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La prevision de la demanda eléctrica a corto plazo es un insumo fundamental para la toma
de decisiones por parte de entidades dedicadas a la administracién de energia eléctrica. Los
modelos predictivos utilizados tradicionalmente (deterministicos y estadisticos) se basan en el
andlisis de series temporales histdricas. Este trabajo propone un modelo inteligente basado en
celdas LSTM (Long-Short Term Memory), el buque insignia de las Redes Neuronales Recurrentes,
cuya optimizacion de pardmetros estd a cargo de un Algoritmo Genético para encontrar el mejor
desempeiio en la prediccidn horaria del consumo eléctrico. El dataset entero abarca datos histdricos
de la demanda por hora de 2009 a 2018 de la Administracion Nacional de Electricidad (ANDE),
ademas de la inclusién de variables climdticas y variables del calendario que se correlacionan con
el consumo eléctrico. El modelo desarrollado permite asistir a la ANDE en la toma de decisiones
criticas y en la programacién diaria de las operaciones de carga en los despachos de las centrales
de generacion.
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The forecast of short-term electricity demand is a fundamental input for decision-making
by entities dedicated to the administration of electricity. Traditionally used predictive models
(deterministic and statistical) are based on the analysis of historical time series. This paper proposes
an intelligent model based on LSTM cells (Long-Short Term Memory), the flagship of Recurrent
Neural Networks, whose optimization of the parameters are in charge of a Genetic Algorithm to
find the best hourly prediction performance. The entire dataset includes historical hourly demand
data from 2009 to 2018 from the Administracion Nacional de Asuncion (ANDE), further the
inclusion of climatic variables and calendar variables related with electricity consumption. The
model would allow ANDE to assist in making critical decisions and in the daily scheduling of
electric consume.

1. Introduccion

La prevision de la demanda de consumo eléctrico es un

la demanda futura. Si la demanda futura predicha es muy
superior a la real, puede generar pérdidas econémicas por la
programacién de generacidn innecesaria, mientras que si la

insumo fundamental para la toma de decisiones operativas,
técnicas y estratégicas por la Administracién Nacional de
Electricidad (ANDE). Un problema con la energia eléctrica es
el alto costo de almacenarlas una vez generada y por tanto,
es de vital importancia prever con la mayor precision posible
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demanda futura predicha es muy inferior, se da lugar a un mayor
coste para el consumidor debido a la necesidad de recurrir a
generacién de contingencia.

La ANDE planifica diaria, mensual y anualmente en
distintos escenarios con alta incertidumbre y bajo un amplio
margen de factores que pueden afectar a la demanda
prevista. Esta planificacion es fundamental para poder
asegurarse de satisfacer la necesidad del pais mediante las
fuentes generadoras del pais. La literatura sobre modelos
de prevision de carga es extensa [13]. Las metodologias
tradicionales todavia aplicadas, son aquellas que utilizan
técnicas estadisticas, tales como las de regresion lineal y la
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metodologia cldsica de Box-Jenkins con el andlisis de series
temporales [10].

Recientemente, se estd prestando especial atencién a
modelos enfocados en Deep Learning (aprendizaje profundo).
Estos se basan en redes neuronales artificiales (RNA), con
arquitecturas mds profundas y complejas [9] que ha despertado
interés la comunidad cientifica debido a su capacidad de
capturar el comportamiento de los datos, inclusive cuando se
consideran patrones no lineales complejos y grandes cantidades
de datos. Existen diferentes modelos y arquitecturas de RNA,
las cuales son seleccionadas teniendo de acuerdo con la
aplicacién de interés. Dentro de este conjunto se encuentran
las redes neuronales recurrentes (RNN), las cuales aprovechan
un tipo especial de capa neural, conocidas como capas
recurrentes con memoria, lo que las hace ideal para predecir
series temporales a partir datos histéricos del uso de la red
eléctrica [5]. La célula LSTM (Long-Short Term Memory), una
arquitectura evolucionada de las RNN, es una opcién atractiva
para modelar datos secuenciales como series de tiempo, ya
que el principio bésico detrds de su disefio es que permite
incluir otras variables y transmitir informacién importante de
manera confiable en el futuro, gracias a la célula de memoria
que posee. Esta contiene informacién critica que ha aprendido
con el tiempo, y la red estd disefada para mantener de manera
efectiva la informacién dtil en ella, durante muchos pasos de
tiempo [7].

2. Breve resena del sistema eléctrico de Paraguay

El Paraguay es un pais con caracteristicas Unicas en lo que
se refiere a su desarrollo eléctrico y sus relaciones con el
desarrollo socioeconémico. Posee una ventaja comparativa y
competitiva crucial en la actualidad: abundancia de energia
eléctrica generada a partir del aprovechamiento de fuentes de
energias hidroeléctrica [1].

Actualmente el Paraguay posee dos grandes centrales
hidroeléctricas binacionales y una propia:

e Itaipu (CH-IPU): Compartido con el Brasil e instalado
sobre el rio Parana. Posee una capacidad de 14.000 MW,
correspondiéndole equitativamente por derecho a ambos
paises. Sin embargo, Paraguay solo usa una pequefia
fraccién de la potencia y energia que le corresponde en
un largo periodo de tiempo. Por esa razén, tras mdltiples
notas reversales del contrato [? ], actualmente la ANDE
tiene prioridad de definir su necesidad de contratacidn
de potencia de su misma parte, y toda aquella no
estipulada, la entidad brasilefia obligatoriamente deberia
comprarlo. La potencia contratada por parte de la ANDE
se hara de forma anual, especificando las potencias
requeridas mensualmente, y que la potencia excedente
disponible debido a la disponibilidad energética sobrantes
de las unidades generadoras producida por la eficiencia
alcanzadas por las mismas y el aumento del salto bruto [?
], sera utilizada prioritariamente para solventar el déficit
de consumo del ente paraguayo. En manifiesto a esto, toda
la planificacién diaria que realiza la ANDE para el SIN,
gira en torno al conocimiento de la existencia o no de esta
potencia excedente. Cuando la misma es insuficiente para
cubrir el intercambio ANDE-Itaipu, se recala en la figura
de cesion de potencia, por parte de la entidad brasilefia
a la ANDE, cuyo costo es superior a la de la potencia
contratada [3]

e Yacyreta (CH-YAC): instalada sobre el rio Parana a la
altura de la isla Yacyretd, compartiendo con Argentina. En
el afio 2011 finalmente pudo llegar a su capacidad maxima
de 3200 MW, tras varios acuerdos politicos-econémicos
entre ambos paises. Es conveniente resaltar que la
ANDE compra energia de Yacyretd (a diferencia de la
contrataciéon de potencia de Itaipd). De esta manera, la
programacién de la operacion o el despacho en Yacyreta,
no atrae mayores riesgos econdémicos en relacién a la
potencia disponible por la central hidroeléctrica para la
ANDE, ya que se paga solo por la energia utilizada, cuyo
costo se encuentra en torno a los 40.5 US$/MWh, de
acuerdo a la Nota Reversal del afio 1992 (NR92) [? ]

e Acaray(CH-ACY): La CH-ACY con una capacidad
instalada de 214 MW, es total propiedad de la ANDE.
Por consecuente, el costo de la energia generada,
puede estimarse considerando los gastos de operacién y
mantenimiento de la central (que incluyen operacién y
mantenimiento de maquinarias) y la energia total generada
en un afio.

2.1. Demanda eléctrica

En contexto al sistema eléctrico nacional, la demanda de
potencia ha acompaifiado la evolucién de los requerimientos
de energia de la poblacion para el desarrollo de las diversas
actividades, acentudndose los picos de médxima potencia por
condiciones climdticas eventuales como las altas temperaturas
y el elevado nivel de humedad [3].
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Fig. 1: Histdrico de demanda maxima. Fuente: [2].

La distribucién de la demanda en el sistema eléctrico
paraguayo, mostrada en la Figura 2, indica una fuerte
concentracion, solo el Sistema Metropolitano (55.4 %).
Los pronésticos de la ANDE indican que dicha
distribucién se mantendria en el corto y mediano
plazo, salvo que se incentiven cada vez mds complejos
industriales de gran porte en localidades del interior del
pais, que puedan cambiar esta estructura de distribucién
de la demanda [3].
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Fig. 2: Histérico de demanda maxima. Fuente: [2].

e Demanda anual: esta intimamente relacionada con el
desarrollo de la actividad econémica del pais y con la
produccion de bienes y servicios. La serie de la demanda
es un indicador de la marcha de la economia y su tendencia
a largo plazo. [[12]]

e Demanda mensual: Se observa moderadas variaciones
entre meses debido a los cambios estacionales a lo largo
de afio y da lugar a un perfil de demanda mensual tipico.

Dados los efectos incidentes de las variables
meteoroldgicas, el consumo en verano y los meses
préximos al mismo es altamente superior a la media anual
mientras que en invierno suele ser inferior. A medida que
la temperatura se acerca a sus miximas usuales a lo largo
del afio, la disposicidn a utilizar aparatos de climatizacién
€s mayor.

e Demanda diaria: La evolucion de la demanda eléctrica
diaria sigue un ciclo semanal y esta caracterizada por la
actividad laboral o productiva propia de cada dia de la
semana [12].

e Demanda horaria: El perfil horario de demanda sufre
fuertes variaciones y presenta dos o tres picos durante
el dia y un vasto valle por la noche y madrugada. Sin
embargo, se puede identificar un patrén estable de dicho
perfil horario en funcién al tipo de dia y de factores como
la laboralidad o el clima.

2.2.  Operacion del Sistema Interconectado Nacional

El Sistema Interconectado Nacional (SIN) es el sistema
eléctrico de potencia destinado al abastecimiento de la demanda
de energia eléctrica de consumo interno del pais, mientras
que el Sistema Interconectado (SI) es el sistema eléctrico de
potencia destinado al abastecimiento de la demanda de energia
eléctrica de consumo tanto interno como de las interconexiones
destinadas a exportaciones.

En resumen, el valor cuantitativo del SIN en un determinado
tiempo ¢, se puede representar de la siguiente forma:

SIN(t) = SI(t) — Ventas )
SI(t) = Pipy(t) + Pyac(t) + Pacy(t) + Compras
El SIN como potencia eléctrica (normalmente en el orden de
MW), es la principal variable de estudio en el presente Trabajo
Final de Grado, que es de suma importancia su prediccién a
ciertos plazos que son decisivos para la toma de decisiones en
las centrales de operaciones de la ANDE.

Su importancia radica, tanto del SI como el SIN, en la
bisqueda de la optimizacién de la continuidad y calidad del
servicio integrado de los sistemas eléctricos de generacion,
transmisién y distribucién de energia eléctrica de la ANDE.
También se convierte en el principal pardmetro de andlisis para
acuerdos contractuales de intercambio de energia con las dos
entidades binacionales [3].

Como consecuencia del crecimiento de la demanda de
energia a lo largo de los afios, el SIN se encuentra vulnerable
a problemas de inestabilidad de tensiones, confiabilidad y
disponibilidad del suministro de energia eléctrica. [1].

2.3. Metodologia Actual y Planteamiento del Problema

La programacién energética diaria realizada por el
departamento correspondiente de la ANDE con base en
experiencia de los especialistas y con métodos estadisticos
tradicionales de previsién, estiman la curva de carga del
sistema para cada dia [3]. Una vez determinado asi el perfil de
demanda, la atencién se enfoca en la potencia contratada del
mes en Itaipu, la disponibilidad de maquinas en la CH-ACY,
la disponibilidad de potencia excedente en la CH-IPU, el salto
neto de itaipu y la configuracién del SIN.

En resumen, la problematica que el presente Trabajo Final
de Grado pretende resolver es la automatizacién del proceso
de programacion de carga diaria dirigidas por el despacho de
potencia de la ANDE. En términos de largo plazo, servird
para optimizar las decisiones de las compras contractuales de
potencia cuando el sistema eléctrico nacional este totalmente
conectado, teniendo asi un mejor balance energético entre el
suministro y demanda eléctrica a nivel nacional.

3. Marco Teorico

3.1. Serie temporal del Consumo Eléctrico

El consumo de energia eléctrica es una serie temporal que
comunmente es de alta aleatoriedad debido a las diversas
operaciones eléctricas y del comportamiento del consumidor
que varia con el tiempo, lo que hace que la identificacién de
los patrones de esta serie temporal lo vuelve mucho mas dificil
y compleja [[6]].

Las series temporales permiten distintas clasificaciones
dependiendo del aspecto en el que se centre la atencion:

e Series univariantes: Solo se dispone de una variable a
estudiar en funcion del numero de respuestas que recoge
el valor que adopte dicha variable.

e Series multivariantes: Presentan mas de una variable
objeto de estudio y en cada periodo de observacion que
recoge el valor de cada una de dichas variables.

o Series estacionarias en media: En este tipo de series
los valores oscilan en torno a una media constante con
una variabilidad que también se mantiene constante con
respecto a dicha media a lo largo del tiempo. Son también
denominados series temporales estables.

e Series estacionarias en varianzas: En estas series la
mayoria de los valores se encuentran a la misma distancia
respecto a la media, es decir, presentan un grado de
dispersién constante en el tiempo. También llamado
homocedasticidad.
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e Series estacionales: Presenta un comportamiento
estacional si presenta una tendencia que se repite cada
cierto periodo de tiempo.

Una serie temporal univariante, como lo es la demanda
eléctrica, se puede descomponer en tres componentes basicas
lineales y no lineales, segiin su variacioén: Estas componentes
son:

e Tendencia: Hace referencia a los cambios que se producen
en el largo plazo en relacién a la media de la serie. Puede
ser ascendente, descendente o ausente. Se caracteriza por
inducir un movimiento suave de la serie a largo plazo.

o Estacionalidad: Esta componente induce un patrén en
la serie que se repite cada cierto periodo de tiempo. Un
ejemplo de como la estacionalidad influye en una serie
es el aumento del consumo de energia eléctrica en los
meses de verano debido a las altas temperaturas y en
consecuencia, al uso de aparatos de refrigeracion.

e Componente aleatoria o Residuo: Tras eliminar de la
serie la tendencia y la estacionalidad se obtienen unos
valores aleatorios.

3.2. Modelos estadisticos

Para la elaboracién del modelo predictivo con técnicas
estadisticas, se adapta la metodologia cldsica de Box-Jenkins,
donde se identifica la naturaleza de la serie temporal, se realiza
una estimacion cuantitativa del modelo y como tltima fase, se
realiza la prediccion [10].

3.2.1.

El modelo a disefiar exige que las series temporales
univariantes o multivariantes, sean al menos, estacionarias
en media (tendencia constante) y estacionarias en varianza
(varianza constante). En consecuencia, se realiza ciertas
transformaciones a las series temporales, resumida en Tabla

Identificacion

TaBLA 1: Transformaciones series temporales.

Serie Transformaciones
Temporal

No Diferenciacién orden n z; =
estacionario | y, —y,,

en media

No Box-Cox o Logaritmica
estacionario

en varianza

Fuente: Elaboracion Propia.

La estacionariedad de una serie temporal es examinada
estadisticamente por la prueba de raiz unitaria, donde
Dickey-Fuller es el mas usado. La hipétesis nula Hy es la
presencia de una raiz unitaria en la componente estocastica de
la serie temporal, que ciertamente indica la no-estacionariedad
en la misma.

3.2.2. Estimacion

Una vez que la serie sea estable en media y varianza se
procede a estimar los pardmetros de los siguientes procesos
para el modelado

e Procesos Autorregresivo AR La dependencia de los
valores pasados en una serie temporal da lugar a la
apariciéon de una cierta inercia en la misma a lo largo
del tiempo. Los modelos mds simples para representar
esta inercia son los procesos autorregresivos, los cuales
aplican la idea de regresion simple con el fin de representar
la dependencia lineal en un instante de un tiempo ¢ entre
una variable aleatoria Y; y esta misma variable en un
momento anterior Y,_j.

e Procesos Media Movil MA El proceso de media mévil
se puede escribir como una funcién de todas las nuevas
informaciones generadas por el proceso autorregresivo,
tendiendo a cero con el retardo. Sin embargo, los procesos
AR no pueden representar series de muy cortas memoria,
es decir, series donde el valor actual esta correlacionado
con un numero reducido de valores anteriores. Para este
caso, en el que el valor actual es funcién de un numero
pequefio de innovaciones pasadas se emplean los procesos
de media mévil o procesos MA.

e Procesos Integrados I Los modelos autorregresivos
integrados de media moévil o ARIMA (p,d,q) son
una combinacién de todos los procesos descriptos
anteriormente con la incorporacién del Proceso Integrado
I(d), donde d representa el numero de diferencias
necesarias para obtener un proceso estacionario a partir
de un proceso no estacionario en media, encontrado en la
mayoria de las series temporales.

e Modelo SARIMAX Modelo Estacional Autorregresivo

de Medias Méviles Integrado con variables exdgenas. Es
una extensioén légica del modelo ARIMA, que incorpora
variables independientes de naturaleza explicativa y
ademds tiene en cuenta la componente estacional de la
serie temporal. Conceptualmente, es una fusién de los
modelos de regresiéon y del modelo ARIMA. Cuando
los termino AR y MA de un modelo ARIMA puro
no son suficientes para obtener prondsticos aceptables,
es conveniente investigar algin otro fendémeno, cuya
influencia en el tiempo no esta suficientemente relacionada
en los datos histdricos de la serie temporal.
A la hora de modelar series con dependencias estacional
y regular esencialmente se considera ambas separada y de
forma multiplicativa. Este modelo es identificado por sus
componentes (P, D, Q) y por el periodo de tiempo s que
marca el numero de observaciones que componen el ciclo
estacional.

3.3. Modelos de aprendizaje de mdquina

La prediccién o el forecasting es uno de los abordajes
mads importantes de los modelos de aprendizaje de maquina
0 Machine Learning. Actualmente se desarrollan algoritmos
para adecuarse a la complejidad de proyeccién en el futuro. Es
por eso que las regresiones del Machine Learning nos ofrecen
mayores ventajas con respectos a técnicas mds tradicionales:
velocidad en el preproceso de datos, identificacion de patrones
ocultos en los mismos, mayor exactitud en la prediccion y la
creacion de un sistema mas robusto que es capaz de actualizarse
y adaptarse ante nuevos datos o feataures [6].
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Los regresores de Machine Learning mas aplicados en la
literatura son: Regresion Lineal, Random Forest, Extra Trees,
K-nearest neighbors, Gradient Boosting, entre otros.

3.4. Modelos de aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo, o bien llamado Deep Learning no es
mas que un conjunto de algoritmos de aprendizaje automatico
que intenta modelar abstracciones de alto nivel en datos usando
arquitecturas computacionales que admiten transformaciones
no lineales multiples e iterativas de datos expresados en forma
matricial o tensorial. Estas abstracciones en el modelo son
posibles gracias a las redes neuronales artificiales [9].

En particular, las Redes Neuronales Recurrentes son
especializadas en procesar datos secuenciales, x(1)..., x(¢) de
longitud variable y con la capacidad de incrementar el tamafio
de las secuencias, algo inviable para redes sin especializacion
basada en secuencias.

34.1. LSTM

Long-Short Term Memory, conocido como LSTM forma
parte del extenso campo de las redes neuronales recurrentes,
situados dentro de los modelos de Deep Learning. Esta
constituido por un bloque de memoria llamado celda LSTM.
En la Figura 3 se observa como es una celda LSTM por dentro:

Y
N

Forget gate ‘
@ D c

(t)
lnputgﬁ/ i
& & f— h
i JI O Output gate

== ® Element-wise |
~ multiplication |

Cltt) g

@ Addition

LSTMcell ) | === logistic

Fig. 3: Célula LSTM. Fuente: [9]

En resumen, una celda LSTM puede aprender a reconocer
datos inputs importantes (cuyo rol es de la puerta de entrada),
almacenarla en el estado de largo plazo, aprender a guardarla
siempre que sea necesaria (cuyo rol es el de la puerta de olvido)
y aprender a extraer su informacidn siempre y cuando necesite.
Todo esto es la razén de por que LSTM ha tenido tanto éxito a la
hora de encontrar patrones a largo plazo en series temporales,
largos textos, grabaciones de audio, etc. Ademds de corregir
el problema del desvanecimiento del gradiente, que es comun
dentro de las redes neuronales recurrentes [7].

3.5. Optimizacion de hiperapardmetros

3.5.1.

La forma mas segura de prevenir el overfiting o el
underfiting durante el entrenamiento del modelo, es la de
encontrar los mejores valores de los hiperpardmetros de la
red. Modelos como [8] o [6] utilizan el algoritmo genético
con las mas convenientes configuraciones, pero requieren
grandes cantidades de procesamiento de datos y de tiempo
computacional. [4].

Algoritmo Genético

4. Metodologia aplicada
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4.1.  Preparacion de datos y pre-procesamiento

4.1.1.

Todos los datos empleados en este Trabajo Final de Grado,
son datos oficiales de entidades publicas. El conjunto entero de
datos que corresponde al consumo eléctrico nacional, el cual
posee un registro horario, desde el afio 2008 hasta el afio 2018.

Unos de los features mds incidentes con el consumo eléctrico
son las variables meteoroldgicas. Los datos reales usados en el
modelo, proceden de entidades publicas diferentes: El Centro
Meteorolégico de la Facultad Politécnica de la Universidad
Nacional de Asuncién y la Direcciéon de Meteorologia e
Hidrologia.

Las variables meteorolégicas disponibles fueron la
temperatura seca del aire, la humedad relativa, velocidad
del viento y la direccién del viento de once estaciones
meteoroldgicas distribuidas en diferentes ciudades de diferentes
departamentos. A partir de estos datos se ha unificado todo en
una sola variable, Temperatura Aparente, obtenida mediante la
féormula de Steadman [14].

También se ha considerado el efecto de las variables del
calendario sobre el consumo eléctrico, como el afio, meses,
trimestres, dia de la semana y horas.

Preparacion de datos

4.1.2. Pre-procesamiento

Limpieza de datos Se han encontrado diversas
irregularidades en las serie temporales. El mayor inconveniente
fue la falta de datos en cortos y grandes intervalos, debido a la
fina escala de tiempo seleccionada. El segundo problema que
se tuvo fue la existencia de datos anémalos o atipicos (outliers)
en la serie temporal del SIN y de las variables meteoroldgicas.

La deteccién y correccion de datos anémalos, ha estado a
cargo de los métodos de Seasonal Extreme Studentized Deviate
S-ESD y el Seasonal-Hybrid Extreme Studentized Deviate
S-H-ESD, propuesto por [11]. Se ha tomado la variante del
residuo original, debido a que la serie temporal presenta una
pronunciada tendencia creciente.
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Finalmente, se ha seleccionado el S-H-ESD tanto para la
deteccion de outliers de la serie temporal del SIN y de las
variables meteoroldgicas, a pesar de tener un mayor nimero
de falsos positivos, debido a que se han encontrado una gran
cantidad de anomalias pertenecientes a errores locales los
cuales no pueden ser percibidos por el primer método, luego
de una exhaustiva revision.

S-ESD con Residuo Original

—— Valores en bruto
Anomalias

6.0
55
5.0

45 Ndmerode Anomalas: 134

S-H-ESD con Residuo Original
—— Valores en bruto
Anomalias

6.0
5.5

5.0

45 NGmero de Anomalas: 2282

2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Fig. 5: Deteccion de outliers en el SIN. Fuente: Elaboracién
Propia.

Una vez detectado y eliminado los datos anémalos en la
componente residual, se ha procedido a sumar esta componente
con la componente de la tendencia, cuyo resultado se conoce
como ajuste estacional, sobre la cual se aplic6 una interpolacién
lineal para rellenar los datos faltantes.
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Fig. 6: Correccion de outliers en el SIN. Fuente: Elaboracién
Propia.

Seleccion de features mediante la correlacion Pearson entre
el SIN y todas las variables numéricas relevantes posibles,
plasmado en una mapa de calor, como en la Figura 7. Ademas
también en la Figura 8 donde muestra las mejores correlaciones
del SIN de horas anteriores con el SIN de una hora actual.

1.0
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T_Apa 0.2

V_Pond

- _0.2

T_Apa T_Pond H_Pond V_Pond V_Asu

V_Asu

H_Pond

SIN T_Asu

Fig. 7: Mapa de correlacion. Fuente: Elaboracion Propia.

La Figura 7 ensefia que la temperatura de Asuncién es
la que tiene mayor correlaciéon con el SIN, dejando atrds
la temperatura aparente. Esto se debe por dos razones: en
Asuncién esta concentrada la mayor parte de la carga del
sistema eléctrico paraguayo (Figura 2) y cuya serie temporal
fue la que presentdé menor cantidad de datos faltanes y
anémalos. En consecuencia, solo se ha utilizado la temperatura
de Asuncién como Unica variable exdgena para el input del
modelo.
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Fig. 8: Histograma de correlaciones del SIN. Fuente:
Elaboracién Propia.

4.2. Modelos ARIMA

Primeramente se debe estudiar la estacionariedad de la serie
temporal, antes de estimar los pardmetros p y ¢, para los
procesos autorregresivos y media mévil, respectivamente.

Rolling Mean & Standard Deviation

—— Original
3000 —— Rolling Mean
~—— Rolling Std
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wisiestngiratpsorbiiesimerinsiiibonlislh

2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Fig. 9: No-estacionariedad en media de la serie temporal.
Fuente: Elaboracion Propia.

Seguidamente se dispone a realizar la diferenciaciéon de
orden uno para obtener la estabilidad en media en la serie
temporal, como ensefia la Tabla 1. Luego, se estima el mejor
conjunto de pardmetros apoyandose en los correlogramas de
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las funciones ACF y PACF, mostrados en la Figura 10. En
consecuencia, se elige el modelo ARIMA(2, 1,3) como mejor
modelo generador de la serie temporal. Ademads se incluye el
efecto estacional en la serie temporal y a la Temperatura de
Asuncién como variable exdgena, obteniéndose finalmente el
modelo SARIMAX(3,1,2)(1,0,1).

Autocorrelation

0.8
0.6
0.4

0.2

A ]
m

10

o

a1
T T

0.8
0.6
0.4

0.2

HH‘]U”H HIIHH[ L

0 10 20 30 40 50

Fig. 10: Funciones ACF y PACF. Fuente: Elaboracion Propia.

4.3. Modelos de Machine Learning

Se ha seleccionado a Random Forest como mejor regresor en
la tarea de prediccién el consumo eléctrico. Los parametros del
mismo fueron optimizados mediante una Grid Search, cuyos
resultados fueron:

TaBLa 2: Pardmetros del regresor Random Forest.

Parametros Valor
Niimero de arboles 75
Miaxima profundidad de | 100
arbol

Maiximo Numero Features log,

Fuente: Elaboracién propia.

4.4. Modelo LSTM

El modelo LSTM propuesto posee una capa de salida de 24
neuronas correspondientes a las 24 horas del dia que se desea
predecir, comenzando siempre de la hora O hasta las 23 horas.
Esto permite un mayor enfoque sobre la curva de demanda por
dia, evitando generalizaciones que podrian conllevar a errores
mas notorios.

Con respecto a los features a ser utilizados en este modelo,
se ha tenido en cuenta las Figuras 7 y 8 para la determinacién
de los mismos.

Teniendo en cuenta las variables del calendario, se tomaron
en consideracion el afio, el trimestre, el mes, el dia del mes, el
dia de la semana y la hora del dia.

TaBLA 3: Resumen de Features.

Features Descripcion
SIN Actual Valor en ¢
Temperatura de Asuncién Actual Valor en ¢
Ano Actual Valor en ¢
Mes Actual Valor en ¢
Dia de la semana Actual Valor en ¢

SIN una semana Anterior
Temperatura de Asuncién Posterior
Aino Posterior

Mes Posterior

Dia de la semana Posterior

Valor en t-168
Valor en t+24
Valor en t+24
Valor en t+24
Valor en t+24

Fuente: Elaboracion propia.

Posterior a la seleccion de los features mas relevantes para el
modelo, se llevd a cabo la eleccién de los hiperparametros de la
red LSTM, resumidas en la Tabla 4

TaBLa 4: Hiperpardmetros de una red LSTM.

Hiperparametros Candidatos
Tamafo de ventana Entre 1y 168
Numero de capas LSTM Una

Numero de unidades recurrentes | 1 hasta 100
LSTM

Nuimero de capas densas Entre 1y 6
neuronas en capas densas Entre 102200
Optimizador ADAM
Funcién de activacion ReLu
Funcién de costo MSE

Fuente: Elaboracion Propia.

Los hiperpardmetros que se han decidido optimizar debido al
alto impacto en el desempefio de la red son:

e Tamafo de ventana Es el mas importante para un
modelo LSTM ya que el modelo serd capaz de capturar
las dependencias condicionales entre periodos de tiempo
sucesivos [5].

o Nimero de neuronas en las capas densas El algoritmo
metaheuristico serd capaz de encontrar el nimero éptimo
en cada capa densa, especialmente en las dltimas ya que
aportan una gran influencia en la capa de salida.

e Numero de unidades recurrentes LSTM Se ha elegido
debido a la dificultad de elegir un niimero exacto
dada la cantidad de capas densas. Estos dos tltimos
hiperpardmetros son importantes para la robustez de la red

[6].

Dado que se ha seleccionado una sola capa LSTM, se decidio
variar el nimero de capas densas, construyendo 6 modelos
diferentes con configuraciones de 1 hasta 6 capas densas
ocultas.
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TaBLa 5: Resultados finales del Algoritmo Genético.

Ventana Celdas Nimero neuronas RMSE
LSTM
101 53 179 0.04052
117 92 106, 44 0.03898
117 92 152, 55,93 0.04010
118 88 82,77, 186, 126 0.03815
107 94 152, 15, 23, 59, 192 0.03968
101 53 179, 39, 36, 74, 22, | 0.03904
144

Fuente: Elaboracién propia.

Para estudiar la robustez de los modelos se ha llevado a cabo
el proceso de validacién bajo los conceptos del Walk-Forward
con las dos variaciones: Ventana Expandida(Expanding
Window) y Ventana deslizante (Sliding Window) con diez
iteraciones cada una.
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Fig. 11: Particiones del Expanding Window y Sliding Window.
Fuente: Elaboracién Propia.

Para ambos tipos de validaciones se comprobé la estabilidad
de los errores de los seis modelos durante las diez iteraciones
para asegurarse la robustez y generalizacién de las mismas,
mostrando independencia de las particiones entre datos de
entrenamiento y prueba.

5. Resultados y Comparaciones Finales

Para un mejor panorama de los andlisis finales, se ha
realizado la desnormalizacién de los valores del conjunto de
prueba abarcando el ultimo afio del conjunto entero de datos.
En la Tabla 6 muestra que el modelo 2 es el se destaca en todas
las métricas.

TaBLA 6: Métricas de los modelos para todo el conjunto de
prueba

RMSE MAE MAPE

Modelo

1 103.45 72.68 4.16

2 91.65 66.71 3.8

3 94.5 69.42 4.02

4 96.34 71.75 4.17

5 99.65 73.21 4.23

6 98.02 68.76 3.98

Fuente: Elaboracion propia.

TasrLa 7: Evaluacion del modelo 2 (LSTM) frente al modelo
estadistico y de aprendizaje automatico

Modelo \ RMSE \ MAE \ MAPE \
LSTM 91.65 | 66.71 | 3.8
Ramdon Forest | 249.91 | 191.24 | 10.65
SARIMAX 422.61 | 357.82 | 22.78

Fuente: Elaboracién propia.

Mediante la Tabla 7 se puede concluir que el modelo
LSTM obtiene mejores resultados frente a los demds métodos
propuestos, en el mismo conjunto de prueba.

Un andlisis mds general del modelo puede visualizarse en los
histogramas de la Figuras 12, en donde ensefia que el mayor
consumo se produce con mds frecuencia a las 18 horas, seguido
de las 21, 20 y 19 horas, en ese orden; con una variacién del
error mayormente entre los 0y 100 MW.
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Fig. 12: Histogramas del Error en la Hora de Mayor Consumo
y la Hora de Mayor Consumo. Fuente: Elaboracién propia.

Finalmente se realiza una comparativa final con las
predicciones realizadas por ANDE. Se eligi6 el dia 05-11-2015,
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ya que fue uno de los dias en la que ANDE obtuvo mayor
precision.
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Fig. 13: Previsién del modelo LSTM frente a la ANDE.
Fuente: Elaboracion Propia.

TaBLA 8: Métricas de la prevision del modelo LSTM frente a la
ANDE del dia 05-11-2015

| Modelo | RMSE | MAE | MAPE |
| LSTM 3979 | 30.01 | 1.98 \
| ANDE | 69.05 | 4637 | 3.11 |

Fuente: Elaboracién propia.

La Figura 13 y la Tabla 8 dejan evidencias que las
predicciones del modelo LSTM propuesto obtiene mejores
resultados comparados con las programaciones en la ANDE.

Por este motivo se propone la implementacién del modelo
desarrollado, en el despacho de carga de la ANDE, con el
fin de proporcionar un apoyo en la toma de decisiones que
aparecen en el momento de la provisiéon de demanda para corto
plazo (24 horas del dia siguiente). Esto permitiria tener una
opcién mas amplia en la estrategia de actuacion, ya que junto
con las técnicas tradicionales utilizadas segun la situacién lo
requiera, el operario podra visualizar las distintas situaciones y
estimaciones que podrian darse.

Los mecanismos necesarios a tener en cuenta para la
implementacién del modelo en el despacho de carga de la
ANDE, consisten en los siguientes pasos:

1. Recopilacién y estructuracion del histérico de demanda
eléctrica y de la temperatura de Asuncién de fuentes
oficiales, como asi también del prondstico de temperatura
de los dias a ser predichos, de acuerdo a las exigencias
requeridas por el modelo.

2. Creacién de una base de datos para el almacenamiento y
actualizacion de los mismos, de manera a facilitar el rapido
acceso a las variables precisadas por el modelo.

3. Creacién de una interfaz capaz de acceder a la base de
datos y realizar las predicciones solicitadas, ademds de
la visualizacién de otros pardmetros que el operador del
despacho de carga considere relevantes.

6. Conclusiones y Recomendaciones

6.1. Conclusiones

Las estrategias utilizadas para la recopilaciéon y
preprocesamiento de los datos histéricos de la demanda
eléctrica y de las variables correlacionadas a éste, han
demostrado cumplir efectivamente con la identificacién de

anomalias y relleno de datos faltantes, posibilitando un correcto
proceso de aprendizaje de los modelos desarrollados.

Los modelos SARIMAX y Random Forest, correspondientes
a los modelos estadisticos y de aprendizaje automadtico
respectivamente, se desempefiaron de manera correcta
demostrando la capacidad para realizar predicciones que sirven
de base para analizar otros métodos mas complejos enfocados
en aprendizaje profundo.

La generacion de varios modelos basados en LSTM,
con distintas configuraciones y cuyos pardmetros fueron
optimizados de manera satisfactoria mediante la utilizacién de
un algoritmo genético disefiado especificamente para esta tarea,
ha permitido obtener los mejores candidatos para un andlisis
posterior.

Con el proceso de validacion y los andlisis realizados bajo
criterios y exigencias de un sistema de prediccién de demanda
eléctrica a nivel pafs, el modelo LSTM se ha destacado en
precision y robustez.

La comparativa final realizada con el modelo LSTM
elaborado en este Trabajo Final de Grado demuestra mejores
resultados en la predicciéon de demanda eléctrica frente a los
modelos SARIMAX y Random Forest, como asi también,
frente a las predicciones realizadas por la ANDE para los dias
analizados, en donde sobresale la precision en las horas de
mayor consumo.

6.2. Recomendaciones

El presente Trabajo Final de Grado ofrece una base adecuada
para un sistema integral de prediccién de consumo eléctrico,
con el fin de ser replicada para disefios de modelos mas
reproducibles en cuanto a particularidades propias de cada dia
de la semana o trimestre. También modelos que puedan predecir
comportamientos atipicos en el dia o en la semana.

En cuanto al horizonte de la prediccién del modelo, puede
ser cimiento para la elaboracién de otros con proyecciones de
mediano y largo plazo, con tal de la inclusién de variables
adecuadas que acompafien los patrones observados en el
consumo eléctrico. Los mismos servirian como base para la
toma de decisiones para la optimizacién de contrato de potencia
de la Itiapu Binacional.
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