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Resumen

Este trabajo aborda el modelado del comportamiento del esquema de Descone-
xién Automadtica de Carga por Baja Frecuencia (UFLS) mediante técnicas
de aprendizaje automéatico adaptadas a datos censurados. El UFLS es una he-
rramienta critica en la operacion de sistemas eléctricos, cuyo objetivo es preservar
la estabilidad tras contingencias graves mediante el deslastre escalonado de carga.
Sin embargo, su comportamiento presenta una alta no linealidad, una légica con-
dicional basada en umbrales y ecuaciones diferenciales que modelan la dinamica
de los sistemas eléctricos. Por otro lado, también resulta dificil estimarlo mediante
métodos comunes de aprendizaje automatico basados en datos, ya que el UFLS
derivado de distintos incidentes presenta una estructura censurada, al ser cero en
muchos de ellos.

Para abordar estos retos, se ha desarrollado un modelo basado en redes neu-
ronales, entrenado sobre datos que incluyen tanto eventos con actuacion de UFLS
como otros en los que no se produce deslastre (UFLS cero). El conjunto de datos
presenta censura inferior estructural, ya que muchas observaciones con respuesta
cero no implican ausencia de fenémeno, sino que se encuentran por debajo del
umbral de activacién. Se implementan funciones de pérdida especializadas (como
el MSE censurado, el MAE censurado y formulaciones derivadas del modelo
Tobit), que permiten al modelo adaptarse a esta estructura.

Los resultados muestran que el modelo predice con alta precision la magni-
tud de la carga desconectada, especialmente al emplear funciones de pérdida que
incorporan explicitamente la censura. Asimismo, se realiza una comparacién con
modelos lineales, que evidencian un rendimiento inferior. Finalmente, se discute
la posibilidad de integrar el modelo en esquemas de optimizacion, y se senalan
posibles lineas futuras de investigacion.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacién del Proyecto

La estabilidad de la frecuencia en los sistemas eléctricos es un aspecto criti-
co para garantizar la continuidad del suministro de energia y la seguridad de la
infraestructura eléctrica; siendo cada vez mas dificil de garantizar ese equilibrio
en vista del cada vez mayor protagonismo de las fuentes de energia renovables en
el mix energético y la menor inercia que esto conlleva [1, 2]. En este contexto,
los sistemas de Desconexion Automatica de Carga por Baja Frecuencia
(UFLS, por sus siglas en inglés) representan una herramienta fundamental para
evitar colapsos generalizados ante contingencias graves. El funcionamiento de estos
sistemas de proteccion se basa en la desconexion escalonada de carga cuando la
frecuencia cae por debajo de ciertos umbrales predefinidos. A pesar de su impor-
tancia, su integracion efectiva en modelos de planificacién y operaciéon del sistema
eléctrico sigue siendo limitada, principalmente porque calcularlos en el proceso de
programacion operativa es complicado.

Los modelos UFLS tradicionales se rigen bajo reglas fijas y estructuras de-
terministas que reflejan la dindmica del sistema de manera discreta. Debido a
estas caracteristicas, es dificil representarlo en esquemas de optimizacién como el
unit commitment, uno de los problemas clasicos de planificacion eléctrica en el
que se determina qué unidades generadoras deben estar activas en cada instante,
considerando multiples restricciones técnicas, costes y condiciones del sistema [3].
Incorporar de manera eficiente la légica del UFLS en estos marcos permitiria no
solo mejorar la calidad de las decisiones operativas, sino también utilizar estos
mecanismos como una fuente adicional de reserva activa.

En este proyecto, se propone una solucién alternativa basada en técnicas de
aprendizaje automatico, con el objetivo de desarrollar un modelo predictivo que
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estime de forma eficiente la respuesta del esquema UFLS. A diferencia de los en-
foques analiticos tradicionales, los modelos de aprendizaje automatico permiten
capturar relaciones no lineales complejas sin requerir una formulacion explicita del
sistema fisico subyacente. Esto facilita su aplicacién en entornos de optimizacion,
donde la rapidez y la capacidad de generalizacién resultan fundamentales. Tam-
bién se han propuesto métodos para incorporar redes neuronales en problemas de
programacion lineal entera mixta (MILP, por sus siglas en inglés), lo que permi-
te aplicarlos a problemas de optimizacién de programacién, que habitualmente se
resuelven como MILP [4].

Un aspecto distintivo de esta iniciativa radica en el tipo de datos disponibles
para el entrenamiento de los modelos. Debido al diseno por umbrales del UFLS,
gran parte de los eventos registrados no activan ninguna etapa del esquema, lo que
se traduce en una elevada proporcion de observaciones con respuesta nula. Estos
datos se consideran censurados, ya que la variable de interés, la potencia desco-
nectada, no refleja necesariamente su valor real, sino una ausencia de activacion
por no haberse alcanzado el umbral minimo. Ademas, pueden existir restricciones
fisicas o técnicas que limiten el rango de valores observables, lo cual introduce
truncamiento en los datos.

La presencia simultanea de censura y truncamiento plantea retos metodologicos
importantes. Las funciones de pérdida tradicionales como el error absoluto medio
(MAE) o el error cuadratico medio (MSE) no estédn disenadas para este tipo de
situaciones, y pueden conducir a estimaciones sesgadas o ineficientes [5]. Por ello, se
hace necesario adoptar técnicas especificas que consideren la naturaleza incompleta
de los datos. En particular, este proyecto explora funciones de pérdida derivadas
de modelos estadisticos censurados, como el modelo Tobit, asi como variantes
reparametrizadas y adaptadas al aprendizaje profundo.

El desarrollo de este trabajo responde a una necesidad concreta en el ambito de
la ingenieria eléctrica: modelar de forma precisa la respuesta de esquemas UFLS
en presencia de datos censurados. Ademds del componente aplicado, el proyecto
plantea un reto metodoldgico relevante, al requerir técnicas de Machine Learning
capaces de aprender a partir de informacién incompleta y estructuralmente sesga-
da. En este contexto, se propone y evalia el uso de funciones de pérdida adaptadas,
con el objetivo de construir modelos mas representativos y compatibles con entor-
nos de optimizacién energética.



1.2. Objetivos del Proyecto

1.2.

Objetivos del Proyecto

El propésito fundamental de este Trabajo de Fin de Master es disenar e im-
plementar un modelo de aprendizaje automatico capaz de estimar el comporta-
miento de un esquema UFLS ante distintas contingencias del sistema eléctrico. A
diferencia de las aproximaciones clasicas, este modelo se construira considerando
explicitamente la naturaleza censurada y truncada de los datos, utilizando las ya
mencionadas funciones de pérdida adaptadas para este tipo de problemaética.

1.2.1. Objetivos Especificos

Caracterizacion de los datos UFLS: Analizar la estructura de los datos
obtenidos mediante simulaciones de eventos UFLS, identificando la presencia
y el impacto de la censura y el truncamiento.

Revision de funciones de pérdida convencionales y adaptadas: Estu-
diar las limitaciones del uso de funciones de pérdida estandar (MAE, MSE)
en contextos con datos incompletos, y explorar funciones especificas como la
pérdida Tobit o variantes censuradas del error absoluto y cuadratico.

Diseno del modelo predictivo: Implementar un modelo de red neuronal
profunda para la estimaciéon de la potencia desconectada, integrando funcio-
nes de pérdida adaptadas a la censura y al truncamiento.

Adaptacion y reimplementaciéon de técnicas del estado del arte:
Basarse en los enfoques propuestos por Danaila et al.[5] para desarrollar y
adaptar funciones de pérdida que permitan el entrenamiento eficaz de mo-
delos en presencia de datos censurados.

Evaluacién comparativa: Realizar un analisis empirico del desempeno del
modelo con distintas configuraciones de funciones de pérdida sobre un con-
junto de datos simulados, evaluando la precision, estabilidad y capacidad de
generalizacion del modelo.
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Capitulo 2

Estado del arte

2.1. Estado del arte y aplicaciones del aprendi-
zaje automatico en UFLS

2.1.1. Fundamentos del esquema UFLS

El Under-Frequency Load Shedding (UFLS), conocido en espanol como
deslastre de carga por baja frecuencia, es un mecanismo de proteccién critica em-
pleado en sistemas eléctricos con el fin de mantener la estabilidad del sistema ante
disturbios severos de frecuencia, evitando apagones generalizados [6]. E1 UFLS
actia como una medida correctiva, disenada para desconectar automaticamente
una cantidad de cargas (consumo eléctrico) previamente seleccionadas cuando la
frecuencia del sistema cae por debajo de ciertos umbrales preestablecidos [7]. De
este modo se busca reequilibrar rdpidamente la generacion y la demanda, impi-
diendo que la frecuencia continie disminuyendo hasta niveles que puedan colapsar
la red. La importancia del UFLS en la operacién de redes modernas es tal que se
considera una tultima linea de defensa para prevenir apagones totales (blackouts)
durante contingencias como la pérdida repentina de generacion eléctrica [8, 9].

En términos generales, la literatura sobre sistemas eléctricos identifica y clasi-
fica los esquemas UFLS en tres categorias principales segin su grado de adapta-
bilidad y complejidad operativa: convencionales, semi-adaptativos y adaptativos
[10].

Los esquemas convencionales suelen estar divididos en etapas sucesivas, desco-
nectando progresivamente diferentes bloques de carga conforme se alcanzan niveles
decrecientes de frecuencia, asegurando asi una respuesta escalonada ante eventos
severos. Los esquemas convencionales, como su nombre indica, son los més utiliza-
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dos actualmente debido a su simplicidad operativa, bajo coste y alta confiabilidad
técnica. Ademads, las constantes variaciones en la tasa de cambio de la frecuen-
cia (ROCOF) dificultan la implementacién de los esquemas més avanzados que se
describen mas adelante [11]. Dentro de los UFLS convencionales, existe literatura
sobre distintos esquemas posibles. Amraee et al. [12] utilizan un enfoque proba-
bilistico que incorpora incertidumbres del sistema, mientras que Laghari et al. [13]
proponen optimizar la cantidad de carga desconectada mediante un método basa-
do en prioridades. Por su parte, Lobato et al. [14] desarrollan una técnica robusta
para ajustar parametros de esquemas UFLS convencionales usando datos genera-
dos sintéticamente. En general, estos esquemas tradicionales son los més utilizados
actualmente en sistemas eléctricos a nivel mundial.

Por otro lado, los esquemas semi-adaptativos anaden cierta flexibilidad a los
esquemas convencionales al considerar ajustes dinamicos limitados. Estos ajustes
se basan generalmente en mediciones adicionales como ROCOF. Aunque la incor-
poracién de ROCOF permite una respuesta algo mas ajustada a las condiciones
operativas reales del sistema eléctrico (tal y como se plantea en [15]), estos es-
quemas aun dependen considerablemente de configuraciones obtenidas mediante
simulaciones previas, analisis estadisticos y experiencia operativa acumulada [16].

En contraste, los esquemas UFLS adaptativos representan la categoria mas
avanzada en términos de flexibilidad operativa y capacidad de respuesta dindmica.
Estos sistemas ajustan automaticamente y en tiempo real la cantidad especifica de
carga que debe ser desconectada segun las condiciones operativas actuales del siste-
ma eléctrico [17, 18, 19, 20]. Para ello, requieren la implementacién de sofisticados
sistemas de medicién y monitoreo continuo que proporcionen informacién detallada
sobre el estado operativo del sistema, incluyendo variables como frecuencia, tasa de
cambio de frecuencia, tension y magnitud del desequilibrio generacion-demanda.
No obstante, la implementaciéon practica de estos esquemas adaptativos presen-
ta limitaciones técnicas y econdémicas considerables, principalmente asociadas con
los requisitos elevados de infraestructura de comunicaciones rapidas, confiables y
seguras [11].

2.1.2. Estado de la cuestion: modelado del sistema eléctri-
co

Ya explicada la importancia del UFLS como mecanismo de proteccion, debe
remarcarse que su incorporacion explicita en modelos de planificacion operativa ha
sido histéricamente poco explorada en la literatura. La mayoria de las investigacio-
nes previas han priorizado el desarrollo e implementacién de medidas preventivas,
tales como [21], que emplea un modelo data-driven con redes neuronales para pre-

6
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decir el punto minimo de frecuencia e incorporarlo en una formulaciéon MILP. Por
otro lado, en [22] se propone coordinar el UFLS con servicios auxiliares, utilizando
mediciones en tiempo real para frenar la caida de frecuencia y evitar descone-
xiones innecesarias. No obstante, algunos estudios han comenzado a abordar esta
integracion de manera mas directa y explicita.

Estos estudios recientes proponen modelos analiticos detallados que incluyen
restricciones especificas para eventos UFLS, enfatizando la necesidad de conside-
rar adecuadamente estas acciones correctivas en la planificacion operativa. Esto se
vuelve especialmente critico en redes con una alta penetracion de fuentes de energia
renovables (solar o edlica) y una inercia reducida (como puede ser en sistemas insu-
lares), donde las caidas de frecuencia se vuelven més abruptas e impredecibles. En
este tipo de sistemas eléctricos los eventos UFLS resultan practicamente inevitables
ante perturbaciones importantes [23, 24, 9]. En este sentido, la literatura actual
destaca que la consideracién adecuada del UFLS puede permitir una reduccién
significativa en los requerimientos de reservas operativas, ofreciendo potenciales
ahorros econémicos y mejoras en la eficiencia global del sistema [25].

Cabe destacar que existe un creciente consenso en la literatura reciente sobre
la importancia de usar métodos analiticos avanzados y data driven para la optimi-
zacion de estos sistemas. El razonamiento detras de este enfoque es que, mediante
estos algoritmos data-driven, es posible anticipar y optimizar diversos aspectos de
los sistemas eléctricos.

2.1.3. Aplicaciones de aprendizaje automatico en UFLS

En los iltimos anos, han emergido técnicas basadas en aprendizaje automatico
(AA) aplicadas a los sistemas eléctricos, incluyendo el contexto del UFLS. Varios
enfoques han sido explorados, especialmente mediante técnicas supervisadas para
estimar directamente la magnitud de carga a desconectar. Ejemplo de ello, es el
trabajo de Rajabdorri et al. [9], donde proponen generar datos sintéticos de UFLS
ante distintas contingencias utilizando un modelo dindamico de frecuencia, y entre-
nar arboles de regresién capaces de predecir la cantidad de carga a desconectar en
funcion de la potencia perdida, la inercia del sistema y las reservas de potencia dis-
ponibles. Ademsds, el estudio incorpora un modelo Tobit [26] —analizado en mayor
detalle mas adelante— para tratar la censura inherente al problema, ya que el
deslastre tiene un limite inferior de cero. El modelo aprendido se integra en un es-
quema de optimizacién de la operacién (formulado como un problema MILP) para
planificar reservas y mejorar la respuesta en frecuencia. Los resultados demuestran
que el uso de AA permite estimar con precision el UFLS requerido, reduciendo
costes y mejorando la seguridad del sistema. Esta precision puede incrementarse

7
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aun mas mediante técnicas mas sofisticadas, como las redes neuronales profundas.

Otro enfoque relevante son los métodos de aprendizaje por refuerzo (RL) en la
toma de decisiones secuenciales para UFLS. A diferencia de los enfoques tradicio-
nales, estos algoritmos entrenan un agente que aprende a decidir cuanto y cuando
desconectar carga, buscando estabilizar la frecuencia con el menor sacrificio posi-
ble. Este aprendizaje se realiza mediante simulaciones repetidas de contingencias.
Por ejemplo, [8] presenta un agente de RL que, tras un entrenamiento intensivo,
logra estabilizar la frecuencia més rapido y con menos carga desconectada que
los esquemas basados en umbrales. El agente es capaz de aprender politicas de
actuacion mas eficientes, adaptandose mejor a cada situacién del sistema.

Sin embargo, un desafio clave de los métodos data-driven es la necesidad de
contar con datos de entrenamiento representativos de distintas contingencias y
configuraciones del sistema eléctrico. En la practica, los grandes disturbios de fre-
cuencia (como pérdidas severas de generacién) son poco frecuentes, por lo que se
recurre habitualmente a simulaciones para generar escenarios de entrenamiento
[27, 9]. Ademas, la capacidad de generalizacion es limitada: un modelo entrena-
do en un sistema concreto puede no funcionar igual de bien en otro con distinta
topologia o mix de generacion, lo que ha motivado el uso de transfer learning y
datos sintéticos variados. También se plantea el reto de la interpretabilidad, ya
que modelos basados en deep learning o reinforcement learning suelen ser cajas
negras dificiles de analizar. Aun asi, los beneficios son destacables. Por ejemplo,
[28] propone una estrategia que combina estimaciones no paramétricas de varia-
bilidad edlica con un agente de RL entrenado en linea, logrando reducir méas del
50 % la carga desconectada frente a esquemas UFLS tradicionales, manteniendo la
frecuencia en margenes seguros incluso bajo alta penetracién renovable. Esto de-
muestra la mayor eficiencia y robustez que las técnicas de aprendizaje automatico
pueden aportar al UFLS moderno.

2.2. Tratamiento de datos censurados y trunca-
dos en el modelado de UFLS

2.2.1. Naturaleza de la censura y truncamiento en esque-
mas UFLS

En problemas del sistema eléctrico como el modelado de esquemas UFLS, los
datos disponibles no siempre reflejan con fidelidad el comportamiento subyacen-
te del sistema. En particular, al analizar la cantidad de carga desconectada tras
una contingencia, es frecuente encontrarse con conjuntos de datos donde muchas

8
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observaciones tienen valor cero. Sin embargo, este valor observado no siempre re-
presenta la verdadera magnitud del fenémeno, sino que puede ser consecuencia de
la légica de activacién del propio esquema de proteccién. Esta situacion es tipica
de problemas con datos censurados.

En términos generales, la censura ocurre cuando la variable de interés no
puede observarse directamente por caer fuera de ciertos umbrales, aunque existe
de forma latente. Formalmente, si denotamos por y* la variable latente —el valor
verdadero que habria tomado la respuesta sin restricciones— y por y la variable
efectivamente observada, el modelo censurado se define como:

Uy, Si y* S T
y=qy" sin<y <m, (2.1)
Uy, SLY" 2> Ty

Donde:

= y* es la variable latente o verdadera.

y es la variable observada.
= 7,y T, son los umbrales inferior y superior de censura, respectivamente.

= v, y v, son los valores sustituidos cuando y* no es observable (por debajo de
7; 0 por encima de 7).

Este esquema permite representar tanto censura inferior como superior, y es
flexible en el sentido de que los valores sustituidos (v;, v,) no tienen por qué
coincidir con los umbrales de censura (7, 7). En particular, el caso mas comun de
censura inferior en problemas energéticos se presenta cuando los valores reales por
debajo de cierto umbral se registran como cero, lo cual puede introducir un sesgo
significativo en el andlisis si no se trata adecuadamente [5].

La censura no es un fenémeno exclusivo del UFLS, pues existen multiples con-
textos donde estd presente. A continuacién se proponen dos ejemplos de censura,
para ilustrar los dos tipos que existen. Un caso tipico es el de los limites de de-
teccién en mediciones en laboratorios, donde los instrumentos de medida —al igual
que en el UFLS— tienen un umbral minimo (limite inferior de cuantificacién), cual-
quier valor real por debajo de ese limite no se mide exactamente sino que se reporta
como “Por debajo del limite”. Asi, podriamos saber que la concentracién de un
contaminante es inferior, digamos, a 0.5 ppm, pero ignoramos su concentracion
real exacta (podria ser 0.3, 0.1, etc.) . Ese dato estd censurado por la izquier-
da, puesto que solo tenemos la informacién de que el valor verdadero es menor

9
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que cierto umbral. De forma analoga, existe la censura por la derecha que suele
darse en dambitos asociados a privacidad y recopilacién de datos, sobre todo para
bases de datos socioeconémicas: con el fin de proteger la privacidad, los ingresos
muy altos se informan solo hasta un tope (p.e.: ”por encima de 100,000 euros”)
en vez del valor exacto, lo cual implica que los valores reales por encima de ese
limite quedan censurados (se desconoce cudnto exactamente ganan las personas
cuyo ingreso supera el umbral declarado) [5].

Un fenémeno relacionado pero conceptualmente distinto es el truncamiento.
A diferencia de la censura, en el truncamiento los valores que caen fuera de un
intervalo dado no solo no se observan, sino que ni siquiera se incluyen en el conjunto
de datos. Es decir, la observacién completa se descarta. Por ejemplo, si el sistema
de medicién o simulacién impone limites estructurales (como no registrar eventos
con carga desconectada menor a un cierto umbral de criticidad), esos datos se
pierden por truncamiento. Este fenémeno afecta la composicion misma del dataset
y requiere un tratamiento estadistico distinto. Aunque ambos fenémenos pueden
coexistir, este trabajo se enfoca exclusivamente en la censura, ya que los datos
utilizados no presentan evidencia de truncamiento sistematico [5].

En el caso especifico del modelado de esquemas UFLS abordado en este trabajo,
los datos presentan censura inferior. La logica del sistema establece que no se
activa ningtin escaléon del UFLS si la frecuencia no cae por debajo del primer
umbral técnico de actuacion, lo cual suele corresponder a una desconexion de al
menos 1 MW. No obstante, los valores registrados para estos casos son v; = 0, lo
que implica que cualquier valor latente y* menor que 7; =~ 1 serd observado como
cero. Esta condicién genera una acumulacion artificial de observaciones nulas que,
si no se trata adecuadamente, puede distorsionar tanto la estimacién como la
interpretacion del modelo predictivo. La consideracion explicita de la censura en
el entrenamiento del modelo resulta, por tanto, esencial para obtener predicciones
coherentes con el comportamiento real del sistema.

2.2.2. Implicaciones estadisticas y sesgo en el aprendizaje
automatico

La presencia de datos censurados supone un desafio significativo al entrenar
modelos de aprendizaje automatico y estadistico. El problema central es que no
se dispone del valor real completo de ciertas muestras, lo que rompe los supues-
tos tradicionales de muchos algoritmos. En un escenario estandar de aprendizaje
supervisado (por ejemplo, regresién), asumimos que para cada instancia de entre-
namiento tenemos un valor objetivo claro para predecir. Con datos censurados, en
cambio, algunas instancias no tienen un valor objetivo concreto sino un intervalo
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(en nuestro caso., “el valor es menor que 1”). Si se ignorase la censura y se tratase
ese dato como si valiera exactamente el valor asociado al intervalo censurado (vol-
viendo a nuestro problema, asignar el valor 0 ante el caso anterior), se introduciria
un sesgo sistemético: estariamos subestimando consistentemente los verdaderos va-
lores que eran mayores. Por otro lado, eliminar todas las observaciones censuradas
del conjunto de datos tampoco es una buena solucién, ya que se pierde informaciéon
valiosa y se puede sesgar la muestra (especialmente si la censura no ocurre al azar
y su presencia aporta informacién).

En términos de modelado, la censura implica que la funciéon de verosimilitud o
los criterios de pérdida deben modificarse para incorporar la informacién parcial
disponible. Un algoritmo de aprendizaje debe aprovechar el hecho de saber, por
ejemplo, que y > yo aun sin conocer el valor exacto de y. Esto complica tanto
el entrenamiento como la evaluacién de los modelos, pues no se puede calcular
un error cuadrdtico medio (MSE) convencional entre una prediccién ¢ y un va-
lor y verdadero cuando y no es un numero concreto sino, digamos, “mayor que
Yo" . En resumen, los métodos tradicionales de ajuste directo minimizando el error
observacion a observacién no se aplican de forma directa. Se requieren técnicas es-
pecializadas para evitar estimaciones sesgadas y para extraer toda la informacién
posible de los datos censurados. Manejar adecuadamente la censura es crucial para
lograr modelos confiables y precisos; de hecho, en muchas aplicaciones es preferi-
ble adoptar métodos que consideren explicitamente la censura en lugar de intentar
“rellenar” o ignorar estos datos, ya que un tratamiento inadecuado puede llevar a
conclusiones erréneas [5].

2.2.3. Enfoques estadisticos ante la censura

En el campo del andlisis de datos censurados existen dos lineas metodologi-
cas destacadas cuya combinacién resulta especialmente relevante para el enfoque
planteado en este trabajo. Por un lado, los enfoques estadisticos cldsicos —como
el modelo Tobit [26]- ofrecen una base sélida gracias a su formulacién explicita
de la censura mediante maxima verosimilitud, permitiendo utilizar toda la infor-
macién disponible sin introducir sesgos significativos. Este tipo de modelos y sus
extensiones paramétricas y no paramétricas han sido ampliamente utilizados en
econometria y analisis de supervivencia, y proporcionan un marco interpretativo
riguroso. Por otro lado, los desarrollos recientes han resaltado la utilidad de técni-
cas de redes neuronales profundas adaptadas a datos censurados. En concreto,
Danaila y Buiu [5] proponen dos funciones de pérdida especializadas —la CMAE
(Censored Mean Absolute Error) y la CMSE (Censored Mean Squared Error)—
diseniadas para entrenar redes en presencia de censura inferior, donde los valores
por debajo del umbral se registran como ceros. Estas funciones permiten que el
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modelo penalice los errores unicamente en la parte no censurada de los datos,
logrando combinar robustez y precision sin ignorar los ceros censurados. En su
estudio, observaron que, si bien la pérdida basada en Tobit ofrecia un rendimiento
ligeramente superior, las variantes CMAE y CMSE resultaban mas simples de im-
plementar y también muy efectivas. Estos conceptos se analizaran mas en detalle
en la seccion 3.2.

2.2.4. Aplicabilidad en sistemas eléctricos

La capacidad de modelar correctamente datos censurados y truncados no es
solo un reto técnico, sino un habilitador clave para la integracién del UFLS en
herramientas de planificacién y operaciéon. Un modelo entrenado con funciones
adaptadas puede representar con mayor fidelidad el comportamiento real del sis-
tema, y ademas ser transformado en una estructura compatible con programacién
matemética (por ejemplo, como una red neuronal representable por restricciones
tipo MILP).

Esto abre la puerta a esquemas hibridos donde la légica aprendida se incorpora
directamente en procesos de optimizacién, permitiendo decisiones mas informadas
y coherentes con la fisica del sistema. En consecuencia, el presente proyecto adop-
ta estas metodologias como base para el disefio de su modelo predictivo, con el
objetivo de superar las limitaciones de los enfoques tradicionales y avanzar hacia
una integracién operativa eficiente del UFLS [9].
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Capitulo 3

Aplicacion y Validacion de la
Metodologia

3.1. Analisis de los datos

Antes de entrenar el modelo predictivo, se realizé un anélisis exploratorio del
conjunto de datos con el objetivo de identificar distribuciones, relaciones entre
variables y posibles sesgos estructurales. En la Tabla 3.1 se presenta un resumen
estadistico de las variables mas relevantes: inercia total del sistema, ganancia pon-
derada del modelo turbina-gobernador (K), potencia perdida ante contingencias,
reserva disponible y respuesta observada del esquema UFLS.

Inercia K pond. Potencia Reserva UFLS

Estadistico i) (MW)  perd. (MW) (MW) (MW)
count 3990 3990 3990 3990 3990
mean 92.55 929.57 5.10 10.12 2.26
std dev 15.57 143.11 1.91 2.93 2.29
ot 3026 450.00 2.50 050  0.00
25 % R7.74  876.00 3.50 850 0.00
50 % 93.28 932.00 4.50 10.50 1.74
75 % 101.87 1013.00 7.00 12.00 4.82
max 133.18 1327.00 10.00 18.00 6.94

Cuadro 3.1: Estadisticos descriptivos de las variables del conjunto de datos.
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Distribucién ordenada de UFLS y evidencia de truncamiento

7 —e— Valores de UFLS ordenados

=== Limite de truncamiento

6

ot

R e————— T

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Indice ordenado

Figura 3.1: Distribucién ordenada de los valores de UFLS, destacando la censura
inferior.

Como se aprecia en la Figura 3.1, una fracciéon considerable del conjunto de
datos presenta valores de UFLS exactamente iguales a cero, lo que evidencia la pre-
sencia de censura inferior. Estos ceros no necesariamente representan situaciones
en las que no se ha producido deslastre de carga, sino que reflejan casos en los que
la frecuencia del sistema no ha descendido por debajo del umbral de activacion del
esquema UFLS. Por tanto, el valor real de desconexién podria ser mayor que cero,
pero permanece oculto por el diseno del sistema de proteccion. Esta caracteristica
introduce un sesgo importante en la distribucién de los datos, que debe ser abor-
dado explicitamente mediante técnicas estadisticas o de aprendizaje automatico
adaptadas al tratamiento de datos censurados.

Para estudiar la distribucién marginal de cada variable se generaron histogra-
mas, que permiten visualizar su forma y simetria. En particular, el histograma
de la variable objetivo UFLS (Figura 3.2) vuelve a evidenciar el fenémeno de la
censura inferior: se observa una gran acumulaciéon de observaciones exactamente
en cero, correspondientes a escenarios en los que no se activo el deslastre de carga.
Por tanto, estos ceros deben interpretarse como observaciones censuradas, donde
el valor real subyacente es desconocido pero pudiendo ser mayor que cero.

Ademas, se confirma que no existen valores negativos de UFLS en el conjunto
de datos, lo cual es coherente con la naturaleza fisica del problema: no tiene sentido
registrar valores negativos de potencia deslastrada. Esta caracteristica justifica el
uso de funciones de activacion o restricciones que impidan predicciones por debajo
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Figura 3.2: Distribuciones marginales de las variables del conjunto de datos.

de cero en los modelos entrenados, asegurando consistencia entre las salidas del
modelo y los principios fisicos del sistema eléctrico.

En la Figura 3.3 se muestra la matriz de correlaciéon de Pearson entre las varia-
bles del conjunto de datos. Esta matriz revela relaciones esperables desde el punto
de vista fisico. Por ejemplo, la variable objetivo UFLS se correlaciona negativamen-
te con variables como la inercia y la reserva, lo que refleja su efecto estabilizador
sobre la frecuencia del sistema: cuanto mayor es la inercia o la capacidad de reserva,
menor es la probabilidad de que se active el esquema de desconexién automatica.
Por el contrario, la correlacién positiva con la potencia perdida (0.89) es coherente,
ya que eventos con mayor pérdida de potencia tienden a activar con mas frecuencia
la proteccion UFLS.

Un aspecto notable es la altisima correlacion entre las variables ‘inercia’ y ‘K
ponderada’ (0.99), lo que sugiere una posible redundancia informativa. Tal y como
se observa también en los estadisticos de la Tabla 3.1, estas variables presentan
no solo un comportamiento muy similar, sino también una escala proporcional
—siendo ‘K ponderada’ aproximadamente un orden de magnitud mayor—, lo que
podria hacer pensar que son esencialmente la misma variable expresada en uni-
dades distintas. Bajo este supuesto, se evalué eliminar una de ellas para evitar
colinealidad y simplificar el modelo. Sin embargo, las pruebas empiricas mostra-
ron que al eliminar cualquiera de las dos, el rendimiento del modelo se deterioraba
de forma consistente, tanto en métricas globales como en zonas censuradas. Es-
to sugiere que, a pesar de su correlacién, ambas variables aportan informacion
complementaria relevante en el contexto no lineal del modelo, posiblemente al in-
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teractuar de forma distinta con el resto de entradas. Por tanto, se ha decidido
mantener ambas variables en el conjunto de entrada.

Inercia -
1.0
0.8
K ponderada -
-0.6
-04
Pot. perdida -
-0.2
-0.0
Reserva -
I —0.2
UFLS -

Inercia

K ponderada
Pot. perdida
Reserva
UFLS

Figura 3.3: Matriz de corr. de Pearson, entre las variables del conjunto de datos.

La Figura 3.4 muestra un pairplot entre todas las variables del conjunto de
datos, diferenciando con claridad los casos sin activacién de UFLS (en negro) y
aquellos con desconexién activa (en rojo). Se observan patrones de densidad y
agrupamiento que revelan una fuerte capacidad discriminativa en algunas varia-
bles. En particular, la potencia perdida y la reserva destacan como predictores
relevantes: los eventos con respuesta UFLS distinta de cero tienden a asociarse
con valores altos de potencia perdida y niveles bajos de reserva, lo cual refleja
correctamente la légica del sistema eléctrico, donde un mayor desequilibrio entre
generacion y demanda combinado con poca capacidad de respuesta acelera la caida
de frecuencia. Las curvas de densidad muestran separaciones nitidas entre ambos
grupos, especialmente en la potencia perdida, donde los eventos con UFLS nulo
estan fuertemente concentrados en la parte baja del dominio.
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Figura 3.4: Representacion conjunta de las variables mediante histogramas, dis-
persién y densidades. Casos con UFLS nula (negro) y con actuacién (rojo).

Por otro lado, la inercia y la K ponderada muestran una correlacién casi
perfecta, ya anticipada en la matriz de correlacion y atribuible a su relacion lineal
directa (K ponderada es esencialmente inercia escalada). No obstante, su capacidad
para separar casos censurados y no censurados es mas limitada. Finalmente, el
panel de la variable objetivo UFLS vuelve a poner de manifiesto la presencia de
censura inferior: una gran acumulaciéon de observaciones en cero contrasta con
una distribucién mas continua para el resto de valores, lo que confirma que no
todas las observaciones nulas reflejan ausencia real de desconexién, sino también
situaciones donde el valor subyacente no se ha podido observar debido a umbrales
técnicos. Esta visualizacion respalda la necesidad de un tratamiento adecuado de
la censura durante el modelado.

Este analisis preliminar de la informacién proporciona una base sélida para la
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comprension del comportamiento del conjunto de datos y justifica tanto la seleccién
de variables como la posterior eleccién del modelo y su entrenamiento.

3.2. Métodos y modelos desarrollados

Como ya se ha mencionado previamente, el presente trabajo propone un en-
foque basado en aprendizaje automatico para modelar la respuesta del sistema
UFLS, considerando explicitamente la naturaleza censurada de los datos. Para
ello, se desarrolla una arquitectura neuronal que no solo estima el valor esperado
de la respuesta, sino también su incertidumbre, integrando este conocimiento en
funciones de pérdida adaptadas al contexto estadistico.

3.2.1. Arquitectura del modelo

El modelo principal empleado es MLPSigmaV1, una red neuronal totalmente
conectada con una seccién compartida que proyecta las variables de entrada a un
espacio latente, desde el cual se generan dos salidas: mu, que representa la prediccion
del valor esperado, y sigma, una estimacién de la desviacion tipica asociada. Ambas
salidas se procesan con Softplus para garantizar valores positivos (pues como es
légico, un valor negativo de UFLS carece de sentido):

class MLPSigmaV1(nn.Module) :
def __init__(self, input_dim):

super () .__init__()

self.shared = nn.Sequential(
nn.Linear(input_dim, 32),
nn.RelLU(),
nn.Linear(32, 16),
nn.ReLU()

)

self .mu_head = nn.Sequential(
nn.Linear(16, 1),
nn.Softplus()

)

self.sigma_head = nn.Sequential(
nn.Linear(16, 1),
nn.Softplus()

)

Esta arquitectura permite abordar funciones de pérdida probabilisticas hetero-
cedasticas como las derivadas del modelo Tobit, expuestas mas adelante. Ademaés,
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se ha definido una funciéon de penalizaciéon adicional que castiga las predicciones
cercanas a cero en casos donde el valor real es claramente mayor, reduciendo el
impacto de los llamados falsos ceros.

Esta penalizacion se activa cuando el valor predicho cae por debajo de un cier-
to umbral, pero el valor real es superior, y su efecto se modula mediante un peso
configurable. Aunque podria parecer redundante respecto a las ya introducidas
funciones de pérdida disenadas para datos censurados —como CMSE, CMAE o la
pérdida Tobit— en realidad actia como un complemento especifico, no como un
sustituto. Como se explica mas adelante, estas funciones modelan globalmente la
censura mediante ajustes en el calculo del error o mediante formulaciones pro-
babilisticas, pero no penalizan de forma explicita los falsos ceros. Al introducir
esta penalizacion adicional, se refuerza el aprendizaje en la frontera de activacion
del sistema UFLS sin interferir con las propiedades estadisticas del modelo base,
contribuyendo a reducir errores criticos en la prediccién de la carga deslastrada.

3.2.2. Funciones de pérdida utilizadas

Para abordar la naturaleza censurada de los datos del UFLS, se han evaluado
varias funciones de pérdida, tanto convencionales como adaptadas. Las pérdidas
convencionales (MAE y MSE) no tienen en cuenta la censura explicita, pero son
utiles como linea base. Las funciones adaptadas, en cambio, introducen formulacio-
nes que reflejan de forma explicita las regiones censuradas o truncadas del espacio
de prediccion.

Entre las pérdidas especificas se encuentran el Censored Mean Absolute
Error (CMAE) y el Censored Mean Squared Error (CMSE), que mo-
difican las versiones tradicionales incorporando términos adicionales para cubrir
observaciones truncadas. Estas formulaciones se definen como:

CMSEr = CMSE + Y _ (fi(x;) — t))* (3.2)

Donde f;(x;) es la prediccién del modelo para el ejemplo i, y t; representa
el umbral inferior de truncamiento. Estas funciones penalizan adicionalmente las
predicciones en zonas donde no hay informacién completa, ayudando a mejorar
la robustez del entrenamiento. La justificacion tedrica de su uso se apoya en tra-
bajos recientes ya citados previamente sobre el modelado de variables censuradas
mediante aprendizaje profundo supervisado [5].
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Una alternativa probabilistica ampliamente utilizada para datos censurados es
la pérdida basada en el modelo Tobit [26]. En su versién no escalada (“unsca-
led”), la funcién de pérdida se define como la suma de tres componentes: el error
cuadratico medio sobre los datos observados, la log-verosimilitud acumulada para
las observaciones censuradas por la izquierda, y otra para las censuradas por la de-
recha. Esta formulacién considera también la posible existencia de truncamiento,
restando la contribucion del area truncada:

/CTobit = 'Cp + 'C; + /Cu (33)
Donde cada término se descompone como:

L,=> E (y_Tf(m)f + In(|o| 4 ¢)

%

S (cp (—Cl -/ W) g (%) +e) (3.5)
S (cb (W) + e) (3.6)

Aqui @ es la funcion de distribucion acumulada de una normal estandar, ¢; y
¢; son los umbrales de truncamiento y censura inferior, respectivamente, y ¢, el
umbral de censura superior.

(3.4)

Para tener en consideracién la heterocedasticidad!, se utiliza una extensién
en la que cada observacion cuenta con su propia desviacion tipica o;. Esta version
ajusta tanto los términos de log-verosimilitud como las normalizaciones por o;:

ETObit—Hetero = El;etero + E;hetero + Ezetero (37)

con

U <_% (yz - ”Z> — log(o: + a)) (3-8)

i

[hetero _ Zl@g ( ( J“J) _® (tl UJ’”) 4 g) (3.9)

'La heterocedasticidad se refiere a la variacién no constante del error en un modelo de
regresion. Especificamente, ocurre cuando la varianza de los errores o residuos no es constante a
lo largo de todas las observaciones del modelo.
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etero Heg —Y 1% _tu
Liro =~ "log (cp <%) _<1>( ’“Uk >+s) (3.10)
k

k

Estas funciones se combinan con estrategias de entrenamiento personalizadas
para garantizar una correcta propagacion del gradiente incluso en regiones donde
no se observa respuesta del sistema (cuando UFLS = 0), permitiendo al modelo
adaptarse tanto a la dinamica del sistema como a la légica de censura estructural.

3.2.3. Entrenamiento

El entrenamiento se realiza con el optimizador Adam, con tasa de aprendizaje
fija y 80 épocas. Durante cada iteracion se computa la funcion de pérdida total, in-
cluyendo —cuando procede— términos de log-verosimilitud para datos censurados y
la penalizacién descrita anteriormente. La estructura del entrenamiento contempla
la distincion entre funciones de pérdida heterocedasticas, parametrizadas y con-
vencionales, adaptando la forma en que se pasan las salidas del modelo al cédlculo
de la pérdida.

Tras el entrenamiento, se evalia el modelo utilizando varias métricas tradicio-
nales de regresion:

» MAE (Mean Absolute Error): mide el promedio de los errores absolutos
entre prediccion y valor real, proporcionando una métrica sencilla y robusta
frente a valores atipicos.

» MSE (Mean Squared Error): calcula el promedio del cuadrado de los
errores, penalizando mas los errores grandes y favoreciendo ajustes suaves.

» NRMSE (Normalized Root Mean Squared Error): normaliza el error
cuadratico medio respecto al rango o media de la variable objetivo, permi-
tiendo comparaciones entre modelos o datasets distintos.

» R? (Coeficiente de determinacién): indica la proporcién de la varianza
de la variable dependiente explicada por el modelo; valores cercanos a 1
indican un buen ajuste.

Esta evaluacion se realiza para cada una de las funciones de pérdida senaladas,
permitiendo asi comparar el rendimiento del modelo bajo diferentes tratamien-
tos de la censura, demostrando la importancia de utilizar funciones de pérdida
adaptadas para una prediccién precisa y coherente con la estructura de los datos.
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3.3. Analisis de los resultados

Para analizar el rendimiento del modelo entrenado con distintas funciones de
pérdida, se presentan a continuacion los resultados tanto cuantitativos como grafi-
CoS.

3.3.1. Evaluacion cuantitativa

En la Tabla 3.2 se resumen las métricas obtenidas por cada funcion de pérdida,

incluyendo MAE, MSE, NRMSE, R2.

Pérdida MAE MSE NRMSE R?

CMAE 0.3662 0.5458  0.3202  0.8929
CMSE 0.4141 0.5063  0.3084  0.9071
Tobit 0.3957 0.4689  0.2968  0.9088

Tobit Hetero 0.5446 0.6555  0.3510  0.8714

Cuadro 3.2: Rendimiento del modelo neuronal segtin la funciéon de pérdida.

Los resultados expuestos en la Tabla 3.2 indican que la red propuesta obtiene
su mejor rendimiento al ser entrenada con la pérdida Tobit clasica, alcanzando
el menor error cuadréatico medio (MSE = 0.4689) y el mejor coeficiente de deter-
minacién (R? = 0.9088), lo que evidencia una excelente capacidad para explicar
la varianza de los datos.

La pérdida CMSE presenta un comportamiento similar, con métricas también
competitivas, lo que la convierte en una alternativa solida y més sencilla de im-
plementar. Aunque la pérdida CMAE logra el menor error absoluto medio (MAE
= 0.3662), su rendimiento global es inferior en términos de varianza explicada y
error relativo, lo que sugiere que prioriza la robustez frente a outliers a costa de
una menor precision general.

Finalmente, la versién heterocedastica del modelo Tobit no mejora los
resultados y, de hecho, muestra un deterioro claro en todas las métricas, probable-

mente debido a una mala estimacion de la varianza o a un sobreajuste del modelo.

En conjunto, los resultados respaldan el uso de la pérdida Tobit estandar
como la opcion mas eficaz para esta arquitectura.
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CMAE - Serie ordenada por valor real CMSE - Serie ordenada por valor real
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i

(a) Funcién de pérdida: CMAE (b) Funcién de pérdida: CMSE
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UFLS (MW
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(¢) Funcién de pérdida: Tobit (d) Func. de pérdida: Tobit Heterocedést.

Figura 3.5: Predicciones del modelo, segin la funcién de pérdida.

3.3.2. Evaluacién grafica

En las Figuras 3.5 a 3.7 se presentan los resultados graficos en formato mosaico
para cada funcién de pérdida. Se muestran, por ejemplo, graficos de dispersion
prediccién vs real, histogramas de errores, y distribuciones de residuos.

Las gréaficas presentadas en la Figura 3.5 muestran la calidad de las prediccio-
nes del modelo bajo distintas funciones de pérdida, permitiendo visualizar cémo
se comporta la red a lo largo del rango de valores reales de UFLS. En todas las
figuras, se representa la serie real con censura (linea azul), la prediccién del mode-
lo (linea naranja) y una tendencia suavizada (linea roja discontinua) que permite
evaluar de forma clara el ajuste global.

El modelo entrenado con la pérdida Tobit clasica ofrece el comportamiento
mas equilibrado. La tendencia predicha se ajusta notablemente bien a la evolucién
de los valores reales, especialmente en las zonas donde hay transiciones suaves y
aumento progresivo de UFLS. Aunque las predicciones crudas presentan cierta dis-
persion, el ajuste general es suave y coherente, lo que respalda su buen desempeno
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Histograma de predicciones de UFLS — CMAE Histograma de predicciones de UFLS — CMSE
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Figura 3.6: Histogramas de los valores predichos, segtin la funcién de pérdida.

observado también en las métricas cuantitativas. Esta opcién logra capturar tanto
el nivel como la forma de la senal sin introducir ruido adicional.

La pérdida CMSE también proporciona resultados competitivos, con una ten-
dencia suavizada que sigue razonablemente bien la serie real, aunque con una
ligera subestimacion en los valores altos. Por su parte, la pérdida CMAE logra
una buena aproximacion general, pero presenta mas variabilidad en zonas inter-
medias, reflejando su preferencia por errores absolutos pequenos. Finalmente, el
modelo entrenado con la pérdida Tobit heterocedastica muestra mayor ruido
y oscilaciones en la tendencia, posiblemente debido, de nuevo, a una estimacién
inestable de la varianza.

En conjunto, las gréaficas de predicciones refuerzan la conclusion de que la pérdi-
da Tobit clasica es la mas adecuada para este problema, proporcionando predic-
ciones coherentes, precisas y estables. La CMSE se presenta como una alternativa
razonable, mientras que CMAE y Tobit hetero muestran limitaciones claras en
términos de ajuste y robustez.

Los histogramas de predicciones correspondientes a las distintos funciones de
pérdida, representados en la Figura 3.6, permiten analizar con mayor detalle como
se distribuyen los valores estimados de UFLS, particularmente en relacion con la
censura desde cero que afecta a los datos. Una de las observaciones mas relevantes
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es la capacidad del modelo, especialmente cuando es entrenado con funciones como
Tobit o CMSE, para generar predicciones distintas de cero en el rango comprendido
entre 0 y 1. Este comportamiento es clave, ya que indica que la red ha aprendido
a discernir cuando un valor observado como cero no representa una ausencia real
de deslastre, sino un dato censurado cuyo valor verdadero es simplemente inferior
al umbral de deteccién.

Este efecto se traduce en una presencia significativa de valores predichos en la
zona cercana al cero, lo cual sugiere que el modelo no se limita a replicar ciega-
mente la censura, sino que intenta estimar la magnitud real oculta. No obstante,
también se observa una concentracion notable de valores exactamente en cero, lo
cual no es necesariamente malo. Esto se debe a que los datos reales pueden conte-
ner instancias sin ningtn deslastre real de carga (UFLS = 0 de forma legitima). En
estos casos es razonable, a la par que deseable, que el modelo reproduzca también
estos casos. En ese sentido, una proporcién considerable de ceros en la prediccion
puede interpretarse como un reflejo correcto de la estructura estadistica de los
datos.

Otro aspecto positivo es la total ausencia de valores negativos en las prediccio-
nes. Este resultado valida el uso de restricciones especificas durante el entrenamien-
to, como funciones de activacion tipo Softplus o penalizaciones personalizadas, que
impiden que el modelo genere estimaciones fisicamente inconsistentes. Recordemos
que un valor negativo de UFLS carece de sentido préactico, ya que no es posible
deslastrar una cantidad negativa de potencia. Por tanto, la red no solo ajusta bien
la magnitud de los valores predichos, sino que también respeta las restricciones
l6gicas del problema, manteniendo todas sus salidas en el dominio valido.

En conjunto, los histogramas refuerzan la idea de que el modelo no solo es
estadisticamente competente, sino que también es consciente de la naturaleza cen-
surada del problema y capaz de dar una respuesta coherente, tanto numérica como
interpretativamente, a los distintos rangos de valores de UFLS.

Los gréaficos de residuos para cada funcién de pérdida permiten observar el
comportamiento de los errores en funcién de la prediccion de UFLS. En general,
CMSE y Tobit vuelven a ser las funciones que demuestran mejor rendimiento,
presentando una mayor concentracion de residuos cerca de cero, lo que sugiere un
mejor ajuste.

El modelo con pérdida Tobit destaca por presentar un patrén muy centrado en

torno al eje horizontal, sin grandes asimetrias ni bandas de error sistematicas. Los
residuos son pequenos y distribuidos uniformemente, lo que indica una estimacion
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Figura 3.7: Graficos de residuos, segin la funcién de pérdida.

eficaz y coherente del comportamiento del sistema.

El modelo CMSE también muestra un patron bien estructurado, con una ma-
yor dispersién que el Tobit pero sin errores extremos destacables. En cambio, el
modelo CMAE presenta una nube de residuos mas irregular y una mayor concen-
tracion en algunos tramos, lo que podria estar asociado a su sensibilidad reducida
frente a errores individuales grandes. Finalmente, el modelo Tobit heterocedastico
genera los residuos mas dispersos y menos centrados, lo cual es coherente con la
tendencia al sobreajuste observada anteriormente y refuerza la conclusion de que
su estimacion de la varianza no ha sido efectiva.

En resumen, el andlisis conjunto de las graficas de prediccién, histogramas y
residuos confirma que el modelo propuesto no solo se comporta de forma precisa
en términos de ajuste cuantitativo, sino que también respeta los principios es-
tadisticos y fisicos del problema. Las pérdidas Tobit y CMSE destacan como las
mas equilibradas al capturar con fidelidad tanto la estructura latente de los datos
censurados como la forma general de la respuesta, mientras que las demas alter-

26



3.3. Analisis de los resultados

nativas presentan limitaciones mas marcadas en uno u otro aspecto, ya sea por no
penalizar los errores grandes suficientemente o por una mejorable estimacién de la
varianza.

3.3.3. Evaluacién complementaria

Para poner en contexto los resultados obtenidos con redes neuronales, se ha
entrenado también un modelo de regresion lineal utilizando exactamente las mis-
mas funciones de pérdida. En todos los casos, el rendimiento fue sustancialmente
inferior, tanto en métricas globales como en las zonas mas sensibles del dominio,
como las regiones censuradas por debajo de 1 MW.

TOBIT - Serie ordenada por valor real TOBIT - Serie ordenada por valor real

UFLS (MW

UFLS (MW

100 200 300 100 500 600 0 100 200 300 100 500 600
fndice ordenado fudice ordenado

(a) Modelo: Red Neuronal (b) Modelo: Reg. Lineal

Histograma de predicciones de UFLS — TOBIT Histograma de predicciones de UFLS — TOBIT

Frecuencia

Frecuencia

0 1 2 3 4 5 6 7 - 0 1 2 3 4 5 6
Prediccion de UFLS (MW) Prediccién de UFLS (MW)

(¢) Modelo: Red Neuronal (d) Modelo: Reg. Lineal

Figura 3.8: Comparativa de la red neuronal frente a la regresién linear, ambas con
pérdida Tobit.
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Evaluacion CMAE CMSE Tobit Tobit Hetero
MAE
Linear Reg. 0.7256 0.7294 0.7282 0.7256
Red Neuronal 0.3662 0.4141 0.3957 0.5446
MSE
Linear Reg. 0.8755 0.8527 0.8439 0.8503
Red Neuronal 0.5458 0.5063 0.4689 0.6555
NRMSE
Linear Reg. 0.4056 0.4002 0.3982 0.3997
Red Neuronal 0.3202 0.3084 0.2968 0.3510
R2
Linear Reg. 0.8283 0.8328 0.8345 0.8332
Red Neuronal 0.8929 0.9071 0.9088 0.8714

Cuadro 3.3: Comparativa detallada entre modelos lineales y redes neuronales para
cada métrica y funcién de pérdida.

La Tabla 3.3 resume esta comparativa. Las métricas de error (MAE, MSE,
NRMSE) son claramente més altas para el modelo lineal, mientras que el coefi-
ciente de determinacién R? es notablemente menor en todos los casos, demostrando
asi un rendimiento bastante inferior por parte del modelo lineal. Esta diferencia no
se debe tnicamente a la eleccion de la funcién de pérdida, sino —sobre todo— a la
capacidad de las redes neuronales para capturar relaciones no lineales complejas,
que en este problema resultan fundamentales.

La variable objetivo —la potencia deslastrada por la proteccién— no sigue una
relaciéon lineal respecto al estado inicial del sistema, ya que esta condicionada por
la l6gica escalonada del esquema UFLS, la presencia de umbrales y los efectos de la
censura. Como consecuencia, los modelos lineales tienden a producir predicciones
suavizadas que no reflejan adecuadamente las transiciones abruptas del sistema.
Esto se observa claramente en la Figura 3.8, donde se muestra la serie ordenada por
valor real: el modelo lineal presenta un ajuste pobre, con tendencia a sobreajustar
en regiones bajas y subestimar sistematicamente en regiones altas, mientras que el
modelo neuronal sigue mucho mejor la evolucion real con una tendencia suavizada
coherente.

Asimismo, los histogramas de predicciones (también en la Figura 3.8) refuerzan
esta conclusion. Mientras que el modelo neuronal genera una distribucién realista
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de valores, respetando la censura inferior pero sin limitarse a replicarla, el modelo
lineal distribuye las predicciones de forma casi uniforme sobre el dominio valido,
sin reflejar adecuadamente la estructura estadistica de los datos. En particular, el
modelo lineal no concentra predicciones en torno a cero —como seria esperable por
la censura— ni capta correctamente la frecuencia de valores bajos.

Ademas, es especialmente relevante destacar que, a diferencia de la red neu-
ronal, el modelo lineal produce predicciones negativas en algunos casos, lo cual
resulta conceptualmente incorrecto en este contexto como ya se ha explicado.

En conjunto, estos resultados muestran que no basta con utilizar funciones de
pérdida adaptadas a datos censurados: su efectividad depende también del modelo
con el que se apliquen. Las redes neuronales no solo reducen el error, sino que
también reproducen de forma mas fiel la 16gica subyacente del problema, ofreciendo
predicciones coherentes tanto en términos fisicos como estadisticos.
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Capitulo 4

Conclusion

4.1. Conclusiones generales del proyecto

El presente proyecto ha abordado el problema de estimar la respuesta de es-
quemas automaticos de deslastre de carga por baja frecuencia (UFLS) mediante
técnicas de Machine Learning, centrandose especialmente en el tratamiento de da-
tos censurados. A partir de un conjunto amplio de simulaciones en un entorno
eléctrico de alta complejidad, se ha planteado un modelo basado en redes neuro-
nales capaz de predecir la cantidad de carga deslastrada a partir de caracteristicas
del sistema previo al evento.

Uno de los principales aportes del proyecto ha sido la incorporacion explicita de
la censura en la variable objetivo, un fenémeno fundamental para una estimacion
realista y robusta. Para ello, se han evaluado multiples funciones de pérdida, to-
das ellas adaptadas al marco de datos censurados, entre las que destaca el modelo
Tobit [26]. Los resultados empiricos han mostrado que las pérdidas disenadas es-
pecificamente para problemas con censura —en particular la pérdida Tobit clasic—
permiten obtener modelos mas precisos, estables y coherentes con la estructura
estadistica del problema.

Otras funciones de pérdida también han mostrado un comportamiento razo-
nable. La pérdida CMSE ha ofrecido un rendimiento competitivo y consistente,
destacando por su simplicidad y robustez frente al sobreajuste. La CMAE, por
su parte, ha priorizado errores absolutos pequenos y ha resultado 1util para mi-
nimizar el impacto de valores atipicos, aunque con menor capacidad explicativa
global. En cambio, la version heterocedastica del modelo Tobit no ha alcanzado
mejoras sustanciales, mostrando una mayor inestabilidad, probablemente debida
a una estimacion deficiente de la varianza condicional o a un sobreajuste a ruido
estadistico.
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En cuanto al modelo propuesto, la red propuesta ha demostrado ser altamente
eficaz para capturar las relaciones no lineales que gobiernan la activacion del UFLS,
superando ampliamente el rendimiento de modelos lineales incluso bajo las mismas
funciones de pérdida. Esta diferencia de rendimiento no solo valida el uso de redes
neuronales en contextos no lineales con censura, sino que refuerza la idea de que la
complejidad estructural del problema requiere arquitecturas capaces de modelar
interacciones sutiles y no triviales entre las variables del sistema.

No obstante, uno de los objetivos planteados inicialmente —la posibilidad de
trasladar el modelo resultante a una formulaciéon matemaética interpretable y apro-
vechable en esquemas MILP— no ha podido alcanzarse plenamente. Aunque el
modelo se inspira conceptualmente en una estructura compatible con la logica de
modelos lineales por partes, su implementacion hace uso de funciones de activacién
suaves como Softplus, cuya naturaleza no lineal impide una traduccién directa a
un sistema de restricciones lineales o enteras. Esta renuncia ha sido necesaria para
mantener la capacidad expresiva y predictiva del modelo, dado que el fenémeno
estudiado presenta un grado de no linealidad y censura que excede las capacidades
de aproximacion de formulaciones MILP tradicionales.

Finalmente, este proyecto sienta las bases para futuras investigaciones que bus-
quen un equilibrio entre precision, interpretabilidad y capacidad de integracion en
herramientas operativas. Entre las lineas futuras mas relevantes se encuentra el
diseno de arquitecturas hibridas que combinen moédulos neuronales con restriccio-
nes explicitas, asi como la exploracion de modelos generativos adaptados a datos
censurados. Otra direccion especialmente prometedora es el desarrollo de modelos
cuyas estructuras puedan representarse mediante restricciones lineales o mixtas, lo
que permitiria su incorporacién directa en formulaciones de optimizacién energéti-
ca como MILP. Aunque este objetivo no ha podido alcanzarse plenamente en el
presente trabajo —debido al uso de funciones de activacion suaves como Softplus,
incompatibles con esquemas lineales— representa un reto técnico de gran interés pa-
ra avanzar hacia soluciones més integrables y explicables en contextos de decisién
automatica.
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