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Resumen

Este Trabajo de Fin de Grado (TFG) trata sobre la prediccion de demanda de
electricidad, desarrollando diversos tipos de modelos, de corto y medio plazo.
También se abordara la predicciéon de la demanda de otras fuentes de energia,
ya que muchos factores son comunes, y el desarrollo de los modelos presenta
muchas similitudes.

Antes de iniciar la implementacion de los modelos, se llevo a cabo una investiga-
cion sobre el estado del arte, examinando cuales son los modelos mas utilizados,
los mas recientes, y cuales son los resultados y el rendimiento de estos. También
nos ocupamos de obtener los datos necesarios para el desarrollo de los modelos,
asegurandonos de que sean datos de alta calidad.

Una vez estudiada la situacion general y obtenidos los datos, se pas6 a la im-
plementacion de modelos concretos. Se tratan en primer lugar los modelos de
regresion multiple. Se comienza revisando la literatura actual y los aspectos
tedricos, para luego desarrollar distintos modelos y analizar los resultados. Pos-
teriormente, se realiza un analisis de las variables que proporcionan una mayor
capacidad predictiva, ademas de un analisis de correlacion.

Posteriormente, se trabaja con modelos basados en series temporales. Para ello,
se estudia primero su funcionamiento, luego se observan aquellos ya existentes
y los distintos modelos de referencia para utilizarlos como base a mejorar. Final-
mente, se desarrollan varios modelos, comparando los resultados y los errores.

Finalmente, se utiliza la inteligencia artificial para desarrollar modelos de redes
neuronales de prediccion de demanda de electricidad. Se examinan las distintas
técnicas existentes y los diferentes tipos de modelos que se pueden utilizar, para
luego desarrollar varios modelos de redes neuronales. Posteriormente, se realiza
un analisis de resultados, variables y correlacion.

Una vez desarrollados todos los modelos, se comparan las distintas técnicas
utilizadas y se concluye evaluando qué modelos ofrecen mejores resultados y
una mejor capacidad predictiva.

Los objetivos de este trabajo, principalmente, son los siguientes:

- Comparar distintos tipos de modelos para ver cuales se ajustan mejor a la
prediccion de demanda de electricidad.

- Obtener un modelo que nos permita predecir la demanda de electricidad de



forma eficaz mejorando los resultados de otros modelos actuales.

- Analizar cuales son las variables que nos ofrecen una mayor capacidad predic-
tiva y cuales son aquellas que apenas nos aportan informacion y son desecha-

bles.
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Abstract

This Final Degree Project (TFG) deals with electricity demand forecasting, devel-
oping different types of short and medium term models. It will also deal with the
prediction of demand for other energy sources, since many factors are common,
and the development of the models has many similarities.

Before starting the work, an investigation of the state of the art is carried out,
examining which are the most used models, the most recent ones, and what are
the results and performance of these models. We will also take care of obtaining
the data necessary for the development of the models, making sure that the data
is of high quality.

Next, we will first discuss multiple regression models. We will start by reviewing
the current literature and theoretical issues, and then develop different models
and analyse the results. Subsequently, an analysis of the variables that provide
a greater predictive capacity is carried out, in addition to a correlation analysis.

Subsequently, We will move on to working with multiple regression models. We
will start again by reviewing the current literature and theoretical aspects, and
then develop different models and analyse the results. Subsequently, we will
analyse the variables that provide us with the greatest predictive capacity, in
addition to a correlation analysis.

Finally, artificial intelligence is used to develop electricity demand forecasting
models. The different existing techniques and the different types of models that
can be used are examined, and then several neural network models are devel-
oped. Subsequently, an analysis of results, variables and correlation is carried
out.

Once all the models have been developed, the different techniques used are
compared and it is concluded by evaluating which models offer better results
and a better predictive capacity.

The main objectives of this work are the following:

- To compare different types of models to see which ones are best suited to
electricity demand forecasting.

- To obtain a model that allows us to predict electricity demand efficiently, im-
proving the results of other current models.
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- To analyse which variables offer us greater predictive capacity and which are
those that barely provide us with information and are disposable.

iv



Tabla de contenidos

1. Introduccion
1.1. Objetivos . . . . . . . . o e e e e e
1.2. Planificacion del trabajo. . . . . . . . . . ... .. ... .. ...
1.3. Estructuradelamemoria . ... ... ... ..............

2. Estado del Arte
2.1. Mercado eléctrico . . . . . . . . . . e e e
2.2. Modelos de Prediccion . . . . . . . . . . . e

3. Fundamentos Técnicos
3.1. Metodologia . . . . . . . . . ...
3.2. Obtenciondelosdatos . . . ... ... .. ... ... .........
3.3. Preprocesamientodelosdatos . . . . .. .. ... ... ...,
3.4. Desarrollode losmodelos . . . . . . . ... ... ... ...,
3.4.1. Modelos basados en regresion lineal multiple . . . . .. . ..
3.4.2. Modelos basados en series temporales . . . .. ... ... ..
3.4.3. Modelos basados en Redes Neuronales . . . .. ... .. ...
3.5. Métricas . . . . . . . ... e e e

4. Entrenamiento y Resultados
4.1. Modelos basados en regresion lineal multiple . . . . ... ... ...
4.2. Modelos basados en series temporales . . . ... ... ... .....
4.2.1. Modelos ARIMA y derivados . . . . . . . .. ... .. .....
4.2.2. Modelo TBATS . . . . . . . . . . e
4.3. Modelos basados en Redes Neuronales . . . . . . ... ... .....
4.3.1. Multilayer Perceptron (MLP) . . . ... ... ... .......
4.3.2. Convolutional Neural Network (CNN) . .. .. .. .. .. ...
4.3.3. Long Short-Term Memory (LSTM) Network . . . . . ... ...
4.3.4. Modelo hibrido LSTM-DNN . . . .. ... ... ... ......
4.3.5. Modelo Transformer Encoder . . . . . ... ... ... .....
4.3.6. Métricas de error para los modelos de redes neuronales . . .
4.4. Comparativa . . . . . . . ... e e e e e e e e e e e e

5. Conclusiones y trabajo futuro

6. Analisis de impacto

© o1 G W W -

11
12
13
13
13
14
16
22

25
25
33
33
41
47
47
52
57
58
63
66
67

69

71



TABLA DE CONTENIDOS

Bibliografia

73



Capitulo 1

Introduccion

La prediccion de la demanda energética siempre ha sido una tarea de cierto in-
terés, ya que puede proporcionar numerosos beneficios. En las ultimas décadas,
se han hecho grandes esfuerzos por desarrollar y perfeccionar distintas técnicas
para cumplir con este objetivo, con mayor o menor acierto. Sin embargo, en los
ultimos anos, debido a varios factores, esta tarea se ha vuelto mas compleja. En-
tre las causas se encuentran un mayor numero de fuentes de energia gracias a
las energias renovables, el aumento de los factores que influyen en la demanda,
y una mayor variabilidad en los mismos[1][2]. Cabe anadir el complejo marco re-
gulatorio. Por consiguiente, el interés de obtener mejores modelos de prediccion
en este campo se ha disparado. Ademas. el mercado se ha vuelto mas dinamico,
y en los ultimos 10 anos, se han desarrollado y probado multiples métodos para
la prediccion de demanda de gas y electricidad [3].

Del mismo modo la prediccion de la demanda de electricidad es un proceso esen-
cial en la gestion eficiente del sistema eléctrico. A través de modelos y técnicas
avanzadas, se anticipa cuanta energia sera requerida por los consumidores en
un periodo futuro. Esta prediccion tiene un impacto significativo en la planifica-
cion de la generacion, la distribucion y la estabilidad del suministro eléctrico. La
demanda de electricidad varia a lo largo del dia, la semana y las estaciones del
ano. La prediccion precisa es crucial para evitar desequilibrios entre la oferta y la
demanda. Si se subestima la demanda, podrian producirse apagones, mientras
que si se sobreestima, se desperdiciarian recursos [4][5].

De esta manera, el pronostico de la carga eléctrica es sumamente importante
para garantizar la generacion de electricidad suficiente y confiable para satis-
facer la demanda futura. La precision en las predicciones de carga resulta en
mejoras en la eficiencia energética, reduccion de costos operativos y aumento de
los ingresos para las empresas eléctricas. Investigaciones previas han subraya-
do la relevancia de reducir los errores en el pronostico de carga, ya que incluso
una disminucion del 1% en el error puede resultar en ahorros significativos, de
incluso millones de euros, lo que subraya la necesidad de desarrollar métodos
de pronéstico mas precisos y efectivos [6].

Dependiendo del horizonte temporal para el que se desarrollen los modelos, las
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Capitulo 1. Introduccién

aplicaciones de los mismos y sus posibles utilidades seran distintos. Los que
acabamos de mencionar son sobre todo para el corto o incluso medio plazo. Es
ciertamente subjetivo definir las fronteras entre los distintos horizontes, ya que
se trata de una variable continua y las distinciones son difusas. Cuanto menor
sea el horizonte temporal, mayor impacto tendran los modelos en la planificacion
energética a corto plazo. Esto influira, por ejemplo, en la optimizaciéon de los
recursos disponibles por particulares, o en que la industria pueda optimizar sus
operaciones diarias. Mientras que cuanto mas lejano sea el horizonte temporal,
los modelos tendran un mayor valor para la planificacion a largo plazo y la
gestion de la infraestructura [7].

Por otro lado, los modelos pueden tener grandes repercusiones tanto a largo
como a corto plazo, como ya se ha visto anteriormente. En primer lugar, en
el corto plazo, las buenas predicciones pueden generar beneficios por distintas
vias, tanto ayudando en la programacion de operaciones a corto plazo de car-
gas industriales para minimizar los costos, como para realizar operaciones en el
mercado de la electricidad, aumentando los beneficios progresivamente a medi-
da que aumenta la calidad de las predicciones, especialmente en industrias con
un alto coste energético [8]. Por otra parte, la prediccion de la demanda a largo
plazo influye en la planificaciéon de inversiones en infraestructuras eléctricas,
tanto para iniciativas privadas como estatales. Las empresas o instituciones an-
ticipan la demanda futura para construir nuevas plantas generadoras o ampliar
las existentes de manera eficiente. Asi, evaluan la rentabilidad de las inversiones
antes de su realizacion [9].

Ademas, cabe mencionar que dependiendo de la fuente de energia, aunque se
comportan de manera similar, existen ciertas particularidades. En este trabajo
se trabajara principalmente con la electricidad, y aunque su comportamiento
es parecido al de, por ejemplo, el gas, hay pequenas diferencias. En el caso del
gas natural, la prediccion de la demanda es crucial para equilibrar la oferta y la
demanda en los sistemas de suministro de gas, evitando costosos errores en las
estimaciones que podrian resultar en pérdidas economicas significativas para
las Companias de Distribucion Local (LDCs). Ademas, una prediccion precisa es
fundamental para evitar interrupciones en el servicio, la extraccion costosa de
gas de almacenamiento o la compra adicional de gas en el mercado, lo que puede
generar perjuicios econoémicos para las LDCs [10].

En este trabajo, se va a abordar en profundidad la predicciéon de la demanda de
electricidad en Espana. No obstante, el comportamiento que tiene la demanda
de gas es muy parecido. Por tanto, los procedimientos y analisis que se han
realizado en este trabajo se pueden trasladar a la prediccion de la demanda de
gas. Los patrones estacionales y las causas de las variaciones de la demanda
tienden a converger, y es probable que también lo hagan para otras fuentes de
energia. Por tanto, en este trabajo se desarrollan en especifico modelos para la
prediccion de la demanda de electricidad, pero debemos generalizar esta forma
de proceder para la prediccion de la demanda de gas, ya que si un tipo de modelo
es bueno para pronosticar la demanda de electricidad, también lo hara bien para
la demanda de gas, y viceversa.



1.1. Objetivos

Es decir, aunque en este trabajo se muestren solo ejemplos para la demanda de
electricidad, con los conocimientos adquiridos, se podrian desarrollar modelos
de prediccion de demanda de gas de manera bastante sencilla.

1.1. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es obtener un modelo de prediccion de de-
manda de electricidad que nos permita obtener resultados que se ajusten lo
maximo posible a la realidad, permitiéndonos hacer predicciones a corto plazo
con cierta seguridad. Para ello, tendremos una serie de objetivos intermedios:

Obtencion de los datos necesarios para el desarrollo de los modelos, y pre-
procesamiento de los mismos para tener un conjunto de datos fiable, sufi-
cientemente grande, y con datos de alta calidad que nos permita establecer
unas bases solidas.

Estudio de la literatura actual, que nos permita tener ciertos modelos como
referencia, para saber qué resultados son aceptables y con qué se esta
trabajando actualmente.

Desarrollo de varios modelos de regresion linear multiple para la prediccion
de demanda de electricidad, utilizando el dataset ya obtenido.

Desarrollo de varios modelos basados en series temporales para la predic-
cion de demanda de electricidad, utilizando el dataset ya obtenido.

Desarrollo de varios modelos utilizando distintas técnicas de inteligencia
artificial para la prediccion de demanda de electricidad, utilizando el data-
set ya obtenido.

Comparacion y analisis de todos los modelos ya desarrollados para obtener
aquel o aquellos que nos ofrecen los mejores resultados. Estudio y anali-
sis de las variables utilizadas para el desarrollo de los distintos modelos,
viendo cuales de ellas nos ofrecen una mayor capacidad predictiva, permi-
tiéndonos crear modelos de mayor calidad. Analisis de autocorrelacion de
variables.

Escritura de una memoria que recoja todo lo hecho anteriormente.

1.2. Planificacion del trabajo

Para este trabajo de fin de grado, la distribucion del tiempo planeada para la
realizacion de las distintas tareas es la siguiente:

Estudio bibliografico de la literatura actual desde una perspectiva general
para adquirir un conocimiento basico de los distintos modelos y técnicas
para la prediccion de la demanda de gas y electricidad (24 horas).

Obtencion y preprocesamiento de los datos a utilizar para el entrenamiento
de los modelos (30 horas).
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Estudio y desarrollo de modelos de prediccion de demanda de electricidad
utilizando regresion linear multiple (60 horas).

Estudio y desarrollo de modelos de prediccion de demanda de electricidad
utilizando series temporales (60 horas).

Estudio y desarrollo de modelos de prediccion de demanda de electricidad
utilizando técnicas de inteligencia artificial (60 horas).

Analisis de resultados y comparacion de modelos utilizando meétricas co-
munes (30 horas).

Escritura de la memoria (60 horas).

1.3. Estructura de la memoria

La memoria del trabajo seguira la siguiente estructura:

Capitulo 2: Estado del arte. En €l se recogen los distintos modelos y tec-
nologias existentes actualmente, realizando una breve explicacion de las
mismas, asi como sus resultados. En este capitulo también se detallaran
las distintas técnicas que utilizaremos posteriormente, asi como también se
cubriran los distintos conceptos mas técnicos que necesitaremos conocer
para el entendimiento del trabajo.

Capitulo 3: Fundamentos técnicos. En este capitulo se muestran los deta-
lles técnicos de los modelos a utilizar, la metodologia a seguir, y las métricas
de error a utilizar. En cuanto a los modelos, en primer lugar se hace una
breve descripcion técnica de cada modelo, y se detalla brevemente como se
utilizara en nuestro problema.

Capitulo 4: Implementacion y Resultados. En este capitulo desarrollaremos
todos los modelos, por lo que se detallara el proceso de implementacion de
los mismos, mostrando los pasos seguidos en cada momento y explicando
los razonamientos que motivan las distintas decisiones. Ademas se rea-
lizara una comparacion de los distintos modelos desarrollados utilizando
varias métricas de medicion de errores, y se llevara a cabo un analisis de
aquellas variables que tienen un mayor impacto en los modelos.

Capitulo 5: Conclusiones. Basandose en el trabajo realizado previamente,
se detallaran las conclusiones obtenidas, asi como las fortalezas y debili-
dades de los modelos, y las vias que explorar en el futuro.

Capitulo 6: Analisis de impacto. En este capitulo se detallara el impacto
que pueda tener el trabajo, tanto para la empresa y el sector energético,
como para la sociedad y el medio ambiente.



Capitulo 2

Estado del Arte

En este capitulo se va a tratar los trabajos previos que debemos hacer antes
de empezar a desarrollar los modelos. Empezaremos explicando brevemente el
funcionamiento del mercado eléctrico para crear contexto, tratando aspectos
técnicos. Seguiremos profundizando en el estado del arte actual, explorando que
modelos se utilizan actualmente, los resultados con los que se esta trabajando
actualmente en la industria, y visualizando las distintas opciones. Finalizaremos
definiendo las métricas con las que vamos a operar en este trabajo.

2.1. Mercado eléctrico

El mercado eléctrico espafiol tiene una forma de funcionar, y ciertas particu-
laridades que vamos a mostrar ahora, que son interesantes conocer para tener
perspectiva. Esta gestionado por el OMIE (Operador del Mercado Ibérico de Ener-
gia), que es la entidad encargada de gestionar el mercado, garantizar el equilibrio
entre oferta y demanda, y asignar la energia a las comercializadoras. OMIE ges-
tiona la totalidad de los mercados eléctricos (diarios e intradiarios) de toda la
Peninsula Ibérica. Su forma de operar es similar a la aplicada por muchos otros
mercados europeos. A través de OMIE, se realizan subastas horarias para de-
terminar el precio de la energia eléctrica. Los generadores ofertan la energia que
han producido, y los precios se fijan segun la oferta y la demanda [11].

El mercado eléctrico espanol se caracteriza por ser un sistema bifronte, com-
puesto por un mercado mayorista y un mercado minorista.

Mercado mayorista

En el mercado mayorista se produce la subasta de la energia, regulada por el
OMIE. Las subastas determinan el precio de la energia eléctrica. Estas subastas
se realizan de manera periodica y permiten a los agentes del mercado adquirir la
energia necesaria para satisfacer la demanda de los consumidores. Durante la
subasta, los generadores ofertan la energia que han producido, y los precios se
fijan segun la oferta y la demanda. Esto influye directamente en los precios que
pagamos en nuestras facturas de luz, aunque influyen muchos factores mas,
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Capitulo 2. Estado del Arte

que veremos por encima después, por ello a veces vemos que la electricidad se
esta negociando a un precio de O, pero la acabamos pagando mas cara [11] [12].

Las subastas eléctricas son cruciales para equilibrar la oferta y la demanda en
tiempo real. Si se subestima o sobreestima la demanda, podria haber apagones
o desperdicio de recursos. Ademas, estas subastas afectan la planificacion de
inversiones en infraestructuras eléctricas. Las empresas deben anticipar la de-
manda futura para construir o ampliar plantas generadoras de manera eficiente
[13].

En el mercado eléctrico participan los distintos agentes de mercado:

= Generadores: Son las empresas que producen electricidad a partir de dife-
rentes fuentes de energia, como centrales térmicas, nucleares, hidraulicas,
edlicas y solares. También puede haber generadores particulares, pero su-
ponen una parte menor de la cantidad ofertada [12].

= Comercializadoras: Son las empresas que compran la electricidad en el
mercado mayorista para venderla a los consumidores finales. A estas es
a las que les contratamos la electricidad. Hay empresas que son tanto ge-
neradores como comercializadoras, se les denomina empresas integradas.
Tenemos ejemplos como Endesa, Iberdrola o Naturgy [12].

El mercado mayorista funciona de la siguiente manera:

= Subasta diaria: Cada dia, las comercializadoras presentan sus ofertas de
compra indicando la cantidad de electricidad que necesitan para cada hora
del dia siguiente. Por su parte, los generadores presentan sus ofertas de
venta indicando la cantidad de electricidad que pueden producir a cada
precio [12] [13].

= Precio unico: E1 OMIE realiza una subasta para cada hora del dia siguiente,
donde se fija un precio unico para la electricidad en funcién de la oferta y
demanda. Este precio es el mismo para todos los agentes que participan en
el mercado [12] [13].

= Casamiento de ofertas: El OMIE asigna la energia a las comercializadoras
que hayan presentado las ofertas mas competitivas, cubriendo primero las
ofertas con menor precio. Las comercializadoras no cubiertas en la subasta
pueden comprar energia al precio de ajuste, que suele ser mas elevado [12]
[13].

Mercado minorista

Es en el que compra la energia la mayoria de los hogares y gran parte de los
particulares. En este mercado participan los siguientes agentes:

= Comercializadoras: Son las mismas empresas que operan en el mercado
mayorista, pero en este caso ofrecen diferentes tarifas a los consumidores
finales [13].



2.1. Mercado eléctrico

= Consumidores: Son los particulares, hogares y empresas, que utilizan la
electricidad [13].

El mercado minorista funciona de la siguiente manera. Los consumidores pue-
den elegir libremente la comercializadora con la que quieren contratar su su-
ministro eléctrico. Las comercializadoras fijan libremente sus tarifas, dentro de
un marco regulatorio establecido por el Gobierno. Existen diferentes tipos de
tarifas, como la tarifa regulada (PVPC) o las tarifas a precio de mercado. Los
consumidores pagan a la comercializadora la electricidad consumida, segun la
tarifa contratada. La factura incluye el precio de la energia, los peajes de la red
eléctrica y otros cargos [14].

Por ultimo, cabe resaltar que hay muchos mas factores que influyen sobre el
precio que se acaba pagando en la factura de electricidad, como los impuestos,
regulaciones estatales, distintos tipos de acuerdos o compromisos que garanti-
zan el suministro, o coberturas a largo plazo que hacen las propias empresas.
Un ejemplo son los PPA (Power Purchase Agreement), que es un acuerdo de
compraventa de energia limpia a largo plazo a un precio prefijado entre un de-
sarrollador renovable y un consumidor [15]. En la figura 2.1 podemos observar
graficamente el funcionamiento del mercado eléctrico en Espana.

~
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Figura 2.1: Mercado eléctrico en Espana

La generacion eléctrica utiliza diversas tecnologias y materias primas: Centrales
térmicas: Utilizan carbon, gas o fueldleo para generar vapor y producir energia
eléctrica. Centrales hidraulicas: Aprovechan la energia del agua en rios o embal-
ses mediante generadores. Centrales nucleares: Basadas en la fusion de nucleos
de uranio. Generacion eolica y solar: Aprovechan la energia cinética del viento y
la radiacion solar. Biomasa: Utiliza combustibles organicos. Energias del mar y
geotermia: Aprovechan mareas, corrientes, cambios de temperatura y calor bajo
la superficie terrestre.



Capitulo 2. Estado del Arte

2.2. Modelos de Prediccion

Antes de empezar a desarrollar los modelos de prediccion de la demanda, se
analizo6 la situacion actual en lo que se refiere a este tipo de modelos. Veremos
qué técnicas se utilizan, qué resultados se manejas, y cual es la forma de traba-
jar. Asi, tendremos una base con la que empezar a trabajar, y luego desarrollar,
y podremos tener algun modelo como base o referencia, para luego compararlo
con nuestros propios modelos y ver si son buenos.

En funcion del horizonte temporal de las predicciones, podemos distinguir entre
modelos de muy corto plazo, de corto plazo, de medio plazo y de largo plazo [16].

= Modelos de muy corto plazo. Intentan predecir la demanda a muy corto
plazo, desde segundos o minutos hasta varias horas. Estos modelos se
utilizan generalmente para controlar el flujo energético. Son tutiles para el
control automatico de la generacion de energia y su gestion. Se espera de
ellos que sean muy precisos [6].

= Modelos de corto plazo. Se enfocan en predecir la demanda a corto plazo,
generalmente para el dia siguiente o para las proximas horas, o inluso una
semana. Consideran factores como la hora del dia, el dia de la semana,
las condiciones climaticas a corto plazo, eventos especiales y los ultimos
precios de la energia. Se utilizan sobre todo para la gestion operativa de los
sistemas de energia, como la programacion de la generacion de energia y la
asignacion de recursos [17].

= Modelos de medio plazo. Se utilizan para predecir la demanda a medio pla-
zo, generalmente para las proximas semanas o meses. Consideran factores
adicionales a los del corto plazo, como tendencias estacionales, patrones
de consumo histoéricos, factores econoémicos y sociales, y prondsticos de
condiciones climaticas a medio plazo. Se utilizan para la planificacion de la
compra de electricidad, la gestion del inventario y la asignacion de recursos
energéticos de manera mas eficiente [17].

= Modelos de largo plazo. Se utilizan para predecir la demanda a largo plazo,
generalmente para el préximo ano o varios anos. Consideran factores que
influyen en la demanda a largo plazo, como el crecimiento econémico, los
cambios demograficos, las politicas energéticas, los avances tecnoldgicos
y los escenarios climaticos, asi como los cambios regulatorios. Se utili-
zan para la planificacion de la inversion en infraestructura energética, la
expansion de la capacidad de generacion y la elaboracion de estrategias
energéticas a largo plazo [17].

En general, cuanto menor es el horizonte de prediccion, mejores se espera que
sean las predicciones, y a medida que aumenta este horizonte, aumenta pro-
gresivamente la variabilidad, y por tanto, menos fiables son las predicciones, ya
que pueden suceder numerosos eventos no predecibles que pueden afectar de
manera decisiva a la demanda. A su vez, los modelos de mas corto plazo suelen
estar basados en métodos estadisticos, como las series temporales, los mode-
los de regresion, modelos de inteligencia artificial, etc. Por otra parte, para el
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medio/largo plazo, suelen ser mas utilizados los métodos fundamentales, como
modelos estructurales, o de equilibrio de mercado (teoria de juegos, Cournot,
equilibrio oferta/demanda...) [17].

Para este trabajo, nos vamos a centrar en los modelos de predicciéon de corto y
medio plazo. Como punto de partida es necesario tener unos modelos que sirvan
como referencia, para evaluar si los resultados de los modelos propuestos son
buenos. En el sector, se suelen utilizar los modelos de Tao Hong como referencia
para el desarrollo. Se trata de modelos robustos, que ofrecen unos resultados
bastante buenos y tienen una gran trayectoria [18]. Investigando los resultados
que se suelen obtener, hemos encontrado una investigacion que muestra los
resultados de modelos de regresion lineal multiple no muy complejos, basados
en las variables mas importantes, y vemos que para el horizonte desde un dia
hasta una semana, se obtienen unas métricas de error MAPE de alrededor del
5% [19].

En cuanto a las técnicas utilizadas hemos revisado de distintos tipos, hacien-
do énfasis en las mas utilizadas. En primer lugar, las series temporales. Estos
modelos utilizan datos histéricos de demanda para identificar patrones y ten-
dencias que luego se extrapolan al futuro. Los métodos de series temporales,
segun lo que hemos visto, mas utilizados, son los ARIMA, ARMAX y SARIMA
[17]. También tenemos modelos econométricos, que incorporan factores econo-
micos y sociales que influyen en la demanda, como el precio de la energia, las
condiciones climaticas, los dias de la semana y los dias festivos. Los modelos
econométricos mas comunes son los modelos de regresion lineal y modelos de
vectores autorregresivos (VAR) [20].

Otros modelos muy utilizados y que ofrecen grandes resultados son los modelos
de aprendizaje automatico, debido a su capacidad para manejar grandes conjun-
tos de datos complejos y no lineales. Algunos de los algoritmos de aprendizaje
automatico o inteligencia artificial mas utilizados son [20]:

= Redes neuronales artificiales (RNA): Las RNA son particularmente utiles
para modelar dependencias temporales en los datos de demanda. Las redes
neuronales recurrentes (RNN) y las redes neuronales convolucionales (CNN)
son arquitecturas de RNA comunmente utilizadas en la prediccion de la
demanda.

» Arboles de decision: Los arboles de decision crean reglas de decisién jerar-
quicas para predecir la demanda en funcién de variables de entrada como
la hora del dia, el dia de la semana, las condiciones climaticas y los precios
de la energia.

= Maquinas de soporte vectorial (SVM): Las SVM son clasificadores que pue-
den usarse para encontrar patrones en los datos de demanda y luego pre-
decir la demanda futura.

Por ultimo, se encuentran los modelos hibridos. Los modelos hibridos combinan
elementos de modelos tradicionales y de aprendizaje automatico para aprove-
char las ventajas de ambos enfoques. Por ejemplo, un modelo hibrido podria
utilizar un modelo de series temporales para identificar tendencias a largo plazo
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en la demanda y luego usar una red neuronal artificial para modelar las varia-
ciones en el corto plazo. Este tipo de modelos son muy interesantes, y ofrecen
resultados muy prometedores [20].
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Capitulo 3

Fundamentos Técnicos

En este capitulo se detallaran los modelos de prediccion a utilizar, asi como la
metodologia empleada para el desarrollo de los mismos y los datos a utilizar.

3.1. Metodologia

Para el desarrollo de los modelos en este trabajo, después de estudiar las dis-
tintas opciones, se ha decidido utilizar los siguientes lenguajes y herramientas.
La mayor parte del trabajo se ha realizado en python[21], por ser un lenguaje
de amplio uso, con muchas posibilidades, y facilmente exportable. En él, de-
sarrollaremos modelos basados tanto en regresion lineal multiple e inteligencia
artificial, como en series temporales. Para trabajar en python, utilizaremos el
entorno de desarrollo Jupyter Notebook[22], por ser un entorno altamente inter-
activo y facilmente exportable, que nos permitira ver de manera facil y visual los
resultados.

Dentro de python, utilizaremos numerosas librerias que nos ayudaran a crear
los modelos. En esta seccion solo haremos mencion a las principales, mientras
que mas adelante se especificara el resto conforme hagamos uso de las mismas.
Las librerias utilizadas incluyen:

» Utilizarmos los Dataframe de Pandas[23] y los array de Numpy[24] para
el correcto manejo de los datos y el preprocesamiento de los mismos, asi
como para algunas operaciones matematicas y transformaciones con los
datos.

» Utilizaremos Sklearn[25] para el desarrollo de los modelos basados en re-
gresion lineal multiple.

= Vamos a utilizar la funcién autoarima de la libreria de python llamada pm-
darima [26].

= Gracias a la libreria Tbats, podremos desarrollar modelos de series tempo-
rales en python teniendo en cuenta diversos factores como la tendencia o
la doble estacionalidad. Esto se explicara mas adelante en mayor profun-
didad.
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= Por ultimo, se utilizara la libreria Tensorflow[27] para crear los modelos de
redes neuronales.

Ademas de python,también se utilizara R para implementar los modelos de se-
ries temporales ARIMA y SARIMA, en el entorno de desarrollo RStudio. Este
cambio de lenguaje se debe a que en la empresa en la que se esta desarrollando
este trabajo, se tiene bastante experiencia en la utilizacion de R para este tipo de
modelos, por lo que esta opcion es muy interesante, tanto para los intereses de
la empresa, ya que estan mas habituados a utilizar R, como para este trabajo,
ya que nos podremos nutrir de sus conocimientos.

3.2. Obtencion de los datos

Para el desarrollo de los modelos, sera imprescindible contar con datos para
realizar los entrenamientos. Pero estos datos, deben cumplir ciertos requisitos.
En primer lugar, deben ser de calidad, es decir, deben ser correctos y correspon-
derse con la realidad que representan. Por tanto, lo 6ptimo es que beban de una
fuente oficial primaria.

En segundo lugar, estos datos deben ser suficientes para realizar nuestro en-
trenamiento. Los modelos necesitan de una gran cantidad de datos para poder
establecer los patrones generales. Ademas, si el conjunto de datos es pequeno,
pueden tener un ligero sesgo debido a circunstancias especificas de ese periodo
temporal, y el modelo al entrenarse adquirira dicho sesgo. Mientras que si los
datos tienen cierto tamano, acaba produciéndose una regresion a la media y se
minimizan las situaciones atipicas.

Por ultimo, los datos deben ser equilibrados. Esto quiere decir que no debe exis-
tir una representacion excesiva de ningun tipo de datos. En nuestro caso, la
mejor forma de evitar esto es no tener huecos en nuestra serie temporal, y bus-
car que exista una representacion igual entre datos de dias, meses u horas
distintas.

En este trabajo, los datos primarios que vamos a utilizar son los datos de de-
manda y los datos de temperatura. Las demas variables beben de estos mismos
datos y de factores temporales.

En cuanto a la temperatura, hemos obtenido los datos de la Agencia Estatal de
Meteorologia(AEMET)[28]. Se trata de los datos mas fiables que hemos podido
obtener para documentar el histérico de temperatura en Espana. La calidad
de los datos obtenidos era muy buena, no habia espacios temporales entre los
datos, y se han conseguido datos desde julio de 2020 hasta principios de 2024.

En lo relativo a los datos histéricos de demanda en Espana, que seran el niicleo
de este trabajo, los hemos obtenido de la api de ESIOS, provenientes de red eléc-
trica[29]. Cabe mencionar que también se han conseguido datos desde julio de
2020 hasta principios de 2024. Se ha decidido empezar a recoger datos desde
entonces, debido a causa de la pandemia y a todas las medidas econémicas y
politicas tomadas entonces, se marca un antes y un después en el comporta-
miento de la demanda. Ademas, los meses desde marzo hasta junio de 2020 son
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excepcionales por las medidas de confinamiento.

3.3. Preprocesamiento de los datos

En total contamos con alrededor de 30000 datos horarios de demanda y tempe-
ratura. En general, la calidad de los datos es buena, y no se requiere demasiado
preprocesamiento. Pero los datos horarios tienen un pequerio hueco de 1 ho-
ra cada vez que se produce un cambio horario, cada 12 meses mas o menos.
Por tanto, para esa hora restante, se ha interpolado haciendo la media entre la
demanda de la hora anterior y la siguiente.

Ademas de eso, después de realizar un analisis de valores atipicos y de visuali-
zar los datos, no se han detectado valores erroneos que debamos eliminar. Las
transformaciones que se han tenido que realizar estan mas relacionadas con
la unificaciéon de los formatos de fechas, la extraccion de las variables a partir
de las fechas, y la unificaciéon de todos los datos en una unica tabla para su
posterior utilizacién en los modelos. Se han realizado ademas algunas transfor-
maciones para obtener las interacciones entre ciertas variables. En la siguiente
figura 3.1, procederemos a mostrar los datos de demanda del conjunto de datos
de entrenamiento.

Demanda

Datos demanda
= Media mévil de 30 dias

40000

35000 {4

Demanda [MW]
=]
(=]
(=]
o

JI.II\ Olct ja‘n Aplbr ]I.II| Olct jaln A;‘:»r JL;I Olct ‘

Tiempo

Figura 3.1: Datos horarios de demanda a lo largo del tiempo

3.4. Desarrollo de los modelos

Una vez que tenemos unos datos fiables y listos para poder trabajar, pasaremos
a la implementacion de los distintos tipos de modelos.
3.4.1. Modelos basados en regresion lineal multiple

Empezaremos trabajando con los modelos basados en regresion lineal multiple.
Los modelos de regresion lineal multiple son una técnica estadistica utilizada
para analizar la relacion entre una variable dependiente y dos o mas variables
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independientes. En el contexto de la carga eléctrica, estos modelos permiten pre-
decir la demanda de energia eléctrica en funcion de multiples factores, como la
temperatura, la hora del dia O el dia de la semana, entre otros [30]. La ecuacion
de un modelo de regresion lineal multiple se expresa como una combinacion
lineal de las variables independientes, ponderadas por coeficientes que se esti-
man a partir de los datos [31]. Un modelo de regresion lineal multiple se define
mediante esta ecuacion:

Yi=Bo+ p1Xi1 + foXio + -+ Bp1Xip-1 t e (1)

donde fy - - - B,—1 son los parametros, X;;---X;,_1 son las constantes conocidas
y e; es la variable independiente normalmente distribuida (IV (0,¢?)). La funcién
de respuesta del modelo es:

EY|=po+ 51 X1+ BoXo+ -+ Bpo1Xp—1 2)

donde X; --- X,_1 son las p — 1 variables predictivas.

Si bien existen otras técnicas de prondstico mas avanzadas, como los modelos
de redes neuronales artificiales, los modelos de regresion lineal multiple siguen
siendo ampliamente utilizados en la industria eléctrica debido a su robustez,
facilidad de implementacion y capacidad para proporcionar informacion inter-
pretable sobre los factores que afectan la demanda de energia. Los modelos de
regresion lineal multiple permiten no solo predecir la carga eléctrica en funcién
de multiples variables, sino también identificar la contribucion relativa de cada
variable independiente en la variabilidad de la demanda [31].

De ahora en adelante, para ajustar y validar los modelos, vamos a dividir el con-
junto de datos en una parte dedicada al entrenamiento de los modelos, y otra
que utilizaremos para la parte de validar los resultados y evaluar los modelos.
De esta forma, evaluaremos los resultados de una forma mas realista, ya que
si evaluamos los modelos con los mismos datos con los que estan siendo en-
trenados, en muchas ocasiones obtendremos resultados muy buenos, pero no
reflejarian el comportamiento del modelo en un escenario real. Ademas, si el mo-
delo peca de sobreajuste, nos saldrian unas métricas utopicamente buenas, en
modelos con una capacidad predictiva que no estaria a la altura. Por ello, el tener
unos datos de entrenamiento y otros de validacion, nos puede también ayudar a
comparar entre ambas métricas de error, para asi poder detectar si los modelos
estan sobreajustados, algo que es probable que nos acabe pasando, sobre todo
en modelos mas complejos como aquellos basados en redes neuronales.

Hemos elegido una distribucion de datos de 80 % para el entrenamiento, y 20 %
para la validacion.

3.4.2. Modelos basados en series temporales

A continuacion se estudiaron los modelos basados en series temporales para
intentar predecir la demanda. Los modelos de series temporales son modelos
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estadisticos, como los modelos de regresion lineal, que funcionan identificando
patrones en la evolucion de los datos de una variable a lo largo del tiempo. Estos
patrones se utilizan para hacer predicciones sobre el futuro. Hay muchos tipos
diferentes de modelos de series temporales. En este trabajo vamos a trabajar
principalmente con los modelos ARIMA y sus derivados.

Modelos ARIMA y derivados

Los modelos ARIMA (acronimo del inglés autoregressive integrated moving ave-
rage) son de los mas populares y mas utilizados dentro de los modelos de series
temporales. Su origen esta en el principio de Box-Jenkins [32]. Como se puede
deducir de su nombre, los modelos ARIMA estan formados por la combinacion
de tres componentes, el modelo autorregresivo (AR), el modelo de media movil
(MA) y el proceso de diferenciacion. Se define a través de la siguiente férmula
[33]:

Y, =04+ @Yo+ e 14+ 6pYip + Ugerq

Variables y parametros de ARIMA:

Y, :Variable dependiente

¢p : Parametro del proceso autoregresivo
0 : Constante

Y, :Parametro de media movil

e;—q : Error

Los modelos ARIMA se definen para series temporales estacionarias. Si la serie
que tenemos es no estacionaria, entonces se debe diferenciar los datos hasta
que la serie se vuelva estacionaria [6]. Decimos que una serie de datos es esta-
cionaria si sus propiedades estadisticas permanecen constantes a lo largo del
tiempo. Técnicamente, se definen las series entre no estacionarias, con estacio-
nariedad débil o estacionariedad completa. En este caso, para este problema,
sera importante que la media y la varianza se mantengan en un rango estrecho
y controlado. Esto quiere decir que la serie no presente tendencias, ni cambios
considerables en la variabilidad de los datos [34]. Para estabilizar la media, po-
dremos aplicar la diferenciacion, mientras que para estabilizar la varianza se
aplica el proceso de Box-Cox.

Dado que los datos de la serie temporal que tenemos tienen estacionalidad (en
concreto poseen dos estacionalidades principalmente, una estacionalidad se-
manal y otra diaria), vamos a empezar por ajustar un modelo SARIMA, que se
corresponde con Seasonal ARIMA, para captar la estacionalidad [35]. La doble
estacionalidad de los datos nos dificultara bastante la labor del ajuste de estos
modelos, pero buscaremos soluciones.
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Modelo TBATS

Por otro lado, vamos a intentar modelar este problema de una forma mas precisa
utilizando el modelo TBATS. El modelo TBATS (Trigonometric Box-Cox Autore-
gressive Trend and Seasonal components) es un método estadistico avanzado
para analizar y modelar series temporales, que tiene en cuenta distintos facto-
res y nos permite abordar problemas mas complejos [36]. TBATS es un acrénimo
que representa los componentes clave del modelo, donde cada letra representa:

» B: Transformacion Box-Cox: Se aplica para estabilizar la varianza y hacer
que los datos sean mas normales. Esto es util cuando la serie temporal
presenta una variabilidad que depende de la variable tiempo en la serie,
es decir, datos con heteroscedasticidad (varianzas desiguales en diferentes
valores).

= T: Tendencia. Se utilizan para establecer la tendencia los splines, que son
funciones que permiten modelar tendencias no lineales. En TBATS, los
splines ayudan a capturar cambios suaves en la tendencia a lo largo del
tiempo, por tanto, podremos capturar la tendencia general de la serie, ya
sea lineal o no lineal, pudiendo asi identificar y modelar tendencias a largo
plazo en los datos.

= A: Errores ARMA. El modelo TBATS incorpora componentes autoregresivos
para capturar la dependencia entre los valores pasados de la serie y los
futuros. Esto es vital en el modelado de series temporales, ya que los valores
anteriores suelen tener una gran influencia en los valores préximos.

= T: Estacionalidad trigonométrica. Este componente se utiliza para mode-
lar la estacionalidad de forma eficiente. A diferencia de los modelos tradi-
cionales, TBATS utiliza funciones trigonométricas para capturar patrones
estacionales complejos y de diferentes frecuencias.

= S: Componentes estacionales. TBATS es capaz de manejar multiples fre-
cuencias estacionales. Esto es particularmente util en datos que presentan
estacionalidad en varias escalas de tiempo (por ejemplo, diaria, semanal, y
anual). En nuestro caso, tenemos principalmente estacionalidad semanal
y diaria, por lo que nos sera de ayuda.

3.4.3. Modelos basados en Redes Neuronales

Los modelos de redes neuronales son una herramienta muy poderosa para la
prediccion de la demanda de electricidad, y para la modelizacion de muchos
otros problemas en general, debido a su capacidad para aprender patrones com-
plejos a partir de grandes conjuntos de datos. Estos modelos tienen la gran ven-
taja de poder capturar relaciones no lineales entre variables que son dificiles de
identificar con métodos tradicionales, lo que les permite realizar predicciones
mas precisas y en nuestro caso, quizas reconocer mas patrones para explicar el
comportamiento de la demanda.

Las redes neuronales artificiales son un tipo de modelo de aprendizaje automa-
tico de inteligencia artificial inspirado en el funcionamiento del cerebro humano.
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Estan compuestas por un gran numero de unidades interconectadas llamadas
neuronas artificiales, que procesan y transmiten informaciéon. Las neuronas ar-
tificiales se organizan en capas, y cada capa puede tener un numero diferente de
neuronas. En general, encontramos tres tipos de capas, una primera de entra-
da, una o varias capas intermedias o capas ocultas y una capa de salida, todas
ellas compuestas de neuronas que tienen pesos y sesgos [37].

En nuestro caso, la capa de entrada tendra la dimension del numero de variables
que tengamos en nuestros datos, variables como la temperatura, la demanda de
la semana pasada, el dia de la semana, la hora del dia, etc. Esta capa recibe los
datos y los empieza a procesar. Luego pasamos a unas capas intermedias, donde
se procesan y analizan los datos de entrada, que puede estar formada por varias
capas con un numero variable de neuronas en funciéon de la arquitectura que
disefilemos. Las neuronas en las capas ocultas utilizan funciones de activacion y
unos pesos para procesar los datos. No todas las redes neuronales cuentan con
capa intermedia. Por ultimo, tenemos una capa de salida, que es la que devuelve
el resultado final, y cuya dimension, activacion y tipo de salida dependera del
problema que estemos trabajando. En esta situacion, devolvera la prediccion de
la demanda para los datos de entrada [38]. En la figura 3.2 se puede observar la
arquitectura de una red neuronal basica.

RED NEURONAL:

Capa de:

ENTRADAS: ‘salida; | SALIDAS:

O T R o e - - P ~ - -~

e e e E e E e e o o omoEmom om om om om om om momom #

.......................

Figura 3.2: Arquitectura de una red neuronal

Las redes neuronales pueden tener distintas arquitecturas, cambiando asi el
numero de capas y neuronas, y con ello el niumero de parametros a optimizar.
Ademas, una misma arquitectura puede utilizar distintas funciones de activa-
cion. En conclusion, en nuestro entrenamiento, podemos y debemos hacer cierta
optimizacion de hiperparametros, pero también es necesario tener cuidado, ya
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que si optimizamos demasiado los hiperparametros, podemos acabar con un
modelo sobreajustado, un modelo que se adapta demasiado a los datos de en-
trenamiento y no es capaz de generalizar ante nuevos datos no vistos [39]. Por
ello, queremos que todo aquello que modificamos tenga cierto sentido 16gico, co-
mo por ejemplo, dar parametros de entrada utiles, o utilizar una arquitectura
que se adapte al problema.

También, a la hora de ajustar otros parametros, debemos hacerlo con cierta co-
herencia. No suele ser demasiado util optimizar cada uno de los parametros [40].
En general, si nos pasamos a la hora de ajustar estos parametros, llegara un mo-
mento en el que podamos disminuir el error en el conjunto de entrenamiento de
una manera irrealista, pero luego al aplicar el modelo en el conjunto de evalua-
cion el error permanezca igual o incluso aumente. En la siguiente figura 3.3,
se muestra este fenomeno de forma muy simple y visual en un problema mas
sencillo. Por tanto, para evitar esto en nuestros modelos, debemos estar atentos
en la optimizacion de nuestro modelo para parar justo antes de que alcancemos
el momento de rendimientos decrecientes o incluso negativos.
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Figura 3.3: Ejemplo sobreajuste contra subajuste

Por ello, nosotros para encontrar el mejor modelo posible para nuestro proble-
ma, vamos a dividir el proceso en dos partes. La primera ha sido encontrar las
mejores arquitecturas de redes neuronales para nuestro problema, basando-
nos en factores técnicos y logicos, asi como depurandolas a través de ciertas
pruebas. Luego optimizaremos ligeramente los parametros de entrada para el
entrenamiento del modelo, intentando quedarnos lo mas cerca del punto perfec-
to de ajuste. Finalizaremos comparando los resultados de los distintos modelos
y argumentando cual de ellos nos parece mejor. Antes de mostrar los tipos de
redes que utilizaremos, vamos a empezar explicando qué parametros podriamos
optimizar [41]:

= Numero de epochs: Un epoch es una iteracion completa sobre el conjunto
de datos de entrenamiento. Demasiados epochs pueden llevar al sobreajus-
te que explicamos antes, y en los entrenamientos se suele llegar a un punto
en el que ya apenas se mejoran los resultados, por lo que intentaremos pa-
rar en ese momento. Se puede configurar automaticamente un 'Early Stop-
ping’ en base a unos parametros de parada personalizados, pero nosotros
lo haremos manualmente. Pararemos en el momento que tengamos varias
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iteraciones que no mejoren los resultados de la validacion.

= Tamano del Batch (Batch Size): El numero de muestras que se utilizan para
calcular el gradiente a la hora de actualizar los pesos. Los valores tipicos
pueden variar entre 32 y 256. Tamanos de batch grandes proporcionan es-
timaciones mas precisas del gradiente, pero requieren mas memoria. Por
tanto, en este caso lo mejor sera utilizar el mayor numero posible que per-
mita nuestro equipo y mantenga una velocidad de entrenamiento acepta-
ble.

= Funcion de Activacion: Funcion que determinan la salida de una neurona
dada una entrada. Se pueden probar diferentes funciones de activacion
como ReLU, Leaky ReLU, tanh, y sigmoid en diferentes capas. En general
para las capas ocultas la mejor opcion suele ser ReLU, mientras que para
la capa de salida suele funcionar una funcién lineal.

= Ritmo de aprendizaje (Learning Rate): Controla el tamano de los pasos que
da el optimizador durante la actualizacion de los pesos en las neuronas
artificiales. En general, cuanto mayor sea mas rapido aprendera el modelo
inicialmente, pero le costara mas llegar a resultados mas precisos, ya que
los pasos pequenos permiten un ajuste mas fino en la fase final del entre-
namiento. Tampoco es bueno un valor demasiado pequeno, ya que puede
provocar un estancamiento en minimos locales.

= Tipo de optimizador: Los optimizadores son algoritmos o métodos utilizados
para cambiar los atributos del modelo, como los pesos y los sesgos, con el
fin de reducir la funcion de pérdida. Los mas utilizados son Adam, SGD, o
RMSprop, pero se pueden utilizar bastantes mas. Para nuestro problema
el optimizador Adam deberia funcionar bien, ya que es muy robusto y se
adapta a este tipo de problemas.

» También estaria la arquitectura del modelo, pero eso lo haremos en la parte
de seleccion del modelo, donde escogeremos la mejor arquitectura, estable-
ciendo el numero de capas, asi como el namero de neuronas por capa.

A continuacion se detallara el desarrollo y perfeccionamiento de nuestros modelo
basados en redes neuronales para la prediccion de la demanda.

Multilayer Perceptron (MLP)

Un modelo Multilayer Perceptron (MLP), es un tipo de red neuronal artificial
(RNA) muy utilizada en el campo de los modelos de inteligencia artificial. Un mo-
delo MLP esta compuesto por una o mas capas ocultas entre la capa de entrada
y la capa de salida. Las neuronas en las capas se conectan entre si mediante
sinapsis, que tienen un peso asociado que determina la fuerza de la conexion.
Las neuronas en cada capa se encuentran completamente conectadas entre si,
lo que significa que cada neurona recibe informacion de todas las neuronas de
la capa anterior. Los modelos MLP son tutiles para problemas de regresion, por
lo que se adaptan a nuestro problema [38].
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Convolutional Neural Network (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNN)
son un tipo de red neuronal artificial que han sido especialmente diseniadas pa-
ra procesar y analizar datos estructurados en forma espacial o temporal regular,
donde los datos se organizan en una matriz bidimensional o multidimensional,
como imagenes, senales de audio y series temporales. Aunque las CNN se han
utilizado tradicionalmente en el procesamiento de imagenes, su capacidad para
extraer caracteristicas relevantes y patrones complejos también las hace muy
utiles para aplicarlas en la prediccion de series temporales, en nuestro caso pa-
ra la demanda de electricidad [42]. En el contexto de la prediccion de demanda
de energia, las CNNs pueden capturar patrones contextuales y temporales en
la demanda de electricidad, como la influencia de el clima, los dias festivos, el
tiempo de la demanda y otros factores.

Entre las ventajas mas destacadas de este tipo de redes neuronales tenemos
la adaptabilidad a las series temporales, la capacidad de trabajar con grandes
conjuntos de datos y la reduccion de el ruido en los datos [43]. Las CNN se
componen principalmente de cinco tipos de capas:

= Capas Convolucionales: Estas capas aplican filtros (kernels) a los datos de
entrada para extraer sus caracteristicas locales. Sobre estos filtros convo-
lucionales, cada filtro es una matriz de pesos pequena, y se calculan un
producto escalar entre los valores de entrada y los pesos del filtro en cada
posicion.

= Capas de Pooling: Estas capas reducen la dimensionalidad de los datos,
conservando la informacion mas importante. Esto ayuda a reducir el nu-
mero de parametros y a controlar el posible sobreajuste.

= Capas de Aplanamiento: Transforma la salida de las capas convolucionales
y de pooling en un vector unidimensional, que podra ser utilizado poste-
riormente por las capas completamente conectadas.

» Capas Completamente Conectadas (Fully Connected Layers): Al final de la
red, una o mas capas completamente conectadas combinan la informacion
extraida por las capas convolucionales y de pooling para generar las pre-
dicciones finales. Estas capas son similares a las utilizadas en los modelos
MLP que vimos antes.

= Capas de Activacion: Introducen la no linealidad en la red, permitiendo
que aprenda funciones mas complejas que las transformaciones lineales.
Sin capas de activacion, nuestra red solo podria realizar transformaciones
lineales, lo que limitaria considerablemente su capacidad para modelar re-
laciones complejas entre las variables de entrada y la salida.

En concreto, nuestra red neuronal convolucional esta disenada para procesar
datos unidimensionales (por ejemplo, series temporales) y realizar una tarea de
regresion (prediccion de la demanda). Comienza con una capa convolucional,
que aplica filtros a la entrada, buscando patrones especificos. La funcion de ac-
tivacion ReLU asegura que solo se pasan valores positivos a la siguiente capa.
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Sigue por una capa de agrupacion que reduce la dimensionalidad de la salida,
previa a una capa de aplanamiento que convierte la salida tridimensional en un
vector unidimensional para que la siguiente capa, una capa densa, pueda pro-
cesarla. En esta capa, la funcion de activacion ReLU introduce la no linealidad.
Por ultimo, otra capa densa de una sola neurona produce la prediccion final del
modelo.

Long Short-Term Memory (LSTM) Network

Las redes neuronales artificiales Long Short-Term Memory (LSTM) son un tipo
de redes neuronales recurrentes disenadas para procesar y analizar datos se-
cuenciales, como series temporales. En el contexto de la prediccion de demanda
de electricidad, las redes LSTM han demostrado ser una herramienta efectiva
para capturar patrones a largo plazo y dependencias temporales en los datos
historicos de demanda, lo que las convierte en una opcién muy buena para me-
jorar la precision de las predicciones [44].

Una red LSTM se compone de celdas de memoria LSTM, que son unidades re-
currentes que permiten almacenar y procesar informacion a largo plazo. Cada
celda tiene cuatro compuertas principales:

= Puerta de entrada: Controla la cantidad de informacién nueva que se agre-
ga a la celda de memoria.

= Puerta de olvido: Controla la cantidad de informacién que se elimina de la
celda de memoria.

m Puerta de salida: Controla la cantidad de informacion de la celda de memo-
ria que se utiliza para generar la salida.

» Celda de memoria: Almacena la informacion a largo plazo.

Modelo hibrido LSTM-DNN

Los modelos hibridos son modelos que combinan diferentes tipos de redes neu-
ronales. Un ejemplo de este tipo de modelo es la combinaciéon de redes neuro-
nales recurrentes Long Short-Term Memory (LSTM) y redes neuronales densas
(Dense Neural Network - DNN). Este tipo de arquitectura intentara recoger las
ventajas de cada tipo de red neuronal, para mejorar las predicciones actuales.
No se va a ahondar demasiado en las caracteristicas de este tipo de red, puesto
que ya han sido intriducidas anteriormente. El modelo hibrido LSTM-DNN se
compone de dos etapas principales [45]:

= Etapa LSTM: La primera etapa utiliza una red neuronal recurrente Long
Short-Term Memory (LSTM) para capturar las dependencias temporales en
los datos historicos de demanda de electricidad. Las redes LSTM son ade-
cuadas para modelar patrones a largo plazo y tendencias en series tempo-
rales, lo que las convierte en ideales para modelar la parte del comporta-
miento de la demanda que se ve influenciado por factores que ocurren en
el pasado.
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= Etapa DNN: La segunda etapa utiliza una red neuronal densa (Dense Neu-
ral Network - DNN) para procesar las salidas de la red LSTM y extraer
caracteristicas generales de los datos. Las DNN son eficientes para captu-
rar relaciones no lineales entre las variables y pueden aprender patrones
complejos en los datos preprocesados por la LSTM.

Modelo Transformer Encoder

El modelo de red neuronal Transformer Encoder es un modelo altamente utiliza-
do en diversas tareas de procesamiento del lenguaje natural (NLP), y su potencial
se ha extendido a otros campos, incluyendo la prediccion de series temporales.
A diferencia de las redes neuronales recurrentes (RNNs) como LSTM, que proce-
san secuencias de datos de forma secuencial, Transformer Encoder utiliza una
arquitectura basada en la atencion que le permite el procesamiento en paralelo.
Procesa toda la secuencia de entrada de forma simultanea, lo que puede mejorar
la eficiencia computacional, especialmente para series temporales largas.[46].

Un modelo Transformer Encoder tipico esta formado por dos componentes prin-
cipales:

= Encoder: El encoder procesa la secuencia de entrada (datos histéricos de
demanda de electricidad) y genera una representacion contextual de cada
elemento en la serie.

¢ Atencion: El mecanismo de atencion permite que el encoder se centre
en las partes mas relevantes de la secuencia de entrada para generar
la representacion contextual. Funciona de la siguiente manera. Cada
elemento de la secuencia se transforma en consultas (Q), claves (K) y
valores (V). Los pesos de atencion se calculan como el producto escalar
de Q y K, seguido de una normalizacion con softmax. Estos pesos se
aplican a V para obtener la salida de la atencion. La atencion permite
que el modelo se enfoque mas en ciertas partes de la secuencia segun
el contexto, lo que es crucial para capturar relaciones a largo plazo
[47].

* Capas de feedforward: Se utilizan capas de redes neuronales completa-
mente conectadas (FFNNs) para procesar la representacion contextual
y extraer caracteristicas mas complejas.

= Decoder: El decoder (opcional en la prediccion de demanda) se utiliza para
generar una secuencia de salida (predicciones de demanda de electricidad).

3.5. Meétricas

En el contexto de la prediccion de demanda de electricidad, las métricas de error
son herramientas esenciales para evaluar el rendimiento de los modelos de pro-
nostico. Cada métrica ofrece una perspectiva distinta sobre la precision de las
predicciones, y la eleccion de las métricas adecuadas depende de los objetivos
especificos del analisis. No existe una métrica de error perfecta de manera uni-
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versal. Cada una nos ofrece algunas ventajas y desventajas, y dependiendo del
contexto unas pueden ser mas utiles que otras. Para esta tarea, hemos elegido
varias, para obtener distintas perspectivas a la hora de comparar los modelos.
A continuacion, presentaremos brevemente las cuatro métricas de error que va-
mos a utilizar.

Error absoluto medio (MAE)

El MAE es una medida simple y directa del error promedio en las predicciones.
Se calcula como la suma de los valores absolutos de las diferencias entre los
valores reales y predichos, dividida por el namero de observaciones.Un MAE ba-
jo indica que las predicciones son, en promedio, cercanas a los valores reales.
Es un indicador robusto frente a valores atipicos (outliers), pero como conse-
cuencia, no penaliza errores grandes tanto como otras métricas, como el RMSE
[48][49]. Se calcula de la siguiente manera, siendo REVISAR los valores reales y
las predicciones respectivamente:

1 — .
MAE:EZ’Yi—YH

=1

Error porcentual absoluto medio (MAPE)

El MAPE es una medida del error relativo, expresado como un porcentaje. Es
util cuando se comparan predicciones de diferentes magnitudes, o cuando se
comparan errores de conjuntos de datos de distinto tamano, ya que normaliza
el error en relacion con la magnitud y la dimension de los valores reales. Un
MAPE alto indica que las predicciones tienen una desviacion significativa de
los valores reales, especialmente para valores pequenios. Es sensible a valores
atipicos (outliers), y no se define para valores reales iguales a cero [48][49]. Se
calcula de la siguiente manera:

1. |Y; - Y]
MAPE = — —— x 100

Raiz cuadrada del error cuadratico medio (RMSE)

El RMSE es una medida del error cuadratico promedio. Se calcula como la raiz
cuadrada del error cuadratico medio (MSE), que es la suma de los cuadrados
de las diferencias entre los valores reales y predichos, dividida por el nimero de
observaciones. Se utiliza comunmente en la evaluacion de modelos de regresion.
Penaliza mucho los errores grandes, algo que dependiendo del contexto puede
ser mas o menos util, ya que es muy sensible a valores atipicos (outliers). Ade-
mas, las unidades del RMSE son las mismas que las de los valores reales, lo que
puede dificultar la interpretacion [50][48]. Se calcula de la siguiente manera:
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n
v - 2
i=1

RMSE =

S|

Coeficiente de determinacion (R2)

El R2, también conocido como coeficiente de determinacion, es una medida de
la bondad de ajuste del modelo. Indica qué proporcion de la variabilidad de los
valores reales es explicada por el modelo de prediccion. Toma valores entre O y
1. Un R2 alto (cercano a 1) indica que el modelo explica una gran parte de la
variabilidad de los valores reales, mientras que un R2 bajo (cercano a 0) indica
que el modelo no explica bien la variabilidad de los valores reales. Proporciona
una medida de la capacidad del modelo para explicar la variabilidad de los datos.
Es facil de interpretar y es mu util para comparar con otros modelos [51]. Se
calcula de la siguiente manera:

:S>

n A VAV
R2=1- —Zﬁfl(y’ =
2 i1 (Yi —
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Capitulo 4

Entrenamiento y Resultados

En este capitulo se detallara la implementacion concreta de los modelos de pre-
diccion, mostrando los pasos realizados y los factores que se tienen en cuenta
para el desarrollo de los mismos. También se veran los resultados obtenidos de
la implementacion de los modelos de prediccion, mostrando las métricas en ca-
da caso, visualizando las predicciones y analizando los residuos. Esto ayuda a
justificar y explicar por qué se toman ciertas decisiones.

4.1. Modelos basados en regresion lineal multiple

Vamos a empezar construyendo un modelo muy simple, utilizando como varia-
ble tiinicamente la hora del dia. Después de ajustar el modelo con los datos de
entrenamiento, vamos a utilizar el modelo para predecir los valores horarios de
la demanda de electricidad en una semana del conjunto de validacion, y com-
pararlos con los valores reales de demanda de esa misma semana. Utilizaremos
la semana desde el 15 de Octubre hasta el 22 de Octubre de 2023. A partir de
ahora, utilizaremos este mismo periodo para mostrar graficamente una muestra
del comportamiento del resto de modelos. Veamos graficamente en la figura 4.1
la prediccion del modelo en comparacion con los datos reales.
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Figura 4.1: Demanda real contra la prediccion del modelo en un periodo de
tiempo

Pese a ser un modelo tan basico, podemos ver en el grafico como capta gran
parte del comportamiento de la demanda. Esto se debe a que la hora del dia es
uno de los factores mas determinantes en la demanda de electricidad, debido
principalmente a las pautas de consumo de los particulares, y a los horarios de
funcionamiento de la industria y de la actividad econémica del pais.

Otra variable relacionada estrechamente con lo que acabamos de comentar es el
dia de la semana. También relacionada con los comportamientos del consumo
de familias y empresas, podemos observar en la demanda real, como los valores
de demanda son notablemente inferiores en sabado o en domingo, comparado
con el resto de dias de la semana. Para terminar con las variables que podriamos
clasificar como temporales, tenemos la variable mensual. Esta variable también
recibe influencia de comportamientos demograficos como las anteriores, pero
en menor medida (la actividad econémica puede fluctuar entre el verano y el
invierno). Sin embargo, esta variable, quizas recibe una mayor influencia de
otros factores como la temperatura, las precipitaciones, las horas de luz, etc.
Vamos a implementar otro modelo de regresion lineal multiple incluyendo estas

variables.
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Figura 4.2: Demanda real contra la prediccion de varios modelos en un periodo
de tiempo

Podemos observar en la figura 4.2 una comparativa entre la prediccion del mo-
delo anterior, inicamente con la hora del dia como entrada, y los dos nuevos
modelos, incluyendo en primer lugar el dia de la semana y en segundo el mes
del ano, siempre de manera agregada. Viendo el comportamiento de las distintas
predicciones en contraste con la demanda real, en una semana del periodo de
validacion, vemos como mejoran los pronésticos de la demanda con las nuevas
inclusiones, sobre todo gracias a trabajar con el dia de la semana, aunque las
variables mensuales también mejoran ligeramente los resultados.

Cabe resaltar, que como los modelos han sido entrenados con datos hasta enero
de 2023, y las predicciones las estamos realizando para una semana de octubre,
estamos realizando predicciones horarias a 10 meses vista, ya que las varia-
bles que estamos utilizando las sabemos de antemano (no sucedera lo mismo
cuando trabajemos con otros datos que se tienen con semanas, o incluso dias
de antelacion). Esto nos muestra como estos modelos tan basicos pueden hacer

predicciones horarias relativamente acertadas a bastante largo plazo, donde la
incertidumbre en teoria es bastante mayor.

Una vez hemos trabajado ya con las variables temporales, vamos a incluir en
los modelos otro tipo de entradas. Utilizando estos modelos como base, se ex-
ploraran otros factores con el fin de mejorarlos y hacerlos mas precisos. Vamos
a empezar trabajando con la temperatura. Vamos a importar datos de tempera-
tura horarios de Espana de AEMET, y en python vamos a mostrar graficamente

la relacion entre la temperatura y la demanda de electricidad. Podemos ver los
resultados en la figura 4.3.
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Figura 4.3: Relacion entre la demanda y la temperatura

Como podemos observar en el grafico, vemos que existe una correlacion entre
la demanda y la temperatura. No es una correlacion directa, de a mayor tem-
peratura mas demanda, sino que la demanda de electricidad se dispara en los
extremos de temperatura, mientras que tiende a ser menor en los valores me-
dios de temperatura. Para comprobar que existe causalidad, y que no es solo
correlacion, tendremos que ver si aumenta la capacidad predictiva de nuestros
modelos. Ahora bien, el sentido comun nos indica que pueden existir razones
que expliquen este comportamiento. En concreto, tanto en los ambientes labo-
rales como en los hogares, se tiende a aumentar el consumo energético para
regular la temperatura cuando esta se aleja de la temperatura de confort de
los seres humanos, alrededor de los 20°. Por otro lado, por aportar otro ejem-
plo, la maquinaria suele funcionar de forma mas eficiente en temperaturas mas
suaves.

Ahora, vamos a entrenar un nuevo modelo de regresion linear multiple utilizando
el conjunto de datos, esta vez incluyendo también la temperatura.
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Figura 4.4: Demanda real contra la prediccion del modelo en un periodo de
tiempo

Podemos ver en la figura 4.4 como agregar los datos de temperatura agrega
una mayor precision a nuestras predicciones. Por ello, es una variable que se
suele utilizar bastante en este tipo de modelos, ya que casos de temperaturas
que se salgan de los rangos considerados como normales, pueden causar un
aumento de la demanda considerable, mientras que datos mas moderados la
suelen mantener mas estable.

El tunico problema de utilizar la temperatura en el modelo esta relacionado con
el horizonte temporal de las predicciones y la calidad de las mismas. Hasta aho-
ra, estabamos utilizando variables que tenemos disponibles para un horizonte
indeterminado, ya que son variables temporales que ya sabemos c6mo van a ser.
Sin embargo, al utilizar la temperatura, solo podremos predecir la demanda pa-
ra el horizonte para el que tengamos datos de temperatura. Con datos publicos,
se pueden llegar a predecir hasta 2 semanas de forma sencilla, pero tenemos
constancia de que algunas empresas del sector contratan a mayores servicios
de prediccion meteorolégicos, que ofrecen mas y mejores datos. La calidad de la
prediccion de temperatura, también sera tremendamente importante para que
las predicciones del modelo tengan maxima precision.

El siguiente factor con el que vamos a trabajar sera la tendencia. Es un factor
que se suele utilizar bastante y que debemos tener en cuenta, ya que puede lle-
gar a explicar una parte del comportamiento de la demanda. Esto se debe, a que
a largo plazo, es normal que exista una tendencia en la demanda, generalmente
creciente, debido a varias causas. Estas pueden ser, una mayor actividad eco-
noémica, un aumento de la poblacion, el crecimiento o desarrollo de la industria,
etc. Vamos a ver en la siguiente figura 4.5 las predicciones del modelo utilizando
la tendencia.
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Figura 4.5: Demanda real contra la prediccion del modelo en un periodo de
tiempo

A simple vista, no se nota demasiado cambio respecto a las predicciones ante-
riores, y si comparamos las métricas de error, vemos que empeoran al incluir la
tendencia. Esto nos sugiere que no existe una tendencia clara en la evolucion
de la demanda en Espana en los ultimos afios. Si nos volvemos a la figura 3.1,
podemos observar los datos de demanda sin manipular en los ultimos anos, y
se podria afirmar que no existe ninguna tendencia en los datos de demanda,
ni creciente ni decreciente, ya que permanecen en un rango de valores mas o
menos constante. Por tanto, en este caso, seguramente sea mejor no utilizar la
tendencia.

Ahora, para finalizar, vamos a utilizar como variables de prediccion distintos ti-
pos de demanda retrasada. Esta entrada ayuda mucho a la prediccion, ya que
los valores de demanda de la semana o el dia anterior, pueden ser muy tutiles pa-
ra predecir la demanda del dia o semana siguiente. Por otro lado, por definicion,
si queremos dar como entrada los valores de demanda de la semana anterior, las
predicciones se podran hacer con horizonte de una semana, y si queremos dar
como entrada los valores del dia anterior, las predicciones solo se podran hacer
con horizonte de un dia. Por tanto, disminuye el horizonte de prediccion, algo
que por otro lado, tampoco seria demasiado grave, ya que queremos desarrollar
modelos de predciccion principalmente de corto plazo, que casa con el horizonte
de entre 1 diay 1 semana.

También cabe puntualizar una cosa. Aunque demos de beber al modelo de los
datos de la demanda de hace 24 horas, se pueden hacer predicciones a mas largo
plazo, por ejemplo una o mas semanas, con ese mismo modelo. Esto se hace a
través de predicciones encadenadas. Es decir, se predicen con el modelo las 24
horas siguientes, y para predecir las 48 horas siguientes, se utiliza como entrada
del modelo las predicciones hechas de esas 24 horas, y asi sucesivamente. Se
obtienen buenos resultados y es bastante til, pero aumenta la incertidumbre,
ya que nos estaremos basando en hipoétesis.

Vamos a implementar estas variables. Nosotros hemos elegido dos de las posibles
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4.1. Modelos basados en regresion lineal multiple

maneras de hacerlo: de forma directa, utilizando el dato de demanda de hace
24 horas, y realizando una pequena transformacion para utilizar la media de
demanda de las 24 horas anteriores.

Empezaremos por incluir un desfase de 1 semana para la predicciéon. Vamos a
ver en la figura 4.6 la comparativa de las predicciones con los valores reales una
vez hecho en el entrenamiento.

32000
Demanda real

30000 1 B —— Prediccién

d
28000 - AN

26000 4 [

_
———

N

=

o

o

o

\
—

—_————

Demanda [MW]

-
-

22000 1 Ry

&
-
——
-
-

[/

f

I
200001, vf -

18000 - \

1 5 16 17 18 19 20 21 22
Oct
2023

Figura 4.6: Demanda real contra la prediccion del modelo en un periodo de
tiempo

En este caso, vemos como esta variable vuelve a mejorar las métricas de error, y
graficamente podemos observar como las predicciones se ajustan mas a los valo-
res reales. Vamos a incluir ahora los valores retrasados 24 horas para entrenar
el modelo, y mostraremos los resultados en la figura 4.7. Ahora la precision
deberia aumentar significativamente.
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Figura 4.7: Demanda real contra la prediccion del modelo en un periodo de
tiempo

Efectivamente, podemos ver graficamente que las predicciones son bastante me-
jores, como es logico, ya que el horizonte de prediccion es muy cercano, por tanto
la informacion que tenemos es mayor. Esto se ve también acompanado con unas
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meétricas de error significativamente mejores. Ahora vamos a incluir la ultima va-
riable a nuestros modelos de regresion lineal multiple. En este caso, utilizaremos
la media de la demanda del dia anterior. Vamos a mostrar de nuevo, en la figura
4.8, las predicciones de este ultimo modelo.
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Figura 4.8: Demanda real contra la prediccion del modelo en un periodo de
tiempo

Esta vez, podemos apreciar que la diferencia no es sustancial, aunque existe
cierta mejora, ya que al final, este dato es muy parecido a el desfase de 24
horas. El aumento en la precision se podria deber a que esta media del dia
anterior, nos puede dar una mayor informacion del contexto, siendo mas estable,
y menos contaminada por valores atipicos. Sin embargo, luego vemos que en las
métricas de validacion, empeoran ligeramente al incluir este dato, lo que nos
dice que es un dato que realmente no aporta mucho. Se podria a llegar a dejar,
pero para el modelo definitivo, nosotros hemos decidido dejarlo fuera.

Ahora, para finalizar con los modelos de regresion lineal multiple, vamos a mos-
trar en una tabla las métricas de error de todos los modelos, tanto para el con-
junto de datos de entrenamiento como para el de validacion. Como comentamos

antes, las métricas de error utilizadas seran MAPE, RMSE, MAE y R2. Empeza-
remos mostrando los resultados del entrenamiento.

Modelo MAPE RMSE MAE R2

Modelo hora 8.377047 2960.007821 2265.145469 0.528261
Modelo mes+dia+hora 5.506252 1950.715603 1475.340574 0.795118
Modelo mes+dia x hora 4.500920 1720.324375 1235.145439 0.840655
Modelo temperatura 3.377571 1360.529231 915.507476 0.900337
Modelo tendencia 3.272235 1328.785451 885.714420 0.904934
Modelo retraso 1 semana 3.015135 1245.756042 816.567249 0.916376
Modelo retraso 1 dia 2.114003 962.763451 572.786937 0.950053
Modelo media dia 2.109092 961.671127 571.736835 0.950167
Modelo definitivo 2.139647 970.168001 580.017294 0.949282
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Ahora, en comparacion, vamos a mostrar los resultados con la parte de los datos
reservada para la validacion. Estos resultados son los mas importantes, mas fia-
bles, y mas realistas, ya que simulan como actuaria el modelo con datos nuevos

reales, sin haber aprendido antes de ellos.

Modelo MAPE RMSE MAE R2

Modelo hora 11.922151 3703.516473 2901.148611 0.258249
Modelo mes+dia+hora 9.165248 2798.002730 2249.162787 0.576624
Modelo mes+dia x hora 8.303778 2638.018360 2066.262299 0.623656
Modelo temperatura 6.815966 2196.071151 1682.529449 0.739191
Modelo tendencia 8.048174 2472.610426 1978.602672 0.669371
Modelo retraso 1 semana 6.132796 1970.743717 1509.770938 0.790866
Modelo retraso 1 dia 3.259271 1191.949136 806.339860 0.923497
Modelo media dia 3.328888 1202.479735 821.206096 0.922139
Modelo Definitivo 2.890573 1113.041040 718.650954 0.933291

Viendo los resultados del modelo, podemos observar como logramos alcanzar un
MAPE del 2% en los datos del entrenamiento, y logramos bajar del 3% en la
validacion. El modelo definitivo alcanza una precision muy buena, logrando pre-
decir la demanda de electricidad en Espafna de manera bastante fiable. Ademas,
con un R2 alto (por encima de 0.7 o 0.8), el modelo explica una gran propor-
cion de la variacion de la variable dependiente, lo que significa que las variables
independientes son buenos predictores de la variable dependiente. En nuestro
caso, el R2 supera el 0.93, por tanto el modelo es bastante bueno.

En cuanto a las variables utilizadas, hemos visto que todas mejoraban los mo-
delos, en mayor o menor medida, excepto la tendencia y la media diaria, que
hemos acabado dejando fuera en el modelo definitivo. Si tuviésemos que escoger
las variables mas decisivas para las predicciones, ademas de la hora, serian la
temperatura y la demanda del dia anterior.

Hay que mencionar que los modelos de referencia que mostramos al principio
lograban un 5% de MAPE con el conjunto de datos de entrenamiento, por lo que
hemos conseguido superar dichos resultados de forma muy holgada. Posterior-
mente, en el desarrollo de los siguientes tipos de modelos, veremos si podemos
mejorar estos resultados.

4.2. Modelos basados en series temporales

4.2.1. Modelos ARIMA y derivados

En primer lugar, se va a trabajar con los modelos ARIMA. Vamos a utilizar la
funciéon ya mencionada autoarima de la libreria pmdarima. Esta funcion realiza
una optimizacion de los hiperparametros que recibe el modelo, y nos devuelve
el modelo que obtiene unos mejores resultados. Ajusta los parametros p, d y
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g, que son, respectivamente, el orden del parametro autorregresivo, de la dife-
renciacion, y de el parametro de media movil. Se ajustan tanto los parametros
regulares, que se suelen mostrar en minuscula, como los estacionales, que se
muestran en mayuscula. Vamos a ajustar el modelo con estacionalidad diaria,
es decir, el valor estacional sera de 24 para los datos horarios.

Tras aplicar la funcién nos selecciona el modelo SARIMAX(O, 1, 4)x(2, O, [], 24),
con las siguientes métricas:

Log Likelihood: -154699.373
AIC: 309412.747

BIC: 309468.168

HQIC: 309430.867

De estos valores, el mas importante quizas sea el AIC, que sera mejor cuanto mas
bajo sea. Ahora haremos un test de coeficientes. Los valores que obtenemos son:
coef std err v/ P>zl
ma.L1 0.5128 0.004 126.028
ma.L2 0.2146 0.006 38.966
ma.L3 -0.0465 0.006 -7.951
ma.l4 -0.0581 0.007 -8.686
ar.S.L24 0.6269 0.005 125.719
ar.S.L48 0.2400 0.006 42.992

Vamos a observar el p-valor de los coeficientes. Si es menor o igual que 0.05, el
término asociado es relevante. Sin embargo, se supera ampliamente este valor,
por lo que el modelo seguramente no sera muy bueno. Si vemos la comparativa
entre las predicciones del modelo y los valores, como se va a mostrar ahora en
la siguiente figura 4.9, se confirma que el modelo es bastante mejorable.
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Demanda Real vs. Predicciones Modelo
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Figura 4.9: Demanda real contra la prediccion del modelo en un periodo de
tiempo

Ademas, si calculamos las métricas de error que ya utilizamos en el apartado
anterior, vemos que son bastante peores para este modelo que para cualquiera
de los desarrollados basados en regresion lineal multiple. Incluso el mas basico
de ellos supera a este, ya que tenemos un MAPE de casi un 20 %, un coeficiente
R2 de -1.57, o un error medio absoluto de 5659. Por tanto, vamos a probar otras
soluciones.

Ahora, para intentar obtener un modelo mejor, vamos a probar utilizando un
valor de estacionalidad en el modelo SARIMA de orden semanal, de 168 para
datos horarios, utilizando a su vez valores de p, d y q seleccionados bajo un
razonamiento logico, en vez de buscados por fuerza bruta. Empezaremos por el
parametro D de diferenciacion estacional para acabar con la estacionalidad de
nuestros datos. Probaremos con un valor de 1 para acabar con la estacionali-
dad diaria. Si no es suficiente, habra que diferenciar dos veces. Utilizaremos el
mismo valor de 1 para la diferenciacion regular de d, deberiamos asi acabar con
cualquier tipo de estacionalidad. Para los siguientes parametros, nos sera muy
util tener los correlogramas de la serie temporal, el ACF y el PACF. Por tanto,
vamos a calcularlos y a mostrarlos en la siguiente figura 4.10.
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Correlograma de la serie temporal
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Figura 4.10: Correlogramas de la serie temporal

Seguiremos con el orden autorregresivo p. Para obtener el mejor valor para este
parametro, deberemos fijarnos en la funciéon de autocorrelacion parcial, ya que
al aislar el efecto independiente de los valores pasados sobre el valor actual,
suele ser mas fiable en este caso. Como se puede observar, el ultimo gran pico
podria estar en el segundo o en el tercer valor. Como después del tercer valor la
funcion se acerca rapidamente a cero, nos quedaremos con p = 3. Para el caso de
P, vemos en funciones de autocorrelacion parcial de mayor longitud que existen
picos en los multiplos de 168. Por tanto, sera recomendable un P > 1.

Por ultimo, trataremos los 6rdenes de media movil. Para el orden regular q es
mas importante observar la funcion de autocorrelacion regular. Como vemos que
tenemos varios picos en los primeros valores, sera mejor utilizar un valor mayor
que 1. En este caso utilizaremos un orden 2. Para el orden estacional @, como
el primer pico es en el multiplo 1 de 168, se utilizara un valor de 1.

Asi, procederemos a ajustar nuestro modelo SARIMA(3,1,2)(2,1,1)[168]. Vamos
a mostrar graficamente en la figura 4.11 la prediccion de la demanda de la
primera semana del conjunto de datos de validacion, frente a los datos reales de
esa semana.
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Demanda Real vs. Predicciones Modelo
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Figura 4.11: Demanda real contra la prediccion del modelo en un periodo de
tiempo

Podemos ver a simple vista que los resultados que obtenemos son bastante me-
jores que los anteriores. Sin embargo, si analizamos objetivamente los datos a
través de las métricas de error, vemos, que pese a que estas mejoran, no lo hacen
de manera significativa, ya que por ejemplo, tenemos un MAPE de un 13.074 %,
un coeficiente R2 de 0.15, o un error medio absoluto de 3256 para el conjunto
de validacion.

Si analizamos los resultados en mayor profundidad vemos que esto se debe a que
la precision de las predicciones disminuye con el tiempo, y por tanto, aunque
vemos que las predicciones en la primera semana son tremendamente precisas,
las métricas de error son un tanto mediocres, ya que hacen promedio con todas
las semanas del conjunto de validacion. Esto es 16gico, ya que como comentamos
anteriormente, a medida que aumenta el horizonte temporal, aumenta la incer-
tidumbre y como consecuencia las predicciones tenderan a ser menos precisas.
Vamos a mostrar para verlo, por ejemplo, las predicciones del modelo contra la
demanda real en la ultima semana de los datos de evaluacion.
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Demanda Real vs. Predicciones Modelo
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Figura 4.12: Demanda real contra la prediccion del modelo en un periodo de
tiempo

Podemos comprobar en la figura 4.12 que las predicciones para esta ultima
semana son sustancialmente peores que para la primera semana. Para poder
cuantificar esta afirmacion con datos mas precisos, hemos calculado el MAPE
para estas dos semanas. Tenemos que el MAPE al principio de la evaluacion es
del 2.06%, un dato muy bueno teniendo en cuenta los nimeros que solemos
manejar, mientras que acaba siendo del 25.56 % al final, por eso nos sale ese
valor medio alrededor del 13 %. Para observar como se desvian las predicciones
de los valores reales a medida que se aleja el horizonte de prediccion, vamos a
calcular el MAPE para cada una de las semanas del ano de validacion, y vamos
a mostrar en un grafico la evolucion del mismo. Se mostrara lo obtenido en la
siguiente figura 4.13.
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Evolucion Semanal del MAPE
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Figura 4.13: Evolucion del MAPE en el periodo de evaluacion

Vemos como el MAPE es realmente bueno en el primer mes llegando a bajar
del 2% en dos semanas. A partir de aqui, existe una clara tendencia creciente,
con subidas y bajadas, pero ya estariamos hablando de resultados quizas no
suficientemente buenos. Sin embargo, esto no tiene por qué ser un problema, ya
que estamos desarrollando modelos de prediccion de demanda de electricidad
de medio y corto plazo, que suelen ir desde horas hasta dias o semanas, por lo
que este modelo nos seria muy util para esta tarea. Ademas, estamos hablando
de modelos que no requieren mas informacion que la propia evolucion de la
demanda, por lo que se necesitan pocos datos.

Para terminar de validar el modelo, vamos a estudiar el comportamiento de los
residuosm, es decir, la diferencia entre el valor real de la demanda y la predic-
cion. Vamos a empezar calculandolos y mostrandolos graficamente, en la figura
4.14.
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Residuos del Modelo
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Figura 4.14: Residuos del modelo en el periodo de evaluacion

En un escenario o6timpo, los residuos deberian ser algo parecido a un ruido
blanco, que es una secuencia de valores aleatorios que no presentan ninguna
correlacion entre si y tienen media y varianza constante a lo largo del tiempo,
donde los valores futuros de la serie son impredecibles basandose unicamente
en los valores pasados [52]. Asi a simple vista no se aprecia ningun patron esta-
cional en los residuos, y la varianza permanece mas o menos constante, pero la
media presenta una ligera tendencia creciente. Esto no tiene porqué ser preocu-
pante, ya que estamos hablando de los residuos en la validacion, y los residuos
en el entrenamiento no si que se parecen mas a un ruido blanco. Ademas, como
ya comentamos antes, eventos que no podemos controlar de indole econémica
o politica pueden causar cambios en el comportamiento de la demanda a me-
dio y largo plazo principalmente, provocando incrementos o disminuciones de la
misma.

Para finalizar, vamos a obtener el histograma de los residuos, que deberia mos-
trar una distribucion normal. Se muestra en la siguiente figura 4.15. Aunque el
centro de la distribucioén, en vez de acumularse en cero, se desplaza hacia el lado
positivo del eje, debido a la tendencia creciente que apreciamos en los residuos,
el comportamiento parece el de una distribucion gaussiana, por lo que por esta
parte no existe ningan problema. En definitiva, parece que el modelo captura
de forma precisa el comportamiento de la demanda y sin sesgos, y no aparenta
dejar variables sin explicar.
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Histograma de Residuos
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Figura 4.15: Histograma de los residuos en el periodo de evaluacion

4.2.2. Modelo TBATS

Vamos a empezar descargando la libreria TBATS[53] e importandola para tra-
bajar con ella en python. Vamos a ajustar el modelo con el conjunto de datos
de entrenamiento, y para ello, vamos a utilizar como parametro de entrada del
modelo, los patrones estacionales diarios y semanales. Para los datos horarios
que tenemos, sera una estacionalidad de 24 y 168 periodos. Una vez entrenado
el modelo, vamos a calcular los residuos para realizar un analisis de los mismos.
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Residuos del Modelo TBATS
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Figura 4.16: Residuos en los datos de entrenamiento

Si observamos los residuos en la figura anterior 4.16 vemos que se parecen
considerablemente a un ruido blanco. La media esta centrada en O, la varianza
parece bastante estable, y no se aprecia ningun patron estacional. Por este lado,
parece que el modelo no ha desarrollado ningun sesgo sospechoso, ni deja facto-
res del comportamiento de la demanda por explicar. Ahora vamos a calcular los
correlogramas de los residuos, para 168 periodos aproximadamente, para ver
esto de una forma mas clara y cuantificable. Los mostraremos en la siguiente
figura 4.17.
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Figura 4.17: Correlogramas de los residuos en los datos de entrenamiento

Vemos que tanto para la funcion de autocorrelacion regular como para la de
autocorrelacion parcial, los valores permanecen mas o menos estables alrededor
del O, y solo se rebasa el umbral de + 0.2 en muy contadas ocasiones, por lo
que por esta parte también es correcto el analisis de residuos. El modelo no deja
sin explicar relaciones ni comportamientos de la demanda basados en valores
anteriores, y no aparenta tener ningun sesgo resenable.

Ahora vamos a mostrar graficamente en la figura 4.18 la prediccion de este
nuevo modelo contra los datos reales en la primera semana de los datos de
validacion, para evaluar la calidad del modelo.

43



Capitulo 4. Entrenamiento y Resultados

Demanda Real vs. Predicciones del Modelo
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Figura 4.18: Demanda real contra la prediccion del modelo en un periodo de
tiempo

Se puede apreciar que los resultados del modelo para esta primera semana son
muy buenos, y si consultamos los datos a través de las métricas de error vemos
que se mejoran los resultados de los anteriores modelos de series temporales.
En efecto, para el conjunto de evaluacion, el MAPE es de 8.409 %, el coeficiente
R2 es de 0.52, y el error medio absoluto es 2282. Como ya vimos anteriormente,
es bastante probable que los resultados empeoren progresivamente a medida
que avanza el tiempo en la prediccion, y las métricas de error sean bastante
peores al final en comparacion con el inicio. No obstante, si vemos las predic-
ciones del modelo en una semana de las ultimas del conjunto de validacion en
la siguiente figura 4.19, podemos argumentar que las predicciones son mas o
menos precisas, al menos en comparacion con, por ejemplo, el modelo SARI-
MA(3,1,2)(2,1,1)[168] en la misma situacion.
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Demanda Real vs. Predicciones del Modelo
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Figura 4.19: Demanda real contra la prediccion del modelo en un periodo de
tiempo

Vamos entonces a ver la evolucion del error a lo largo del tiempo para este mo-
delo TBATS, para conocer si esta evolucion se comporta de una manera distinta
en comparacion con otro modelos. En primer lugar, vemos como el MAPE en la
primera semana es de 1.6615 %, lo que nos indica que el modelo realiza predic-
ciones bastante buenas a corto plazo, pero si calculamos el MAPE para la ultima
semana, nos sale 1.6654 %, que es practicamente igual. Por tanto, esto nos su-
giere que este modelo tiene un comportamiento a largo plazo distinto. Vamos a
mostrar, para ser capaces de ver la evolucion, el MAPE para todas las semanas
del conjunto de evaluacion graficamente en la figura 4.20.
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20.0

17.5

15.0

12.5

10.0

MAPE (%)

7.5 7

5.0

2.5 1

0.0

T T T T T T T T T T
Nov Dec Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct
2023

Semana

Figura 4.20: Evolucion del MAPE en el periodo de evaluacion

En este caso, analizando la evolucion del MAPE, no se aprecia ninguna ten-
dencia clara. De hecho, en el final del conjunto de validacion y a mediados del
mismo, se obtienen resultados tan buenos como al principio. Sin embargo, si
que se puede intuir un patron estacional, o al menos la posibilidad de su exis-
tencia. Utilizando el razonamiento 16gico, podriamos pensar que como el modelo
se adapta para realizar las mejores predicciones en las semanas mas proximas,
obtendra mejores resultados en aquellas semanas que se parezcan mas a las
mismas. Por lo que, al tener un ano completo validar, es normal que las predic-
ciones sean muy buenas al final, ya que se empiezan a alcanzar las condiciones
iniciales, que en este caso son otonales.

También observamos que en primavera los resultados son también buenos, lo
que podria explicarse porque las condiciones son similares a las de otorio, siendo
las dos épocas de entretiempo, mientras que las peores predicciones se dan en
verano y en invierno, con condiciones climaticas mas extremas y condiciones
generales bastante diferentes a las de otono. Por tanto, podriamos defender que
en la evolucion del MAPE existe una estacionalidad semestral. Si quisiéramos
hacer un modelo que intentase predecir la demanda horaria de todo el ano, que
no es el caso, quizas una buena solucién seria hacer un modelo de entretiempo
y otro de condiciones extremas, o uno para cada estacion. En cualquier caso,
esto deberia probarse y demostrarse.

Para acabar con este modelo, vamos a calcular y analizar los residuos en la ven-
tana de validacion. Como se puede observar en la figura 4.21, no parece existir
ninguna senal que nos indique algun sesgo que invalide el modelo o sugiera que
quedan factores por explicar. Es decir, la media esta mas o menos centrada en
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0, por lo que el modelo no sobrestima la demanda o viceversa, y la varianza
parece relativamente estable. Si que podemos extraer, como acabamos de co-
mentar, que las estaciones podrian tener cierta influencia en los residuos, o que
el modelo tiende a sobrestimar ligeramente la demanda en épocas mas calidas,
mientras que a subestimarla en momentos mas frios, pero es algo normal ya que
el modelo no bebe de datos de temperatura.

Residuos del Modelo TBATS
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Figura 4.21: Residuos del modelo en el periodo de evaluacion

4.3. Modelos basados en Redes Neuronales

4.3.1. Multilayer Perceptron (MLP)

Ahora procederemos a entrenar esta red neuronal. Se ha realizado un pequerno
ajuste de los hiperparametros de la forma que se ha comentado anteriormente,
y se ha puesto a entrenar el modelo con un niumero muy elevado de epochs, que
pararemos en el momento que consideremos oportuno. Para ello, se ha estable-
cido una semilla aleatoria para poder replicar los resultados del entrenamiento y
poder volver a entrenarlo hasta el punto que se considere oportuno. Se mostrara
a continuacion la evolucion de la funcién de pérdida a lo largo del entrenamien-
to, tanto para los datos de entrenamiento como para aquellos de validacion.
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Figura 4.22: Evolucion de la funcién de pérdida a lo largo de cada epoch

Si intentamos analizar la figura 4.22, es dificil extraer alguna conclusion de
los datos, ya que el elevado valor de pérdida inicial nos impide distinguir la
diferencia entre los valores siguientes. Por ello, a partir de ahora, para mostrar
este tipo de graficas, utilizaremos escala logaritmica y omitiremos los primeros
10 valores. Vamos a mostrar las graficas con estas transformaciones en la figura
4.23.

Pérdida Conjunto Entrenamiento (Escala Logaritmica) Pérdida Conjunto Validacion (Escala Logaritmica)

—— Training loss 2x 108 —— Validation loss
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Figura 4.23: Evolucién de la funciéon de pérdida a lo largo de cada epoch en
escala logaritmica

Podemos observar que la pérdida en el conjunto de entrenamiento no deja de
disminuir a lo largo de todas las epochs, aunque si nos fijamos en la evolucion
de la pérdida en el conjunto de validacion, alcanza un minimo alrededor de
la epoch numero 150, y a partir de ahi presenta una tendencia ligeramente
creciente. Por tanto, se va a parar el entrenamiento mas o menos en ese punto,
ya que suponemos que a partir de ahi, el modelo deja de aumentar su capacidad
predictiva, y comienza a sobreajustarse a los datos de entrenamiento.
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Ahora que ya tenemos nuestro modelo MLP definitivo, vamos a analizar los re-
sultados y a ver como son las predicciones del modelo. A nivel cuantitativo,
hemos detectado que los resultados son bastante similares a los de el modelo
definitivo de regresion lineal multiple, ya que, por aportar contexto, el MAPE es
de alrededor del 2.8 % para el conjunto de datos de demanda guardados para
la evaluacion. Para poder tener una imagen de la calidad de las predicciones de
este modelo, se mostrara en la proxima figura 4.24 el contraste entre las predic-
ciones del modelo y los valores reales en una semana del periodo de evaluacion.

Demanda Real vs. Predicciones Modelo
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Figura 4.24: Demanda real contra la prediccion del modelo en un periodo de
tiempo

Se puede apreciar que las predicciones de la demanda tienden a ser bastante
fidedignas. No se observan desviaciones demasiado importantes de los valores
reales, y las pequenas desviaciones que existen las podemos justificar como que
existen factores que son muy dificilmente controlables o directamente incon-
trolables. Sin embargo, creemos que existe cierto margen de mejora, algo que
intentaremos demostrar con los siguientes modelos.

Por ultimo, nos quedaria hacer un analisis de los residuos del modelo, para ver si
nos quedan factores por analizar, o si nuestro modelo cuenta con ciertos sesgos.
En primer lugar, mostraremos todos los residuos en el intervalo de tiempo de
evaluacion para ver si se aprecia algan comportamiento extrano a simple vista.
Como se coment6 anteriormente, deberia parecerse a un ruido blanco.
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Residuos del Modelo MLP
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Figura 4.25: Residuos del modelo en el periodo de evaluacion

En efecto, en un primer vistazo a la figura 4.25, parece que los residuos tienen
un comportamiento bastante parecido al ruido blanco. La media parece bastante
centrada en O, la varianza no se altera demasiado a lo largo de la ventana de
datos, y no se percibe ningun patron estacional, al menos a simple vista. Para
asegurarnos de todo ello, vamos a demostrar esto a nivel de datos. Se mostrara
a continuacion, en las figuras 4.26 y 4.27, el histograma de los residuos y los
correlogramas.
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Figura 4.26: Histograma de los residuos en el periodo de evaluacion
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Figura 4.27: Correlogramas de los residuos en el periodo de evaluacion
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En el histograma de residuos, observamos que se parece a una distribucion nor-
mal, y aunque la media no esta centrada en cero, sino que tiende ligeramente a el
eje positivo, esta muy cercana a el punto medio. Esto nos dice que el modelo no
tiene ningdn comportamiento extrano, pero tiene un ligero sesgo a sobreestimar
la demanda, al menos en el periodo de evaluacion.

Por la parte de los correlogramas, tampoco tenemos ningun factor que nos in-
valide el modelo. Centrandonos en la funciéon de autocorrelacion regular vemos
que comienza en valores un poco elevados, pero disminuye a ritmo moderado y
permanece en nuestro rango objetivo, cercano a 0. Puede tener sentido que exis-
ta cierta correlacion entre residuos cercanos, ya que si hemos sobreestimado la
demanda de una hora, es bastante probable que hayamos sobreestimado tam-
bién la de la hora siguiente. Por el lado de la funcion de autocorrelacion parcial,
tiene un comportamiento similar, pero en este caso disminuye mas rapido hacia
0, y permanece mucho mas fija y mucho mas cercana a valores nulos. Por tanto,
el modelo no parece dejar factores importantes por explicar, ya que no existen
patrones en los picos.

Cabe anadir que se ha realizado también un analisis pormenorizado de los re-
siduos, obteniendo aquellos momentos donde las desviaciones son mayores, y
reflexionando acerca de qué factores pueden haber causado esos grandes erro-
res. En este analisis no se ha apreciado nada resenable. Eran, dias cercanos a
periodos festivos, como navidades o Semana Santa, o dias de agosto, donde la
demanda tiene un comportamiento mas extrano ya que cambian numerosos fac-
tores. Pero también eran dias regulares, y, en general, no se apreciaba ningun
patron concreto que se pueda capturar. Ademas, si la causa del error no esta
clara, no deberiamos hacer nada, ya que al hacer transformaciones concretas
para disminuir el error de la validacion, estariamos sobreajustando el modelo.

4.3.2. Convolutional Neural Network (CNN)

Una vez ya se ha construido la arquitectura definitiva para este modelo con el
que vamos a trabajar, procedemos a entrenar el modelo y a realizar los distintos
ajustes, parecidos a los que realizamos para la anterior red neuronal, siguien-
do lo que se definié al principio de la secciéon. Mostraremos a continuacion la
evolucion de la funcion de pérdida a lo largo del entrenamiento, tanto para los
datos de entrenamiento como para aquellos de validaciéon, como ya realizamos
en el anterior modelo. Utilizaremos escala logaritmica y omitiremos los primeros
10 valores, como ya comentamos antes, para facilitar nuestra labor de analisis.
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Pérdida Conjunto Entrenamiento (Escala Logaritmica) Pérdida Conjunto Validacion (Escala Logaritmica)
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Figura 4.28: Evolucion de la funcién de pérdida a lo largo de cada epoch en
escala logaritmica

En este caso, en la figura 4.28 se observa que la pérdida en el conjunto de
entrenamiento disminuye a lo largo de todas las epochs, mientras que si nos
fijamos en la evolucion de la pérdida en el conjunto de validacion, no podemos
llegar a decir que la pérdida comienza a aumentar a partir de cierto punto, pero
se puede afirmar que existe un claro estancamiento, sin que la pérdida llegue
a aumentar o disminuir de forma clara. Sin embargo, tampoco se puede decir
que el modelo se llegue a sobreajustar, y los mejores resultados en los datos
de validacion, aunque con una ligera diferencia, se dan al final de las epochs.
Debido a esto, se ha considerado llegar hasta el final del entrenamiento para este
modelo. No se valora hacer un entrenamiento mas extenso, ya que casi desde el
principio, se produce un estancamiento bastante claro.

Una vez hemos entrenado nuestro modelo CNN definitivo, se va a analizar los
resultados y ver como son las predicciones. A nivel de datos objetivos, este mo-
delo ofrece peores resultados que la red neuronal anterior MLP, con un MAPE
de alrededor del 3.3 % para el conjunto de datos de demanda de evaluacion. No
es una diferencia sustancial, pero si que es una diferencia clara que nos permi-
te discernir cual de los dos modelos ofrece mejores resultados. Procederemos a
mostrar en la proxima figura 4.29 el contraste entre las predicciones del modelo
y los valores reales en una semana del periodo de evaluacion.
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Demanda Real vs. Predicciones Modelo
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Figura 4.29: Demanda real contra la prediccion del modelo en un periodo de
tiempo

Como para el anterior modelo, se puede apreciar que las predicciones de la de-
manda tienden a ser bastante precisas, y a nivel visual, apenas se aprecia dife-
rencia, por lo que el analisis que realizamos viene a ser practicamente el mismo.
Por tanto, procederemos directamente a hacer un analisis de los residuos del
modelo. En primer lugar, en la figura 4.30 mostraremos todos los residuos en el
intervalo de tiempo de evaluacion.
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Residuos del Modelo MLP
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Figura 4.30: Residuos del modelo en el periodo de evaluacion

Los residuos emulan en esta ocasion de forma mucho mas clara la aleatoriedad
del ruido blanco. La media esta totalmente centrada en O, la varianza es cons-
tante a lo largo del tiempo, y no se perciben patrones estacionales. Ademas, en
esta ocasion, se aprecia una varianza menor, con menos cantidad de residuos
que se alejan considerablemente del 0. Para asegurarnos de todo ello, vamos a
demostrar esto a nivel de datos. Se mostrara a continuacion en las figuras 4.31
y 4.32 el histograma de los residuos y los correlogramas.
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Histograma de Residuos
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Figura 4.31: Histograma de los residuos en el periodo de evaluacion
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Figura 4.32: Correlogramas de los residuos en el periodo de evaluacion
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Si nos fijamos en el histograma de residuos, en este modelo sigue a una distri-
bucion normal, y en esta ocasion la media parece totalmente centrada en cero.
Ademas los residuos parecen estar mas estables y cercanos al valor medio. Sien-
do precisos, la media es de 274 y la desviacion estandar es 1092.

Por la parte de los correlogramas, todos los parametros parecen correctos. La
funcion de autocorrelacion regular que comienza en valores un poco elevados,
pero disminuye y se estabiliza en nuestro rango objetivo, cercano a 0, como
sucedi6 en el modelo MLP. Mientras que la funciéon de autocorrelacion parcial,
disminuye mas rapido hacia 0, y permanece mucho mas fija y mucho mas cer-
cana a valores nulos, también como en el anterior modelo. Por tanto, el modelo
no parece dejar factores relacionales por explicar.

Resumiendo, tenemos que este modelo ofrece resultados ligeramente peores que
el anterior, aunque son relativamente precisos. Ademas parece un modelo mas
estable, con un menor sesgo, y con errores mas constantes. Cabe anadir que la
cantidad de residuos que superan el rango normal es menor en este modelo. Sin
embargo, la diferencia de métricas de error parece pesar mas en la eleccion del
modelo, y este modelo parece inferior a la red neuronal MLP.

4.3.3. Long Short-Term Memory (LSTM) Network

Ahora procederemos a implementar este nuevo modelo y a su entrenamiento.
Pese a que sobre el papel pudiese parecer que el modelo LSTM seria util para
nuestro problema, los resultados después del ajuste nos indican lo contrario.
Ademas, se ha tratado de un modelo muy lento y pesado de entrenar, con una
duracion de 3 horas para tan solo 40 epochs. En la figura 4.33 se va a mostrar la
evolucion de la pérdida, que permanece constante practicamente en el conjunto
de validacion. A continuacion, se mostraran en la figura 4.34 las predicciones
del modelo contra los valores reales.

Pérdida Conjunto Entrenamiento (Escala Logaritmica) Pérdida Conjunto Validacion (Escala Logaritmica)
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Figura 4.33: Evolucion de la funciéon de pérdida a lo largo de cada epoch en
escala logaritmica
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Demanda Real vs. Predicciones Modelo
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Figura 4.34: Demanda real contra la prediccion del modelo en un periodo de
tiempo

Se observa de manera clara que no existe una mejoria en los resultados del
entrenamiento, por lo que no tiene sentido probar con entrenamientos mas po-
tentes. Ademas, las predicciones nos indican que este modelo no es apropiado en
esta ocasion. Estas redes tedricamente tienen capacidad para capturar patrones
a largo plazo y dependencias temporales en los datos historicos de demanda, y
pueden captar patrones complejos incluso cuando las relaciones entre las varia-
bles son no lineales. Pese a ello, no han demostrado ser tutiles para la prediccion
de demanda de electricidad, quizas porque son mas apropiadas para datos de
largo plazo, con un funcionamiento distinto.

4.3.4. Modelo hibrido LSTM-DNN

A lo largo de los entrenamientos realizados hasta este momento, se ha probado
a establecer un tasa de aprendizaje(learning rate) distinto, para ver si se llega a
resultados mejores. En general, no ha aportado demasiado (de hecho al utilizar
tasas mayores los resultados que se llegaban a obtener eran peores, pese a que €l
entrenamiento avanzaba mas rapidamente al principio), y se ha decidido dejar el
valor que el entorno utiliza por defecto. Sin embargo, en este modelo, al utilizar la
tasa por defecto, la evolucion de la pérdida en la validacién era bastante extrana.
Disminuia muy rapidamente hasta valores muy bajos, y a partir de ahi, volvia a
subir mucho casi hasta el punto inicial, para luego comenzar a bajar de nuevo,
sin llegar a alcanzar cotas tan bajas como en el primer impulso bajista.

En contraste, al utilizar un learning rate especifico, de magnitud inferior, el com-
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portamiento de la pérdida era mas claro, y los resultados obtenidos llegaban a
ser mejores. Por tanto, se va a utilizar dicha tasa para el modelo hibrido defini-
tivo. Vamos a ver como evoluciona la pérdida en los conjuntos de entrenamiento
y validacion.

Pérdida Conjunto Entrenamiento (Escala Logaritmica) Pérdida Conjunto Validacion (Escala Logaritmica)
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Figura 4.35: Evolucion de la funcién de pérdida a lo largo de cada epoch en
escala logaritmica

Si observamos la figura 4.35 situada anteriormente, podemos obervar que, en
comparacion con otros entrenamientos, la pérdida en los conjuntos de entre-
namiento y validacion evoluciona de forma bastante simétrica. Disminuye muy
rapido inicialmente, para luego aumentar el esfuerzo necesario para reducir la
pérdida paulatinamente. En cierto punto, la pérdida en el conjunto de validacion
se estabiliza, y parece que comienza a incrementarse ligeramente. Por ello, en
tal momento, parece lo mas indicado pausar el entrenamiento, ya que el modelo
deja de generalizar y comienza a sobreajustarse. Una vez visto esto, se procede-
ra a mostrar las predicciones del modelo hibrido definitivo en una semana del
conjunto de evaluacion en la siguiente ilustracion 4.36.
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Demanda Real vs. Predicciones Modelo

34000
—— Demanda Real

—— Predicciones Modelo
32000 -

30000 -

28000 A

26000

Demanda

24000 A

22000 4

20000 4

T T T T T T T T
2022-11-21  2022-11-22 2022-11-23 2022-11-24 2022-11-25 2022-11-26 2022-11-27 2022-11-28
Fecha

Figura 4.36: Demanda real contra la prediccion del modelo en un periodo de
tiempo

Si nos fijamos en las predicciones, lo primero que podemos extraer es que los
resultados parecen muy buenos, en contraste con los obtenidos en el modelo
LSTM. Parece que se confirma que la combinacion de las redes neuronales recu-
rrentes LSTM, con las redes neuronales densas, ha resultado exitosa, y se logra
aprovechar las ventajas de ambas redes, obteniendo un modelo bastante preci-
so. Si se observan los datos, se llega a la conclusion que los resultados de dicho
modelo hibrido son los mejores de todos los modelo obtenidos hasta ahora, con
un MAPE de alrededor del 2.7 %. Es cierto que en los modelos de series tem-
porales, se lograba una precision incluso mayor, pero en semanas especificas.
Por tanto, si los residuos no nos muestran nada extrarno, este modelo parece ser
bastante fiable.
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Residuos del Modelo MLP
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Figura 4.37: Residuos del modelo en el periodo de evaluacion

Analicemos la figura 4.37 que nos muestra los residuos en bruto. En concordan-
cia con los datos que esperamos, los residuos siguen el comportamiento de ruido
blanco, de la misma forma que observamos en los residuos de modelos anterio-
res. Ahora pasaremos a analizar los datos. Para ello en primer lugar se mostrara
en las figuras 4.38 y 4.39 el histograma de los residuos y los correlogramas.
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Histograma de Residuos
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Figura 4.38: Histograma de los residuos en el periodo de evaluacion
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Figura 4.39: Correlogramas de los residuos en el periodo de evaluacion
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Comenzaremos analizando el histograma. Parece el mas limpio de todos los mos-
trados hasta ahora. La media es de -5.22, practicamente en O, la mas centrada
con bastante diferencia de las medias de residuos observadas hasta ahora. De
hecho, es la unica ocasion en la que nuestro modelo no realiza predicciones
sesgadas por el lado de los excesos. Ademas, la desviacion estandar es 963.93,
bastante parecida a las anteriores. En general, el histograma nos deja sensa-
ciones bastante optimistas en lo que respecta a la correccion y fiabilidad del
modelo.

El analisis de las funciones de autocorrelacion regular y autocorrelacién parcial
es practicamente el mismo que todos los realizados hasta entonces, por lo que
no nos pararemos demasiado. La unica diferencia observable es que los valores
se adentran dentro de nuestro rango objetivo mas rapidamente, por lo demas
no se observa nada resenable. En conclusion, el analisis de residuos nos parece
indicar que el modelo es bastante bueno. Si recordamos que los resultados de
este modelo son los mejores hasta ahora, este modelo resulta muy interesante.

4.3.5. Modelo Transformer Encoder

Procedemos al entrenamiento del ultimo modelo. Como se ha realizado hasta
ahora, mostraremos en la figura 4.40 la evolucion de la funcion de pérdida.

Pérdida Conjunto Entrenamiento (Escala Logaritmica) Pérdida Conjunto Validacion (Escala Logaritmica)

—s— Training loss —— Validation loss

Pérdida
=
2
Pérdida

106 4

106 4

0 50 100 150 200 250 300 o] 50 100 150 200 250 300
Epochs Epochs

Figura 4.40: Evolucion de la funciéon de pérdida a lo largo de cada epoch en
escala logaritmica

Vemos como la pérdida disminuye de forma muy rapida en las primeras epochs,
y pronto se estabiliza y comienza a reducirse drasticamente la velocidad de baja-
da. Podemos afirmar que el entrenamiento se podria parar entre la epoch 20 y la
60. A partir de entonces, comienza a aumentar ligeramente de forma constante.
Ahora una vez tenemos entrenado el modelo final, vamos a ver qué predicciones
realiza.
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Demanda Real vs. Predicciones Modelo
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Figura 4.41: Demanda real contra la prediccion del modelo en un periodo de
tiempo

En las predicciones de la figura 4.41 se aprecia a simple vista que el funciona-
miento de este modelo parece bastante interesante. A nivel estadistico, el MAPE
en el conjunto de evaluacion es de alrededor del 2.7 %, parecido al de el anterior
modelo.

Una vez hemos visto que el modelo parece ofrecer buenas predicciones, vamos a
realizar un pequeno analisis de residuos. En las proximas 3 ilustraciones 4.42,
4.43 y 4,44, podemos ver los residuos en bruto, el histograma de residuos, y los
correlogramas de los mismos respectivamente.
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Residuos del Modelo MLP
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Figura 4.42: Residuos del modelo en el periodo de evaluacion
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Figura 4.43: Histograma de los residuos en el periodo de evaluacion
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ACF de Residuos
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Figura 4.44: Correlogramas de los residuos en el periodo de evaluacion

Para evitar caer en la redundancia, ya que el analisis va a ser practicamente
igual que para el anterior modelo, vamos a explicar el analisis de residuos muy
brevemente. En general, los residuos no muestran ninguan aspecto negativo del
modelo. Los residuos se parecen a un ruido blanco, el histograma sigue una
distribuciéon normal, con media muy centrada en O, en 74.49 exactamente, y
desviacion tipica de 1006,7. Por ultimo, los correlogramas parecen no mostrar
patrones temporales, y se centran en torno a 0. Por tanto, sumado a que los
resultados son bastante exactos, se podra contar con este modelo.

4.3.6. Meétricas de error para los modelos de redes neuronales

Ahora vamos a mostrar en una tabla todas las métricas de error que ya estable-
cimos en un inicio, para todos los modelos de redes neuronales. Estas métricas
son, en todos los casos, para las predicciones del modelo en la ventana de eva-
luacion.

Modelo MAPE RMSE MAE R2
Modelo MLP 2.8679 994.3958  728.2055 0.9467
Modelo CNN 3.3419 1108.6235 835.9513 0.9338

Modelo LSTM 15.9509 4599.7448 3797.7956 -0.1392
Modelo LSTM-DNN 2.7039 963.9478  694.6747 0.9499

Modelo Transformer Encoder 2.7505 1009.4555 706.9914 0.9451

Queda bastante claro que, basandonos en dichas métricas de error, el mejor mo-
delo de redes neuronales para este problema es el modelo hibrido LSTM-DNN, ya
que alcanza el valor mas 6ptimo de entre todos los modelos para cada una de las
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métricas de error. Este modelo, que combina las redes neuronales recurrentes
LSTM, y las redes neuronales densas(DNN), ha demostrado ser bastante efectivo
para la prediccion de la demanda.

4.4. Comparativa

Después de trabajar con distintos tipos de modelos, se va a finalizar el trabajo
realizando una comparacion global entre todos ellos, y escogiendo cual de ellos
seria el mejor que se pueda utilizar para predecir la demanda de electricidad
en Espana. Esto lo podremos hacer de manera sencilla gracias a unificar las
métricas de error para todos los tipos de modelos. En primer lugar, vamos a
mostrar tabularmente los resultados de los modelos finales desarrollados.

Modelo MAPE RMSE MAE R2
Modelo Regresion Lineal 2.8005 1113.0410 718.6509 0.9332
Modelo AUTOARIMA[24] 19.9245 7475.9348 5659.0482 -1.5762

Modelo SARIMA[168] 13.0745 4103.8204 3256.7802 0.1532
Modelo TBATS 8.4093 2895.0712 2282.5819 0.5217
Modelo MLP 2.8679 994.3958  728.2055 0.9467
Modelo CNN 3.3419 1108.6235 835.9513 0.9338
Modelo LSTM 15.9509 4599.7448 3797.7956 -0.1392
Modelo LSTM-DNN 2.7039 963.9478 694.6747 0.9499

Modelo Transformer Encoder 2.7505 1009.4555 706.9914 0.9451

Si nos centramos meramente en las métricas de error, podemos concluir, que
después de todo este proceso de desarrollo e investigacion, el mejor modelo que
hemos logrado obtener, es el modelo de redes neuronales hibrido LSTM-DNN.
Ademas, la ventana de evaluacion es muy extensa, de 1 ano de duraciéon, por
lo que podemos afirmar con bastante seguridad que este modelo es fiable y
bastante preciso, al menos hasta donde nos indican las métricas de error. Se
trata de alrededor de 10000 predicciones, en todos los tipos de meses, dias,
horas, estaciones, u otras circunstancias especificas. Por tanto, estos resultados
no se dan por casualidad, y podemos esperar que se mantenga una precision
parecida a lo largo de los préoximos meses.

Sin embargo, esta comparacion es ciertamente injusta para los modelos de se-
ries temporales. Mientras que en el resto de modelos, las predicciones se hacian
teniendo en cuenta las variables y factores de corto plazo para todo el periodo
de evaluacion, en los modelos de series temporales, por la definicion y el en-
trenamiento de los mismos, las predicciones se hacian desde el periodo 1 a un
ano vista. Por tanto, los resultados acababan siendo bastante mediocres, pero
el objetivo del trabajo no era realizar predicciones a largo plazo.

En contraste, si vemos las predicciones de los modelos SARIMA y TBATS, en
las primeras semanas de la ventana temporal, llegaban a obtener una precision
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excepcional, llegando a tener un MAPE inferior al 2 %. Esto es mas sorprendente
si cabe teniendo en cuenta que estos modelos solo utilizan como variable la
propia evolucion de la demanda. No obstante, tampoco se puede poner a estos
modelos por encima, ya que s6lo contamos con unas pocas semanas para validar
este dato, mientras que para los otros modelos contamos con 52.
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A lo largo de este trabajo se han estudiado, implementado y analizado distintos
modelos para la prediccion de la demanda de electricidad, aunque estos mismos
procedimientos se pueden utilizar para desarrollar modelos de prediccion de
demanda de otras fuentes de energia. En concreto, se ha trabajado con modelos
de regresion lineal multiple, series temporales y redes neuronales.

En primer lugar, se ha cumplido con el principal objetivo de este trabajo, que
consistia en la obtencion de un modelo de prediccion de demanda de electricidad
que nos permita hacer predicciones a corto plazo con cierta precision.

Ademas, se han alcanzado también los objetivos intermedios, cuyo cumplimien-
to ha sido clave para la realizacion de la tarea global. Para ello, se ha estudiado
el estado del arte, se han obtenido y procesado los datos, se han desarrollado e
implementado los distintos tipos de modelos, se han comparado sus resultados,
y por ultimo, se ha escrito esta memoria que describa todo el trabajo.

Tras analizar los resultados obtenidos, podemos concluir que el modelo que
podemos seleccionar con mayor confianza dada su precision es el modelo hibrido
de redes neuronales. No obstante, parecen bastante interesantes los modelos de
series temporales, y se deberia intentar validar sus resultados con un mayor
volumen de datos que sostengan las buenas meétricas. Para ello se necesitaran
mas datos de demanda a futuro, y realizar mas ajustes de los modelos, lo que
sera un proceso arduo, ya que el tiempo de entrenamiento para estos tipos de
modelos es del orden de 4 a 6 horas.

En lo que se refiere a los trabajos futuros, quedan varios campos que explorar, y
todavia se puede profundizar mas en aquellos que se han visto en este trabajo.

En primer lugar, se podria estudiar la segmentacion del problema. Es decir, se
podria dividir el problema por, por ejemplo, comunidades auténomas. Establecer
un modelo por cada comunidad, y luego calcular la demanda total como la suma
de todas las particulares. Esto podria mejorar las predicciones por distintas vias.
Una de ellas tiene relacion con las diferencias térmicas. La evolucion del clima
puede tener variaciones diarias importantes a lo largo de la peninsula, y por
tanto, la variable temperatura, al establecer una media, puede dejar una parte
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por explicar. Por otro lado, los festivos autonémicos también pueden tener una
influencia en la demanda, sobre todo en las comunidades mas pobladas. Por ul-
timo, también pueden existir pequenas diferencias de comportamiento entre las
distintas regiones. El principal obstaculo de esta mision seria la obtencion de los
datos. Los datos por region seran mas dificiles de obtener de forma fiable, y no
se tiene constancia de su existencia. Ademas este enfoque supondria bastante
mas trabajo.

Por otro lado, se podrian inspeccionar los modelos hibridos, combinando mode-
los de regresion lineal, series temporales e inteligencia artificial indistintamente.
Esto conllevaria cierto trabajo, ya que no es sencillo realizar esta combinacion
para obtener estructuras utiles. Esta hibridacion debe ser realizada gracias a
un analisis 16gico previo, y no siempre nos llevara a modelos competentes. Sin
embargo, si se realiza la tarea correctamente, se puede llegar a grandes modelos
que aprovechen las ventajas de ambas técnicas.

Asimismo, es prometedora la exploracion de nuevas variables para utilizar como
parametros de entrada de los modelos. Es complicado encontrar variables que
nos aporten capacidad predictiva, pero es probable que existan algunas mas
que nos ayuden a perfeccionar los modelos. Seria interesante comenzar revi-
sando variables relacionadas con el impulso econémico, la renta disponible, o el
precio de la energia. Las principales trabas de esta tarea seran la dificultad de
encontrar datos fiables para estas variables, los posibles costes asociados a los
datos, y el tiempo invertido en encontrar variables que realmente nos ayuden a
predecir la demanda con mayor precision.

Por ultimo, se podrian perfeccionar los modelos ya existentes, o profundizar den-
tro de las mismas técnicas. En cuanto a la profundizacién dentro de las mismas
técnicas, no queda demasiado por investigar, ya que se han explorado numero-
sos tipos de modelos. Ademas de todos los mostrados, se han probado modelos
adicionales que no han cumplido las expectativas. Parece que queda un mayor
potencial por explorar por la parte de la optimizacion de los tipos de modelos
ya trabajados. Se pueden utilizar estructuras distintas, quizas mas complejas, y
quizas ajustar mejor los hiperparametros, pese a que ya se han optimizado bas-
tante en este trabajo. No obstante, existen muchos parametros para modificar,
y dedicando un mayor numero de horas probablemente se puedan mejorar las
predicciones.
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Los modelos de prediccion de demanda de energia tienen el potencial de generar
un impacto importante en varios contextos. A nivel personal, pueden optimizar
el consumo energético personal y reducir la factura energética. A nivel empresa-
rial, pueden ayudar a reducir costes operativos y mejorar la eficiencia energética.
En el ambito social, pueden contribuir a educir la pobreza energética, y mejorar
el acceso a la energia para comunidades vulnerables. En referencia a lo eco-
nomico, la buena prevision de demanda mejora la planificacion y la gestion de
recursos energéticos en el pais, promueve la inversion en energias renovables y
contribuye al crecimiento econémico. Por ultimo, a nivel medioambiental, puede
ayudar promover la eficiencia en el uso de recursos energéticos y contribuir a la
proteccion del planeta.

Los beneficios esperables pueden ser los siguientes:

= Mejora de la eficiencia energética gracias a identificar areas de ineficiencia
energética y sugerir medidas para mejorarla, lo que contribuye a optimizar
el consumo de energia.

= Reduccion de las emisiones de CO2 y de gases de efecto invernadero al
optimizar el consumo de energia y reducir el consumo.

= Mejora de la fiabilidad del suministro energético al ayudar a las empresas
energéticas a anticipar la demanda y ajustar la produccion en consecuen-
cia, reduciendo el riesgo de apagones.

= Promocion de la energia renovable, optimizando su uso y facilitando la tran-
sicion hacia un sistema energético mas sostenible.

En cuanto a los posibles efectos adversos, podrian ser una falta de participacion
de todas las partes interesadas en la implementacion de estos modelos, una
dependencia de la tecnologia, o desigualdades en el acceso a la tecnologia.

Los modelos de prediccion de demanda de electricidad, gas u otras fuentes de
energia pueden contribuir al logro de varios Objetivos de Desarrollo Sostenible
(ODS), principalmente: ODS 7 (Energia asequible y no contaminante), ODS 13
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(Accion por el clima), ODS 9 (Industria, innovacion e infraestructura), ODS 11
(Ciudades y comunidades sostenibles).
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