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RESUMEN: Los datos utilizados para el pronéstico de demanda eléctrica son el insumo principal de los modelos de
prediccion. Aunque normalmente estos datos son tratados y corregidos cuando presentan errores, algunas veces su integridad
puede verse afectada por factores externos, como ataques cibernéticos. A pesar de que ya se han propuesto modelos de
pronostico de demanda eléctrica a corto plazo que buscan mitigar estos problemas, son pocas las soluciones planteadas. Estos
nuevos modelos, han tenido algunas mejoras en los resultados probando con nuevas funciones objetivos. En este articulo se
propone trabajar este reto, por tres frentes que pueden ser combinados: el primero, con un modelo horario y un modelo Unico;
el segundo, usando 2 funciones de perdida robustas; el tercero, agregando restricciones a los modelos de optimizacion. Las
funciones de perdida propuestas son la “valor absoluto” y la “Huber”. Las restricciones estan enfocadas a no permitir valores
atipicos en el prondéstico. Tomando como ejemplo la informacién de demanda del sistema de EPM, se pudo observar que el
modelo horario propuesto supera los modelos de referencia e incluso el modelo Unico, cuando los datos dafiados son los datos
de entrenamiento. Cuando los datos dafiados son los de prondstico y el porcentaje de dafio es menor al 20%, el modelo horario
también presenta resultados superiores.

1. Introduccion

El estudio del prondstico de demanda de energia eléctrica ha incrementado y evolucionado con el
transcurso de los afios. Abundante literatura se puede consultar al respecto, donde cada autor presenta
enfoques diferentes. En [1]-[3], se pueden leer estudios de pronostico de demanda eléctrica desarrollados
en los afios noventa. Los autores daban énfasis en desarrollar modelos con operaciones computacionales
menos complejas, que se pudieran resolver con la tecnologia de la época, basados en modelos de redes
neuronales (RNN) y modelos auto-regresivos. En [4]-[6], estudios de principios del 2000, se puede
apreciar que los autores lograron hacer modelos mas complejos, gracias a los nuevos desarrollos
computacionales. Incluso para el 2010, se habia avanzado tanto en los modelos de prondstico a corto
plazo, que Tao Hong escribi6 el libro [7] de su tesis doctoral. Donde recopila gran informacion sobre los
modelos de prondstico a corto plazo. Destacando la importancia de las variables explicativas, su forma
de seleccionarlas y su aplicacion a modelos de regresion. Luego del 2010, se ha seguido investigando el
pronostico a corto plazo, con la intencién de hacer las predicciones méas robustas, ante nuevas
eventualidades en la red y fuera de esta. En [8]-[11], los autores buscan minimizar los efectos negativos
en el prondstico, al integrar la generacion solar distribuida a la red. En [12], se estudian los efectos en
los modelos de prediccion, cuando hay cambios en la demanda, causados por eventos sociales dificiles
de predecir, como los del covid-19. En [13], los autores buscan que sus modelos de prondstico no sea
afectado por ataques cibernéticos, que dafien la integridad de los datos.

Siguiendo el enfoque de hacer mas robusto los modelos de pronostico, ante ataques cibernéticos o dafios
en los datos, en este articulo se propone utilizar la funcion de perdida norma- [, y la funcion “Huber”
[14]. Funciones que ya se han usado en [15] y [13], para el prondstico de demanda. Siendo la contribucion
clave de este documento, combinar dichas funciones de perdidas con restricciones en el modelo de
optimizacion. Adicionalmente, se formulan dos tipos de arquitectura para los modelos: uno “Horario”,
el cual se compone de 24 modelos entrenados para pronosticar por separado cada hora del dia; y otro
“Unico”, el cual es un solo modelo que tiene la capacidad de predecir cualquier hora del dia. Para probar
el rendimiento de los modelos, se utiliza la métrica MAPE (Error Porcentual Absoluto Medio, por sus



siglas en ingles), para un horizonte de prondstico de 14 dias adelante. EI MAPE permite medir el error
del prondstico cuando se llevan a cero, de forma deliberada, parte de los datos de prondstico o de
entrenamiento. Se presentan los resultados comparando los modelos propuestos, con modelos tipicos
encontrados en la literatura, como lo son regresién con norma- [, y Lasso (Operador de Seleccion y
Contraccion Minima Absoluta, por sus siglas en inglés).
2. Metodologia
En esta seccion se presenta la fundamentacion teodrica de los modelos de prondstico propuestos. Los
cuales, en general, buscan mantener un comportamiento robusto del prondstico, ante dafios en los datos
de entrenamiento o de prueba. Inicialmente, se presentan las variables explicativas del modelo. Luego,
se proponen tres estrategias para hacer mas robusto el modelo, las cuales pueden ser combinadas. La
primera, desde la funcidn objetivo. La segunda, agregando restricciones al modelo (para el conocimiento
de los autores, esto no se ha reportado en la literatura sobre modelos de prediccion de demanda eléctrica).
La tercera, desde la arquitectura del modelo, pudiendo ser “Horario” o “Unico”.
2.1. Variables explicativas.
Todos los modelos propuestos en el documento estan compuestos por las mismas variables explicativas.
Se dividen en datos historicos de la demanda y variables exdgenas. Es decir, la demanda y; del periodo
t es modelada como funcion del comportamiento de la demanda pasada, considerando diferentes datos
historicos:

e Historia inmediata: y;_q, ¥¢—2,..., Vi, donde k son la cantidad de rezagos horarios.

e Historia semanal: y;_16g, ¥t-169----» Yt-336: Yt—3375--» Ye-n(168)—j+1, donde j es el # de rezagos

horarios, tomados a partir del rezago n(168). Siendo n el # de semanas anteriores.

Se utilizara yp; para denotar los datos histéricos de demanda. La demanda y, también es parametrizada
en términos de las variables exdgenas xi ;X ¢,..., Xx¢. Considerando una variable meteoroldgica
(temperatura). Ademas, de los efectos calendarios (variables dummys que indican el dia de la semana,
los dias festivos y los dias cercanos a festivos). En general, los modelos de prondstico presentados en
este documento se pueden representar en funcion de las variables explicativas, asi: y, =
Fe %6 X260 o » Xpe£1B) + €. Donde g son los coeficientes estimados.
2.2. Funcién objetivo:
Con el fin de reducir la influencia de las anomalias causadas por dafios en los datos, al momento de
entrenar, se proponen las funciones de penalizacion del error: norma- [; (1) y la funcién “Huber” (2).
Las cuales, en el caso de “Huber”, da menos importancia a la minimizacion de los errores al cuadrado.
Mientras la norma- 1, solo tiene en cuenta la minimizacion de los errores absolutos.
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Siendo: y;, la demanda histérica utilizada para entrenar; y;, el modelo de pronostico que se busca
entrenar; M, un parametro de la funcién “Huber” que delimita cuando se usa la funcion valor absoluto y
la cuadratica.

2.2. Restricciones:

Las restricciones se plantean con el objetivo de mantener los pronosticos dentro de valores tipicos dados
por la historia.



e Energia tipica diaria (ED): |ZhEH (Yna) — Xd| < n,(0,),vd € D;siendo d el tipo de dia (D =
{lunes, ...,domingo}); h la hora del dia (H = {0,2 ...,24}); y4 Y 04, la demanda media y la

desviacion estandar de los datos historicos en el dia d, respectivamente; n,, pardmetro que indica
el numero de desviaciones estandar.

e Energia tipica horaria (EH): |yh,d - yh_d| <n, (ah,d),vh € H,vd € D; siendo y, 4 Y opq, la

demanda media y la desviacion estdndar de los datos historicos en la hora h, del dia d.
Manteniendo los mismos conjuntos D y H, de la restriccion anterior. n,, parametro que indica el
numero de desviaciones estandar.

e Pendientes tipicas de la demanda (PT): |yh,d — yh_l_d| < max(y, — ¥n-1),Vh € H,Vd € D;

donde max(+) indica la maxima pendiente entre los datos histdricos, que corresponden a la hora

h del dia d.
2.3. Arquitectura:
La arquitectura del modelo es una idea fundamental en este documento. Se pretende analizar el
desempefio de los modelos cuando se especifican de forma general a cualquier hora del dia, o cuando se
enfocan en cada hora por separado.
2.3.1. Unica.
Consiste en una arquitectura basica, que solo tiene un modelo general, capaz de pronosticar cualquier
hora del dia. Donde, el pronéstico de demanda producido por un modelo con esta arquitectura, es
denotado por: Pymr = f(,E’) donde, se tiene las variables exdgenas en el conjunto J; con un horizonte
horario denotado por m; y g, corresponde a los parametros estimados.
2.3.2. Horaria.
Esta arquitectura es mas compleja, debido a que permite pronosticar cada hora del dia, con un modelo
enfocado a esa hora en especifico. Donde, el prondstico de demanda producido por un modelo con esta
arquitectura, es denotado pPor: Y;m . = f([?h) donde, J y m tienen el mismo significado que en el
modelo Unico; pero, se cuenta con parametros estimados para cada hora h del dia, denotados por 3,,.
3. Resultados.
Este documento presenta resultados utilizando datos de la demanda horaria, del operador de red EPM de
Colombia, registrada entre el 29/06/2017 y el 16/06/2019. Los datos fueron recopilados de la pagina
oficial del Operador de Sistema Independiente de Colombia XM. Ademas, se cuenta con informacion de
temperatura de la base de datos “Datos Hidrometeorologicos Crudos — Red de Estaciones IDEAM:
Temperatura” extraida de la pagina datos.gov.co. Los modelos de optimizacion fueron implementados
en el software Pyomo 6.01, usando Python 3.8.5. Se usaron 2 solvers: Mosek 9.2.36 y Ipopt 3.12.13.
Segun la estructura explicada en 2.1, el proceso de entrenamiento empled k = 10 rezagos inmediatos,
Jj = 4 rezagos horarios de las n = 3 semanas anteriores. Para probar el rendimiento de los modelos se
hicieron dos pruebas, que simulan los ataques o dafios de los datos. La primera, llevar a cero un porcentaje
de los datos de pronostico. La segunda, llevar a cero un porcentaje de los datos de entrenamiento.
3.1 Evaluacion comparativa del rendimiento de los modelos propuestos.
Al realizar la combinacion de las tres estrategias propuestas para hacer mas robustos los modelos, se
formaron 24 modelos diferentes. Para mayor claridad, en la Figura 1, se muestran como se organizaron
los modelos propuestos.
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cuando aumenta el porcentaje de dafio en los datos de Al hacer pruebas a los modelos con dafios en los datos

de entrenamiento, se logra observar resultados de los
modelos “Horarios”, que superan con contundencia los resultados de los demas modelos. Para un 5% de
dafios en los datos de entrenamiento, los modelos del M1 al M12, superan por mas de 5% del MAPE a
los modelos del M13 al M24 y los de referencia. Siendo mejor calificados los “Horarios” que se usan
con la funcién Huber (M=0.003). En estos casos las restricciones no fueron relevantes para mejorar o
empeorar los resultados. Los modelos de referencia Norma- (2 y Lasso, obtuvieron MAPESs de 9.4672%
y 8.1246%, respectivamente. Mientras que los modelos usando la arquitectura “Horaria” no sobrepasaron
el 1.7500%.
4. Conclusiones
Este articulo se centrd en la consolidacion de tres estrategias que permitieran hacer mas robustos los
modelos de pronostico de demanda eléctrica ante ataques o dafios en los datos. Los modelos de pronostico
tradicionales deben replantearse cuando se trata de implementarlos con datos que pueden ser vulnerables
a ataques cibernéticos, ya que no tienen un buen rendimiento, sobre todo cuando los ataques van dirigidos
a los datos de entrenamiento. Los modelos con arquitectura “Horaria” se destacan, sobre los demas
modelos, al momento de tener dafios en los datos de entrenamiento. Si bien cuando se tiene dafos en los
datos de pronostico, los resultados del modelo “Horario” con las tres restricciones son muy buenos, los
resultados de los demas modelos no difieren tanto. En general, las métricas de desempefio logradas con
la arquitectura “Horaria” son prometedoras.
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