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Resumen

El presente trabajo ha sido desarrollado con la finalidad de aplicar modelos de Machine
Learning para ser aplicados al pronéstico horario de la demanda de energia eléctrica para un
mercado de comercializacion en Colombia, especificamente el correspondiente al departamento
de Antioquia, que permitan disminuir el porcentaje de desviacion de los prondsticos con respecto
a la demanda de energia eléctrica real vs los prondsticos realizados actualmente y/o que dicho
nivel de desviacion permanezca por debajo del +/-4%. Para esto se ha empleado diferentes
fuentes de informacidn abiertas para la obtencion de los datos histéricos relacionados con la
demanda de energia eléctrica, cantidad de usuarios conectados al sistema en cada uno de los
municipios del departamento, temperatura ambiente, precipitaciones, entre otras variables
climatoldgicas de cada uno de los municipios, asi como variables macroeconémicas a nivel
nacional.

Dado que los datos provienen de diferentes fuentes y presentan una granularidad temporal
diferente, se hace necesario la aplicacién de diferentes metodologias para la preparacion y
homogenizacién de los datos para ser anexados en un Unico dataset que brinde informacién sobre
todas las variables mencionadas para cada hora dentro del periodo de tiempo seleccionado, el
cual, para efectos del presente trabajo, se ha tomado como del 2018-01-01 hasta el 2024-03-31.
Al conjunto de datos resultante se le aplicaron diferentes analisis descriptivos para profundizar
en el entendimiento y comportamiento de los datos y posteriormente se construyeron los
respectivos conjuntos de datos de entrenamiento y validacion, los cuales son aplicados a los
diferentes modelos empleados como lo son las regresiones lineales, modelo SARIMAX y redes
neuronales recurrentes. Al final del informe se presentan los resultados obtenidos concluyendo
que en efecto es posible aplicar modelos que brinden niveles de desviacion por debajo del valor

objetivo.

Repositorio  Github:  https://github.com/jestebanrojas/analitica-y-ciencia-datos-pronostico-

demanda-enerqgia.qgit

Palabras clave: Demanda de Energia Eléctrica, Prondstico, Machine Learning, series de
tiempo, Redes Neuronales, Regresion Lineal.
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Abstract

The present work has been developed with the purpose of applying Machine Learning
models to forecast hourly electricity demand for a specific market in Colombia, specifically in
the department of Antioquia. The goal is to reduce the percentage deviation of the forecasts
compared to the actual electricity demand, either by improving the current forecasts or by
keeping the deviation level below +/-4%. To achieve this, various open sources of information
have been used to obtain historical data related to electricity demand, the number of users
connected to the system in each municipality of the department, ambient temperature,
precipitation, and other climatological variables for each municipality. Additionally,

macroeconomic variables at the national level have been considered.

Given that the data comes from different sources and exhibits different temporal
granularity, it becomes necessary to apply various methodologies for the preparation and
standardization of the data to be included in a single dataset that provides information on all the
mentioned variables for each hour within the selected time period. For the purposes of this work,
the time period has been chosen from January 1, 2018, to September 30, 2023. Different
descriptive analyses were applied to the resulting dataset to deepen the understanding of the data
and its behavior. Subsequently, the respective training and validation datasets were constructed,
which are applied to the different models used such as linear regressions, SARIMAX model, and
recurrent neural networks. At the end of the report, the obtained results are presented, concluding

that indeed it is possible to apply models that provide deviation levels below the target value.

Github  Repository:  https://github.com/jestebanrojas/analitica-y-ciencia-datos-pronostico-

demanda-enerqgia.qgit

Keywords: Electricity Demand, Forecast, Machine Learning, Time Series, Neural Networks,

Linear Regression.
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1. Descripcion del problema

La Comision de Regulacion de Energia y Gas, CREG, en cumplimiento de sus
atribuciones, establece el codigo de redes en la resolucion 025 de 1995 y aqui establece las
responsabilidades en el pronostico horario de la demanda y por su parte el CNO - Consejo
Nacional de Operacion, en el acuerdo CNO 1303 de 2020 determina la mecénica para la
presentacion al CND - Centro Nacional de Despacho-, por parte de las empresas responsables, el
respectivo prondstico para su mercado de comercializacion. Los operadores de red, como
agentes responsables del pronostico para su respectivo mercado de comercializacién, deben
presentar al CND el pronostico de demanda horaria segun sus criterios e informacion disponible,
0 en su defecto pueden acogerse a los pronosticos de demanda estimados por el CND. Dicho
prondstico debera estar lo mas ajustado posible a la demanda real a fin de garantizar el adecuado
despacho de la generacién. Para tal fin, los operadores de red han de contar con herramientas
técnicas y metodoldgicas para la estimacion de la demanda y estar en la capacidad de suministrar

al CND el prondstico para los siguientes 7 dias calendario con un detalle horario por cada dia.

De acuerdo con los indicadores publicados por XM en su portal web, se tienen los
siguientes porcentajes de desviacion entre el pronostico y la demanda real por cada uno de los
mercados de comercializacion en el pais para los diferentes meses del afio 2023.

Figura 1.
Desviacion mensual por mercado de comercializacion de la demanda real vs la demanda
pronosticada
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El Acuerdo CNO 1303 (2020) considera que valores de desviacion que estén por encima
del 5%, pueden poner en riesgo la atencion de la demanda y en caso de que para un mercado de
comercializacion se supere este limite por dos dias consecutivos, el operador de red debera
realizar el respectivo analisis y presentar al CND las acciones de mejora a aplicar para evitar la
futura ocurrencia de las desviaciones y hacer seguimiento a fin de garantizar la efectividad de

estas.

Por otro lado, el proyecto de resolucion CREG 100 de 2019 “por medio de la cual se
proponen modificaciones a las Resoluciones CREG 025 de 1995 y CREG 063 de 2000 y se
establecen otras disposiciones”, da sefiales de las intenciones del regulador en incorporar ajustes
a la dinamica de pronostico de la demanda, en la cual, entre otros ajustes, plantea la asignacién
a los comercializadores un porcentaje de los costos de las reconciliaciones positivas por
desviaciones de la demanda que superen el umbral del +/- 4%, dando cuenta de la necesidad de
avanzar en los modelos de prediccion de la demanda a fin de alejarse del umbral del 4% de la

desviacidon entre la demanda pronosticada con la demanda real.

Como se puede observar en la Figura 1, es evidente que es frecuente que se presenten
desviaciones que superen el umbral del 5% y también un mayor nimero de ocasiones en las que
se supera el 4% estando cerca del umbral definido, dando cuenta de la necesidad de establecer
mecanismos que faciliten la estimacién de la demanda y disminuyan los niveles de desviacién

con respecto a la demanda real.
1.1. Problema de negocio.

Se requiere realizar el pronostico de demandas operativas del Sistema Interconectado
Nacional - SIN - por parte de un operador de red para su mercado de comercializacion de forma
horaria para un periodo de 7 dias con un nivel de desviacion que mejore las predicciones actuales
y/o que en todo caso no supere el 4% con respecto a la demanda real, por lo que en el presente

trabajo se abordara el mercado de comercializacion correspondiente a Antioquia.
1.2. Aproximacion desde la analitica de datos.

Se aplicaran varias técnicas propias de modelos de regresion lineal, redes neuronales y

una variacion del método ARIMA, el cual incorpora un componente temporal y variables
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exogenas, este es conocido como método SARIMAX. Luego de aplicar estos modelos y realizar
iteraciones con diferentes parametros, se tomara aquel que mejor nivel de precision presente en
el prondstico. EI método ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) o sus variantes
se perfilan como una posible alternativa a trabajar dado que puede ser empleado para encontrar
patrones para una prediccion a partir de datos del pasado y no por variables independientes
(Ortufio, Ramos, & Senent, 2018). Las redes neuronales también podran ser exploradas dado que
se han empleado con éxito en ejercicios de prediccion en series de tiempo con alto grado de
precision, con antecedentes en su aplicacion en casos tales como generacion de electricidad y

consumo de gas natural (Escobar, Luis; Valdés, Julio; Zapata, Santiago, 2010).

Ahora bien, teniendo en cuenta que se cuenta con informacion especifica de temperatura
ambiente, precipitaciones, usuarios y variables macroeconémicas, durante el desarrollo se
evaluara también la posibilidad de emplear regresiones lineales para cada hora de cada tipo de
dia, lo que podria resultar en un modelo especifico para cada combinacién posible entre cada
hora (desde las 0:00h hasta las 24:00h) para cada tipo de dia, eliminando, bajo este enfoque, la
concepcién de un modelo dependiente meramente del tiempo sino que incluya posibles variables
independientes que definan la demanda de energia. Esto a fin de evaluar si con este método se
obtienen mejores precisiones en el prondstico y se evidencia que bajo este enfoque se pueda
inferir que no exista una dependencia exclusivamente del tiempo sino una mayor dependencia de

otras variables predictoras.

Para la ejecucion de los modelos mencionado se emplearan herramientas tales como

Python y librerias disponibles tales como Scikit-learn, stats-models, statsForecast, entre otras.
1.3. Origen de los datos.

Teniendo en cuenta lo mencionado en el numeral 1.2, se requeriran datos historicos desde
el 1 de enero de 2018 tales como la demanda de energia eléctrica historica para el mercado de
comercializacion especifico, asi como informacion historica de temperatura ambiente,

precipitaciones, usuarios y variables macroeconémicas.
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Demanda historica por mercado de comercializacion con resolucion horaria desde
2018. Informacidn disponible directamente de la fuente oficial (XM) con la informacion de la

demanda real del Sistema Interconectado Nacional.

Historicos de temperatura ambiente y precipitaciones con resolucion horaria por
municipio perteneciente al mercado de comercializador del Operador de Red especifico.
Informacion disponible en bases de datos de la NASA, el National Renewable Energy Laboratory
(NREL), el IDEAM, entre otros.

Pronostico de temperatura y precipitacion para un periodo de 7 dias de la semana
siguiente con resolucion horaria. Informacion tomada de las publicaciones oficiales del
IDEAM.

Indicadores macroeconémicos historicos (mensuales / anuales) tales como TRM,
IPP e IPC en Colombia desde el 2018. Informacion disponible en fuentes tales como el DANE
y Banco de la Republica.

Usuarios totales conectados al Operador de Red por Municipio a final de cada mes.
Informacion disponible en el SUI - Sistema Unico de Informacion de Servicios Publicos

Domiciliarios.

Al tratarse de data oficial de entidades como XM vy la superintendencia de servicios
publicos domiciliarios (Demandas operativas de energia y cantidad de usuarios) que corresponde
a reportes de caracter regulatorio y periddicos, se cuenta con informacién que cumple con
criterios de completitud y sometida a diferentes procesos de calidad de datos por parte de las
entidades encargadas de su reporte; con respecto a la informacion climéatica y macroeconémica
se emplearan también fuentes oficiales o reconocidas en su materia, quienes publican de forma

recurrente dicha informacién.

La informacién a emplear corresponde a informacion de dominio publico dispuesta en
los portales web especificos de cada entidad mencionada, la cual puede ser consultada y
exportada en archivos tipo CSV y/o Excel para diferentes rangos de tiempo segun la entidad.
Para el caso de las demandas operativas historicas se puede acceder a la informacion por cada

mercado de comercializacion de un operador de red especifico, con archivos mensuales desde el
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afio 2018. Los pronosticos de temperatura pueden hallarse en el portal web del IDEAM para cada
municipio para la siguiente semana; por su parte los valores de temperatura histérica por horas
se pueden obtener de repositorios como el de NREL o la NASA, para lo cual se tomard como
referencia la temperatura en las coordenadas del casco urbano de cada municipio. La informacion
de los usuarios conectados en cada municipio se encuentra disponible en el portal del SUI, Aqui
se puede descargar la informacién de cada mes con la cantidad de usuarios segin su tipo

discriminados por municipio para un departamento seleccionado.

Los indicadores macroecondmicos seran obtenidos a través de informacion disponible en

el DANE vy de ser necesario en el Banco de la Republica.
1.4. Métricas de desempefio.

Se describen a continuacion las métricas que seran empleadas para la estimacion del
desempefio de los modelos usados. Las métricas a emplear seran el R?, MSE, RMSE, MAE y
MAPE. Dado que el objetivo del presente trabajo pretende identificar un modelo que permita
una desviacion en el prondstico inferior al +/- 4%, sera de especial interés monitorear el resultado

que arroje la métrica MAPE.

Coeficiente de determinacion (R?): Medida estadistica que indica la proporcion de la
variabilidad de la variable dependiente que es explicada por el modelo de regresién. Se calcula
como la proporcion de la suma de los cuadrados de la regresion (SSE) respecto a la suma total
de los cuadrados (SST) (Montgomery, Peck, & Vining, 2012).

SSE
SST

Donde, SSE es la suma de los cuadrados del error y SST es la suma total de los cuadrados.

R?=1
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Siendo T el nimero de observaciones, y: los valores observados, yt l0s valores predichos

por el modelo y y el valor medio de todos los valores observados.

Si bien el R? no es comtiinmente empleado en el contexto de redes neuronales, dado que
el presente trabajo abordara un enfoque tanto con regresiones lineales como en Redes

Neuronales, se empleara en conjugacion con otras métricas comdnmente empleadas.

Ahora bien, para medir la exactitud de modelos que trabajan prondsticos, Hyndman
(2018), resalta como meétricas adecuadas el MSE, RMSE, MAE y MAPE.

Error cuadratico medio (MSE): Es una medida de que tan bien las predicciones
coinciden con las observaciones, el MSE es la suma de los cuadrados de las diferencias entre los
valores predichos por el modelo y los valores observados. Cuanto menor sea el MSE, mejor sera

el ajuste del modelo.

Raiz del error cuadratico medio (RMSE): Corresponde a la raiz cuadrada del MSE.
Este suministra una medida en las mismas unidades de la variable que se esta prediciendo, dando
cuenta del error promedio de las predicciones del modelo. Un valor méas bajo de RMSE indica

un mejor ajuste del modelo.

RMSE = |=) ii(y,—¥,)? = VMSE

Error absoluto medio (MAE): Es la media aritmética de los valores absolutos de los
errores entre las predicciones del modelo y los valores observados. Proporciona una medida de
la magnitud promedio del error de prediccion. Al igual que el MSE y el RMSE, un valor mas

bajo de MAE indica un mejor ajuste del modelo.
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Error porcentual absoluto medio (MAPE): Es una medida del error porcentual
promedio entre las predicciones del modelo y los valores observados. Se calcula como el
promedio de los errores porcentuales absolutos de cada prediccion. Es util para evaluar la
precision de las predicciones en relacion con la escala de las variables. Un valor mas bajo de

MAPE indica una mejor precision del modelo.

T

_ 100, (e — ¥l
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2. Objetivos

2.1. Objetivo general.

Desarrollar un modelo para el pronéstico de la demanda de energia eléctrica en el
mercado de comercializacion de Antioguia - Colombia, cumpliendo las disposiciones emitidas
por laCREG y el CNO para el prondstico de la demanda, usando modelos de Machine Learning

que minimicen el error existente entre el pronostico y la demanda real.

2.2. Objetivos especificos.

e Construir una base de datos con la informacion histérica de las variables relevantes que
influyen en el comportamiento de la demanda de energia eléctrica que provienen de
diferentes fuentes disponibles.

e Realizar el procesamiento y anélisis de las variables de la base de datos para la
identificacion de las variables con mayor influencia sobre el comportamiento de la
demanda de energia eléctrica.

e Desarrollar y probar varios modelos de machine learning para la prediccion de la
demanda de energia eléctrica para los siguientes siete dias a partir de la informacion
procesada con las variables predictoras elegidas.

e Validar los modelos propuestos para el pronostico de la demanda de energia eléctrica

usando métricas de desempefio y los datos de prueba
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3. Datos
3.1. Datos originales

Como se ha mencionado en el numeral 1, la informacién a ser considerada corresponde
a: demanda de energia eléctrica historica para el mercado de comercializacion especifico,
informacion histérica de temperatura ambiente, precipitaciones, usuarios Yy variables

macroeconomicas; a continuacion, se hace una descripcion de los datos:
3.1.1. Historico de demanda de Energia Eléctrica.

La informacion correspondiente a la demanda de energia eléctrica histérica para el
mercado de comercializacion - MC - seleccionado, el cual para el caso del presente trabajo se
define que serd Antioquia, se recurre al portal de XM en el cual se realiza el respectivo cargue

de manera mensual para todos los MC.

En este caso, la informacion se encuentra en ficheros que responden a la siguiente
estructura:  afio/mes/informe_mc.xls o afio/mes/informe_mc.xIsx donde el archivo
afio/mes/informe_mc.xls o afio/mes/informe_mc.xlsx corresponde al informe de los indicadores
de pronosticos oficiales de demanda para cada mercado de comercializacién, por lo que se
procede con la descarga de los datos para el MC seleccionado (Antioquia). La extension y nombre
del archivo puede variar segln la época y cambios en el uso de las herramientas de excel

empleadas por el Centro nacional de Despacho - CND - para el respectivo reporte.

Una vez se han descargado los datos historicos entre el 2018-01-01 y el 30-09-2023, se
debera proceder con la union de cada uno de los archivos para la conformacion de un dataset

Unico con todo el historico de la demanda.

La estructura de los datos es tal y como se presentan en la Tabla 1.
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Tabla 1. Estructura del dataset Historico de demanda de Energia Eléctrica (demanda.csv)

Nombre Descripcion Tipo
uCP Unidad de Control de Pronéstico. Para efectos del presente trabajo Categodrica
corresponde a Antioquia.
. Tipo de variable del reporte, para efectos del presente trabajo siempre Categorica
Variable L »
correspondera a “Demanda Real”.
FECHA Fecha en formato Afio-Mes-Dia al cual corresponde la demanda real. Datetime
Tipo de dia al cual corresponde la demanda real, indicando si corresponde a Categorica
TIPO_DIA . . . . "
- un dia entre semana, fin de semana, dia festivo o alguna fecha especial.
Energia demandada para la UCP en cada una de las 24 horas del dia Numérica
P1...P24 o
indicado en el campo FECHA.
Total Energia total demandada para la fecha indicada en el campo FECHA. Numérica
PO19, PO20, Demanda de potencia m&xima para las horas 19, 20 y 21 de la fecha Numérica
PO21 indicada en el campo FECHA.

En la Figura 2 se ilustra la disposicion de los archivos en el repositorio web dispuesto por

XM.
Figura 2.
Estructura de archivos con informacion histérica de la demanda en repositorio de
XM.
Inicio » 2023-07 »
E Buscar archivo por nombre 5 de 45 archivos fC?
J 1 Tipo J 1 Nombre J 1 Tamafio del archivo Editar Acciones
= MC-Atlantico-OFI-DR-Julio 2023-  54.38 KB |, Descargar
Julio 2023
TEg MC-Arauca-OFI-DR-Julio 2023-Julioc  56.87 KB |, Descargar
2023
TEg MC-Antioquia-OFI-DR-Julio 2023-  54.21 KB |, Descargar
Julio 2023
TEg Informe_indicadores_Julio_2023 135.58 KB |, Descargar
= Informe_Indicadores_julio_2023 2.47 MB |, Descargar
En la Tabla 2 se muestra la descripcion del dataset resultante.
Tabla 2. Descripcion del archivo demanda.csv
Descripcion Caracteristicas
Nombre del dataset demanda.csv

Tamafio 633 kb
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Cantidad Registros 2099

3.1.2. Historico de variables climatoldgicas.

Para este caso, la informacion climatolégica es la correspondiente a la informacién
historica con desagregacion horaria de temperatura, precipitaciones, humedad relativa, radiacion
solar, claridad del cielo, entre otros, de los municipios del departamento del mercado de
comercializacion elegido. La informacion se toma del portal de la NASA dispuesto para tal finy
se emplea la API disponible en: // https://power.larc.nasa.gov/data-access-viewer/. Para
descargar esta informacion se hace necesario contar con las coordenadas de los municipios
respectivos, por lo que se toma la informacion disponible en el DANE y se dispone previamente
para ser empleada por un script de Python que se encargara de correr la API para cada uno de los
municipios del departamento.

La estructura de los datos entregada por la APl es como se presenta en la Tabla 3.

Tabla 3. Estructura del dataset con el historico de variables climatolégicas (clima.csv)

Nombre Descripcion Tipo

YEAR Afio Numeérica
MO Mes Numeérica
DY Dia Numeérica
HR Hora Numeérica

Irradiancia de onda corta que llega a la superficie terrestre desde
todas las direcciones del cielo, independientemente de las

ALLSKY_SFC_SW_DWN . L - : Numeérica
- - = condiciones meteoroldgicas o la presencia de nubes medido en
Wh/m?2,
ALLSKY KT _Ind_lcador de la claridad del cielo en relacién con la radiacion solar Numérica
- incidente.
7M Temperaturaa 2 men °C Numeérica
RH2M Humedad relativa a 2 metros en % Numeérica
PRECTOTCORR Precipitacion Corregida en mm/hora Numérica

Cantidad de radiacion solar de onda corta que llega a la superficie
CLRSKY_SFC_SW_DWN terrestre bajo condiciones de cielo despejado, es decir, sin nubes ni Numérica
obstrucciones atmosféricas medido en Wh/m?.

T2MWET Temperatura de bulbo himedo a2 men °C Numeérica
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Es de anotar que adicional a la informacidén contenida en la estructura anterior, la
informacion para cada coordenada viene acompafiada de un “Header”, el cual debe ser eliminado
para ser anexado a un dataset con la informacion para todas las coordenadas, esto ultimo también

se realiza en el script de Python mencionado previo a almacenar el dataset en un archivo csv.

La Tabla 4 muestra la descripcion del dataset resultante para variables climatoldgicas.

Tabla 4. Descripcion del archivo clima.csv

Descripcion Caracteristicas
Nombre del dataset clima.csv
Tamario 376.2 Mb
Cantidad Registros 2099

3.1.3. Historico de indicadores macroeconémicos.

3.1.3.1. Histérico TRM

El dataset TRM se toma de la pagina web del Banco de Republica de Colombia, en el
siguiente enlace: https://www.banrep.gov.co/es/estadisticas/trm. Alli nos dirigimos al boton
Descargar y se descarga toda la informacién histérica del precio de cierre de la TRM en Colombia
desde el afio 1991 hasta el dia anterior que se descargue el archivo. Este archivo de la TRM

consta de 2 columnas como se presenta en la Tabla 5.

Tabla 5. Descripcion del dataset TRM descargado del Banco de la Republica

Nombre Descripcién Tipo
Fecha Fecha al cierre de ese dia de la TRM Datetime
TRM Valor de la TRM al cierre del mercado de divisas Numeérica

Al seguir los pasos anteriores, se descarga un archivo con las siguientes caracteristicas:

Tabla 6. Caracteristicas del dataset TRM descargado del Banco de la Republica.

Descripcion Caracteristicas
Nombre del dataset TRM.xslx
Tamarfio 175 kb

Cantidad Registros 11687
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En la Figura 3 se puede evidenciar el lugar en la pagina web donde se descarga la
informacién para la TRM, adicionalmente se encuentra un grafico del comportamiento de la
TRM en Colombia:

Figura 3.

Lugar en la pagina del Banco de la Republica en donde se puede descargar la informacion
historica de la TRM. Adicional el grafico del comportamiento de la TRM ofrecida por la
pagina.

TRM del dia Viernes 17 de Noviembre de 2023: 4.077,44 pesos colombianos por dolar estadounidense.

REDY s roenos z0anos (L)DESCARGAR (2 EDITAR

1@
ANt
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2,00K
1,00K
0,00
dic. ene feb. mar. abr. may. jun. jul. ago. sept. oct. nov.
2022 2023

3.1.3.2. Histérico IPP e IPC

El dataset IPC e IPC corresponde a la informacion histérica con resolucion mensual desde
el afio 2018 a 2024 del comportamiento de estas dos variables macroecondémicas. Estos se pueden

descargar de la pagina del DANE vy la estructura del dataset en la Tabla 7.

Tabla 7. Descripcion del Dataset descargado del DANE sobre el IPC e IPP

Nombre Descripcién Tipo

Fecha Mes y afio de la informacién del IPP e IPC Datetime

IPP Unidades del IPP Numeérica



Pronoéstico de demanda de energia eléctrica en un mercado de comercializacion en Colombia 24

IPC Unidades del IPC Numeérica

Complementando la informacion de la Tabla 7, el dataset Evolucién IPC E IPP base 2008
- Resolucion_ Mensual.xlsx, tiene un tamafio de 8 kb y 71 filas.

3.1.4. Historico de usuarios conectados al sistema.

El dataset usuarios.csv, corresponde a la informacion histérica de la cantidad de usuarios

conectados a la red de energia a nivel nacional desde enero del 2018 a marzo del 2024.

Para conocer esta informacion se descargo de la pagina web del SUI (Sistema unico de
informacién de servicios publicos domiciliarios, ver Figura 4). En dicho aplicativo solo se
permite descargar 1 mes a la vez por cada afo de todos los municipios de Antioquia, por ello se
descargaron 69 archivos .csv, los cuales posteriormente se unieron en un solo archivo
usuarios.csv de forma ordenada usando el lenguaje de programacion Python. El enlace para
descargar los archivos es el siguiente:

http://reportes.sui.gov.co/fabricaReportes/frameSet.jsp?idreporte=ele_com_096.

Figura 4.

Estructura de la pagina del SUI donde se descarga la informacion de los usuarios conectados a
la red de energia.

SISTEMA UNICO DE INFORMACION DE
SERVICIOS PUBLICOS DOMICILIARIOS

[Energia/Comercial/Consclidado Energia por Empresa Departamento y Municipio D calidad del
(Para formato HTML) N° Registros en pantalla [ fodos v | Generar reports en formato | XLS || csv || PDF |[ HTML |[ BASE
afo

Periodo

Ubicacion

Departamento [ANTIOQUIA v

Municipio [ sin escogencia v

Empresa ['sin escogencia >

Reporte a Consultar Suscriptores v

Usted podr€ visualizar reportes en tres formatos diferentes:
HTML: Despliega &l reporte como una p€gina Web en este espacio.
PDF: Despliega el reporte en formato de Adobe Acrobat Reader (Para que se despliegue en este espacio deber€ tener instalado el plugin respectivo Descarguelo

aqué)
C8V: Despliega el reporte en formato csv (Archivo planc separado por comas para utilizar con hoja de c€lculo)
Excel: Despliega el reporte en formato XLS (Formato Excel)

Los parametros tomados fueron los siguientes:
e Afo: 2018 hasta 2024
e Periodo: Enero a Diciembre, para el afio 2024 hasta marzo

e Ubicacidn: Total (incluye Urbano, Rural, Centro Poblado)



Pronoéstico de demanda de energia eléctrica en un mercado de comercializacion en Colombia 25

e Departamento: ANTIOQUIA
e Municipio: Sin escogencia (Todos los municipios del departamento)
e Empresa: Sin escogencia (Todas las empresas)

e Reporte a consultar: Suscriptores (usuarios)

Luego de descargar y unir los archivos de cada mes, el resultado es el dataset usuarios.csv
con un peso de 609 kb y una cantidad de registros de 8488. Cuenta con la estructura presentada
en la Tabla 8.

Tabla 8. Dataset resultante de usuarios después de unir todos los archivos del SUI

Nombre Descripcién Tipo
MUNICIPIO Nombre del municipio de Antioquia. Categodrica
ANO Ao correspondiente al reporte de usuarios por municipio. Numeérica

Cantidad de usuarios del estrato 1 al estrato 6 en Antioquia por

ESTRATO L ) . Numérica
municipio en determinado dia.

TOTAL Cantidad de usuarios totales (Suma del estrato 1 al estrato 6) en Numérica

RESIDENCIAL Antioquia por municipio en determinado dia.

INDUSTRIAL Cantldqd de usuarios industriales en Antioquia por municipio en Numérica
determinado dia.

COMERCIAL Cantldgd de usuarios comerciales en Antioquia por municipio en Numérica
determinado dia.

OFICIAL Cantldqd de usuarios oficiales en Antiogquia por municipio en Numérica
determinado dia.

OTROS Cantldqd de usuarios otros en Antioquia por municipio en Numérica
determinado dia.
Cantidad de usuarios totales no residenciales (Suma de industrial,

TOTAL NO comercial, oficial, otros) en Antiogquia por municipio en determinado Numeérica

RESIDENCIAL o ! ’ quiap P

3.2. Datsets

Dadas las caracteristicas propias de cada fuente de datos, se debera realizar un proceso
de preparacion de estos, para garantizar que, para el rango de tiempo histérico definido, se cuente

con informacién de las diferentes variables, esto es que para cada hora de cada dia se cuente con:

e Demanda de energia real.
e Temperatura promedio de cada municipio, asumida como la temperatura percibida en las

coordenadas del casco urbano del municipio.
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e Cantidad de clientes conectados a la red en cada municipio, para lo cual se asumira como
un valor constante para cada dia y hora de cada mes segun los registros reportados en el
SUL.

e Precipitaciones registradas en promedio en cada municipio.

Teniendo en cuenta lo anterior y una vez se ha consolidado cada uno de los datasets
resultantes de los numerales 5.1.1 a 5.1.4, se procede a realizar las transformaciones necesarias
para la construccion de un Unico dataset, de modo tal que todas las variables queden a nivel
horario y que de este modo puedan ser empleadas como variables predictoras en la aplicacion de
los diferentes modelos de Machine Learning que asi lo requieran. Dichas transformaciones se

describen a continuacion:

e Consolidar la informacién de usuarios, clima y datos macroeconémicos, en un
dataset que contendra informacion para el departamento de Antioquia en cada
dia/hora del periodo 01/01/2018 al 31/10/2023. Para esto se carga el dataset con
las variables climatoldgicas y se une con el dataset de usuarios, teniendo como
Ilaves las columnas municipio, afio y mes. En este caso para cada dia/hora en cada
municipio se toma como cantidad de usuarios la correspondiente a la cantidad de
usuarios del mes para dicho municipio reportado, dado que esta informacién no
se tiene con la resolucion dia/hora.

e Se procede a realizar una ponderacién de cada una de las variables climatolégicas
para cada municipio, con la cantidad de usuarios para cada periodo de tiempo y
obtener posteriormente un valor promedio ponderado para Antioquia para cada
variable climatolégica.

e Posteriormente se une el dataset anterior con los dataset que contienen la
informacion historica de la TRM asi como del IPP e IPC.

e Por otra parte, se debe adecuar la informacion historica de la demanda, con la
finalidad de transformar las columnas con la demanda de cada hora en registros
individuales para luego unir el dataset con el resultado del paso anterior,

obteniendo asi el dataset que servira para la aplicacion de los diferentes modelos.
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3.2.1. Conjunto de datos de entrenamiento y de validacion.

Con miras a establecer un escenario de entrenamiento y pruebas similar para todos los
modelos, se establece como conjunto de datos de entrenamiento, la informacién disponible desde
el primero de enero de 2021 hasta el 31 de diciembre de 2023 y como conjunto de datos de
pruebas a partir del 1 de enero de 2024 hasta el 31 de marzo de 2024 como se puede observar en

la Figura 5.

Figura 5.

Conjunto de datos de entrenamiento y prueba
DEMANDA

1600 1 —— Training set
— Test set
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Date

Nota: para efectos visuales se ilustra el conjunto de datos de entrenamiento desde el 01-01-2023, sin embargo, el conjunto de
datos empleado inicia desde el 01-01-2021.Elaboracion propia.

3.3. Analitica descriptiva

La Figura 6 muestra una tendencia general por cada afio en el crecimiento tanto en la
demanda como en los usuarios residenciales, no residenciales y totales. Se aprecia que la
demanda en el afio 2020, derivado de la pandemia por COVID19 tuvo una demanda horaria

inferior a 2019, pero del 2021 en adelante se observa huevamente una tendencia al alza.

Figura 6.
Diagrama de cajas y bigotes: i) Demanda de energia horaria por afio, ii) Clientes
Residenciales por afio, iii) Clientes no Residenciales por afio y iv) Total usuarios por afio.
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DEMANDA Total Residencial le6 Total No Residencial total_usuarios le6

Elaboracion propia.
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Ahora bien, tanto en la Figura 6 como en la Figura 7 se puede apreciar que existen algunos
valores atipicos para las demandas horarias, los cuales se encuentran en magnitudes superiores a
los 2.000 MWh, aspecto que se puede apreciar con mejor detalle en la Figura 8, en la cual se
evidencia que los valores atipicos corresponden a un dia en especifico, el cual se encuentra

significativamente por encima de los valores tipicos para cada una de las horas del dia.

Figura 7.
Histograma de frecuencia demanda horaria de energia.

Histograma de la Demanda

Frecuencia

h

Demanda

Elaboracién propia.

Figura 8.
Curva horaria de la demanda de energia real.

Curva de demanda diaria

Elaboracion propia.

De la Figura 8, se puede apreciar que la demanda horaria presenta un patron caracteristico
para cada hora del dia, segun su tipo, teniendo que, para las franjas comprendidas entre las 11:00
y las 12:00, asi como a las 19:00, se presentan tipicamente los momentos de maxima demanda
del dia. Como se puede apreciar en la Figura 9, la demanda va creciendo en el tiempo
conservando dicho patron diario, salvo en 2020 en donde la demanda decrecio con respecto al

afio inmediatamente anterior, pero en este caso también se preserva el patron.
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Figura 9.
Curva de demanda media horaria y su evolucion anual.

Media de demanda por hora del dia

Afo-Hora

Elaboracién propia.

Figura 10.
Curva de temperatura media horaria y su evolucion anual.

Media de temperatura por hora del dia

Elaboracion propia.

Con miras a identificar si existe una relacion clara entre la temperatura ambiente, ver
Figura 10, y la demanda de energia, se procede en primera instancia a evaluar si existe algun
patron especifico en el comportamiento mensual. La Figura 11, muestra la demanda de energia
horaria promedio durante cada mes, asi como también la temperatura promedio mensual, al
realizar el analisis comparativo entre ambos se identifica que no necesariamente en los meses
donde se presentan mayores temperaturas, la demanda horaria promedio sea superior, esto solo
parece cumplirse para el mes de septiembre, pero no asi para el mes de mayo, el cual presenta

las mayores temperaturas, pero la demanda no se encuentra entre las maximas del mes.
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Figura 11.
i) Media de la demanda de energia horaria por mes del afio, ii) Temperatura media por mes
del afo.

Media de demanda horaria por Mes Media de temperatura horaria por Mes

Elaboracion propia.

Considerando el anélisis anterior, se procede a realizar un analisis adicional, aplicando
en este caso un diagrama de dispersion entre la temperatura horaria y demanda de energia horaria,
cuyo resultado se aprecia en la Figura 12. En este caso se puede apreciar una ligera tendencia a
que en la medida que aumenta la temperatura, la demanda de energia es méas elevada, lo que da
cuenta de que el andlisis a aplicar deberd contemplar aspectos como la hora del dia a la que se
presenta cierta temperatura, asi como también el tipo de dia, ya que, al retomar la curva diaria de
la Figura 8, a las 19:00 se presenta uno de los picos de demanda, a pesar de que la temperatura
promedio para esta hora no corresponde a una de las mayores temperaturas del dia, sino que
dicha hora coincide con aspectos relacionados con el desarrollo de las actividades cotidianas de
los hogares en el pais.

Figura 12.
Diagrama de dispersion Demanda horaria Vs Temperatura.
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Elaboracion propia.
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4. Proceso de Analitica.

El presente trabajo se realiza con un enfoque basado en la metodologia CRISP-DM, la

cual consta de 6 fases, las cuales se ilustran en la Figura 13.

Figura 13.
Fases del modelo de referencia CRISP-DM.

'
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DEL NEGOCIO DE LOS DATOS
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Nota. Gréafico tomado La metodologia CRISP-DM en ciencia de datos (2021), por Haya, P. Instituto
de Ingenieria del Conocimiento, disponible en https://www.iic.uam.es/innovacion/metodologia-
crisp-dm-ciencia-de-datos. (“Esquema del ciclo CRISP-DM estandar”. Figura 1)

Tomando como referencia las definiciones de cada una de las fases de la metodologia
CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) dictadas por Chapman et al
(2000), se hace un barrido por cada una de ellas, dando cuenta como se aborda cada una de ellas

en el presente trabajo.
4.1. Entendimiento del Negocio.

Esta fase se encarga de entender la necesidad de negocio a ser resuelta con el proyecto,
el capitulo 1 de este trabajo aborda la problematica a resolver desde la perspectiva de negocio;
se refleja como es de interés de los agentes involucrados en la cadena de valor de la energia
contar con el pronéstico de las demandas operativas para los diferentes mercados de
comercializacion del pais. Asi mismo se define en el capitulo 2 los objetivos a ser alcanzados en

el presente trabajo, a fin de dar respuesta a los requerimientos de negocio.


https://www.iic.uam.es/innovacion/metodologia-crisp-dm-ciencia-de-datos
https://www.iic.uam.es/innovacion/metodologia-crisp-dm-ciencia-de-datos
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4.2. Entendimiento de los Datos.

En esta fase se realiza el proceso de recopilacion y exploracion de los datos con miras a
familiarizarse con los mismos, realizar su respectiva caracterizacion y de esta manera
familiarizarse con la estructura de los datos, asi como identificar posibles limitaciones que pueda
presentarse ante la incompletitud o caracteristicas especificas. El numeral 1.3 aborda de manera
preliminar los datos que seran considerados para el logro del objetivo planteados, y
posteriormente, en los primeros numerales del capitulo 3 se abordara con mayor detalle la

estructura de los datos y la fuente de estos.
4.3. Preparacion/Prepocesamiento de los Datos.

Esta fase es la encargada de preparar los datos para su posterior analisis, para lo cual se
recurre a mecanismos de limpieza, integracion, transformacion y seleccién de variables que sean
relevantes para afrontar el problema de negocio que se busca resolver. Con miras a contar con
un conjunto de datos limpio y adecuado para la posterior aplicacién de los modelos predictivos,
se explica a partir del numeral 3.2 los procesos llevados a cabo para la transformacién e
integracion de los datos obtenidos de las diferentes fuentes, datos que presentan diferentes niveles
de desagregacion temporal, por lo que se requiere llegar a un Unico dataset capaz de reflejar cada
una de las variables de interés con una discriminacion horaria. Se finaliza el capitulo 3 con un
breve ejercicio de andlisis descriptivo de los datos finalmente recopilados. Adicionalmente, para
la aplicacion de los diferentes modelos a abordar en el presente trabajo — siguiente etapa segun
la metodologia CRISP-DM - se requiere la aplicacion de transformaciones adicionales con la
finalidad de suministrar a los modelos la informacién adecuada para realizar el proceso de
pronostico de la demanda, en el capitulo 5 se abordaran con un poco de mayor detalle tales

transformaciones adicionales.
4.4. Modelado.

La fase de modelado contempla la aplicacion de los diferentes modelos con la respectiva
calibracion de los diferentes parametros para lograr los valores optimos. El presente trabajo se

enfocara en realizar el modelado empleando técnicas tales como regresiones lineales,



Pronoéstico de demanda de energia eléctrica en un mercado de comercializacion en Colombia 33

SARIMAX, asi como diferentes tipos de redes neuronales. Su aplicacién se veré en detalle en el

capitulo 5.

A continuacion, se presentan los conceptos basicos relacionados con los principales
métodos usados para realizar tareas de prondstico de series de tiempo, para este trabajo
corresponde con el pronostico de la demanda de energia.

4.4.1. Regresion lineal.

Corresponde a uno de los modelos mas simples para realizar una prediccion al calcular
simplemente la suma ponderada de las caracteristicas de entrada, mas una constante Ilamada

término de intercepcion. Dicho calculo se rige bajo la siguiente ecuacion.

Y=0¢+0,x;+60,x, +-+ 0,x,
Donde:
e jyes el valor a predecir.
e n el nimero de caracteristicas.
e Xx;es el valor de la caracteristica i-ésima.
e 0;es el peso de cada una de las caracteristicas.

e 0o corresponde al término de intercepcion.

Ahora bien, para el proceso de entrenamiento de un modelo de regresion lineal, se debe
proceder al ajuste de los pardmetros, de modo tal que el modelo se ajuste de la mejor forma al
conjunto de entrenamiento. Para esto se emplea una medida de ajuste, el cual tipicamente se usa
el RMSE — La Raiz Cuadrada del Error Cuadratico Medio —, por lo que el entrenamiento velara
por identificar los pardmetros 6 que minimicen el RMSE, aunque en la practica es mas simple el

uso del MSE en lugar del RMSE lo que redundard un mismo resultado (Géron, 2019).

4.4.2. Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average with Exogenous
regressors (SARIMAX).

Un modelo SARIMAX corresponde por sus siglas a Seasonal AutoRegressive Integrated
Moving Average with eXogenous regressors, lo que traduce Media Movil Integrada

Autorregresiva Estacional con Regresores Exdgenos. Este corresponde a un modelo estadistico
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empleado para la prediccion de series de tiempo que presentan un comportamiento estacional y
que dependan de variables externas y se desprende de los modelos ARIMA, por lo que hereda

sus principales componentes, a saber (Shumway & Stoffer, 2011):

e Componente AutoRegresivo (AR): Modela la relacion entre una observacion y un nimero
de observaciones anteriores (autocorrelacion).

e Componente Media Movil (MA): Modela la relacion entre una observacion y un término
de error residual de una regresion que involucra observaciones anteriores.

e Componente Diferenciacion Integrada (I): Se aplica para hacer que la serie temporal sea
estacionaria, es decir, eliminar tendencias y patrones de estacionalidad.

Por su parte, el componente estacional (S) permite modelar patrones estacionales en la
serie temporal y el componente de regresores exdgenos (X) permite que ademéas de las
caracteristicas de la propia serie de tiempo, se incluyan variables externas que pueden influir en

en la variable a predecir.
4.4.3. Redes Neuronales Artificiales — ANN.

Geron (2019), describe una red neuronal artificial — ANN por sus siglas en inglés — como
un modelo de Machine Learning inspirado en las redes neuronales biol6gicas presentes en
nuestros cerebros. En este sentido se basan en el concepto de Neuronas, su unidad bésica, y dichas
neuronas se interconectan a través de capas de entrada, capas intermedias o capas ocultas y capas
de salida. La conexién entre las capas viene dada por pesos especificos segun el nivel de
importancia relativa de la entrada de una neurona en la salida de otra. Dentro de los tipos de redes
neuronales, segun su arquitectura, encontramos las redes neuronales recurrentes — RNN —, las
cuales tienen conexiones que forman bucles mediante los cuales agregan retroalimentacion y
memoria a las redes con el tiempo de modo tal que le permite a la red aprender y generalizar a
través de secuencias de entradas en lugar responder a patrones individuales (Brownlee, 2016).
Este tipo de redes neuronales son comunmente empleadas en situaciones en las que existe una

dependencia entre una observacion y observaciones pasadas.

Tal dependencia se incorpora a través de un estado oculto, 0 memoria, que guarda la

esencia de lo que se ha visto hasta ahora. El valor del estado oculto en cualquier punto en el
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tiempo es una funcion del valor del estado oculto en el paso de tiempo anterior y el valor de la
entrada en el paso de tiempo actual, la siguiente imagen describe de mejor manera la
incorporacion del estado oculto, dependiente del paso de tiempo anterior (Gulli, Kapoor, & Pal,
2019).

Figura 14.
Diagrama esquematico de una celda de una red neuronal recurrente — RNN.

y(t) y(1) y(2) y(3)

x(t) x(1) x(2) X(3)

(a) RNN Cell (b) RNN Cell (unrolled)

Tomado de Deep Learning with TensorFlow 2 and Keras. Second Edition. (2019). Por Gulli, A., Kapoor, A.,
& Pal, S.

Aqui, ht = @(ht-1,x:) s una funcidn en términos de la entrada en el paso de tiempo actual

y el valor oculto del paso anterior, por lo que ht.1 puede ser representado en términos de ht.o y asi

sucesivamente hasta el comienzo de la secuencia.

Especificamente, h;viene dado por h = tanh (W.ht-1 + U.x¢) y yt = softmax(V.ht), donde

U, V y W corresponden a las matrices de los pesos de la entrada, salida y estados ocultos.
4.4.3.1.Long-Short Term Memory — LSTM.

Corresponde a una variacion de la RNN, siendo capaz de aprender dependencias tanto de
largo como de corto plazo. Al ser una variante de RNN aplica la recurrencia de una forma similar
a la indicada en el numeral anterior, pero en este caso, en lugar de una sola capa con funcién de
activacion tanh, se incorporan 4 capas que interacttan para definir el estado de la celda LSTM,
asi como el estado oculto. Dichas capas corresponden a compuertas denominadas como
compuerta de entrada, compuerta de olvido y compuerta de salida, mientras que g representa el

estado oculto. La compuerta de olvido define cuanto del estado anterior ht-1 Se desea permitir,

la compuerta de entrada define cuanto del estado recién calculado para la entrada actual x; se
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desea dejar pasar, y la compuerta de salida define cuanto del estado interno se desea exponer a
la siguiente capa (Gulli, Kapoor, & Pal, 2019).

Figura 15.
Diagrama esquematico de una celda de una red neuronal LSTM
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Tomado de Deep Learning with TensorFlow 2 and Keras. Second Edition. (2019). Por Gulli, A., Kapoor, A.,
& Pal, S.

4.4.3.2.Gated Recurrent Unit — GRU.

Corresponde a una variante de LSTM, pero presenta una estructura interna mas simple,
siendo las redes GRU maés rapidas de entrenar que las LSTM. Para el caso de las redes neuronales
GRU se emplean solo 2 compuertas en lugar de las 3 empleadas por las LSTM como compuerta
de entrada, compuerta de olvido y compuerta de salida. En este caso se emplean una compuerta
de actualizacion z y una compuerta de reinicio r, la primera define cuanta memoria anterior
mantener y la segunda define como combinar la nueva entrada con la memoria anterior (Gulli,
Kapoor, & Pal, 2019).



Pronoéstico de demanda de energia eléctrica en un mercado de comercializacion en Colombia 37

Figura 16.
Diagrama esquematico de una celda de una red neuronal GRU
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Tomado de On Extended Long Short-term Memory and Dependent Bidirectional Recurrent Neural Network
(2019). Por Yuanhang Su y Chung-Chieh Jay Kuo.

4.5. Evaluacion / Métricas.

Para esta etapa, ya se han construido los diferentes modelos, obteniendo unos resultados
especificos. Dichos resultados han de ser comparados con las premisas establecidas inicialmente,
con las observaciones reales, asi como también se ha de emplear las métricas definidas para
evaluar el desempefio de cada modelo, se debera realizar ajuste fino a los hiperparametros a fin
de obtener el mejor resultado posible. El capitulo 5 aborda la ejecucion de los modelos y las
diferentes iteraciones realizadas segun aplique a cada modelo para lograr los resultados obtenidos
finalmente. Las métricas empleadas, sobre las que seran evaluados los modelos, corresponden a

aquellas descritas en el numeral 1.4
4.6. Despliegue.

Entendiendo que el modelo en si mismo no es el fin en si mismo de un proyecto de
analitica y ciencia de datos, sino que este debe ser puesto a disposicién del negocio para que sea
aplicado en los diferentes procesos de negocio que lo requieren. Esta corresponde a la Gltima
etapa de la metodologia, la cual, dado el alcance del presente trabajo, no sera abordada. El
despliegue final dependera en si mismo de la arquitectura propia del agente
(Distribuidor/comercializador de energia) que desee adoptar el modelo con mejores resultados,

adecuandose con las fuentes que tenga a disposicion y los sistemas internos.
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5. Metodologia.

Para el desarrollo del presente trabajo, se hace uso de diferentes modelos que permitan
comparar el nivel de ajuste que presentan a los datos, a fin de elegir finalmente aquel que presente
mejores respuestas al problema de negocio. Especificamente, se trabajard con modelos basados
en Regresiones Lineales, modelos autorregresivos integrados de promedio movil con
componente estacional y factores exdgenos como el SARIMAX y por ultimo se evaluaran
diferentes configuraciones de modelos de redes neuronales recurrentes como lo son las Simple
RNN, modelos LSTM y modelos GRU.

Ahora bien, se considera la siguiente casuistica asociada al proceso de pronéstico de la
demanda: el proceso de pronostico de la demanda ha de realizarse la semana anterior a la semana
objetivo, denotemos la semana objetivo de pronostico la semana 1y la semana en la que se realiza
el proceso de pronostico como semana 0, sin embargo, dado que la semana O se encuentra en
curso, no se cuenta con la demanda real de dicha semana, por lo que se ha de trabajar con
informacion historica hasta la semana inmediatamente anterior, es decir la semana -1. Esto
implicara que, segun el modelo aplicado, se deba realizar el pronostico para 15 dias en lugar del
pronostico de 7 dias, es decir pronosticar la semana 0, cuyo prondstico servira para el pronostico
de la semana 1. En la Figura 17 ilustra mejor el proceso de preparacion de los datos para el
modelo de Regresiones lineales.

Figura 17.
Proceso de pronostico de la demanda para la semana siguiente.
Semana anterior—demanda Semana en curso - demanda Sema”HSig“ie”te_‘ demanda
conocida desconocida a pronosticar
| Semana-1 | | Semana0 | Semana 1 |

Fecha para realizar prondstico
de semana 1

Elaboracién propia.

5.1. Linea Base

5.1.1. Regresion lineal.

Entendiendo el comportamiento caracteristico de los datos, donde se aprecia que, se

presentan patrones ciclicos cada 24 horas y que adicionalmente se tienen magnitudes en la
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demanda de energia eléctrica diferentes segun el tipo de dia, no se trabaja con un modelo Unico
de regresion lineal sino que se establecerd previamente clisters segun tipos de dia segun su
afinidad y a partir de esta clasificacion se procede con el establecimiento de un modelo de
regresion por cada tipo de dia para cada una de las 24 horas del dia (Ver Figura 18). Lo anterior
con el objetivo de encontrar el mejor ajuste posible a los datos de la demanda real de energia

eléctrica, de modo tal que se iterard de una forma como se ilustra a continuacion.

Figura 18.

Aplicacion iterativa de modelos de regresion lineal
[ Horao | | Modelo de regresion 1 |
[ Hora 1 | Modelo de regresion 2 |
[ Hora23 | [ Modeloderegresion24 |
[ Horao | [ Modeloderegresion25 |
[ Horat | | Modelo de regresion 26 |
[ Hora 23 | Modelo de regresion 48 |
[ Hora0 | [ Modeloderegresion 24*n-23 |
| Hora 1 | [ Modelo de regresion 24*n-22 |
[[Forazz | [ Modelode rogresion 24°n |

Elaboracién propia

Ahora bien, considerando que el dataset contempla 43 tipos de dia diferentes, se procede
a la simplificacion o reduccion de la cantidad de tipos de dia a partir del comportamiento de la
demanda de energia en cada una de las 24 horas del dia. Para esto se emplea el Analisis de
Componentes Principales — PCA — a fin de reducir la dimensionalidad de cada elemento — que
para este propdsito corresponde a un dia con 24 caracteristicas, una para cada hora del dia — dicho
andlisis arroja una Proporcién de varianza explicada por cada componente principal de la
siguiente manera para los primeros 3 componentes principales:

Componente principal 1: 0.91

Componente principal 2: 0.06

Componente principal 3: 0.01

Si bien, el primer componente principal explica en un 91% la varianza, se trabaja con los
2 componentes principales para realizar el analisis correspondiente para el establecimiento de

una nueva agrupacion de tipo de dia. Al realizar el diagrama de dispersion a partir de los 2
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componentes principales, se obtiene un resultado como el ilustrado en la Figura 19; en esta se
aprecia la presencia de algunos patrones que pueden orientar la agrupacion por tipo de dia en una
cantidad de categorias inferior a la originalmente presentada en el dataset.

Figura 19.
Diagrama de dispersién — PCA - con 2 componentes principales.

Diagrama de Dispersion con Categorias por Tipo de Dia

TIPO DIA

PCA2

Elaboracién propia

Con miras a identificar si en efecto es posible generar una agrupacion para disminuir la
cantidad de tipos de dia, se ejecuta una serie de modelos de agrupamientos o clusters, sobre los
cuales se itera para encontrar los mejores parametros. Los modelos de cluster aplicados son K-
MEANS, DBSCAN BIRCH y AGGLOMERATIVE CLUSTERING obteniendo el resultado
presentado en la Figura 20.

Figura 20.
Aplicacién de modelos de cluster.

KMeans - Mejores parametros DBSCAN - Mejores parmetros
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Elaboracién propia.
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Dado que los resultados obtenidos mediante los méetodos de cluster mencionados genera
un conjunto de clusters que, para un mismo tipo de dia, se incluyen elementos en diferentes
grupos, se opta por realizar un analisis visual a partir del diagrama de dispersion, de modo tal
que a partir de cada tipo de dia en el dataset original, se identifiquen similitudes entre estos que
den pie a una agrupacion con menor cantidad de categorias. El resultado obtenido se ilustra en la
Figura 21, donde se aprecia que se logra una agrupacion tal que la cantidad de categorias

resultantes de tipos de dias es de 8.

Por otra parte, con miras a establecer las caracteristicas que mayor correlacion pueden
tener con la demanda de energia para la posterior aplicacion de los modelos de regresion lineal,
se procede inicialmente con el analisis de autocorrelacion, entendiendo que se trata de una serie
de tiempo, se pretende identificar en qué medida una observacion depende de las observaciones

pasadas; posteriormente se realiza el diagrama de correlacién con las demés caracteristicas.

Figura 21.
Agrupacion final por tipo de dia.

Diagrama de Dispersion con Categorias por Tipo de Dia . Diagrama de Dispersién con Categorias por Tipo de Dia

Peaz

Elaboracién propia.

Por otra parte, con el diagrama de autocorrelacion aplicado a la variable de la demanda
se evidencia que en efecto existe una alta dependencia de las observaciones pasadas, pero que en
especial hay alta dependencia con el Gltimo dia del mismo tipo. La Figura 22 muestra el ejercicio
de autocorrelacion, donde, a modo de ejemplo se puede observar que la mayor autocorrelacién
se presenta con la observacion inmediatamente anterior seguida de la demanda a la misma hora

7 dias atrés, motivo por el cual el dataset se complementa con 3 caracteristicas adicionales
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correspondientes a la demanda inmediatamente anterior, la demanda del mismo periodo de
tiempo del ultimo dia del mismo tipo y la demanda observada una hora antes a esta ultima.

Figura 22.
Analisis de autocorrelacion de la demanda de energia.
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Elaboracion propia.

Por su parte, el analisis de correlacion arroja, ademas de una alta correlacion con la misma
demanda — a partir de las 3 caracteristicas afiadidas de la demanda en momentos anteriores —
presenta un nivel de correlacién con variables como la temperatura ponderada — cabe recordar
que la variable de temperatura ponderada corresponde a un ejercicio de estimaciéon de una
temperatura Gnica para el territorio en funcién de la cantidad de usuarios en cada municipio — asi
como con variables como la humedad relativa — en este caso una correlacion inversa — y con
variables macroecondémicas como el IPP y el IPC asi como con el precio de energia en bolsa —
sin embargo estas Ultimas seran descartadas para el analisis producto del analisis realizado a
partir del comportamiento de las variables presentado en la Figura 24. La Figura 23, parte
izquierda, muestra el ejercicio de correlacion para la demanda con las demas variables para el
dataset completo, es decir, antes de realizar una segmentacion por tipo de dia/ hora, a la derecha,
se ilustra el mismo ejercicio, pero esta vez para un tipo de dia sabado a las 2 am, en el cual se
aprecia que existe una correlacion mas alta con la medicion de la temperatura en unas zonas en
particular que con la temperatura ponderada, porque el ejercicio de regresion se abordara en
primera instancia con la temperatura ponderada y en un segundo momento con las mediciones

de temperatura promedio de las regiones sefialadas en verde.
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Figura 23.

Mapa de correlacion de las caracteristicas numéricas del dataset
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Figura 24.

Tendencia Demanda Energia vs variables macroeconémicas.
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De la Figura 24, se aprecia que si bien, puede existir alguna correlacion entre las variables
macroeconomicas y la demanda de energia, existen momentos en los que la tendencia cobra
comportamientos opuestos ante cambios repentinos. Por su parte, para el caso del precio de

energia en bolsa, se infiere que esta Ultima es la que depende de la demanda con un ligero efecto
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retardado, dado que de forma general el precio de energia en bolsa tiende a incrementarse en la
medida que la demanda se incrementa ocasionando presion sobre los recursos de generacion
disponibles y en ocasiones condiciones de posible escasez o riesgos de desabastecimiento ante

la concurrencia de fenédmenos como el nifio.

Una vez con la seleccidn de las caracteristicas a ser consideradas, se procede con un
ejercicio iterativo para la creacion de cada uno de los modelos de regresion lineal, los cuales son
almacenados en un arreglo por tipo de dia y por hora de modo tal que posteriormente se aplique
el prondstico. Es importante resaltar que para realizar el pronostico, se ha de tener en cuenta que,
dado que se han incluido caracteristicas con informacién de la demanda anterior y 2
observaciones de la demanda del dltimo dia del mismo tipo, se hace necesario que se realice el
prondstico de forma ordenada hora a hora y que el prondstico de cada hora sea llevado como
caracteristica al siguiente prondstico — se convertiria en el atributo “Demanda anterior” del
siguiente paso; asi mismo, si el siguiente dia es del mismo tipo, se debera alimentar de forma
similar las caracteristicas denotadas como Delta 24h y Delta 25h, en un proceso que se ilustra en
la Figura 25.

Figura 25.
Proceso de retroalimentacion de las variables predictoras asociadas a la demanda a partir de
cada prondstico.
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Nota: la figura supone que el dia 1 y el dia 2 son del mismo tipo de dia, por ejemplo, martes y miércoles, los cuales, segin el
ejercicio de clusterizacion quedan agrupados bajo la misma categoria del tipo de dia denominado “MAR-VIE”. Elaboracion
propia.

Para el proceso de aplicaciéon de los modelos de regresion lineal, se emplea la libreria
scikit-learn de Python, especificamente la funcién LinearRegression, empleando las siguientes
variables predictoras: ‘Demanda_anterior’, '‘Delta_24h', '‘Delta_25h’, 'T2M_pond’, 'T2M_AREA
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METROPOLITANA DEL VALLE DE ABURRA', 'T2M_URABA,
'T2M_ORIENTE',RH2M_pond'.

En la Tabla 9 se presentan los resultados de las métricas de los modelos de Regresiones Lineales

usando el conjunto de prueba.

Tabla 9. Resultados de las métricas de desempefio para el modelo inicial a partir de
regresiones lineales.

Modelo MAPE MAE RMSE MSE R?

Regresiones lineales 0.00593 7.32861 10.08507 101.70879 0.99788

Nota. Las métricas anteriores se encuentran en las siguientes unidades: i) MAPE: %, ii) MAE: MW, iii) RMSE: KW, iv) MSE:
MW?, v) R? adimensional.

5.1.2. SARIMAX.

La aplicacion del modelo SARIMAX, parte la eleccion de los pardmetros

p - Orden del componente autoregresivo: 1

d: Orden de diferenciacion: 1

g: Orden del componente de media movil: 1

P: Orden del componente autoregresivo estacional: 1
D: Orden de diferenciacion estacional: 1

Q: Orden del componente de media mavil estacional: 1
s: Longitud del ciclo estacional: 24

El pardmetro s, asociado a la longitud estacional se selecciona en 24, considerando que
el patron del comportamiento de la demanda responde a un ciclo, en primera instancia que se
repite cada 24 horas. La variable enddgena corresponde a la DEMANDA y como variables
exogenas se seleccionan Delta_24h y Delta_25h (Explicados en el numeral anterior), hora del
dia, cantidad de usuarios residenciales e industriales, temperatura promedio diferenciada en las
regiones Area Metropolitana y Uraba, complementando las variables exégenas con el tipo de dia
al que corresponden los datos, para esto se hace un proceso de “One Hot Encoding” a fin de

Ilevar la variable tipo de dia de un tipo string a tipo numeérica.

En este caso se obtienen los siguientes que se presentan en la Tabla 10.

Tabla 10. Resultados de las métricas de desempefio para el modelo inicial SARIMAX.
Modelo MAPE MAE RMSE MSE R?

SARIMAX 0.06411 78.88616 100.08253 10016.51410 0.79149

Nota. Las métricas anteriores se encuentran en las siguientes unidades: i) MAPE: %, ii) MAE: MW, iii) RMSE: KW, iv) MSE:
MW?2, v) R? adimensional.
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5.1.3. Redes Neuronales Recurrentes.

En el caso de Redes Neuronales Recurrentes se emplean redes Recurrentes Simples,
Redes LSTM y Redes GRU. Para los tres casos se realiza un ejercicio inicial considerando las
arquitecturas indicadas en la Tabla 11, las cuales son propuestas por Géron (2019) y denominadas

como redes “Secuencia a Vector”.

Tabla 11. Arquitectura empleada inicialmente en las redes neuronales recurrentes. Secuencia
a Vector con prediccion paso a paso y prediccion multiple.

Secuencia a Vector - Prediccién paso a paso Secuencia a Vector - Prediccion multiples pasos
- GRU(48 , return_sequences=True, - GRU(48 , return_sequences=True, input_shape=[none,
input_shape=[none, 1]), 1,
- GRU(48), - GRU(48),
- Dense(24,activation = ‘relu’), - Dense(96,activation = ‘relu’),
- Dense(12,activation = ‘relu’), - Dense(192,activation = ‘relu’),
- Dense(1) - Dense(336)

El entrenamiento se hace con una cantidad fija de épocas y sin emplear caracteristicas
adicionales mas que la Demanda. La capa de entrada se alimenta con 48 pasos hacia atras para
realizar el prondstico de 336 pasos hacia adelante, considerando la necesidad inicial de
pronosticar tanto la semana en curso como la siguiente (De acuerdo con lo indicado en la figura
17 anteriormente), se eligen 20 épocas y no se elige un tamario especifico de batch, por lo que se
emplea el tamarfio por defecto. Los resultados iniciales para los 3 modelos se muestran en la Tabla
12 para el periodo comprendido entre el 18-03-2024 y el 31-03-2024.

Tabla 12. Resultados de las métricas de desempefio para los modelos basados en redes
neuronales. Primera iteracion.

Modelo MAPE MAE RMSE MSE R?
Simple RNN S2V — 1 step 0.26723 285.08405 351.37301 123462.99391 -1.55683
Simple RNN S2V — 336 steps 0.09129 103.13905 148.69027  22108.79539 0.54214
LSTM S2V — 1 step 0.17029 216.65774  249.97574  62487.87067 -0.29408
LSTM S2V — 336 steps 0.08571 95.62792  140.10005  19628.02309 0.59352
GRU S2V -1 step 0.20207 267.05155 348.92808 121750.80289 -1.52137
GRU S2S - 336 steps 0.094606 108.41762  153.46899  23552.73367 0.51224

Nota. Las métricas anteriores se encuentran en las siguientes unidades: i) MAPE: %, ii) MAE: MW, iii) RMSE: KW, iv) MSE:
MW?2, v) R? adimensional.
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Figura 26.
Resultado pronostico del perl'odo 18-03-2024 y el 31-03-2024 con redes neuronales con el

IE: V\/W\ /V\ A

Nota: izquierda: Single RNN, centro: LSTM, derecha: GRU.

Figura 27.
Resultado prondstico del periodo 18-03-2024 y el 31-03-2024 con redes neuronales con el
prondstico de 336 pasos simulténeos

Nota: izquierda: Single RNN, centro: LSTM, derecha: GRU. Elaboracion Propia.

Como se puede observar en la Figura 26, los modelos basados en el prondstico a partir de
1 paso (1 hora), presentan un desempefio muy bajo, por lo que se descarta seguir trabajando con
estos, y se abordaran las préximas iteraciones con modelos fundamentados en el prondstico

simultaneo de maultiples pasos adelante como se presentan en la Figura 27.
5.2. Validacion.

Para la validacion y prueba de los diferentes modelos se emplea la misma particion, esta
se ha explicado previamente en el numeral 3.2.1. Si bien se cuenta con un conjunto de datos con
informacidn de varios afios, se opta por trabajar con un conjunto de validacion igual al conjunto
de pruebas para el entrenamiento de los modelos basados en redes neuronales; lo anterior,
buscando no disminuir la cantidad de datos para el entrenamiento, ya que dadas las caracteristicas
del comportamiento de la demanda segun el tipo de dia y la hora del dia, asi como por las
diferentes combinaciones que se puedan presentar en una semana (El cual es el periodo de tiempo
a pronosticar), es de especial interés contar con el mayor nimero de datos posible para que dichas

combinaciones puedan presentarse multiples veces en los datos de entrenamiento.
5.3. Iteraciones y evolucion.

5.3.1. Regresiones lineales.
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Considerando el ejercicio inicial, el cual arroja métricas que cumplen con la premisa
inicial, se procede a realizar una nueva iteracion a fin de evaluar una nueva configuracioén en la
cual se tenga en cuenta una menor cantidad de variables predictoras. En este caso, las variables
consideradas son aquellas asociadas a la Demanda en momentos anteriores y la temperatura
ponderada, es decir 'Demanda_anterior’, 'Delta_24h', 'Delta_25h', "T2M_pond'; en este caso los

resultados obtenidos se presentan en la Tabla 13.

Tabla 13. Resultados de las métricas de desempefio para el segundo modelo construido a
partir de regresiones lineales.

Modelo MAPE MAE RMSE MSE R?

Regresiones lineales 0.00572 7.06088 9.55080 91.21794 0.99810

Nota. Las métricas anteriores se encuentran en las siguientes unidades: i) MAPE: %, ii) MAE: MW, iii) RMSE: KW, iv) MSE:
MW?, v) R? adimensional.

En este caso, se aprecia que el segundo modelo presenta una ligera mejoria con respecto

al primer modelo creado.
5.3.2. SARIMAX

Dados los resultados obtenidos en la primera iteracion, se procede a realizar un cambio
de enfoque. En este caso, se cambia la variable enddgena, y en lugar de emplear la variable
DEMANDA, se emplea la variable Delta_24h, con el fin de que la variable enddgena cuente con
datos especificos de la demanda anterior para el mismo tipo de dia; las variables exdgenas
contintan siendo las mismas, a excepcion de Delta_24hl la cual se elimina de las variables
exogenas. En el caso de los pardmetros del modelo, se trabaja con los mismos del modelo inicial,

estoes p:1,d:1,g:1, P:1, D:1, Q:1, s:24. Los resultados obtenidos se presentan en la Tabla 14.

Tabla 14. Resultados de las métricas de desempefio para la segunda iteracion del modelo
SARIMAX.

Modelo MAPE MAE RMSE MSE R?

SARIMAX 24H 0.03647 43.79864 58.65267 3440.13576  0.92838

Nota. Las métricas anteriores se encuentran en las siguientes unidades: i) MAPE: %, ii) MAE:
MW, iii) RMSE: KW, iv) MSE: MW?, v) R? adimensional.

Ahora bien, buscando mejorar los resultados, se procede con un proceso iterativo a través

de distintos valores para p,d,q s6lo para dos semanas, especificamente para las semanas
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comprendidas entre el 29/01/2024 y el 11/02/2024, se evalta con respecto al MAPE, con los
resultados presentados en la Tabla 15.

Tabla 15. Resultados de las métricas de desempefio para el modelo SARIMAX variando p,d,qy
dejando fijos P, D, Q, s,en 1, 1, 1, 24 respectivamente.

p d q MAPE

1 1 1 0.037672
1 1 2 0.037796
1 1 3 0.037722
1 2 1 0.061699
1 2 2 0.066053
1 2 3 0.064880
2 1 1 0.037661
2 1 2 0.061860
2 1 3 0.039694
2 2 1 0.28133

De la Tabla 15 se aprecia que no existe mejora sustancial con los diferentes parametros
de p,d,q probados, por lo que se trabajara con los valores de 1, 1 y 1 para los parametros del

modelo, respectivamente.

5.3.3. Redes neuronales.

Considerando el ejercicio inicial realizado con redes neuronales, se deja de lado las
iteraciones sobre los modelos basados en el pronostico de un paso hacia adelante (1 hora) para
explorar aquellos basados en el pronostico de manera simultanea de multiples pasos. En este
sentido, se adopta una arquitectura adicional, la cual corresponde a la descrita por Géron (2019)
como “Secuencia a Secuencia”, sin embargo, en esta Gltima se ignoran todas las salidas a
excepcion de la ultima, la cual serd aquella que contenga la prediccion para el rango de tiempo

deseado. Para mayor detalle en estos dos enfoques se recomienda remitirse a (Géron, 2019). A
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continuacidn, se ilustra la arquitectura empleada en ambos enfoques que se muestra en la Tabla
16.

Tabla 16. Arquitectura empleada en las redes neuronales recurrentes. Secuencia a Vector y
secuencia a Secuencia.

Secuencia a Vector Secuencia a Secuencia

- GRU(neurons ,activation = activ_func,
return_sequences=True, input_shape=input_shape),

- GRU(48,activation = activ_func,
return_sequences=True),

- TimeDistributed(Dense(96,activation = activ_func)),
- Dense(192,activation = activ_func),

- Dense(steps_ahead)

- GRU(neurons ,activation = activ_func,
return_sequences=True, input_shape=input_shape),
- GRU(48,activation = activ_func),

- Dense(96,activation = activ_func),

- Dense(192,activation = activ_func),

- Dense(steps_ahead)

Considerando los enfoques sefialados en la Tabla 16, se varia entre una red SimpleRNN,
una LSTM y una GRU, se prueba con funciones de activacién Relu y Sigmoid; asi como también
se aplica un early stopping con un nimero maximo de épocas de 30 y con miras a buscar que el
modelo generalice mejor el comportamiento de la demanda se aplica un batch size de 10. Por su
parte, se realizan pruebas variando la capa de salida, considerando una salida de 24 horas o una
salida de 168 horas (correspondiente a 7 dias). La forma de los datos de entrada a la red también
se varia, alimentandose con 24 horas y 168 horas respectivamente. El arreglo de entrada es
alimentado con la Demanda histérica, y en esta ocasion, se alimenta adicionalmente con las
demas caracteristicas relevantes como temperatura, cantidad de clientes e incluso con el tipo de
dia al que corresponde cada paso a pronosticar; para esto ultimo se hace necesario que, tanto los
pasos a pronosticar coincidan con la cantidad de datos histéricos a considerar, de modo que sea
posible alimentar la red con esta caracteristica. Ahora bien, de acuerdo con lo ilustrado en la
Figura 17, en este caso se organizan los datos para no considerar la informacion de la semana 0,
correspondiente a la semana en curso, por lo que se denomina esta semana como un “blackout”.

La Figura 2 ilustra de mejor manera este enfoque.
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Figura 28.
Esquema empleado para alimentar las redes neuronales con la caracteristica “Tipo de dia a
pronosticar”.

Semana anterior - demanda Semana en curso - demanda Semanasiguiente - demanda
conocida desconocida a pronosticar
[ Semana-1 ] | Semana0 ] Semana 1 |
A

Fecha para realizar prondstico
de semana 1

Caracteristica 1 1121314 - n | 1 I 2 | 3 I 4 I l n } Demanda a pronosticar
Caracteristica 2 1 2 3 4 e n | 1 | 2 | 3 | 4 | | n ‘ Tipo dia a pronosticar
Blackout
Caracteristica n: Tipo
teeener [1]2]3[4] . [n]

Elaboracién propia.

Al aplicar dichos enfoques, se obtienen mejores resultados al aplicar las funciones de
activacion de tipo sigmoidal y los resultados se muestran en la Tabla 17.

Tabla 17. Resultados de las métricas de desempefio para los modelos basados en Redes
Neuronales.

Modelo MAPE MAE RMSE MSE R?
Simple RNN S2V — 24 steps 0.03975 46.93422 62.31230 3882.82379 0.91917
Simple RNN S2S — 24 steps 0.04299 51.85146 68.78180 4730.93618 0.90151
LSTM S2V — 24 steps 0.04575 55.18659 69.52263 4833.39628 0.89938
LSTM S2S — 24 steps 0.03688 44.44053 64.11581 4110.83744 0.91442
GRU S2V — 24 steps 0.03136 38.10264 52.44211 2750.17531 0.94275
GRU S2S — 24 steps 0.04265 50.79737 63.74504 4063.43138 0.91541
Simple RNN S2V — 168 steps 0.05261 63.95714 86.90541 7552.55038 0.84278
Simple RNN S2S — 168 steps 0.05264 63.85665 82.04113 6730.74837 0.85988
LSTM S2V — 168 steps 0.03631 43.10526 58.30262 3399.19582 0.9292
LSTM S2S — 168 steps 0.03073 36.43716 56.85891 3232.93658 0.93270
GRU S2V — 168 steps 0.02634 31.60541 42.70185 1823.44859 0.96204
GRU S2S — 168 steps 0.03210 38.73854 56.14585 3152.35724 0.93437

Nota. Las métricas anteriores se encuentran en las siguientes unidades: i) MAPE: %, ii) MAE: MW, iii) RMSE: KW, iv) MSE:
MW?2, v) RZ adimensional. S2V hace referencia a los modelos tipo Secuencia a vector y S2S a aquellos basados en Secuencia a
Secuencia.

5.4. Herramientas.

El desarrollo de los diferentes modelos y herramientas de clasificacion han sido

empleados de las diferentes funcionalidades disponibles en librerias de python como sklearn,
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keras y tensorflow y los diferentes codigos han sido ejecutados empleando la herramienta de

jupyter notebooks de google Colaboratory.
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6. Resultados y Discusién
6.1. Métricas.

Una vez se han aplicado los modelos anteriormente descritos, se muestran a continuacion
los resultados correspondientes a los modelos con mejor desempefio en cada tipo, ver Tabla 18,
considerando que los resultados corresponden al prondstico semana a semana al periodo
comprendido entre el 01-01-2024 hasta el 31-03-2024:

Tabla 18. Resultados de las métricas de desempefio para los modelos con mejores resultados.

Modelo MAPE MAE RMSE MSE R?
Regresiones lineales 0.00572 7.06088 9.55080 91.21794 0.99810
SARIMAX 24H 0.03647 43.79864 58.65267 3440.13576 0.92838
GRU S2V — 24 steps 0.03136 38.10264 52.44211 2750.17531 0.94275
LSTM S2S — 168 steps 0.03073 36.43716  56.85891 3232.93658 0.93270
GRU S2V — 168 steps 0.02634 31.60541  42.70185 1823.44859 0.96204

Nota. Las métricas anteriores se encuentran en las siguientes unidades: i) MAPE: %, ii) MAE: MW, iii) RMSE: KW, iv) MSE:
MW?2, v) R? adimensional.

Los resultados anteriores reflejan que el modelo con una mayor exactitud en el prondstico
es aquel desarrollado a partir de multiples regresiones lineales con un MAPE de 0.00572, seguido
por las redes GRU en su configuracién de Secuencia a Vector con pronosticos de 168 horas con
un MAPE de 0.02634; en tercer lugar se encuentra una red LSTM configurada para pronosticar
168 pasos con un MAPE de 0.03073; en cuarto lugar tenemos una red GRU configurada en
Secuencia a Vector, pero en esta ocasion con un pronostico de 24 horas, es decir, con el
pronostico de los 7 dias de manera simultdnea con un MAPE de 0.03136.

6.2. Evaluacién cualitativa.

De acuerdo con las métricas indicadas en la seccion anterior, se puede decir que estos 5
modelos cumplen con la premisa inicial ya que al analizar el MAPE, se presenta una desviacion
inferior al +/- 4% en el prondstico con respecto a la demanda real, sin embargo, solo el modelo
construido a partir de regresiones lineales presenta una consistencia durante todo el periodo de
tiempo, conservando en su gran mayoria desviaciones muy por debajo del valor objetivo, esto
debido a al enfoque adoptado de multiples modelos discriminados por tipo de dia y hora del dia,

lo que permite caracterizar con mucho detalle el comportamiento especifico de cada periodo de
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tiempo, a diferencia de los demés modelos en los que se construye un Gnico modelo que debe
estar en capacidad de generalizar el comportamiento de la demanda para todos los tipos de dia 'y
hora del dia a partir de las caracteristicas con las que se entrenan los modelos. Ahora bien, con
miras a evaluar los resultados obtenidos con respecto a la exactitud del prondstico actual
realizarse para el Mercado de Comercializacion de Antioquia, se procede a realizar un breve
analisis descriptivo del porcentaje de error tanto para los modelos evaluados como para el

prondstico vigente, dicho andlisis se presenta en la Tabla 19.

Tabla 19. Andlisis descriptivo del porcentaje de desviacion en el prondstico.

Metrica PRONOSTICO Regresiones GRUS2V- LSTMS2S— GRUS2V-  SARIMAX
OR lineales 168 steps 168 steps 24 steps 24H
ler cuartil 1.07% 0.19% 1.01% 1.26% 1.01% 1.26%
2do cuartil 2.51% 0.43% 2.06% 2.67% 2.20% 2.64%
3er cuartil 4.68% 0.77% 3.52% 4.52% 4.29% 4.76%
Min 0.0012% 0.000078%  0.0035%  0.00001%  0.0036% 0.00022%
Max 18.83% 6.83% 15.84% 51.13% 33.33% 28.45%
Media 3.38% 0.57% 2.55% 3.63% 3.14% 3.65%
Desv est 3.08% 0.56% 2.17% 457% 3.13% 3.58%
% horas 30.54% 0.27% 18.77% 30.40% 27.06% 31.96%

superan el 4%

Nota: El % de horas superan el 4% corresponde a la cantidad de prondsticos que superan un error del 4% con respecto a la
demanda real en el periodo de tiempo del 01-01-2024 al 31-03-2024.

De la tabla 19 se evidencia que el modelo basado en regresiones lineales y el de redes
neuronales GRU secuencia a vector con el prondstico de 168 pasos presentan un mejor
comportamiento en cuanto a los porcentajes de error reportados por el Operador de Red (OR), y
en gran medida el modelo GRU secuencia a vector con el prondstico de 24 pasos también
presenta un mejor desempefio en cuanto al porcentaje de error. Ahora bien, entendiendo que las
métricas anteriores corresponden a todo el periodo comprendido entre el 01/01/2024 vy el
31/03/2024, se procede a realizar el anlisis puntual del prondstico para 3 semanas especificas y
de este modo determinar si los modelos pueden tener un mejor comportamiento que el pronéstico

vigente para dichas semanas. Las semanas bajo las cuales se realiza este analisis son:

e Semana 1: 01/01/2024 - 07/01/2024
e Semana 6: 05/02/2024 - 11/02/2024
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e Semana 13: 25/03/2024 - 31/03/2024

El andlisis se basa en la comparacion del MAPE para dichas semanas y los resultados que

se obtienen se muestran en la Tabla 20.

Tabla 20. MAPE evaluado sobre el pronostico de las semanas 1, 6 y 13.

Métrica PRONOSTICO Regresiones GRUS2V - LSTM S2S- GRU S2V - SARIMAX
OR lineales 168 steps 168 steps 24 steps 24H
Semana 1 0.04033 0.00866 0.04416 0.07816 0.03897 0.07347
Semana 6 0.03843 0.00542 0.02307 0.01916 0.04112 0.03442
Semana 13 0.08119 0.00863 0.04660 0.06559 0.07298 0.08284

De la Tabla 20 se evidencia que, para las 3 semanas en especifico el modelo basado en
regresiones lineales presenta un mejor desempefio y que los demas modelos presentan mejor
comportamiento para algunas de las semanas mientras que en algunas otras el prondstico actual
para el mercado de comercializacién de Antioquia presenta una menor desviacion; sin embargo,
para aquellos en los que los modelos de redes neuronales 0 SARIMAX presentan un mejor
desempefio, no existe una mejora demasiado significativa en comparacion con la que arroja el
basado en regresiones lineales. A continuacion, se muestran en las Figuras 29, 30 y 31 el
comparativo entre el pronostico actual del OR y el prondstico realizado con regresiones lineales y

con la red GRU secuencia a vector con el pronostico de 168 pasos.

Figura 29.
Comparativo del prondstico de la semana 1 para diferentes modelos y prondstico actual.

—— Demanda Real

—— Pronostico OR

= Prediccion demanda con regresiones lineales

—— Prediccion demanda con GRU 168 pasos - secuencia a vector

Demanda

Elaboracién propia.
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Figura 30. Comparativo del pronostico de la semana 6 para diferentes modelos y prondstico
actual.

Demanda

840 860 880 900

Elaboracién propia.

Figura 31.
Comparativo del prondstico de la semana 13 para diferentes modelos y prondéstico actual.

Demanda

Elaboracién propia.
Se evidencia que, los 2 modelos graficados presentan un comportamiento mas cercano a
la demanda real que el pronostico actual, salvo en algunos periodos de tiempo en los que el

prondstico actual es mas acertado que el arrojado por la red neuronal GRU.

6.3. Consideraciones de produccion.

Un futuro despliegue a produccion de alguno de los modelos aqui planteados ha de buscar
que sea posible automatizar el proceso de principio a fin, partiendo de la obtencién de la
informacion relevante como la demanda historica, como informacion asociada a las variables

climatoldgicas y la cantidad de usuarios por municipio, por lo que se debe desplegar los scripts
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necesarios para el uso de la API dispuesta por la NASA para la obtencion de las variables
climatolégicas o si por el contrario se tienen servicios climatolégicos alternativos que brinden
acceso a la informacion historica para la geografia objeto de estudio, en este caso Antioquia. Asi
mismo se ha de desarrollar las respectivas integraciones con los sistemas corporativos especificos

para el acceso a informacion relativa a la cantidad de usuarios por municipio.

Adicionalmente, es importante tener en consideracion los tiempos requeridos correr tanto
el entrenamiento del modelo, como para el pronostico, asi como definir, si, por ejemplo para el
caso de las redes neuronales, se realizara el entrenamiento del modelo con los nuevos datos con
una periodicidad superior a semanal considerando los nuevos datos disponibles o si se opta por
realizar el reentrenamiento cada vez que se deba realizar el prondstico, esto debido a los altos
tiempos y consumo de recursos para dicho proceso de entrenamiento en las redes con un bajo
“Batch size” y gran cantidad de pasos hacia atrds para alimentar la red como también gran
cantidad de pasos a predecir. A continuacion los tiempos requeridos para el entrenamiento y
prondstico de los modelos con mejores resultados.

e Regresiones lineales: Aproximadamente 1.8 segundos para el entrenamiento y el
prondstico de una semana. Corriendo en una maquina de Google Colab con 12.7 GB de

Ram, 78.2 GB de Disco y GPU 15 GB.

e GRU24 steps: 1809 segundos para el entrenamiento y 0.6 segundos para el pronostico.

Corriendo en una maquina de Google Colab con 12.7 GB de Ram, 107.7 GB de Disco.

e GRUL168 steps: Mas de 900 segundos por época, en un proceso que puede tomar alrededor

de 15 a 20 épocas para converger. Corriendo en una maguina de Google Colab con 53

GB de Ram, 78.2 GB de Disco y GPU 22.5 GB.
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7. Conclusiones

El enfoque que se ha imprimido a la solucion del problema a partir de modelos sencillos
como lo son las regresiones lineales, los cuales por si solos no brindarian una precision adecuada
dadas las caracteristicas de la variable a pronosticar, el hecho de construir un esquema iterativo
con multiples modelos de regresién lineal para cada tipo de dia y hora del dia ha mostrado
brindar una buena exactitud en el pronéstico de la demanda de energia a la vez que presentan un
buen desempefio en consumo de recursos, lo que lo hacen una solucion adecuada para su
operativizacion o despliegue final, toda vez que implica una minima demanda de recursos
informaticos permitiendo asi el reentrenamiento periddico del modelo en la medida que se cuenta
con la informacion de la demanda real para realizar los prondsticos futuros. Sin bien, inicialmente
se contemplaron multiples caracteristicas a ser consideradas como variables predictoras,
finalmente aquella con mayor precision corresponde a aquella que tan solo tuvo como variables
predictoras aquellas relacionadas a la demanda en periodos anteriores y la temperatura ponderada

en funcion de los usuarios de cada municipio.

Si bien las redes neuronales presentaron un desempefio inferior al modelo de regresiones
lineales, amerita continuar con la exploracion de diferentes arquitecturas, en especial con LSTM
y GRU ya que se obtuvo un prondéstico con un nivel de precision similar al que se realiza en la
actualidad para el mercado de comercializacion de Antioquia, e incluso con una ligera mejoria
para el caso de la red GRU, con lo que se puede adoptar un enfoque similar al empleado con
regresiones lineales, en el que se discrimine de mejor manera el tipo de dia segun sus
caracteristicas o profundizar en arquitecturas tipo funcionales con esquemas méas complejos a los
empleados en el presente trabajo. Ahora bien, es de importancia evaluar el desempefio de estos
modelos con respecto al consumo de recursos informaticos y hasta qué punto es posible sacrificar
la precision del modelo a fin de tener un consumo de recursos razonable y oportuno para la

dindmica del prondstico que se debe realizar.
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8. Recomendaciones

La solucidn planteada a partir de regresiones lineales presenta un desempefio que supera
de momento a los demés modelos planteados, asi como también presenta una mejora
considerable con respecto al pronostico empleado en la actualidad para el mercado de
comercializacion de Antioquia, por lo que se plantea su adopcion para realizar el prondstico

semanal de la demanda de energia.

Adicionalmente, se recomienda evaluar arquitecturas y esquemas adicionales para las
redes neuronales recurrentes de modo tal que se pueda lograr un nivel de precision similar a

logrado con regresiones lineales y que pueda ser empleado como alternativa a dicho modelo.

Se ha de evaluar el mecanismo mas apropiado para su implementacion a nivel de
arquitectura de modo que sea posible automatizar el proceso, contemplando los scripts requeridos
para el uso de la API dispuesta por la NASA para la obtencidn de los historicos de las variables
climatologicas o el empleo de fuentes alternativas a las que se tenga acceso para tal fin. Del
mismo modo, la adecuacién a las consultas a sistemas internos que permitan el acceso a
informacién de la cantidad de usuarios conectados a la red de energia en cada municipio, ya que
para el presente trabajo se emplea la informacién disponible en el SUI, la cual es tan solo puesta

a disposicidn al puablico con mas de un mes de retraso.
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