668,5). El sesgo negativo de
AMBER se intensifica notablemente hasta Bias = —1836,3 MWh, mas del doble que
en FTW=1, lo que sugiere que el modelo pierde capacidad para anticipar la magnitud
de los picos cuando el horizonte se extiende a una semana. Este deterioro selectivo
—mas pronunciado en los extremos que en el desempeno global— es consistente con
la mayor dispersion de errores visible en el panel (d) de la Figura 5.7, y podria estar
vinculado a la dindmica del mecanismo de atencién en escenarios de incertidumbre

intermedia.

Para FTW=14, los resultados son mixtos. En términos de RMSE los modelos
convergen (RMSFE = 2897.6 para AMBER vs. RMSE = 2933,4 para LSTM, dife-
rencia aproximada del 1,2 %), lo que indica que ambos cometen errores de magnitud
similar en los picos mas extremos. Sin embargo, el MAFE de AMBER (MAE =
2669,3) supera en un 10,6 % al de LSTM (M AFE = 2414,3), seialando que AMBER

incurre en errores moderados mas frecuentes sobre los dias de alta demanda. El sesgo
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de AMBER en este horizonte (Bias = —2669,3 MWh) iguala numéricamente a su
propio MAE, lo que implica que practicamente la totalidad del error en picos tiene
direcciéon negativa: el modelo subestima sisteméaticamente sin instancias compen-
satorias de sobreestimacion. Este comportamiento es coherente con el desempeno
global similar que ambos modelos exhiben para FTW=14, visible en la Figura 5.9, y
sugiere que las diferencias entre AMBER y LSTM en este horizonte se manifiestan

principalmente en la direcciéon del error mas que en su magnitud.

Las Figuras 5.7 y 5.9 permiten vincular estos resultados con el comportamiento
visual de los modelos: la principal limitacion de LSTM frente al incremento del
horizonte de prediccion no es la pérdida de resolucién temporal sino la subestimacion
progresiva y sistemética de la demanda. A medida que el horizonte se extiende,
AMBER mantiene errores mas acotados en FTW=14 y una ventaja clara sobre
los eventos de pico en FTW=1, aunque en FTW=7 muestra una mayor dificultad
especifica sobre los extremos, lo que resulta coherente con la mejora en las métricas
presentadas en la Tabla 5.14 y con el anélisis diferencial sobre eventos de pico de la

Tabla 5.16.

Un aspecto particularmente relevante es el anélisis de la regresion en picos de
demanda. El analisis de la relacién entre los valores observados y predichos por el
modelo AMBER, presentado en las Figuras 5.8a, 5.8b y 5.8c, permite evaluar en
detalle la calidad de ajuste y el comportamiento del modelo frente a distintos ho-
rizontes de prediccion. Para el horizonte de corto plazo (FTW=1), se observa una
alta concentracion de los puntos en torno a la recta de identidad, con una pendiente
de regresion cercana a la unidad, lo que indica una elevada capacidad del modelo
para reproducir la dindmica real de la demanda eléctrica. A medida que el horizon-
te de prediccion se incrementa, se evidencia una mayor dispersion de los puntos,
particularmente en los valores mas altos de demanda. Este comportamiento es con-
sistente con el aumento de la incertidumbre inherente a la prediccién multihorizonte
en series temporales. No obstante, el modelo mantiene una estructura lineal clara,
lo que indica que conserva la coherencia global de la dindmica del sistema incluso

en horizontes extendidos.

En todos los horizontes considerados, se observa que la pendiente asociada a

los picos es menor que la de la regresion global, lo que confirma la existencia de
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Figura 5.9: (a) Evolucion del coeficiente de determinacion (R?). (b) RMSE para
los modelos AMBER y LSTM en funcién del dia de prediccion para FTW = 7y 14
dias.

un sesgo leve de subestimacion en condiciones extremas. Sin embargo, esta subes-
timacién resulta significativamente mas controlada que en modelos tradicionales, lo
cual es consistente con el comportamiento reportado en modelos basados en redes

neuronales recurrentes en la literatura.

La Figura 5.9 presenta la evolucion del RMSE y de R? para cada paso de los
modelos entrenados con FTW=7 y FTW=14. Cada FTW corresponde a un modelo
optimizado de manera independiente. Para FTW—7, LSTM alcanza valores de R?
superiores a los de AMBER a lo largo de todo el horizonte y también presenta

menores valores de RMSE.

Para FTW = 14 dias, ambos modelos presentan un comportamiento mas estable
a lo largo del horizonte. AMBER mantiene valores de R? en torno a 0,70 y alcanza,
en varios pasos de prediccion, valores de RMSE inferiores a los de LSTM, lo que
evidencia una degradacion méas controlada frente al aumento del horizonte temporal.
LSTM, por su parte, presenta valores de RMSE que superan los 1400 MWh en la
mayor parte del horizonte, con un incremento notable hacia el final del mismo. La
comparacion entre ambos casos de FTW revela que la degradacion del desempeno
de AMBER resulta més acotada en el horizonte de 14 dias que en el de 7 dias, lo
que sugiere una mayor robustez relativa del modelo ante escenarios de mayor incer-

tidumbre temporal. Este comportamiento es esperable en problemas de prediccion
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Figura 5.10: Mapa de calor de los pesos promedio de atenciéon meteorologica para
los horizontes de prediccion de 1, 7 y 14 dias.

multihorizonte, donde la acumulacién de incertidumbre —en particular la asociada a
las variables meteorologicas— afecta gradualmente la precision de las estimaciones.
En conjunto, LSTM presenta el mejor desempeno para FTW=7, mientras que

AMBER alcanza mejores métricas globales para FTW=14.

5.4.3. Atencién meteorologica

El anéalisis del mecanismo de atencion del modelo AMBER permite interpretar
el proceso de prediccion en términos de la relevancia asignada a las variables meteo-
rologicas. La Figura 5.10 presenta los pesos promedio asignados por AMBER para
los distintos horizontes. Al tratarse de promedios sobre todo el conjunto de prueba,

no muestran su variaciéon temporal ni estacional.

Las variables térmicas ((tmin), (tmax) y (tmean)) concentran los mayores pesos
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de atencion en los horizontes considerados, en concordancia con el analisis presenta-
do en el Capitulo 2. Asimismo, se evidencia un incremento en la importancia relativa
de estas variables a medida que aumenta el horizonte de prediccion, destacdndose el
caso de (tmin). Este comportamiento refuerza la hipotesis de que, en escenarios de
mayor incertidumbre, el modelo incrementa su dependencia de variables meteorolo-
gicas mas estables, que capturan el comportamiento base del sistema. En cambio,
las variables radiativas, hidrologicas y atmosféricas presentan pesos menores. Sin
embargo, determinar si alguna de ellas puede eliminarse sin afectar el desempeno
requiere experimentos especificos.

En conjunto, estos resultados muestran que el mecanismo de atencién no solo
contribuye a mejorar el desempeno predictivo del modelo, sino que ademas aporta
interpretabilidad, permitiendo identificar de manera explicita las variables meteo-
rologicas mas relevantes en cada horizonte de predicciéon, en concordancia con el
comportamiento fisico esperado del sistema analizado.

En sintesis, los resultados obtenidos evidencian que los modelos basados en apren-
dizaje profundo superan ampliamente a los enfoques clasicos en la prediccion de la
demanda eléctrica, particularmente en contextos caracterizados por relaciones no li-
neales y alta variabilidad. En este marco, la arquitectura propuesta AMBER no solo
mejora la precision respecto de modelos como DA-SKIP y DA-LSTM, sino que ade-
més demuestra una mayor robustez frente al incremento del horizonte de prediccion,
manteniendo un desempeno competitivo incluso en los escenarios mas exigentes. Asi-
mismo, la incorporacién de mecanismos de atenciéon meteorolégica permite no solo
optimizar el desempeno predictivo, sino también aportar interpretabilidad al mode-
lo, identificando de manera coherente las variables mas relevantes para la dinamica
del sistema. Estos resultados consolidan el aporte de la presente tesis y establecen
una base solida para las conclusiones y lineas de trabajo futuro que se desarrollan

en el capitulo siguiente.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

Este capitulo presenta una sintesis integral de los principales aportes y hallazgos
derivados de la presente investigaciéon doctoral. En la Seccién 6.1 se analizan los re-
sultados obtenidos en relaciéon con cada uno de los objetivos especificos planteados
en esta tesis, destacando las principales contribuciones metodologicas y experimen-
tales alcanzadas. Posteriormente, la Seccion 6.2 expone posibles lineas futuras de
investigacion y potenciales aplicaciones operativas derivadas del trabajo desarrolla-
do. Finalmente, la Seccion 6.3 resume las publicaciones cientificas, presentaciones
en congresos y reconocimientos académicos asociados al desarrollo de esta tesis doc-

toral.

6.1. Objetivos y contribuciones

6.1.1. Objetivo 1: Determinar las variables mas influyentes

en la demanda eléctrica de Entre Rios

Uno de los principales objetivos de esta tesis consistié en identificar las variables
con mayor influencia sobre la demanda de energia eléctrica en la provincia de Entre
Rios. Para ello, se integraron variables meteorologicas provenientes del reanalisis
ERAS5 junto con variables temporales y registros historicos de demanda energética.

El analisis exploratorio realizado permitié observar relaciones significativas entre
determinadas variables meteorologicas y el comportamiento de la demanda eléctrica.
En particular, las variables asociadas a temperatura mostraron una fuerte correlacion

con el consumo energético, especialmente durante periodos estivales e invernales,
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donde la utilizacion de sistemas de climatizacién produce incrementos importantes
en la demanda provincial.

Posteriormente, el modelo AMBER permitié profundizar este anéalisis median-
te mecanismos de atencion sobre las variables meteorologicas. Las temperaturas
méxima, minima y media recibieron los mayores pesos, mientras que las variables
relacionadas con radiacion y flujos de calor presentaron valores intermedios, y las
asociadas a precipitacion y escorrentia, valores menores. Estos resultados aportan
informacion sobre la ponderacion asignada por el modelo a las variables exdgenas,

cuya contribucién debe confirmarse mediante experimentos especificos.

6.1.2. Objetivo 2: Proponer modelos de aprendizaje profundo

para la prediccion demanda energética

El segundo objetivo de esta tesis estuvo orientado al desarrollo de modelos de
redes neuronales recurrentes para la predicciéon a corto plazo de la demanda eléctrica
provincial.

En una primera etapa se implementé un modelo LSTM multivariado utilizan-
do variables meteorologicas, energéticas y temporales como entradas. El desarrollo
de este modelo incluyd un proceso sisteméatico de optimizacion de hiperparametros
mediante busqueda en grilla y validacion cruzada, considerando multiples confi-
guraciones de entrenamiento, arquitectura y horizonte de prediccion. Este proceso
permitié construir una linea base robusta y metodolégicamente controlada para la
comparaciéon posterior con arquitecturas més complejas. Los resultados obtenidos
demostraron que las redes recurrentes permiten modelar adecuadamente relaciones
no lineales presentes en la serie temporal de demanda eléctrica, superando clara-
mente el desempeno alcanzado por modelos clasicos como SARIMAX.

Posteriormente, se analizaron arquitecturas mas complejas basadas en mecanis-
mos de atencion, incluyendo DA-SKIP y una propuesta desarrollada en esta tesis,
denominada DA-LSTM, concebida como una modificacién de dicha arquitectura.
Estas arquitecturas permitieron explorar estrategias de atencién sobre variables de
entrada y dependencias temporales. No obstante, los resultados no alcanzaron el
desempeno logrado con LSTM.

Finalmente, se propuso el modelo AMBER, principal aporte original de esta tesis.
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La arquitectura desarrollada incorpora mecanismos de atencién sobre variables me-
teorologicas historicas y futuras, integrando informacion exégena correspondiente
tanto a la ventana temporal de entrada como al horizonte de predicciéon. Asimis-
mo, el modelo combina componentes encoder—decoder basados en atenciéon con una
red LSTM compacta destinada al refinamiento de la prediccion final. Los resulta-
dos obtenidos demostraron que la incorporacion explicita de atenciéon meteoroldgica
permitié mejorar la robustez predictiva del modelo, particularmente en horizontes

de prediccion més extensos.

6.1.3. Objetivo 3: Analizar el efecto de distintas configura-

ciones temporales en el desempeno de los modelos

Con el fin de estudiar el comportamiento de los modelos ante diferentes configu-
raciones temporales, se evaluaron multiples horizontes de predicciéon futura mante-
niendo fija una ventana historica de entrada de siete dias.

Los experimentos consideraron horizontes de prediccion de 1, 7y 14 dias mediante
modelos independientes, optimizados para cada FTW. En general, el desempeno
disminuy6 en los horizontes méas extensos; sin embargo, en el caso de AMBER, esta
disminucion fue moderada y el modelo mantuvo una capacidad predictiva adecuada
incluso para FTW=14.

Para horizontes cortos de prediccion, particularmente FTW=1, tanto LSTM co-
mo AMBER alcanzaron elevados valores de capacidad explicativa y bajos errores
de prediccion. En horizontes intermedios y largos, los modelos comenzaron a pre-
sentar una mayor dificultad para reproducir correctamente los picos de demanda,
observandose una tendencia al suavizado de valores extremos.

No obstante, para el horizonte de prediccion mas extenso evaluado (FTW=14),
el modelo AMBER mostré una mayor estabilidad en horizontes de prediccion més
largos, obteniendo mejores resultados que otros enfoques basados en atencion eva-
luados en esta tesis. En particular, para FTW=14, el modelo AMBER logro6 superar
el desempeno del modelo LSTM en términos de RMSE y coeficiente R?, eviden-
ciando una mejor capacidad para modelar dependencias complejas entre variables
meteoroldgicas y demanda energética.

Estos resultados confirman la importancia de analizar distintas configuraciones
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temporales de entrada y salida al momento de disenar modelos de prediccion de

demanda eléctrica.

6.1.4. Objetivo 4: Evaluar y comparar el desempeno de los

modelos y su capacidad explicativa

El ultimo objetivo especifico consistié en evaluar comparativamente los distintos
modelos desarrollados mediante métricas cuantitativas de desempeno.

Para ello se utilizaron métricas ampliamente empleadas en problemas de pre-
diccion de series temporales, incluyendo RMSE, coeficiente de determinacion (R?),
indice de Willmott y porcentaje de sesgo ( %Bias). Estas métricas permitieron ana-
lizar tanto la magnitud de los errores como la capacidad explicativa y estabilidad
de los modelos.

Los resultados obtenidos mostraron que los enfoques basados en aprendizaje pro-
fundo superaron ampliamente el desempeno del modelo clasico evaluado. SARIMAX
present6 limitaciones importantes para modelar relaciones no lineales y capturar
adecuadamente la complejidad de la demanda eléctrica provincial.

Entre los modelos de aprendizaje profundo evaluados, el modelo LSTM logro
un desempeno competitivo en horizontes cortos e intermedios. Sin embargo, AM-
BER obtuvo resultados mas robustos en horizontes de prediccion largos, alcanzando
menores errores de prediccion y una mejor estabilidad frente a variaciones de la
demanda.

Asimismo, el analisis de las curvas de error permitié observar comportamientos
diferenciados segtn el horizonte de predicciéon. Para FTW = 1 dia, AMBER y LSTM
presentaron niveles de error similares, aunque AMBER logré reducir levemente el
RMSE. En FTW = 7 dias, el modelo LSTM obtuvo errores mas contenidos y alcanzo
el mejor desempeno global. Sin embargo, para FTW = 14 dias, AMBER mostré
una degradacion méas controlada del error y una mejor capacidad para mantener la
estructura general de la demanda frente al incremento del horizonte predictivo. Estos
resultados sugieren que la incorporacién de mecanismos de atencion especificos sobre
variables meteorologicas resulta especialmente beneficiosa en escenarios de mayor
incertidumbre temporal.

En conjunto, los resultados obtenidos permitieron cumplir satisfactoriamente
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los objetivos planteados en esta tesis y demostrar el potencial de las arquitecturas
basadas en atenciéon y redes neuronales recurrentes para la prediccion a corto plazo

de demanda eléctrica a nivel provincial.

6.2. Trabajo futuro

Como linea futura se propone reemplazar los valores futuros de ERA5 utilizados
en esta evaluacion por pronodsticos de modelos meteorologicos y extender la arqui-

tectura hacia horizontes mas amplios.

Asimismo, futuras investigaciones podrian incorporar nuevas variables exdgenas
asociadas a factores socioecondmicos, indicadores de actividad industrial, tarifas
energéticas o eventos extremos, con el objetivo de mejorar la representacion de

escenarios complejos de demanda.

Otra linea relevante consiste en la incorporaciéon de mecanismos avanzados de
interpretabilidad y explicabilidad basados en técnicas de XAI (Explainable Artificial
Intelligence), permitiendo una comprension mas profunda de las decisiones genera-
das por los modelos de aprendizaje profundo. En este sentido, también se propone
analizar la variacion temporal y estacional de los pesos de atencion y evaluar el

modelo utilizando conjuntos reducidos de variables.

Otra linea futura consiste en evaluar la distribucién espacial de las variables
meteorologicas, ya que en esta tesis se utiliz6 un promedio provincial para cada
variable. Asimismo, podria analizarse la transferencia del modelo hacia escalas més

locales utilizando datos de demanda de estaciones transformadoras.

Finalmente, se considera de interés explorar arquitecturas hibridas basadas en
Transformers y modelos de atenciéon multiescala, asi como evaluar estrategias orien-
tadas a Green Al que permitan reducir atin mas el costo computacional y energético

asociado al entrenamiento de modelos predictivos.
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6.3. Publicaciones y reconocimientos derivados de

esta tesis

6.3.1. Premios y reconocimientos

El trabajo presentado inicialmente en ASAID 2024 fue seleccionado entre los me-
jores articulos del simposio, recibiendo una invitaciéon para su publicacién extendida
en el Electronic Journal of SADIO (EJS), revista indexada perteneciente al Nucleo
Basico de Revistas Cientificas Argentinas.

Asimismo, el trabajo presentado en la CPAM 2024 — Conferéncia Pan-Americana
de Meteorologia e Simpdsio em Clima, Agua, Energia e Alimentos, realizada en Sao
Paulo, Brasil, fue seleccionado entre los mejores posters del evento y postulado a la

instancia final de premiacion.

6.3.2. Publicaciones cientificas

Los resultados parciales y finales de esta tesis dieron lugar a las siguientes publi-

caclones cientificas:

» Uhrig, M. N., Vignolo, L. D., & Miiller, O. V. (2026). Multivariate forecas-
ting of energy demand using recurrent neural networks. Advanced Engineering

Informatics, 71, 104419. https://doi.org/10.1016/j.ae1.2026.104419

» Uhrig, M. N., Vignolo, L. D., & Miiller, O. V. (2025). Modelado y prediccion
de la demanda eléctrica: comparacion de enfoques estadisticos y de aprendizaje

automdatico. SADIO Electronic Journal of Informatics and Operations Research

(EJS), 24(1). https://doi.org/10.24215/15146774e067

Asimismo, como continuidad de esta linea de investigacion, se encuentra en pre-

paraciéon un manuscrito destinado a publicar el modelo propuesto AMBER.

6.3.3. Presentaciones en congresos cientificos

Los avances y resultados obtenidos durante el desarrollo de esta tesis fueron

presentados en distintos eventos cientificos nacionales e internacionales:
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» First B2IST Project Workshop, Universidad Federal de Santa Maria, Brasil,
2023. Presentacion del trabajo Modelado de la demanda de energia eléctrica

en base a prondsticos meteoroldgicos utilizando redes neuronales artificiales.

= ASAID 2024 — Simposio Argentino de Inteligencia Artificial y Ciencia de Datos,
en el marco de las 53 JAIIO, Bahia Blanca, Argentina, 2024. Presentacion del
trabajo Forecast Model of Electricity Demand Based on Meteorological and
Historical Demand Data Using Artificial Neural Networks.

= CPAM 2024 — Conferéncia Pan-Americana de Meteorologia e Simpdsio em
Clima, Agua, Energia e Alimentos, Sao Paulo, Brasil, 2024. Presentacion del
trabajo Un enfoque de redes neuronales recurrentes para la prevision de la

demanda de energia a partir de datos meteorologicos y energéticos.

= KHIPU 2025 — Latin American Meeting in Artificial Intelligence, 2025. Pre-
sentacion del poster Energy, Weather and Al: Short-Term Electricity Demand
Forecasting Model, donde se expusieron resultados vinculados al uso de redes
neuronales recurrentes, validacién cruzada y variables meteorolégicas para la

predicciéon de demanda eléctrica en Entre Rios.

6.4. Disponibilidad de datos y cédigos

Los codigos fuente desarrollados durante esta tesis se encuentran disponibles
piblicamente en el repositorio GitHub!.

Asimismo, el conjunto de datos utilizado en esta investigacion se encuentra re-
gistrado en el Banco de Datos de Investigacion del CONICET bajo el titulo Datos
de Clima y Energia de la provincia de Entre Rios |59]. El dataset se encuentra

disponible en el repositorio? institucional del CONICET.

https://github.com/mnuhrig/Energy-Weather-and-AI-Short-Term-Electricity-
Demand-Forecasting-Model
2http://hdl.handle.net/11336/253952
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