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RESUMEN/ABSTRACT

Este estudio desarrolla un modelo predictivo basado en aprendizaje automatico para estimar las emisiones
de CO: del sistema eléctrico ecuatoriano. Se emple6 una metodologia bajo el enfoque CRISP-ML(Q) vy,
se evaluaron modelos hibridos entre ellos: XGBoost, LightGBM y Random Forest, simuldndose
diferentes escenarios energéticos entre 2026-2036. Los resultados muestran que el modelo Random
Forest optimizado presentd el mejor balance entre ajuste global, estabilidad y control de errores extremos,
con un R? = 0,7989), evidenciando una adecuada capacidad para representar la dindmica de emisiones en
un sistema hidrotérmico complejo. Posteriormente, se evaluaron diferentes escenarios prospectivos
2026-2036, analizando expansion energética, variabilidad climatica y respaldo térmico. Los resultados
alcanzados permiten evidenciar que la generacion térmica y la variabilidad hidrologica son cruciales para
dictar la dindmica de las emisiones. Estos resultados ofrecen una herramienta valiosa para aplicaciones en
la planificacion energética sostenible y la toma de decisiones en contextos de transicion energética.
Palabras clave: emisiones de CO:, machine learning, sistema eléctrico, planificacion energética, escenarios
energéticos.

This study develops a machine learning-based predictive model to estimate CO: emissions from the
Ecuadorian electricity system. A methodology based on the CRISP-ML(Q) approach was used, and
hybrid models, including XGBoost, LightGBM, and Random Forest, were evaluated, simulating different
energy scenarios between 2026 and 2036. The results show that the optimized Random Forest model
presented the best balance between overall fit, stability, and extreme error control (R? = 0.7989),
demonstrating adequate capacity to represent the dynamics of emissions in a complex hydrothermal
system. Subsequently, different prospective scenarios for 2026-2036 were evaluated, analyzing energy
expansion, climate variability, and thermal backup. The results obtained demonstrate that thermal
generation and hydrological variability are crucial for determining the dynamics of emissions. These
results offer a valuable tool for applications in sustainable energy planning and decision-making within
energy transition contexts.

Keywords: CO: emissions, machine learning, power system, energy planning, energy scenarios.

INTRODUCCION
El cambio climatico constituye uno de los principales desafios del siglo XXI, estrechamente vinculado al
incremento de las emisiones de gases de efecto invernadero derivadas del uso de combustibles fosiles.
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En la actualidad, uno de los indicadores clave para evaluar la sostenibilidad de los sistemas energéticos y
orientar la toma de decisiones en politica publica es la contabilizaciéon de las emisiones de CO.. La
Agencia Internacional de Energia (IEA) ha establecido una serie de reportes anuales donde se reportan las
emisiones globales de CO- asociadas al sector energético, reflejandose a partir del afio 2023 incrementos
a nivel mundial en este importante indicador. En este contexto, una estimacion precisa de estas emisiones
resulta fundamental tanto desde el punto de vista ambiental como desde el estratégico para la
planificacion energética [1]. EI Panel Intergubernamental sobre Cambio Climatico (IPCC), destaca la
importancia de utilizar metodologias estandarizadas para la estimacion de emisiones, tal es el caso de su
propuesta del afio 2019.

En general, la cuantificacion de las emisiones en el sector energético se ha realizado mediante enfoques
de contabilidad fisica basados en factores de emision [2, 3]. Aunque estos métodos permiten realizar
estimaciones estructuradas, presentan limitaciones cuando los datos son heterogéneos o no capturan
dependencias no lineales entre variables operativas, econdémicas y climdticas. Estudios recientes
evidencian que los enfoques tradicionales incorporan incertidumbre asociada a la calidad y disponibilidad
de los datos, lo que justifica la incorporaciéon de metodologias complementarias basadas en analitica
avanzada [4].

En el caso ecuatoriano, es relevante realizar un analisis debido a los cambios experimentados en los
ultimos 20 afios en su matriz energética, la cual ha disminuido muy significativamente el uso de fuentes
de generacion térmica. La elevada participacion de la energia hidroeléctrica ha facilitado la reduccion de
la intensidad de carbono, pero también ha generado una alta vulnerabilidad debido a la variabilidad
climatica. En periodos de escasez de agua, la necesidad de incrementar la generacion térmica se presenta
obligando al sistema de forma directa a generar mayores emisiones, siendo importante considerar el
comportamiento de las variables propias de este sistema, y la valoracion de su comportamiento mediante
modelos energéticos y climaticos [5]. Esta necesidad ha sido también sefialada por la Organizacion
Latinoamericana de Energia (OLADE) y por el Centro Nacional de Control de Energia (CENACE),
organismos que destacan la creciente complejidad de los sistemas energéticos, la influencia de la
variabilidad climatica y la importancia de fortalecer las herramientas de planificacion y analisis
prospectivo en la region.

Ademas, influencias como el fenomeno El Nifio—Oscilacion del Sur (ENSO) impactan directamente la
disponibilidad de agua y cambian el equilibrio de la generacion de energia para aumentar esta
complejidad. Las variables climaticas se incorporan en modelos predictivos para proporcionar una mejor
comprension de la dinamica de las emisiones. Ante los problemas de la energia que dependen de procesos
que pueden ser demasiado dificiles o costosos de modelar [1, 6]. Actualmente la literatura reconoce
enfoques basados en datos que capturan la complejidad entre las variables de energia y medio ambiente.

En este contexto, el aprendizaje automatico se destaca como una herramienta adecuada para modelar
sistemas energéticos complejos, ya que permite identificar patrones y relaciones no lineales entre
multiples variables. Modelos como XGBoost, LightGBM y Random Forest han demostrado alta precision
en la estimacion de emisiones [4, 6, 7]. Asimismo, la Organizacion Latinoamericana de Energia
(OLADE) advierte que los sistemas energéticos de América Latina enfrentan desafios asociados a la
transicion energética y la variabilidad climatica. De manera similar, el Centro Nacional de Control de
Energia (CENACE) reporta una creciente complejidad operativa y una elevada dependencia
hidroeléctrica en el sistema ecuatoriano. Sin embargo, el uso de técnicas avanzadas de Machine Learning
para modelar emisiones de CO: en Ecuador atn es limitado, lo que evidencia la necesidad de desarrollar
herramientas predictivas orientadas a la planificacion energética sostenible [4, 7, 8].

Antecedentes del problema

En los ultimos afios, la prediccion de emisiones de CO- mediante modelos basados en datos ha ganado
relevancia debido al crecimiento en la disponibilidad de informacion energética y climatica. Ji et al. [1],
destacan los modelos de Machine Learning, los cuales han evolucionado hacia algoritmos capaces de
capturar relaciones complejas entre emisiones y multiples variables, demostrando su utilidad en la
estimacion de emisiones antropogénicas a partir de datos multifuente. Este desarrollo nos permite superar
las limitaciones de los modelos tradicionales basados en relaciones lineales.

Tal como han mencionado algunos autores, entre ellos Cai et al. [4] y Huang et al. [9], el desarrollo de
modelos hibridos basados en LightGBM y XGBoost para estimar emisiones partiendo de los datos de
generacion eléctrica, de cada fuente y del comportamiento de la demanda, puede ofrecer mejoras en la
precision, frente a métodos tradicionales.
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Asimismo, Gurcan [8], compar6 varios algoritmos para la estimacion de diferentes emisiones, reportando
que el desempeilo de los modelos de hibridos (o de ensamble) es superior en el ajuste y la minimizacion
del error, lo cual respalda la aplicabilidad de estos modelos. A pesar de estos avances, existe una brecha
en la aplicacién de estas metodologias al sistema eléctrico ecuatoriano. La mayoria de estudios se ha
desarrollado en contextos distintos, como transporte o plantas especificas, sin integrar simultaneamente
variables energéticas, climdticas y criterios de estimacion tipo IPCC. En este sentido, el presente estudio
contribuye al adaptar modelos de Machine Learning al analisis de la matriz energética ecuatoriana,
incorporando un enfoque aplicado a la planificacion energética y evaluacion de escenarios [1, 4].

El objetivo general de esta investigacion es desarrollar un modelo predictivo basado en técnicas de
Machine Learning que permita estimar las emisiones de CO: asociadas a la matriz energética ecuatoriana,
integrando variables energéticas y climaticas relevantes para apoyar la planificacion energética sostenible.
Este objetivo persigue plantear nuevas herramientas analiticas que complementen los métodos
tradicionales de estimaciéon de emisiones y permitan anticipar el comportamiento del sistema bajo
condiciones operativas y ambientales variables propias del Ecuador.

MATERIALES Y METODOS

La investigaciéon adoptdé un enfoque cuantitativo, explicativo y predictivo, orientado a estimar las
emisiones de CO: asociadas a la matriz energética ecuatoriana mediante técnicas de Machine Learning.
El estudio integré variables energéticas, climaticas y temporales con el fin de capturar relaciones no
lineales entre generacion eléctrica, consumo de combustibles fosiles, variabilidad climatica y emisiones.
La metodologia se estructurd bajo el marco CRISP-ML(Q), el cual permite organizar proyectos de
aprendizaje automatico con criterios de trazabilidad, calidad y reproducibilidad [4, 10].

Disefio metodolégico

El proceso metodolégico se desarrolld en siete fases: comprension del problema, comprension de los
datos, ingenieria de datos, estimacion de emisiones, ingenieria de variables, modelado predictivo,
evaluacion y despliegue analitico. Este enfoque permitié mantener coherencia entre los objetivos del
estudio, la preparacion de datos y la interpretacion de resultados, favoreciendo la transparencia del
proceso analitico [10]. En la figura 1, se presentan las fases seguidas en la investigacion
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Fig. 1. Metodologia CRISP-ML(Q) Aplicada a la Prediccion de la Demanda Eléctrica en Ecuador

Durante la fase inicial se defini6 como variable objetivo la emision mensual de CO: f6sil del sistema
eléctrico ecuatoriano para el periodo 2001-2025. Se empled una resolucion temporal mensual debido a
que permite capturar las variaciones de la generacion hidroeléctrica ocasionadas por cambios en la
disponibilidad de agua, las cuales suelen ser compensadas mediante generacion térmica. Asimismo, esta
escala facilita incorporar los efectos del fendmeno ENSO y su influencia sobre la dindmica de emisiones
del sistema eléctrico nacional [1, 6].
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Fuentes de informacion y arquitectura de datos

La base analitica se construyd mediante la integracion de datos energéticos, climdticos y temporales
provenientes de fuentes institucionales. Se incluyeron registros de generacion por fuente, consumo de
combustibles fosiles, participacion tecnologica, variables temporales y datos climaticos asociados a la
disponibilidad hidrica y variabilidad ENSO. Esta integracion permitié estructurar un dataset multivariable
adecuado para modelado predictivo, asegurando coherencia entre variables explicativas y la dindmica real
del sistema energético. El uso de datos multifuente es consistente con estudios recientes que destacan su
importancia para mejorar la precision en la estimacion de emisiones [11].

En la tabla 1, se resumen los principales grupos de variables considerados en el estudio, la misma resume
los listados extensos de variables individuales y permite presentar de manera sintética el papel

metodologico de cada grupo dentro del modelo.

Tabla 1. Grupos de variables utilizados en el modelo predictivo

Grupo de . .
p Variables representativas Uso en el modelo
Variables
i - . Variable dependiente a
Va.rlz!ble CO: f6sil mensual estimado . p
objetivo predecir
. . . o o Representan la estructura
Generacion Generacion hidroeléctrica, térmica, renovable no P ur
. . . . . mensual de la matriz
eléctrica convencional, importaciones/exportaciones o
energética
Combustibles Diésel, fuel oil, gas natural u otros combustibles | Permiten estimar emisiones
fosiles empleados en generacion térmica mediante enfoque IPCC
. . s t fect
Variables Indicadores ENSO, precipitacion, temperatura, Cap uran grectos de
o . S . . variabilidad climatica sobre
climaticas humedad u otros registros climaticos disponibles T e
generacion hidroeléctrica
. Empleados para captura |
Variables ~ . . . P para capiura 10s
Aflo, mes, rezagos, tendencia y estacionalidad n patrones temporales y
temporales .
comportamiento mensual
. Participacion porcentual por fuente, intensidad de . .
Variables p P! por luente, o Mejoran  la  capacidad
R carbono, relaciones entre generacion térmica y L
derivadas renovable explicativa del modelo

La organizacion de la informacion se realiz6 mediante una arquitectura tipo estrella, tal como se presenta
en la figura 2, utilizando una dimension temporal mensual como eje integrador. Esta estructura facilito la
union de tablas provenientes de diferentes fuentes, la validacion cronologica de las observaciones y la
construccion de una base final apta para entrenamiento de modelos. La arquitectura de datos en estrella se
mantiene como soporte metodologico del estudio, dado que permite ordenar las variables por dimensiones
y asegurar trazabilidad durante el procesamiento.

GENERACION ELECTRICA ’ BASE AMBIENTAL

® Fuente: CENACE * Fuente: ENSO/NOAA/NASA POWER

o Registros: 215,488 ] ® . Registros: 312

© Variables: 31 © Variables: 14-28

Contenido: energia generada, Contenido: temperatura, precipitacién,
tipo de energia, combustibles. radiacién, ENSO.

FACTURACION ELECTRICA

® Fuente: ARCONEL / distribuidores

o Registros: 35,612 [ 5 4
® Variables: 13

Fuente: INEC /BCE
Registros: 312

Variables: PIB, IMAEc,
poblacién, vivienda.

EVENTOS ECONOMICOS
Y SOCIALES
@ * Fuente: calendario histérico

2000-2025
Frecuencia: mensual

SISTEMA ENERGETICO

CONSOLIDADO
|

Contenido: energia facturada,
clientes, tipo de cliente.

Repositorio central de métricas
mensuales, emisiones y eventos
cuantificables del sistema.

BALANCE DEL SISTEMA

® Fuente: CENACE
© Registros: 3,720
® Variables: 36

Contenido: energia entregada,
pérdidas, potencia, import/export.

Contenido: crisis, reformas,
shocks, desastres.

RESULTADO FINAL
DATASET ANALITICO INTEGRADO

2
F=3 Frecuencia: ‘ Periodo: ﬂuﬂﬂ Variables
5] mensual 2000-2025 analiticas: ~45

Fig. 2. Arquitectura de datos en estrella para el desarrollo del dataset consolidado
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Estimacion de emisiones de CO:

Las estimaciones se realizaron siguiendo las Directrices del Panel Intergubernamental sobre Cambio
Climatico (IPCC, por sus siglas en inglés: Intergovernmental Panel on Climate Change) para los
Inventarios Nacionales de Gases de Efecto Invernadero, aplicando el enfoque Tier 2 (Nivel 2), que utiliza
factores de emision y datos de actividad mas especificos y representativos de las condiciones nacionales o
regionales que los empleados en el enfoque Tier 1(que anteriormente se ha empleado en Ecuador), ya que
permite incorporar factores de emision, poder calorifico neto y datos de actividad asociados a los
combustibles utilizados de forma especifica sefialados en la metodologia IPPC del afio 2019. Las
emisiones de CO, se calcularon a partir del consumo mensual de combustibles fosiles empleados en la
generacion no renovable, considerando Unicamente estas fuentes de generacion, dado que se asume 0 para
las provenientes de fuentes renovables.

De forma general, la estimacion se expresé mediante la relacion entre datos de actividad, poder calorifico
neto y factor de emisidon, como se muestra en la ecuacion (1):

COZZZ(FCI.XNCVI.XEEXOE.) (1)

Donde:

CO, : emision de CO,

FC; : consumo del combustible

NC;: poder calorifico neto del combustible (TJ/Gg)
EF; : factor de emision (kg CO,/TJ)

OFi : fraccion de oxidacion

Esta estimacion permitid obtener la variable objetivo del modelo y, al mismo tiempo, mantener
coherencia metodologica con los procedimientos internacionales de contabilizacion de emisiones. Se
excluyeron las emisiones asociadas al uso de biomasa (bagazo y biogas), debido a que el didxido de
carbono liberado durante su combustion forma parte del ciclo natural del carbono y, de acuerdo con las
directrices del IPCC, no se contabiliza dentro de las emisiones fosiles del sector energético.

Preparacion e ingenieria de variables

La preparacion de datos incluydé la depuracion de registros, validacion de la secuencia temporal y
correccion de inconsistencias. Posteriormente, las variables numéricas fueron estandarizadas mediante el
método Z-score, transformandolas a una distribucion con media cero y desviacion estdndar unitaria, con
el fin de reducir diferencias de escala entre variables energéticas, climaticas y econémicas y mejorar la
estabilidad del proceso de modelado. Asimismo, se evit6 la fuga de informacion mediante la exclusion de
variables derivadas directamente de la variable objetivo.

Estandarizacién Z-score

Para evitar que variables con diferentes magnitudes influyeran de forma desproporcionada en el proceso
de aprendizaje, las variables numéricas fueron estandarizadas mediante la transformacion Z-score, para lo
cual se empleo la ecuacion 2, que se presenta a continuacion:

=28 @)
(o2

Donde:

x;: valor original de la variable.
p: media de la variable.

c: desviacion estandar.

z;: valor estandarizado.

Con el fin de mejorar la calidad de los datos y facilitar el aprendizaje de los algoritmos de Machine
Learning, se aplicaron procedimientos de transformacion y generacion de caracteristicas. Entre ellos se
incluyeron la estandarizacion de variables mediante normalizacion Z-score, el calculo de indicadores
energéticos derivados, la generacion de rezagos temporales y el calculo de promedios moéviles. Estas
transformaciones permiten reducir diferencias de escala, capturar patrones temporales y representar
adecuadamente la dindmica del sistema eléctrico ecuatoriano. A continuacidn, se generaron variables
derivadas, incluyendo participaciones porcentuales de generacion por fuente, indicadores de intensidad de
carbono y variables temporales como rezagos (lags) y promedios méviles
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Participacion porcentual de generacion por fuente
Para representar la composicion relativa de la matriz energética, se calculd la participacion porcentual de
cada tecnologia de generacion, empleando la ecuacion (3):

Gen, ,
Partl.,t :n—XIOO 3)

Donde:

Part ; ;: participacion de la fuente i en el periodo t.
Gen ;; : generacion de la fuente i.

> Gen j;: generacion total del sistema.

Rezago temporal (lag)

Con el propdsito de capturar la dependencia temporal de las emisiones, se incorporaron variables de
rezago. Como la utilizada para el lag_1 y lag 12, para lo cual se empled la ecuacion (4), que se presenta a
continuacion:

Lag, (1)=Y_, @)

Donde:

Y emisiones de COx.

k: nimero de periodos de rezago

t = mes actual.

t—1 = un mes anterior.

t—12 = doce meses anteriores (un afio atras).
t—k = k periodos anteriores.

Se considero particularmente el uso de las ecuaciones (5, 6):

Lag, =CO, (5)
Lag,, = CO, (6)

=12

Promedio movil (rolling mean)
Para capturar tendencias de corto y mediano plazo se calcularon promedios moviles, mediante la ecuacion

(7):

MA, (1) =% Y, )

Donde:

MA , (t): promedio movil.
n: ventana temporal.

Y. emisiones observadas.

Estas transformaciones permiten capturar dependencia temporal, estacionalidad y efectos diferidos en la
dinamica de emisiones, aspectos fundamentales para representar adecuadamente el comportamiento de
sistemas energéticos complejos [1, 6].

Modelos de Machine Learning

Se entrenaron tres modelos supervisados: XGBoost, LightGBM y RandomForestRegressor, ampliamente
utilizados en la estimacion de emisiones de CO: y en problemas de prediccion energética [9, 12]. La
seleccion de estos algoritmos se fundamenté en su capacidad para procesar conjuntos de datos
multivariables, capturar relaciones no lineales y mejorar la precision predictiva en sistemas energéticos
complejos [4, 8]. En particular, XGBoost fue incorporado por sus mecanismos de regularizacion y control
del sobreajuste; LightGBM por su eficiencia computacional y capacidad para trabajar con grandes
volimenes de datos; y RandomForestRegressor por su robustez frente al ruido y su estabilidad en
procesos de regresion [7]. En estudios previos se ha reportado un desempefio satisfactorio de estos
modelos en aplicaciones relacionadas con emisiones y planificacién energética [4, §].
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La optimizacion se realizd de forma especifica para cada algoritmo. En los modelos de boosting
(XGBoost y LightGBM) se ajustaron hiperpardmetros como la tasa de aprendizaje (learning rate), el
numero de estimadores (n_estimators), la profundidad maxima de los arboles (max_depth) y pardmetros
de regularizacion, con el objetivo de mejorar la capacidad de generalizacion y reducir el sobreajuste [7].
Para RandomForestRegressor se optimizaron principalmente el numero de arboles, la profundidad
maxima y el nimero minimo de observaciones requeridas para la division de nodos y formacion de hojas.
Este proceso permitié obtener configuraciones mas estables y mejorar el desempefio predictivo de cada
modelo.

Validacion temporal y métricas de evaluacion

Dado que la investigacion se basa en una serie temporal mensual correspondiente al periodo 2001-2025,
se empled una estrategia de validacion temporal mediante particion cronologica (hold-out temporal),
utilizando aproximadamente el 80 % de las observaciones mas antiguas para el entrenamiento y el 20 %
mas reciente para la validacion. Este procedimiento garantiza que el modelo sea evaluado inicamente con
informacion futura respecto al periodo de entrenamiento, evitando la fuga de informacion y
reproduciendo condiciones similares a las de un escenario real de prediccion [13]. Se empled validacion
cruzada temporal (TimeSeriesSplif), mediante una estrategia de ventana expansiva (expanding window),
donde cada particion utiliza observaciones historicas para entrenar el modelo y datos posteriores para
validarlo.

El desempefio de los modelos se evalu6 mediante las métricas coeficiente de determinacion (R?), error
absoluto medio (MAE), raiz del error cuadratico medio (RMSE) y error porcentual absoluto medio
(MAPE). El coeficiente de determinacion (R?) permitié cuantificar la proporcion de variabilidad de las
emisiones explicada por el modelo; el MAE proporcioné una medida directa del error promedio en las
mismas unidades de la variable objetivo (tCO); el RMSE penaliz6é con mayor intensidad los errores de
gran magnitud, permitiendo identificar desviaciones significativas; y el MAPE facilité la comparacion
relativa del error entre modelos expresandolo en términos porcentuales. Estas métricas son ampliamente
utilizadas en estudios de prediccion energética y ambiental debido a su capacidad para evaluar
simultaneamente precision, robustez y capacidad de generalizacion [4, 6, §].

Simulacion de escenarios y despliegue analitico

Una vez seleccionado el modelo con mejor desempefio, balance entre ajuste global, estabilidad y control
de errores extremos, se planted su uso para la simulacion de escenarios prospectivos de emisiones. Los
resultados del modelo se conciben como herramientas de apoyo para la estimacion de emisiones de CO:
en el sistema energético y su incorporacion en informes técnicos orientados a la toma de decisiones. Bajo
este enfoque, la implementacion no se orienta al desarrollo de aplicaciones informadticas, sino a la
generacion de salidas analiticas, tales como estimaciones, visualizaciones comparativas y escenarios
prospectivos, que permitan interpretar la evolucion de las emisiones asociadas al consumo eléctrico.

Los escenarios que a continuacidon se presentan permiten analizar la sensibilidad del sistema frente a
cambios estructurales y condiciones climaticas [14], aportando una visidbn prospectiva para la

planificacion energética. A continuacion, se presenta la tabla 2 de los escenarios proyectados.

Tabla 2. Definicion de escenarios energéticos para la simulacion de emisiones de CO-

Nombre Escenario Supuestos principales Objetivo de analisis
Crecimiento de demanda del 4% anual;
s Expansion de incorporacion de proyectos segin Representar la trayectoria
Referencia (EER) | planificacion oficial; sin restricciones base del sistema eléctrico.
operativas.
Considera incremento de la demanda del
I o . -, Evaluar el
Variabilidad 4%/anual; incorporaciéon de nuevos .
e ., . comportamiento del
S2 Climatica (EVC— | proyectos de generacion; evaluacion de . .
S . sistema energético frente a
ENSO) patrones y sensibilidad del sistema a la o L
o . . la variabilidad climatica.
variabilidad climatica (fendémeno ENSO)
Considera incremento de la demanda del Estudiar la confiabilidad
$3 Respaldo 4% anual; la capacidad de generacion se del suministro y las
Térmico (ERT) mantiene estable; los déficits se cubren necesidades de generacion
mediante generacion térmica. térmica.
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Por ultimo, la salida del modelo estd orientada a resultados analiticos (estimaciones, graficos y

escenarios) en lugar de implementarse como software, lo que establece un uso mas sélido como apoyo a
la toma de decisiones.

RESULTADOS

En cuanto al desempefio comparativo de los modelos, se evaluaron cuatro configuraciones de modelos:
Random Forest base, Random Forest optimizado, XGBoost optimizado y LightGBM optimizado. La
comparacion entre emisiones reales y predichas muestra que todos los modelos reproducen
adecuadamente la tendencia general de las emisiones mensuales de CO., aunque presentan desviaciones
en algunos picos extremos, asociados probablemente a cambios bruscos en la generacion térmica o a
condiciones hidrolégicas atipicas. El comportamiento real contratado con el comportamiento real
reportado puede observarse en la figura 3, a continuacion:

Comparacién de emisiones reales y predichas de CO:

700000 - —8— Real

- XGBoost optimizado
LightGBM optimizado
Random Forest base
Random Forest optimizadi

600000

500000 -

400000 -

300000 -

COz fésil mensual (ton)

200000

100000 +

T T T T T T
0 10 20 30 40 50
Observaciones del conjunto de prueba

Fig. 3. Comparacion de emisiones reales y prediccion del CO:

En la tabla 3, se evidencia que el mejor desempefio segun el coeficiente de determinacion corresponde al
Random Forest optimizado, con un R? = 0,7989, RMSE = 75,34 ktCO., MAE = 60,21 ktCO.y MAPE
=19,95 %. Aunque modelos como LightGBM optimizado, presentan un MAE ligeramente menor (58,02
ktCO:), aun asi, Random Forest optimizado obtiene el mejor equilibrio general al combinar mayor R? y
menor RMSE. Por ello, se selecciona como modelo principal para la simulacion prospectiva.

Tabla 3. Métricas comparativas de desempeiio de modelos

MAE . | RMSE , .
Modelo ktCOy | MSE(tom) | (o R MAPE (%)
Random Forest 60.21 5.67E+09 | 7534 | 0.7989 19.95
optimizado
LightGBM 5802 | S.03E+09 | 7682 | 0.7909 19.77
optimizado
XGBoost optimizado 58.30 5.03E+09 77.24 0.7886 19.35
Random Forest base 62.05 6.08E+09 81.27 0.7660 21.20

El uso de MAE en ktCO: resulta importante porque expresa el error medio absoluto en una unidad
directamente interpretable para planificacion energética. Es decir, posibilita conocer la cantidad de
kilotoneladas de CO: que se desvian, en promedio, las predicciones mensuales con respecto a los valores
observados. Esta métrica se afiade a R?, que sefiala la capacidad de explicacion, y a RMSE, que castiga
mas severamente los errores grandes. Sin embargo, la diferencia de rendimiento entre los modelos
optimizados es minima; por lo tanto, los resultados deben ser considerados como prueba de un
rendimiento similar entre algoritmos de ensamble. En este contexto, Random Forest optimizado se adopta

como modelo de referencia por presentar el mejor balance entre ajuste global, estabilidad y control de
errores extremos.
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Importancia de variables

El andlisis de importancia de variables del modelo Random Forest optimizado muestra que los predictores
con mayor contribucioén corresponden a los rezagos temporales y promedios moviles, tal es el caso de
lag 1, rolling 3, rolling_ 6 y lag_12. Este resultado indica que las emisiones mensuales de CO: presentan
una fuerte dependencia temporal, en la cual los valores observados en los meses previos influyen
significativamente en el comportamiento futuro de la serie. Asimismo, la relevancia de lag 12 evidencia
la presencia de patrones estacionales asociados a la operacion del sistema eléctrico, la disponibilidad
hidrica y las variaciones en la participacion de la generacion térmica a lo largo del afio. En conjunto, estos
resultados sugieren que la evolucion historica de las emisiones constituye uno de los principales factores
explicativos de su dindmica futura, como se muestra en la figura 4.

lag_1

rolling_3

rolling_6

lag_12

t
Personas_por_vivienda
diff_1_lagl
Viviendas_totales
Poblacion_total

diff_12_lagl

Variables

lag_3

day_tiempo
temperatura_media_sierra_c
radiacion_solar_nacional_kwh_m2_da

anio

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 014 0.16
Importancia

Fig. 4. Importancia de variables del modelo Random Forest optimizado

En la figura 4, se presentan como variables relevantes también las variables demograficas, climaticas y de
tendencia temporal, entre ellas las de poblacion, personas por vivienda, temperatura media y radiacion
solar. Esto sugiere que el modelo no solo capta la inercia historica de las emisiones, sino también los
factores estructurales que se asocian al consumo eléctrico, a las condiciones ambientales y evolucion
temporal del sistema.

Curva ROC y matriz de confusion como analisis complementario

Aunque el problema principal corresponde a una regresion, se incorpor6 una evaluacion complementaria
mediante curvas ROC y matriz de confusion. Para ello, las emisiones fueron categorizadas en niveles
cualitativos, por ejemplo, bajo, medio y alto, con el proposito de evaluar si los modelos también eran
capaces de identificar meses con niveles criticos de emision.

Curvas ROC complementarias: clase alta de CO:

104

0.8

Tasa de verdaderos positivos

0.2 4

T —— XGBoost optimizado AUC=0.827
e — LightGBM optimizado AUC=0.813
s —— Random Forest base AUC=0.800
" —— Random Forest optimizado AUC=0.853
0.0 e -—- Azar
T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Tasa de falsos positivos

Fig. 5. Curvas ROC complementarias para la clase alta de CO:
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La curva ROC revela que todos los modelos tienen capacidad discriminativa mejor que al azar. EI modelo
optimizado de Random Forest es el mejor con AUC (0.853), seguido de XGBoost optimizado (0.827),
LightGBM optimizado (0.813) y el Random Forest base (0.800). Esto valida que el modelo seleccionado
no solo funciona bien con datos continuos, sino que también clasifica adecuadamente los meses de alta
emision. A continuacion, se presenta en la figura 6, la matriz de confusion para el mejor modelo.

Bajo

Medio

Valores Reales
Frecuencia

Alto

Bajo Medio Alto
Valores Predichos

Fig. 6. Matriz de confusion del modelo Random Forest Optimizado

La figura 6, se presenta la matriz de confusion obtenida para el modelo Random Forest optimizado, la
cual permite evaluar la capacidad del algoritmo para clasificar correctamente los niveles de emisiones de
CO: en las categorias baja, media y alta. Se observa un dominante nimero de clasificaciones correctas en
la diagonal principal, con 18 casos correctamente identificados en la categoria baja, 12 en la categoria
media y 15 en la categoria alta, lo que evidencia una adecuada capacidad de discriminacion entre los
diferentes niveles de emisiones.

Los errores de clasificacion se concentran principalmente entre las categorias adyacentes (media y alta),
mientras que practicamente no se presentan confusiones entre los extremos (baja y alta). Este
comportamiento sugiere que el modelo logra capturar de forma consistente los patrones generales
asociados a la dindmica de emisiones del sistema eléctrico ecuatoriano, aunque presenta ciertas
dificultades para distinguir observaciones ubicadas en zonas de transicion entre niveles intermedios y
altos.

En términos generales, los resultados reflejan un desempefio robusto del modelo, confirmando que las
variables energéticas, climaticas y temporales incorporadas durante el proceso de entrenamiento aportan
informacion relevante para la clasificacion de escenarios de emisiones. La concentracion de valores en la
diagonal principal indica una buena capacidad predictiva y una adecuada generalizacion del modelo sobre
datos no utilizados durante el entrenamiento.

Simulaciéon mensual y anual 2026-2036

Con el Random Forest optimizado se realizaron simulaciones prospectivas para el periodo 2026-2036
bajo tres escenarios: escenario base tendencial, escenario de reduccion térmica y escenario de estrés
climatico. Los resultados muestran una tendencia creciente de emisiones en el horizonte proyectado,
asociada al crecimiento esperado de la demanda y a la permanencia de la generacion térmica como
respaldo del sistema eléctrico, tal como se presenta en la figura 7.

Las emisiones de CO: del sistema eléctrico ecuatoriano estan fuertemente condicionadas por la
generacion térmica, evidenciando una relacion casi lineal entre ambas variables, lo cual es consistente con
la metodologia Tier 2 del IPCC, donde las emisiones se estiman como funciéon del consumo de
combustibles fosiles, razon por la cual en un escenario de reduccion térmica presenta los menores niveles
relativos de emisiones, mientras que el escenario de estrés climatico muestra los valores mas altos.

Ingenieria Energética, Vol. 47(2026): publicacién continua, ISSN 1815-5901 10



Modelado predictivo de emisiones de CO2 empleando Machine Learning para la planificacion energética sostenible del Ecuador
Ciaddy Gina Rodriguez Borges y otros

Escenarios prospectivos de emisiones de CO: del sistema eléctrico ecuatoriano
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Fig. 7. Emisiones proyectadas de CO: por escenario en el periodo 2026-2036

Este comportamiento confirma que las emisiones futuras dependen de la proporcion de generacion
térmica requerida para cubrir déficit hidroeléctrico o incrementos de demanda. Con el fin de
complementar la interpretacion de la planificacion energética, se presenta la evolucion de la generacion

incorporada por tecnologia para el periodo 2026-2036, donde se consideré la Figura 8, que refleja la
matriz base (condicion inicial).

25 000
20 821
(80,10%)
20 000 -
=y
(;9 15000 -
c
o
($)
S 10000 A
Q
=
o
4 165
5000 - (16,03%)
308 81 55 56
(1,19%) (0,31%) (0,21%) (0,22%)
0 -
Fuente de generaciéon
B Hidroeléctrica B Térmica I Eodlica Solar M Biomasa B Interconexion

Fig. 8. Matriz base del sistema eléctrico (afio base)
Nota: los valores sobre las barras indican la generacion en Gwh y el porcentaje correspondiente

En la figura 9, se presenta para la incorporacion a lo largo de los proximos 10 afios de manera agregada la

contribucion relativa de cada fuente energética, evidenciando una transicion progresiva hacia tecnologias
renovables, especialmente hidroeléctrica, edlica y solar.
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Fig. 9. Fuentes de generacion proyectadas desde 2026 hasta 2036

La elaboracion de la figura 8, responde a los datos suministrados en los balances anuales del CENACE, el
Inventario de Emisiones de la Agencia de Regulacion y Control de Energia y Recursos Naturales no
Renovables (ARCERNNR) para el periodo 2025-2026, y datos de proyecciones de demanda del Plan
Maestro de Electricidad, considerando un escenario moderado respecto al conjunto de obras propuestas
hasta ahora, se observa la presencia inicial de generacion térmica, lo cual explica el incremento de
emisiones en los primeros afios del horizonte analizado. Esta representacion grafica facilita la
comprension de la dindmica de expansion del sistema y su relacion con los resultados de emisiones
proyectadas.

DISCUSION

Los resultados evidencian que los modelos de aprendizaje automatico alcanzan un desempefio adecuado
para estimar emisiones de CO: en el sistema eléctrico ecuatoriano, con valores de R? cercanos a 0,80.
Aunque estos resultados son inferiores a los obtenidos en entornos altamente controlados, son
consistentes con sistemas energéticos reales caracterizados por una elevada variabilidad operativa,
climatica y econdémica. La literatura sefiala que el desempeilo de los modelos predictivos esta
condicionado tanto por la complejidad del sistema analizado como por la calidad y disponibilidad de los
datos, siendo mas exigente alcanzar altos niveles de ajuste cuando se trabaja con escalas nacionales y
horizontes temporales extensos [3, 15, 17].

Desde la perspectiva energética, las emisiones de CO: del sistema eléctrico ecuatoriano estan
condicionadas por la participacion de generacion térmica y por la dependencia estructural respecto a la
hidrogeneracion. Parra [18], reportd factores de emision entre 188,6 y 397,4 gCO2/kWh, variabilidad
asociada a los cambios en la participacion de combustibles fosiles y a la composicion tecnologica de la
matriz eléctrica. El modelo Random Forest optimizado presentd el mejor desempefio global, resultado
coherente con investigaciones que destacan su capacidad de generalizacion frente a datos ruidosos,
variables correlacionadas y relaciones no lineales. Estudios recientes reportan que los algoritmos basados
en arboles mantienen robustez en aplicaciones de prediccion bajo incertidumbre y elevada complejidad de
datos [15, 19, 20].

Sin embargo, otros autores han encontrado desempefios superiores en modelos de boosting como
LightGBM y XGBoost, especialmente cuando existen grandes volimenes de datos y patrones altamente
no lineales. En este sentido, la efectividad de cada algoritmo depende tanto de la naturaleza del problema
como de la estructura y calidad del conjunto de datos utilizado para el entrenamiento [4, 16, 20]. Los
resultados también son coherentes con investigaciones internacionales que reportan comportamientos
similares en sistemas eléctricos complejos. En este contexto, la menor precisiéon observada respecto a
estudios desarrollados bajo condiciones controladas puede atribuirse a la incertidumbre inherente a la
interaccion de variables energéticas, econdmicas y climaticas.

Li et al. [10], sefialan que algoritmos como XGBoost pueden alcanzar niveles de ajuste superiores cuando
se dispone de informaciéon homogénea y de alta calidad; sin embargo, su desempefio disminuye cuando
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aumenta la complejidad del sistema analizado. En este sentido, la principal contribucion de la presente
investigacion radica en la integracion de metodologias IPCC Tier 2 con técnicas de Machine Learning
para evaluar escenarios prospectivos del sistema eléctrico ecuatoriano, proporcionando una herramienta
de apoyo para la planificacion energética sostenible y la toma de decisiones bajo condiciones reales de
operacion [19, 20].

Interpretacion energética de los escenarios

Los escenarios analizados no deben interpretarse unicamente como resultados estadisticos, sino como
ejercicios prospectivos orientados a comprender posibles trayectorias futuras del sistema eléctrico
ecuatoriano. El escenario base representa la continuidad de las condiciones actuales de operacion; el
escenario de transicion energética evalua los efectos asociados a una reduccidon progresiva de la
generacion térmica; mientras que el escenario de estrés climatico reproduce condiciones de menor
disponibilidad hidrica similares a las observadas durante eventos extremos recientes, que obligan a
incrementar el despacho de generacion térmica para garantizar la seguridad del suministro.

Los resultados muestran que el comportamiento futuro de las emisiones de CO2 depende principalmente
de la participacion de la generacion térmica y del tipo de combustible utilizado. Durante el periodo
histérico de andlisis, los factores de emision oscilaron entre 188,6 y 397,4 gCO./kWh [18], reflejando la
sensibilidad de la matriz energética ecuatoriana a las variaciones hidrologicas. Diversos estudios han
seflalado que los sistemas eléctricos con alta dependencia hidroeléctrica presentan una mayor
vulnerabilidad frente a sequias prolongadas y eventos asociados al fendmeno ENSO, lo que incrementa la
necesidad de generacion térmica de respaldo y, por consiguiente, las emisiones de CO2 [17, 18, 20]. Estos
resultados refuerzan la importancia de diversificar la matriz energética mediante fuentes renovables
complementarias que permitan reducir simultdneamente la vulnerabilidad climatica y la intensidad de
carbono del sistema eléctrico nacional.

Relacion con fuentes nacionales y aporte del estudio

Los informes oficiales del sector eléctrico ecuatoriano calculan el factor de emision de CO: del Sistema
Nacional Interconectado siguiendo las metodologias y directrices recomendadas por la Convencion
Marco de las Naciones Unidas sobre el Cambio Climatico (CMNUCC/UNFCCC), basadas en directrices
del IPCC y en informaciéon de consumo de combustibles proporcionada por Petroecuador. Bajo este
enfoque, se reportaron factores de emision de 0,3834 tCO./MWh para el margen operativo (OM) y 0,1917
tCO2/MWh para el margen combinado (CM) en 2020, mientras que para 2024 se registr6 un valor de
0,1616 tCO-/MWh, reflejando cambios en la composicion de la matriz energética y en las condiciones de
operacion del sistema eléctrico nacional [7].

En este contexto, la principal contribuciéon de la presente investigacion no radica Unicamente en la
estimacion historica de emisiones mediante el enfoque IPCC Tier 2, sino en la integracion de variables
energéticas, climaticas y temporales empleando modelos de aprendizaje automatico capaces de analizar y
proyectar el comportamiento futuro de las emisiones de CO.. Esta aproximaciéon complementa los
métodos tradicionales de calculo al incorporar una perspectiva predictiva y prospectiva, permitiendo
evaluar escenarios de operacion bajo condiciones normales, estrategias de reduccion térmica y situaciones
de estrés climatico.[7, 19, 20].

Implicaciones para la planificacion eléctrica ecuatoriana

Los resultados muestran que reducir emisiones no depende unicamente de incorporar proyectos
renovables, sino de disminuir la dependencia térmica en periodos criticos. La Planificacion de la Energia
Eléctrica en Ecuador debe abordar, de manera conjunta, la expansion de la demanda, los recursos
renovables, la disponibilidad de almacenamiento, la disponibilidad de la hidroeléctrica y los eventos de
ENSO. Con ello, el modelo nos permite predecir situaciones en las que el sistema podria expandir sus
emisiones a pesar de introducir renovables, debido a que la demanda desplaza la capacidad limpia
instalada o a que la hidrologia obliga al despacho térmico. Esto es especialmente relevante para el disefio
de politicas de transicion energética, la seguridad de suministro y los compromisos climaticos.

CONCLUSIONES

El presente estudio demuestra que los modelos de aprendizaje automatico permiten estimar de manera
robusta las emisiones de CO: del sistema eléctrico ecuatoriano, identificando al Random Forest
optimizado como la mejor alternativa predictiva bajo condiciones reales de alta variabilidad. Los
resultados confirman que la dinamica de emisiones estd fuertemente condicionada por la generacion
térmica y la disponibilidad hidroeléctrica, lo cual refleja la naturaleza hidrotérmica del sistema y su
sensibilidad frente a cambios operativos y climaticos.
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Dado que, a nivel prospectivo, los escenarios analizados revelan que el aumento de la demanda energética
generara por completo un incremento sostenido de las emisiones, que solo se vera superado mediante una
disminucién estructural de la generacion térmica y la incorporacion efectiva de medios de fuentes
renovables. El estudio, por lo tanto, presenta una herramienta de analisis predictivo que permite evaluar
decisiones de planificacion energética en funcion de diferentes escenarios, de acuerdo con la perspectiva
de fortalecer la toma de decisiones a favor de una transicion energética sostenible para el Ecuador.

Declaracién de Etica, Transparencia y Uso de Inteligencia Artificial (IA)

Los datos utilizados provienen de fuentes oficiales y de acceso abierto, incluyendo el Operador Nacional
de Electricidad (CENACE), la Agencia de Regulacion y Control de Electricidad (ARCONEL), el Instituto
Nacional de Estadistica y Censos (INEC), el Banco Central del Ecuador (BCE) y la base de datos
Prediction of Worldwide Energy Resources de la National Aeronautics and Space Administration (NASA
POWER). La informacion fue sometida a procesos de validacion, integracion y normalizacion para
garantizar su calidad, consistencia y confiabilidad. Los modelos fueron implementados en entornos
reproducibles utilizando Python y Google Colab, mientras que la gestion bibliografica se realizé mediante
Zotero. Para el desarrollo de la investigacion se emplearon herramientas de inteligencia artificial como
Consensus Al, Scopus e IEEE Xplore para la busqueda de literatura cientifica, asi como ChatGPT
(OpenAl) como apoyo en la mejora de la redaccion y optimizacion de cddigo. Estas herramientas fueron
utilizadas exclusivamente como soporte técnico, sin intervenir en el analisis, interpretacion ni generacion
de resultados.
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