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Resumen

El consumo eléctrico ha ido aumentando en los Ultimos afos. Se requieren estrategias para
gestionar eficientemente esa energia. Los modelos de prediccion de carga eléctrica aportan a
ello permitiendo mejorar la planificacidn y operacidn de sistemas eléctricos. En la actualidad,
modelos hibridos basados en datos, son investigados con el fin de conseguir prondsticos mas
precisos. El presente proyecto propone el desarrollo de tres modelos hibridos con el propdsito
de abordar problemas de subestimacion y sobreestimacidn, asi como para mejorar las
prestaciones de desempefio. El primero, consiste en la combinacidon no convexa entre el método
de analisis de componentes principales (PCA) con modelamiento autorregresivo (AR) y minimos
cuadrados parciales ortonormales (OPLS), a través de un sistema difuso. El segundo, combina
PCA y modelos basados en redes neuronales. Finalmente, el tercero agrega una variable al
segundo modelo mediante un sistema difuso. Para evaluar la hipotética mejora, se comparé las
prestaciones entre los modelos hibridos y los individuales. Para este fin, se utilizaron datos de
dos centros de cuidado de salud y se analizd en los horizontes de tiempo de corto y mediano
plazo. Ademas, se considerd al error porcentual absoluto medio (MAPE), raiz del error
cuadratico medio (RMSE) y al porcentaje de sesgo (PBIAS) como principales indicadores de
desempeno. En general, los resultados presentaron que los indicadores disminuyeron para la
mayoria de los casos. Esto evidencid que la integracién de modelos permitié mejorar la precision
de la prediccidn, con un consecuente aumento en su complejidad computacional.
- Palabras Clave:

e MODELOS HiBRIDOS BASADO EN DATOS

e PREDICCION DE CARGA ELECTRICA

e REDES NEURONALES

e SISTEMAS DIFUSOS
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Abstract

Electricity consumption has been increasing in recent years. Strategies are required to efficiently
manage that energy. Electrical load forecasting models contribute to this by improving planning
and operation of electrical systems. Currently, the hybridization of data driven models, is being
researched to achieve more accurate forecasts. The present project proposes the development
of three hybrid models to address problems of under and overestimation, as well as to improve
performance. The first one, consists of the non-convex combination between the principal
component analysis (PCA) with autoregressive modeling (AR) and orthonormal partial least
squares (OPLS), using a fuzzy logic system. The second one, combines PCA and models based on
neural networks. Finally, the third model incorporates a variable to the second one through a
fuzzy logic system. To test the hypothetical improvement, the performance of the hybrid and
individual models were compared. For this purpose, data from two health care centers were
used and analyzed in short and medium term. Furthermore, mean absolute percentage error
(MAPE), root mean square error (RMSE) and percentage bias (PBIAS) were the main
performance indicators. In general, the results showed that these metrics decreased for most of
the cases. This showed that the hybridization of models allowed to improve the precision of the
forecasting, with a consequent increase in its computational complexity.
- Keywords:

e DATA DRIVEN HYBRID MODELS

e LOAD FORECASTING

e NEURAL NETWORKS

e FUZZY LOGIC SYSTEMS
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Capitulo |
Introduccion

En este primer capitulo se exponen los antecedentes, justificacion e importancia, asi
como el alcance y los objetivos del presente proyecto de investigacion. Estos serviran como
introduccion para el entendimiento de los modelos propuestos.

Antecedentes

Con frecuencia, la toma de decisiones de un ser humano se basa en la informacién y
experiencia adquirida en el pasado. Pensamientos sobre lo que podria ocurrir en el futuro,
permiten a un individuo prepararse en el presente. En resumen, se intenta predecir lo que
sucedera para de mejorar la toma de decisiones (Kuhn & Johnson, 2016). La prediccion de carga
eléctrica se basa en los mismos principios. Los datos del comportamiento de carga predichos
pueden ser de gran ayuda para establecer politicas de consumo o mejorar la gestion de energia
(Zhang & Hong, 2019).

En los ultimos afios, el volumen de datos ha aumentado notablemente. Informacion
proveniente de experimentos, simulaciones y registros histéricos, cada vez son mas frecuentes.
Por esta razodn, la necesidad de algoritmos eficientes para su manejo ha conllevado a un
progreso en la ciencia basada en datos (data-driven science). Esta toma importancia en el
estudio de sistemas complejos, permitiendo revolucionar la manera de modelar, predecir y
controlar dichos sistemas (Brunton & Kutz, 2019).

Consecuentemente, el avance de esta ciencia y las técnicas de inteligencia
computacional (IC), permiten que modelos basados en datos sean efectivos para pronosticar la
carga eléctrica utilizando registros histéricos de consumo (Cai, Pipattanasomporn, & Rahman,

2019).
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El desarrollo de los modelos requiere que se definan los horizontes de tiempo a
predecir. Generalmente, pronosticar periodos cortos corresponde al objetivo de buscar una
mayor eficiencia y confiabilidad en la operacion de sistemas de energia (Hong, Li, & Fan, 2019).
Por otra parte, los periodos medianos o largos toman importancia en planificacién de
mantenimiento de equipos, analisis de requerimientos futuros de capacidad, unidades de
generacion de energia, entre otros (Ganguly, Kalam, & Zayegh, 2017; Anwar, Sharma,
Chakraborty, & Sirohia, 2018).

En la actualidad, existen diversos tipos de modelos para la prediccién de carga. Entre
ellos, se encuentran los hibridos, los cuales, combinan técnicas para proveer nuevos algoritmos
tendientes a mejorar el desempeiio del prondstico (Hong, Li, & Fan, 2019). En los ultimos afios
este campo de estudio continta en desarrollo por sus beneficios en la prediccion.

En el Ecuador, la prevision de carga eléctrica es un tema que ha ido tomando
importancia. Especificamente, se desarrollé un proyecto para la Empresa Eléctrica Ambato
Regional Centro Norte S.A. (EEASA) que se dedica a la generacidn, transmision y distribucién de
energia eléctrica. Se implementaron técnicas de aprendizaje automatico para el modelamiento
con el fin de mejorar la prediccién. Los resultados demostraron que se cumplieron los objetivos
con el uso de estos algoritmos (Guaman, 2019).

Asimismo, en la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE (UFA-ESPE) se llevd a cabo un
proyecto que consistid en la implementacién de un sistema de monitorizacién de consumo
eléctrico y la prediccion de carga a corto plazo para un laboratorio de la universidad
(Llumiquinga, 2018). Se obtuvieron resultados favorables y se recomendé el uso de variables
exdgenas para la prediccidn. Sin embargo, cabe recalcar que en ninguna de las investigaciones

mencionadas se implementaron modelos hibridos.
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Adicionalmente, en la UFA-ESPE en conjunto con otras instituciones, se desarrollé una
investigacion que analiza y predice el consumo de carga eléctrica en centros de cuidado de
salud. Para ello, se utilizé el método de analisis de componentes principales (PCA, por sus siglas
en inglés, principal component analysis) con modelamiento autorregresivo (AR) y el esquema
supervisado que utiliza minimos cuadrados parciales ortonormales (OPLS, por sus siglas en
inglés, orthonormal partial least squares), asi como la combinacién convexa entre ambos
métodos. Los resultados obtenidos fueron satisfactorios, no obstante, recomendaron la idea de
gue métodos mas avanzados, como algoritmos basados en IC o hibridos, podrian ser ttiles para
mejorar los resultados, motivando su uso para futuras investigaciones (Gordillo-Orquera et al.,
2018).

Justificacion e Importancia

Los modelos de prediccion de carga brindan distintos beneficios, que en general, estan
alineados a objetivos de incrementar la eficiencia en sistemas energéticos, permitiendo un
ahorro en costos y energia (Dong, Zhang, & Hong, 2018). Un prondstico de carga brinda ventajas
tanto a generadores como a consumidores de electricidad. La informacién obtenida, permite la
planificacion estratégica entre lo que se produce y consume (Jiménez, Donado, & Quintero,
2017). Adicionalmente, se afirma que la habilidad para predecir el comportamientoy la
demanda de energia serd parte de la inteligencia que requeriran las redes inteligentes (smart
grids) (De Felice & Yao, 2011). Por lo tanto, el presente proyecto toma importancia y cuenta
como aporte a investigaciones relacionadas a la gestidon de energia (energy management) y
eficiencia energética.

Para el prondstico de carga eléctrica, existen modelos tradicionales que utilizan
representaciones matematicas que se pueden volver muy complejas al existir relaciones no

lineales en la informacion (Ganguly, Kalam, & Zayegh, 2017). Consecuentemente, algoritmos
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que utilizan técnicas de IC han logrado mejorar la exactitud del prondstico mediante
aproximaciones no lineales. Sin embargo, en la actualidad, se ha conseguido mejorar mas el
desempenio de la prediccidn aplicando modelos hibridos, que permiten tomar las ventajas de
varios modelos individuales (tradicionales o inteligentes) con el fin de obtener resultados mas
satisfactorios (Cheng, Hong, Sheng, & Huang, 2016; Li, Geng, Hong, & Zhang, 2018). La precision
de la prediccion toma gran relevancia en el dmbito econdmico. De acuerdo con Bunn & Farmer
(1985), un incremento del 1% en el error, puede generar millones de ddlares en costos de
operacion.

La importancia de este proyecto se basa en el desarrollo de modelos hibridos que
permitan mejorar las prestaciones de desempefio obtenidas por los modelos desarrollados en la
investigacion previa por Gordillo-Orquera et al. (2018). Se aprovechan las caracteristicas
obtenidas proyectandose a desarrollar modelos de baja complejidad y pretendiendo disminuir
errores en la prediccidén, tales como subestimacién y sobreestimacién de datos. Esto se lograra
combinando los métodos utilizados en aquella investigacidn con algoritmos basados en IC. Cabe
recalcar que, la presente investigacion plantea el desarrollo de dos algoritmos nuevos.

El incremento del consumo de energia eléctrica y el requerimiento de garantizar un
suministro, han llevado a la necesidad de modelos de prediccidn confiables (Jiménez, Donado, &
Quintero, 2017). El consumo de energia tiene un gran efecto en el progreso socioeconémico y
tecnoldgico de un pais (Khan, Mahmood, Safdar, Khan, & Khan, 2016). En el Ecuador no es la
excepcion. De acuerdo con CENACE (2019), en el afio 2018 se registré un aumento en la
demanda energética en 4.57% con respecto al ailo 2017, por lo cual, el uso eficiente de energia
va tomando mds trascendencia. Se recalca que proyecto aportara conocimiento cientifico

orientado a la planificacion y uso eficiente de energia.
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Alcance

El presente proyecto de investigacion se centra en el disefio de modelos combinados o
hibridos basados en datos. Para lo cual, se tomaran como base los resultados obtenidos con los
modelos desarrollados por Gordillo-Orquera et al. (2018), asi como fuente primaria de
informacidn a la misma. Se aprovecharan las caracteristicas del método no supervisado de
analisis de componentes principales (PCA) y esquemas supervisados utilizando minimos
cuadrados parciales ortonormales (OPLS) con el fin de realizar combinaciones afiadiendo
algoritmos de inteligencia computacional.

Los datos que se utilizaran corresponden al consumo eléctrico real de un edificio de
salud y de un centro de cuidados de salud. Los registros fueron adquiridos por mediciones
muestreados uniformemente a lo largo de 8 afios en el Hospital Universitario de Fuenlabrada
(HUF) y de 4 aios en el Centro de Especialidades El Arroyo (CEA), los cuales se ubican en Madrid,
Espana. Este tipo de lugares se caracterizan por tener un alto consumo.

Se plantean dos escenarios para el desarrollo de estos nuevos modelos hibridos. En
primer lugar, se desarrolla un nuevo modelo que permita realizar una combinacién no convexa
entre los dos métodos mencionados previamente (PCA y OPLS), mediante el uso de un
controlador basado en légica difusa.

El desarrollo del presente modelo se lo realiza disefiando el sistema difuso, para el cual,
se definen sus funciones de membresia basdndose en los datos de entrada existentes, logrando
asi aprovechar las ventajas de ambos predictores.

En segundo lugar, se desarrolla un modelo basado en las componentes principales de la
prediccién, considerando solo los resultados obtenidos por el modelo no supervisado PCA (con
un total de 5 componentes principales). El cual, se combina con algoritmos de inteligencia

computacional, en especifico, se evaluara con sistemas difusos y redes neuronales artificiales.
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Las componentes principales del modelo son representadas por auto vectores y seran las
entradas al nuevo modelo, ademas se experimentara con variables exégenas que se puedan
conseguir mediante la distribucion de tiempo (como las estaciones del afio o dias festivos) con el
objetivo de conseguir un buen prondstico. La salida sera la prediccion de la carga.

Ambos modelos de prediccion seran evaluados con métricas de desempefio como
MAPE, RMSE y PBIAS, las cuales permitiran conocer si los métodos mejoran las prestaciones de
prediccién. Cabe recalcar que, se evaluaran ambos modelos en términos de corto y mediano
plazo.

Al tratarse de modelos basados en Machine Learning, la validacion se la realiza
utilizando en general dos técnicas: la particion de los datos en modo entrenamiento (Training) y
prueba (Test), asi como la seleccion del orden del modelo utilizando validacién cruzada (LOOCV,
por sus siglas en inglés, Leave-one-out cross-validation). Se buscarad que ambos modelos sean de
baja complejidad con el fin de que puedan ser de uso general para escenarios similares.
Objetivos
Objetivo General

Desarrollar algoritmos hibridos basados en datos e inteligencia computacional para la
prediccién de consumo eléctrico a corto y mediano plazo a fin de mejorar las prestaciones de
desempefio.

Objetivos Especificos
e Disefiar un modelo que permita aprovechar las caracteristicas de los métodos no
supervisado y supervisado mediante una combinacién no convexa, implementada por un

controlador basado en légica difusa.



23

Desarrollar un segundo modelo combinando las componentes principales del método
PCA y considerar variables exdgenas temporales para incorporarlas a un algoritmo
inteligente.

Aplicar los algoritmos desarrollados a la prediccién de datos histéricos de consumo de
carga a corto y mediano plazo.

Evaluar las prestaciones obtenidas en los modelos disefiados mediante métricas de

desempenio utilizadas en prondsticos de carga eléctrica.
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Capitulo I
Fundamentacion Tedrica

En este capitulo se presentan los principios tedricos necesarios para la comprension de
los modelos desarrollados. Inicialmente, se abordan los conceptos de gestion de energiay
prediccién de carga eléctrica. Seguidamente, se detallan definiciones relacionadas a
modelamiento predictivo, modelos hibridos, técnicas de IC para modelamiento y métodos
multivariantes. Finalmente, se mencionan las métricas de desempeiio utilizadas.

Gestidn de Energia y Eficiencia Energética

El alto consumo de energia eléctrica ha presentado diversos desafios para la industria
energética. Diversas tecnologias se han ido involucrando, proyectando a tener sistemas
integrados e inteligentes (Zhang, Shah, & G. Papageorgiou, 2013). Esto va alineado a los
objetivos de la gestidn de energia, cuyo fin es proveer el servicio eléctrico con el menor costo e
impacto posible al medio ambiente (EL-Shimy, 2018). La gestion de energia consiste en
actividades como monitoreo, analisis, control y redireccidén de energia para el uso eficiente de
esta (Schulze et al., 2015).

Las nuevas tecnologias han surgido como estrategia para conseguir eficiencia
energética. Sin embargo, el comportamiento de los consumidores es un elemento que se debe
considerar. Corrigiendo habitos de consumo, se puede aportar en gran medida al ahorro de
energia (Mahapatra et al, 2018).

Prediccion de Carga Eléctrica

La prediccidn de carga eléctrica es una técnica que permite estimar la carga por
adelantado, ayudando a conocer la futura demanda energética. Esto toma gran importancia en
actividades relacionadas a la gestion de sistemas energéticos (Ganguly, Kalam, & Zayegh, 2017;

Anwar, Sharma, Chakraborty, & Sirohia, 2018).
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Por lo tanto, conociendo un prondstico de carga, las industrias generadoras de energia
eléctrica y los otros participantes, pueden tomar decisiones, planificar, analizar y realizar
mantenimientos con el fin de mejorar la eficiencia energética (Anwar, Sharma, Chakraborty, &
Sirohia, 2018).

Factores que Influyen en la Prediccion

El consumo de energia eléctrica depende de diversos factores. Estos permiten describir
el comportamiento de carga del consumidor. En general se deben tomar en cuenta los factores
de tiempo y del clima (Feinberg & Genethliou, 2005).

Los factores de tiempo incluyen época del afio, dia de la semana y hora del dia. Por
ejemplo, el consumo en la noche serd mayor que el consumo en el dia, debido a la necesidad de
iluminacidn. Por otro lado, los factores climaticos involucran variables como la temperatura,
humedad y sensacidn térmica. Que en conjunto permiten determinar el efecto de las estaciones
del afio (Ganguly, Kalam, & Zayegh, 2017; Gordillo-Orquera et al., 2018). Esto toma importancia
en regiones donde el consumo de energia se ve afectado por estas estaciones. Por ejemplo, en
invierno se esperaria un mayor consumo de energia debido al uso de sistemas de aire
acondicionado.

Variables Exdgenas a la Prediccion de Carga Eléctrica

En el mismo contexto, las variables exdgenas (VE) pueden ser temperatura, humedad,
Producto Interno Bruto (PIB), poblacién, asi como otros parametros que sean ajenos a la
prediccién (Salas, 2016). Al considerar estas variables se puede conseguir un mejor desempefio
en el modelo. Por ejemplo, Taylor & Buizza (2003) determinaron que la variable temperatura,

tiene una gran importancia en modelos de prediccion a corto y mediano plazo. Un ejemplo de
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esto, se muestra en la Figura 1, cuyos datos corresponden a la ciudad de Madrid, donde se
evidencia que valores bajos y altos de temperatura causan un aumento en la carga.

De acuerdo con Salas (2016), las VE se pueden dividir climaticas, de calendario y
econdmicas. Las climdticas coinciden con los factores climdticos mencionados anteriomente. Las
de calendario coinciden con los factores de tiempo y las variables econdmicas suelen incluir al
PIB (Producto Interno Bruto).

Figura 1

Ejemplo de carga vs temperatura en la ciudad de Madrid

Carga vs temperatura promedio diaria
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Nota. Obtenido de “Empirical Comparison of Neural Network and Auto-Regressive Models in
Short-Term Load Forecasting” (p. 144) por Lopez, Sans, Valero, & Senabre, 2018, Short-Term
Load Forecasting by Artificial Intelligent Technologies, MDPI.

Tambien se suele considerar a la variable poblacién, que consite en datos demograficos
de alguna localidad. La seleccion de las VE depende generalmente de los horizontes de
prediccién. Usualmente, para periodos cortos y medios se consideran variables histéricas de
carga, factores climaticos y de tiempo. Mientras que, para periodos largos, se consideran

variables de poblacion y PIB (Feilat, Al-Sha’abi, & Momani, 2017).
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Clasificacion de Acuerdo con Horizontes de Prediccion

En términos de tiempo, la prediccién de carga eléctrica puede ser dividida en tres
grandes categorias: prediccidn de carga a corto plazo (STLF, por sus siglas en inglés, short term
load forecasting), mediano plazo (MTLF, por sus siglas en inglés, mid term load forecasting) y
largo plazo (LTLF, por sus siglas en inglés, long term load forecasting). Estos se denominan
horizontes de prediccidn y se los selecciona con base en las necesidades del prondstico, tales
como planificacidén requerida, mantenimiento, operacion, costos, entre otros (Gordillo-Orquera
et al., 2018; Anwar, Sharma, Chakraborty, & Sirohia, 2018).

STLF

La STLF consiste en periodos de tiempo cuyos rangos pueden estar en términos de
minutos, horas, dias o semanas. Este tipo de prediccidn se suele utilizar para lograr reducir
costos de operacién, planificacion a corto plazo y, ademas, permite tomar decisiones para evitar
sobrecargas (Anwar, Sharma, Chakraborty, & Sirohia, 2018; Hong, Li, & Fan, 2019).

MTLF

La MTLF tiene un rango de tiempo que puede ir desde un mes a uno o dos afios. Con la
informacidén obtenida se puede decidir cudndo realizar mantenimiento de equipos, planificar
pruebas, acuerdo de precios y determinar el tiempo de interrupcion de plantas o equipos. Los
métodos de andlisis utilizados para el MTLF son similares a los de STLF (Abu-Shikhah, Elkarmi, &
Aloquili, 2011; Gordillo-Orquera et al., 2018).

LTLF

El LTLF comprende predicciones que van de un aio en adelante, permitiendo estimar los
requerimientos futuros de capacidad y planificar expansiones de equipos para determinadas

areas (Ammar, Sulaiman, Fateh, & Mohamad, 2018).
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Modelamiento predictivo

El modelamiento predictivo consiste en encontrar el modelo mds adecuado para
predecir con precisidon una salida o el comportamiento de datos (Geisser, 1993). El
modelamiento se solia realizar basandose en principios bdsicos o empiricos. Sin embargo, la alta
complejidad de los datos cambié este paradigma. En la actualidad, los modelos basados en
datos han sido preferidos por su facilidad de disefio con base en registros historicos disponibles
(Brunton & Kutz, 2019).

El modelamiento basado en datos utiliza técnicas estadisticas y de aprendizaje
automatico (ML, por sus siglas en ingles machine learning) logrando abarcar una gran variedad
de métodos (Bishop, 2006).

Terminologia asociada a modelamiento predictivo

En los modelos de prediccion de datos, existe una terminologia muy comun y util para el
entendimiento del proceso de disefio. El significado de estos términos se resume en la siguiente
lista:

e las muestras (samples) son unidades de datos obtenidos a partir de registros historicos
(Kuhn & Johnson, 2016).

e En referencia a lo mencionado anteriormente, los datos de entrenamiento (training set) son
utilizados para obtener los pardmetros el modelo, mientras que, los datos de prueba y
validacion (test and validation set) sirven para evaluarlo (Bourdeau et al., 2019).

e Los predictores, son los datos usados como entradas al modelo, para obtener la salida
deseada, mientras que los datos objetivos (targets) son los datos reales de los registros

histéricos.
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e Las variables categdricas representan valores que permiten categorizar la informacién. Por
ejemplo, utilizar valores binarios para diferenciar los datos (1- se cumple, 0- no se cumple)
(Kuhn & Johnson, 2016).

e El preprocesamiento de datos es un procedimiento que se realiza con el fin de mantener una
misma escala en estos, lo cual, agiliza el entrenamiento de los modelos. Entre las técnicas
mas comunes esta la normalizacién que consiste en adecuar los datos entre los valores 0y
1, asi como la centralizacién de la media, que consigue que el promedio de los datos sea 0.

e El sobreajuste (overfitting), es un efecto que ocurre cuando sobreentrenamos el modelo,
obteniendo bajos indicadores de error para el periodo de entrenamiento, pero altos valores

cuando se prueba con nuevos datos (Ying , 2019).

Tipos de modelos de prediccion

De acuerdo con Cheng, Hong, Sheng, & Huang (2016), “los algoritmos se pueden
clasificar en tres grandes categorias: tradicionales, modernos e hibridos o combinados”. Los
tradicionales se basan en herramientas estadisticas, los modernos en inteligencia computacional
(IC) y los hibridos en la combinacion de modelos existentes (Hong, Li, & Fan, 2019; Cheng, Hong,
Sheng, & Huang, 2016). En la Tabla 1, se muestran algunos ejemplos de los tipos de modelos

mencionados.
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Tabla 1

Ejemplos de tipos de modelos de prediccion

Tipo de modelo Ejemplos

Tradicionales Modelos autorregresivos (como ARIMA,
ARMAX), regresién multivariable y
aproximacién de suavizado exponencial.

Modernos inteligentes Redes neuronales artificiales o perceptron
multicapa (MLP), sistemas difusos, maquinas
de vector de soporte (SVM).

Hibridos ARIMA-SVM, ARIMA-MLP, hibridos basados

en redes neuronales, entre otros.

Nota. Adaptado de “A Hybrid Seasonal Mechanism with a Chaotic Cuckoo Search Algorithm with
a Support Vector Regression Model for Electric Load Forecasting” (p. 24), por Dong, Zhang, &

Hong, 2018, Energies, MDPI.

Modelos Hibridos

Los autores Feinberg & Genethliou (2005), mencionan que el desarrollo y progreso de
herramientas matematicas permiten la mejora de la precisidn en las predicciones. Con base en
esta idea surgieron los modelos hibridos, cuyo objetivo es aprovechar las ventajas de otros
modelos.

Conceptualmente los modelos combinados o hibridos (ensembled or hybrid models)
representan la combinaciéon de modelos existentes, denominados modelos base, que proveen
nuevos algoritmos tendientes a mejorar el desempefio de la prediccion (Li, Geng, Hong, &
Zhang, 2018).

Muchos de estos modelos combinan métodos lineales y no lineales. Ademas, en los
ultimos afos, las investigaciones se orientan en la combinacidon de métodos tradicionales,

algoritmos de MLy técnicas de descomposicion (Mohan, Soman, & Kumar, 2018).
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De acuerdo con Wang & Srinivasan (2017), los modelos hibridos se clasifican

generalmente en dos categorias, homogéneos y heterogéneos. En la Figura 2, se muestra cada

uno de ellos. Los homogéneos, distribuyen los datos en subconjuntos manteniendo el mismo

algoritmo de entrenamiento, mientras que, los heterogéneos, mantienen un solo conjunto de

datos para entrenar distintos algoritmos.
Figura 2

Tipos de modelos hibridos: homogéneos y heterogéneos
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Nota. Adaptado de “A review of artificial intelligence-based building energy use prediction:

Contrasting the capabilities of single and ensemble prediction models” (p. 8), Wang &

Srinivasan, 2017, Renewable and Sustainable Energy Reviews.

Técnicas de IC para Modelamiento Predictivo

Anteriormente, se menciond que los modelos hibridos pueden incorporar técnicas de IC.

En esta subseccion se detallan los métodos de IC convenientes para el entendimiento del

presente proyecto. Especificamente se dara una introduccidn de sistemas difusos y redes

neuronales artificiales.
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Sistemas Basados en Légica Difusa

La légica matematica convencional permite trabajar Unicamente con dos valores de
verdad, lo cual se considera una debilidad para ciertos problemas. Esto se puede solucionar
mediante la légica difusa (FL, por sus siglas en inglés, fuzzy logic), que permite introducir
numerosos valores entre 0y 1. Con esto, se puede definir el grado de pertenencia de un
elemento a un conjunto. Cabe mencionar que, las ventajas de la FL han hecho que sea muy
utilizada en la ingenieria de control y tecnologias de automatizacion (Ertel, 2017).

Los sistemas basados en FL o sistemas difusos suelen ser utilizados para resolver
problemas asociados a sistemas complejos e inciertos, permitiendo direccionar la imprecision de
las entradas y salidas mediante conjuntos difusos (Kamal & Ibrahim, 2018; Khettab, Bensafia,
Bourouba, & Azar, 2018). En general, la estructura basica de un sistema basado en FL consiste
en algunas etapas, tal como se ilustra en la Figura 3.

Figura 3

Estructura bdsica de un sistema basado en FL
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Nota. Adaptado de Estructura de un Sistema Basado en Reglas Difusas, Diciembre Sanahuja,

2017, Universidad Jaime |.
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Con base en esta estructura se procedera a explicar el funcionamiento de estos
sistemas. Inicialmente se deben establecer las variables de entrada y salida, asi como sus
universos de discurso, es decir, sus posibles valores.

La etapa de fuzzificacion realiza el proceso de mapear los datos de entrada en valores
definidos por un conjunto difuso, el cual esta representado mediante funciones de membresia o
pertenencia (Guo & Wong, 2013).

El mecanismo de inferencia (M) o también denominado sistema de inferencia difuso,
permitira la interpretacion de las reglas SI-ENTONCES (IF-THEN) para obtener un valor en la
salida del sistema. Los Ml comiUnmente utilizados son Mamdani'y Takagi-Tsugeno (Diciembre
Sanahuja, 2017). El primero, es muy conocido dado a su facilidad en formalizar e interpretar,
mientras que el segundo se utiliza cuando se requiere mayor eficiencia computacional y
precision. Este ultimo se diferencia del primero dado a que su salida es una funcién constante o
lineal que representa al problema (Jassbi, Alavi, Serra, & Ribeiro, 2007).

La base de conocimiento brindara informacién que sea representativa para resolver el
problema, esta se puede obtener basandose en el conocimiento de expertos. Para lograrlo, se
deben definir la base de reglas y la base de datos. La primera contiene las reglas difusas que
serdn evaluadas por el sistema, también se denomina conjunto de reglas de inferencia, mientras
gue la segunda almacena las funciones de membresia (Diciembre Sanahuja, 2017).

Para el caso de Mamdani, la etapa de defuzzificacion realiza lo opuesto a la fuzzificacion,
es decir, produce la salida del sistema a partir de las funciones de membresia definido para esta.
El método de Defuzzificacion mas conocido es el del centroide, que matematicamente
determina el centro de gravedad de la funcién. Para Takagi-Tsugeno, esta etapa consiste en

evaluar las funciones constantes o lineales definidas para la salida (Guo & Wong, 2013).
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Funciones de membresia

Las funciones de membresia comunmente utilizadas son la triangular, trapezoidal,
fuzzificadores Gaussianos, funcion tipo S y funcién tipo Z. Estas permiten determinar el grado de
pertenencia de las entradas hacia un conjunto difuso (Guo & Wong, 2013).

En la Figura 4, se ilustra un ejemplo, donde se ubican tres graficos que representan las
funciones de membresia triangulares, trapezoidales y suavizadas. Se puede observar claramente
la diferencia entre cada una de ellas. Cabe mencionar que, para cada grafico, se tienen tres
funciones, correspondientes a un Unico término (Low, Medium o High). En particular, el grafico
de las funciones suavizadas contiene tres tipos de funciones: tipo Z, tipo S y Gaussiana.

Figura 4

Ejemplo de funciones de membresia: triangulares, trapezoidales y suavizadas

Funciones triangulares Funciones trapezoidales
4|Low Medium High | Low "Medium” " High
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Funciones suavizadas
' "Medium’ © High
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-
%
FuncidontipoZ ——57—> —— Funcidn tipo S

Funcién Gaussiana — 5

Nota. Adaptado de Examples of common fuzzy membership functions, de Keller, Liu, & Fogel,

2016, IEEE.
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De acuerdo con Acosta (2006), los disefiadores escogen las funciones de membresia con
base en su experiencia y conocimiento del problema. Las funciones mas complejas, como las

suavizadas, generalmente se usan para problemas de mayor complejidad.

Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales usualmente llamadas Gnicamente como redes
neuronales (NN, por sus siglas en inglés, neural networks), consisten en un modelo
computacional que simula el mecanismo de aprendizaje de organismos biolégicos. De manera
especifica, se basan en las células del sistema nervioso, las neuronas, que se conectan entre si
mediante unas regiones denominas sinapsis (C. Aggarwal, 2018).

Las NN presentan un modelo de aprendizaje computacional que permite realizar tareas
relacionadas al ML. Una de sus principales caracteristicas es que pueden ser utilizadas como
aproximadores universales permitiendo resolver una gran variedad de problemas, tales como
prediccién, modelamiento y clasificacion (Guo & Wong, 2013).

En este contexto, una neurona es una funcién matematica que puede tener x;, parai =
1, ...,n entradas y a cada una de ellas, se le aplica un peso sindptico denotado por w; que
posteriormente pasaran a una sumatoria donde se afiade el bias o sesgo b. El diagrama

esquematico de una neurona se ilustra en la Figura 5 (C. Aggarwal, 2018; Guo & Wong, 2013).
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Figura 5

Diagrama de una neurona
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Nota. Adaptado de Diagrama de una neurona (p. 27), por Guo & Wong, 2013, The Hong Kong
Polytechnic University.

Este diagrama corresponde a un perceptrén que se considera uno de los ejemplos mas
sencillos de NN. Consta de una capa de entrada y una de salida considerada también como capa
de computo, dado que contiene una funcién de activacion. Ademas, al observar el diagrama, es
sencillo notar que las entradas con su respectivo peso sindptico entran en una sumatoria para
obtener la variable X, la cual pasa por una funcion de activacion f(X) y asi obtener la salida Y

(Guo & Wong, 2013). Esto también se evidencia en la ecuacién (1).

Y=Ff <zn: x;w; + b> (1)

i=1

Existe una gran variedad de funciones de activacidn, cuyo objetivo en general es limitar
la sumatoria observada en la ecuacién (1), por lo cual, esta funcidn se disefia con base en un
valor umbral (Ertel, 2017). Entre las diversas funciones existentes, las mds comunmente

utilizadas se pueden visualizar en la Figura 6, las cuales son: funcién lineal (purelin), sigmoidea

(logsig), tangente hiperbdlica (tansig) y Gaussiana.
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Figura 6

Tipos de funciones de activacion mds frecuentes en NN
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Nota. Adaptado de Tipos de funciones de activacion alternativas (p. 385), Dinov, 2018,
Springer.

Dinov (2018) afirma que “se pueden seleccionar una de estas funciones basandose en el
codominio” (p. 385), es decir, los valores que podria tomar la funcion ante una respectiva
entrada, como por ejemplo, el caso de logsig, que evaluandose puede estar entre Oy 1.

Redes Neuronales Multicapa

También denominadas perceptrén multicapa, son redes que contienen mas de una capa
de cOmputo, es decir existen capas intermedias entra la entrada y salida denominadas capas
ocultas (hidden layers). Debido a la arquitectura sucesiva donde cada capa “alimenta” a la
siguiente en direccion desde la entrada hacia la de salida, estas redes también se denominan
Feed Forward Networks (FFN) (C. Aggarwal, 2018). Un ejemplo especifico de FFN, se puede

observar en la Figura 7.
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Figura 7
Ejemplo de red neuronal multicapa

Capa de entrada

Capa oculta

o

Nota. Adaptado de The basic architecture of a feed-forward network with two hidden layers and
a single output layer (p. 18), Aggarwal, 2018, Springer.

Este ejemplo cuenta con cinco entradas y una salida, ademds, se dice que es una red de
dos capas, haciendo notar que la capa de entrada no cuenta, dado que no realiza ningln
computo como en las otras. Cabe mencionar que existen diversas arquitecturas que pueden
combinar mas capas ocultas, diversas salidas, bias para cada capa, entre otros. Esto se define
dependiendo de la complejidad del problema (C. Aggarwal, 2018).

Algoritmos de Aprendizaje

Para las NN, los algoritmos de aprendizaje permiten calcular los pardmetros de la red, es
decir, los pesos sinapticos y bias que la componen. Existen dos tipos de aprendizaje, el no
supervisado y el supervisado. El no supervisado considera inicamente los datos de entrada para
identificar patrones o caracteristicas y asi realizar el aprendizaje. Mientras que el supervisado,
requiere de una muestra de datos de entrada con su correspondiente salida para lograr el
aprendizaje. En aplicaciones de regresion, se utilizan los algoritmos supervisados (Guo & Wong,

2013).
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Existen diversos algoritmos para el entrenamiento de las NN. En general, se los puede
clasificar en dos grandes grupos: de primer orden y de segundo orden. Para el propésito del
presente proyecto solo se mencionaran los algoritmos: Backpropagation y Levenberg
Marquardt, de lery 2do orden, respectivamente.

Como consideraciones previas, estos métodos estan orientados a mejorar el indicador
Ilamado Error Cuadratico Medio (MSE, por sus siglas en inglés, Mean Squared Error), el cual, se
multiplica por % con el fin de agilizar calculos posteriores. Ademas, el nUmero total de muestras
se denotara como Ny el nUmero de iteraciones o épocas como p.

Algoritmo Gradient Descent y Backpropagation

El algoritmo backpropagation de entrenamiento se utiliza para aplicaciones de regresién
y utiliza métodos como el algoritmo Descenso de Gradiente (GD, por sus siglas en inglés,
gradient descent) o sus variantes, para estimar los parametros que minimizan una funcién. Para
el caso de las NN, estima los pesos sindpticos que permitan minimizar el MSE. La ecuacién (2) se

utiliza por el calculo del MSE en el algoritmo GD (Samarasinghe, 2007).

N
1
E = MSEgp = > (v = 90 2)
i=1

Donde y; denotan los datos reales (targets) para la muestra i-ésimay ¥; los datos
obtenidos en la salida de la red. Por otro lado, los pesos de la NN w, (para la época p) y los bias
b, tendran una inicializacion aleatoria y se iran actualizando en el proceso de entrenamiento. El
algoritmo GD, utiliza la primera derivada de la superficie del MSE en funcion de los pesos y bias.
Por ejemplo, en la Figura 8 se ilustra como el algoritmo utiliza |a derivada, es decir, la pendiente
en un punto, para determinar el valor de w que permitan que la funcion decrezca, hasta llegar a

un valor minimo u éptimo.
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Figura 8
Ejemplo de GD para determinar el minimo punto en la funcion E

E

Wopt

Nota. Adaptado de La pendiente a través de la superficie del error (p. 141), por Samarasinghe,
2007, Taylor & Francis Group.

Dado a que solo se utiliza la primera derivada, se considera un algoritmo de primer
orden. La ecuacion (3) permite describir el algoritmo GD para determinar y actualizar los pesos

de una NN que minimizan la funcion.

_OE
AWp = —a’a—vvp (3)

Donde a se denomina coeficiente de aprendizaje y determina el tamafio de los pasos de
actualizacién de los pardmetros hacia el punto éptimo. En general se le asigna un valor entre Oy
1. Cabe recalcar que, una ecuacién similar se aplica para los bias de la NN.

El algoritmo backpropagation esta orientado a redes multicapa. Este método utiliza la
derivada del indicador de error con respecto a los pesos de salida y la derivada con respecto a
los pesos de la capa oculta para después concatenar el proceso mediante la regla de la cadena

(Samarasinghe, 2007).
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Algoritmo Levenberg-Marquardt

El algoritmo Levenberg-Marquardt (LMA, por sus siglas en inglés, Levenberg-Marquardt
algorithm) permite un entrenamiento rapido utilizando técnicas de optimizacién numéricas. Se
considera de 2do orden por usar a su beneficio la segunda derivada del indicador de error con
respecto a los parametros de la red.

Recalcando que, la primera derivada determina el cambio del error con respecto a los
parametros (pendiente), la segunda determinara el cambio de la pendiente con respecto a
estos. De forma que, se puede escoger la curva que permita llegar al punto minimo mas
velozmente (Samarasinghe, 2007). En la Figura 9 se ilustra un ejemplo de esta idea, comparando
lacurvaly 2, se observa que a partir del punto 1, se puede escoger cualquiera de las dos para
llegar a un minimo, sin embargo, solo una de ellas permitira llegar mas rapido.

Figura 9

Ejemplo de curvaturas en minimizacion de E

m

p Parametro

Nota. Adaptado de Dos superficies de error con diferente curvatura (p. 172), por Samarasinghe,
2007, Taylor & Francis Group.

Para LMA, la actualizacién de los pesos de la red es diferente al descrito anteriormente.
La ecuacidn (4) permite determinar los pesos de la NN. Se observa que esta no tiene un

coeficiente de aprendizaje, pero incluye un nuevo parametro A.
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dp
d; + et

(4)

Awp =

Para esta ecuacion las derivadas son denotadas como: d, = E/ 0wy, dy = 0%E/ awﬁ.

El término e” permite estabilizar el proceso evitando que el error aumente (Lv et al., 2018;
Samarasinghe, 2007). Para modelos de 2do orden es comun representar los calculos en forma
matricial. Por ello, se adopta el término matriz Hessiana (H) para representar las 2das derivadas,

obteniendo la ecuacion reescrita (5).

A e 5
Yo T TH x e ()
Por otro lado, la matriz Hessiana, puede ser aproximada por (6)

H=]T) (6)

Donde J representa la matriz Jacobiana. Mediante este reemplazo, la actualizacion de

los pesos se puede describir con la ecuacion (7).
Aw, = —(JT) + +e*1) ' JTE ©)

Aplicando este algoritmo, se logran obtener los pesos sindpticos de la red, asi como los
bias. Para poder aplicar en MLP, se procede a emplear los principios de backpropagation
consiguiendo asi, calcular todos los parametros de la NN (Lv et al., 2018).

Criterio de deteccién temprana

El criterio de deteccidn temprana (ES, por sus siglas en inglés, early stopping) permite
mejorar la generalizacion de un modelo. Se lo aplica en el entrenamiento de la NN y es una de
las estrategias que permiten reducir el sobreajuste (Demuth & Beale, 2004).

Para aplicar este método, es necesario reservar un conjunto de datos para validacion. Es
decir, los datos originales se deben dividir en 3 subconjuntos: entrenamiento, validacion y

prueba. Los datos de validacion permitiran aplicar el criterio ES.
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embargo, este comenzara a aumentar en algin punto indicando la existencia de sobreajuste. En

este punto ES permitird detener el entrenamiento y conservara los parametros del menor MSE

obtenido para este subconjunto (Demuth & Beale, 2004).
Figura 10

Ejemplo de caso de deteccion temprana

Mejor rendimiento en validacion de 1.6861e-05 en época 19
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En la Figura 10, se puede visualizar este comportamiento. Se grafica el MSE de los 3

subconjuntos de datos y su evolucidn para cada iteracidon (épocas). En este caso, en la época 19

se logré el mejor MSE para validacion, por lo que se escogeran los parametros de
entrenamiento obtenidos en este punto. Se observa también que a partir de ahi el MSE de

validacién empieza a crecer indicando un posible sobreajuste, por lo que el proceso de

entrenamiento solo llegd a hacerse hasta la época 25.

Métodos multivariantes

Los métodos multivariantes permiten reducir la dimensionalidad de un conjunto de
datos, logrando utilizarlos mas eficientemente. Para ellos, se extrae la informacion mas

relevante y se evade la mas redundante (Jolliffe & Cadima, 2016). En esta subseccién se

mencionan dos métodos significativos para este proyecto.
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Andlisis de Componentes Principales (PCA)

El método de analisis de componentes principales PCA extrae informacidn relevante de
un conjunto de datos permitiendo describir su estructura interna en forma de variables
ortogonales, las cuales, se denominan componentes principales. Se dice que se ha reducido la
dimensionalidad cuando el nimero de caracteristicas obtenidas es menor al de variables
originales (Mufioz-Romero, 2015; Gordillo-Orquera et al., 2018).

PCA es un método no supervisado, es decir, solo toma en cuenta los datos de entrada
gue se disponen. Ademds, se basa en autovectores y trata de encontrar las direcciones con
maxima varianza en los datos. Cada una de las componentes principales debe recoger la
varianza mas alta posible y ser ortogonal a las anteriores (Mufioz-Romero, 2015).

Por ejemplo, el autor Mufioz-Romero (2015) presenta un caso de un conjunto
bidimensional X de datos, cuyos autovectores y autovalores son: uq, u; y A1, 4,
respectivamente. Los autovectores indican las direcciones de la mayor varianza, mientras que
los autovalores presentan su magnitud. Con base en esto se determinan las componentes
principales z; y z,, tal como se ilustra en la Figura 11.

Figura 11

Interpretacion grdfica de ejemplo de PCA

Direcciones de maxima varianza Proyeccién de datos al espacio de caracteristicas

Nota. Obtenido de Interpretacién Grafica del PCA, Muioz-Romero, 2015, Universidad Carlos lll

de Madrid.
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Como se observa los datos de color rojo estan proyectados en la componente z4,
mientras que los de color amarillo en z,. En resumen, el método consiste en obtener una matriz
gue mapea los datos de entrada X en el espacio de caracteristicas, para posteriormente reducir
la dimensionalidad y recuperar los datos, trayendo estos al espacio original. Una de las técnicas
que suelen ser utilizadas al aplicar PCA, es la de descomposicion por valores singulares (SVD, por

sus siglas en inglés, singular value decomposition).

Modelo de Minimos Cuadrados Parciales Ortonormales (OPLS)

El método de los Minimos Cuadrados Parciales Ortonormales (OPLS) es un método
supervisado que toma en cuenta los datos disponibles de entrada y salida. El método OPLS se
suele utilizar para problemas de regresién o clasificacion (Mufioz-Romero, 2015).

Normalmente en el procedimiento para aplicar el método se determinan las matrices de
auto covarianza, covarianza cruzada y se calcula una matriz que contiene los vectores de
proyeccion la cual permitira determinar las caracteristicas mediante para posteriormente
resolver un problema de optimizacion. Cabe recalcar, que el objetivo de OPLS es determinar los
vectores que proyecten una mejor aproximacion de los datos de salida minimizando el error

cuadratico medio (Mufioz-Romero, Arenas-Garcia, & Gomez-Verdejo, 2013).

Técnicas de Validacion de Modelos

Anteriormente se menciond la validacién simple, que permitia entrenar el modelo con
un subconjunto de datos y realizar su evaluacion con otro subconjunto. Sin embargo, existen
otras técnicas, como es el caso de la validacién cruzada (CV, por sus siglas en inglés, cross
validation). Este tipo de validacidn consiste en dividir los datos disponibles en un nimero
determinado de subconjuntos, para posteriormente escoger uno de ellos para la prueba del
modelo y los sobrantes para el entrenamiento. Esto se lo realiza con cada uno de los

subconjuntos repetidamente. Por ejemplo, se pueden dividir los datos en 5 grupos, los primeros



46

cuatro se utilizan para entrenar el modelo y el quinto para probarlo, después, se utilizan los
grupos 1,2,3,5 para entrenar y el 4to para probarlo, asi repetidamente hasta que todos los
grupos hayan sido utilizados como prueba del modelo (Reunanen, 2003). Este método también
es conocido como k-fold cross validation y tiene sus variaciones, de las cuales, una de ellas se
menciona a continuacion.
Leave One Out Cross Validation

El método de validacidn cruzada dejando uno fuera (LOOCV, por sus siglas en inglés,
leave one out cross validation) consiste en separar los datos, donde se define un grupo para
entrenamiento que contendrd todas las muestras excepto una, la cual, se utilizard para la
prueba del modelo y este proceso se repite tantas veces como nimero de muestras se tengan

disponibles (James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2017).

Figura 12
llustracion de LOOCV
Muestras de datos
[123 n|
1 «— n-1 datos
123 - para
entrenami
123
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123 n
123 n

Nota. Adaptado de A schematic display of LOOCV (p. 179), por James, Witten, Hastie, &
Tibshirani, 2017, Springer.

La Figura 12 presenta una ilustracidon donde se tienen n muestras, y se aplica LOOCV
iterativamente para cada una de ellas, terminado el proceso con la muestra n. Para cada
iteracion se calcula el indicador MSE, para finalmente obtener el promedio de este, tal como se

muestra en la ecuacion (8)



47

n
1
MSEprom =~ Z MSE; (8)
i=1

De acuerdo con James, Witten, Hastie, & Tibshirani (2017), una de las desventajas de
LOOCV es su alto costo computacional, dado que se debe entrenar el modelo n veces. Cabe

destacar que esta estrategia se puede usar de manera general para los modelos predictivos.

Métricas de desempeiio para modelos de prediccion

Existen distintas métricas orientadas a evaluar los modelos de prediccion de carga
eléctrica. Para el presente, se mencionaran indicadores MAPE (%), PBIAS (%) y RMSE (kW), que
fueron utilizados para evaluar la prediccidon. Asimismo, se describe el MSE y el coeficiente de
correlacién que fueron otros indicadores utiles para entrenamiento de los modelos. Con el fin
de entender las ecuaciones, se denotara a n como el nimero total de muestras, y como los
datos reales de consumo y ¥ a los datos obtenidos de la prediccion.
Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE)

El Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE, por sus siglas en inglés, mean absolute
percentage error), ver ecuacién (9), es un indicador muy utilizado para la medida de desempefio

de modelos de prediccidon de consumo eléctrico (Myttenaere, Golden, Le Grand, & Rossi, 2016).

n

100 P
MAPE(%) = — Z|y d yl| 9)
4 Yi

i=

Porcentaje de Desviacion PBIAS

Otro indicador utilizado es el porcentaje de sesgo (PBIAS, por sus siglas en inglés
percentage of BIAS), ver ecuacion (10), el cual permite conocer si existe subestimacion (valores
positivos de PBIAS) o sobreestimacién (valores negativos) de datos (Gordillo-Orquera et al.,

2018).
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2ic (Vi =)
?:1 Vi

PBIAS(%) = 100 * (10)

RMSE y MSE

La raiz del error cuadratico medio (RMSE, por sus siglas en inglés, root mean square
error), ver ecuacién (11) y el MSE (por sus siglas en inglés, mean square error), ver ecuacion
(12), son indicadores que permiten estimar la calidad del modelo. Una de las ventajas del RMSE

es que tiene la misma escala de los datos (Hyndman & Koehler, 2006). Por otro lado, el MSE es
muy utilizado en algoritmos de entrenamiento para modelos (James, Witten, Hastie, &

Tibshirani, 2017).

RMSE (kW) = (11)

n
1 ., (12)
MSEGW?) == (i = 9)
i=1
Coeficiente de Correlacion
El coeficiente de correlacion (R), generalmente, se utiliza en los modelos de prediccion
con el fin de determinar la correlacién que existe entre la salida del modelo y los datos reales
(targets). Si el valor de R es cercano a 1, corresponderia a que el modelo se ajusta bien a los

datos reales (Demuth & Beale, 2004).
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Capitulo llI
Disefio de Modelos Hibridos

Inicialmente, en este capitulo se detalla un estudio especifico de la investigacion previa.
Por consiguiente, se presentan los disefios de los modelos propuestos, denominados NCVX,
PCANN y PCAFUZZY. Asimismo, se mencionaran los métodos de IC utilizados para cada caso.
Cabe mencionar que, estos fueron implementados usando Neural Network Toolbox, Fuzzy Logic
Toolbox y otras funcionalidades del software Matlab Mathworks.
Estudio Previo para el Diseiio de Modelos

Para el diseio de los modelos planteados, surgio la necesidad de realizar un analisis de
los datos y resultados de la investigacion previa. Especificamente, se estudian los registros
reales de consumo eléctrico, las caracteristicas de los modelos implementados, asi como los

parametros de desempefio obtenidos en la prediccidn.

Descripcion de Datos de Consumo Eléctrico

De acuerdo con Gordillo-Orquera et al., (2018), los datos de consumo eléctrico fueron
registrados cada 15 minutos. La informacidn pertenece a los centros de cuidado de salud HUF y
CEA, ubicados en la provincia de Madrid, Espafia. El conjunto de datos de HUF fue registrado en
las fechas comprendidas entre el 01 de septiembre del 2008 y el 31 de agosto del 2016 (8 anos).
De esta informacion, se utilizaron 7 afios como datos de entrenamiento, es decir, desde el 01 de
septiembre del 2008 hasta el 31 de agosto del 2015. Mientras que, para los datos de prueba se
tomé un aifo, comprendido entre el 01 de septiembre del 2015 al 31 de agosto del 2016.

Por otro lado, para CEA se dispuso de registros de 4 ainos comprendidos entre el 01 de
enero del 2013 y 31 de diciembre del 2016, de los cuales, los primeros 3 afos se usaron para
entrenamiento y el Ultimo para prueba. Cabe destacar que, tanto para HUF como CEA, los

horizontes de tiempo corresponden a MTLF (Gordillo-Orquera et al., 2018).
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Para el presente proyecto, se utiliza el mismo rango de datos para el entrenamiento y
prueba de los modelos. Los horizontes de prediccidn para el analisis de resultados seran STLF y
MTLF. Ademas, para el disefio de algunos modelos, se considerd inicialmente solo los datos de
HUF. Mientras que los de CEA, para aquellos casos, se utilizaron con el fin de comprobar los
modelos.
Descripcion y Andlisis de Modelo: PCA con AR

El método PCA se utilizé para reducir la dimensionalidad de los datos, mientras que, el
modelamiento autorregresivo (AR) permitio realizar la prediccidn de estos. De manera
estratégica, se combinaron ambos métodos, de tal forma que al obtener las componentes
principales estas puedan ser modeladas con AR (Gordillo-Orquera et al., 2018). Conforme a esto,
los autores desarrollaron un algoritmo el cual, se resume en la Tabla 2.
Tabla 2

Algoritmo basado en PCA

Algoritmo PCA

Entrada: y
1. Redimensionamiento de y, en matriz X € RM*V,
Centrar en la media a X, obteniendo X (Cumpliendo que X = X + X).
Implementar SVD a X, de tal forma que X = USVT.

2
3
4. Determinar los P componentes mas significativos.
5. Identificar la tendencia lineal y la media periddica.
6

Predecir los coeficientes V.
7. Calcular la aproximacién X = X + U,S,V,
8. Redimensionar en forma de vector yp¢4 = vec(X)

Salida: ypca, U

Nota. Adaptado de Analyzing and Forecasting Electrical Load Consumption in Healthcare

Buildings (p. 5), por Gordillo-Orquera et al., 2018, Energies, MDPI.
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Al analizar el algoritmo, se observa que inicialmente, se redimensiona la variable de
entrada y, la cual contiene los registros histéricos de carga, esto con el fin de facilitar la
aplicacién de PCA. Especificamente, y se redimensiona en la matriz X € R¥*N, donde M =
4 X 24 X7 = 672, corresponde al nimero de muestras por semanay N al nimero de semana
(Gordillo-Orquera et al., 2018). Con fines ilustrativos, en la Figura 13 se presenta la composicién
de M.

Figura 13

Formacion del indice M (muestras por semana)

M=4x24%X7=672

Muestras por dia Numero de Numero de dias Muestras por
horas al dia alasemana semana

Seguidamente, se realiza un preprocesamiento de los datos, el cual, consiste en
centrarlos en la media, de tal forma que X = X + X. El valor que se utiliza a partir de este punto
es X. Por consiguiente, se realiza la descomposicién en valores singulares (SVD), obteniendo las
matrices U, Sy V, lo cual, equivale a la ecuacion: X =USsvT,

Continuando, se determina los componentes mas representativos del conjunto de
datos. Es decir, se establece el orden del modelo mas adecuado, buscando utilizar el minimo
numero de componentes. Para ello, se analiza la varianza acumulativa en funcidn de los

componentes principales (Gordillo-Orquera, y otros, 2018).
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Figura 14
Varianza Acumulativa (%) y Valores Singulares para HUF.
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Nota. Adaptado de Analyzing and Forecasting Electrical Load Consumption in Healthcare
Buildings (p. 9), por Gordillo-Orquera et al., 2018, Energies, MDPI.

En la Figura 14, se observa el andlisis de los componentes principales para HUF.
Especificamente, se aplica una regla general (rule of thumb) utilizada cominmente como criterio
para la reduccién de orden del modelo. La regla consiste en considerar las P componentes que
permitan obtener una varianza acumulada mayor al 85% (Gordillo-Orquera, y otros, 2018;
Zhang & Wang, 2009). Se determind que en la 5ta componente principal (P=5) se cumple la
regla. Por tal razdn, se utilizaron las primeras 5 componentes principales para el modelo. Por
otro lado, al observar los valores singulares se demuestra que al mayor nimero de
componentes princpiales, estos se aproximan a cero. Ademas, es evidente que en la 13va
componente (P=13), la varianza acumulada tiene un valor aproximado al 100% (Gordillo-
Orquera, y otros, 2018).

Cabe mencionar que cada componente contribuye de una manera especifica para
formar nuevamente el comportamiento de consumo. Por ejemplo, en la Figura 15 se presentan

los autovectores de la primera y segunda componente principal. Analizando los patrones, la lera
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aporta en el comportamiento semanal del consumo. Mientras que, la 2da corresponde a
detalles mas especificos de consumo. De la misma manera, las siguientes componentes (3ra, 4ta
y 5ta) aportan caracteristicas cada vez mas especificas. Estas se pueden visualizar en el Anexo A.
Figura 15

Autovectores de lera y 2da componente principal
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Nota. Adaptado de Analyzing and Forecasting Electrical Load Consumption in Healthcare
Buildings (p. 13), por Gordillo-Orquera et al., 2018, Energies, MDPI.

Prosiguiendo el andlisis, se asumid que los componentes principales tenian una
periodicidad anual y tendencia lineal, dando lugar la posibilidad de aplicar modelamiento AR
(Gordillo-Orquera et al., 2018). Mediante esta técnica, se procedio a predecir los valores de 17;
La Figura 16 ejemplifica los resultados obtenidos en la prediccidn de la primera y segunda
componente principal para HUF. Los datos de color azul corresponden a las componentes
principales, mientras que los de color rojo, son la prediccién obtenida con el algoritmo

mencionado.
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Figura 16

Ejemplo de prediccion de 1era y 2da componente principal mediante AR para HUF
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Nota. Adaptado de Analyzing and Forecasting Electrical Load Consumption in Healthcare
Buildings (p. 13), por Gordillo-Orquera et al., 2018, Energies, MDPI.
Posteriormente se reconstruye los datos con las componentes principales predichas. Se

suma la media quitada en el preprocesamiento, de tal forma que se obtiene un vector: X = X +

UTSTIZT. Finalmente, se redimensiona como vector a X y se evaltan los parametros de
desempeno para el periodo prueba. Cabe mencionar que, el procedimiento fue similar para CEA.
Los resultados obtenidos se resumen en la Tabla 3.

Tabla 3

Meétricas de desempefio PCA y AR

Método PCA

Datos HUF CEA
Métrica
RMSE (kw) 28.91 13.33
MAPE (%) 5.06 16.21

PBIAS (%) -2.87 7.58
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Nota. Adaptado de Analyzing and Forecasting Electrical Load Consumption in Healthcare
Buildings (p. 10), por Gordillo-Orquera et al., 2018, Energies, MDPI.

Los autores concluyeron que los resultados fueron satisfactorios para los métodos
implementados. No obstante, identificaron la presencia de subestimacion y sobreestimacion de
datos que se mencionard mas detalladamente en la siguiente subseccién.

Subestimacion y Sobreestimacion de los Modelos PCA y OPLS

Los modelos PCA con AR y OPLS exhibieron una caracteristica de desviacién evidenciada
en los pardmetros de desempenfio. Se analizé en el periodo prueba de HUF y se observd que el
modelo PCA presentd una sobreestimacion de carga, mientras que, para OPLS ocurrié lo
contrario, presentando una subestimacion de carga, tal como se observa en la Figura 17.

Figura 17

Sobreestimacion en modelo PCA y subestimacion en modelo OPLS
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Nota. Adaptado de Analyzing and Forecasting Electrical Load Consumption in Healthcare
Buildings (p. 13), por Gordillo-Orquera et al., 2018, Energies, MDPI.

Cabe mencionar que el PBIAS, indicado en la parte superior derecha de los graficos,
indica un valor negativo para PCA y uno positivo para OPLS. Esto confirma que, en efecto, para

la mayoria de los datos, se tiene una sobreestimacidn y subestimacion respectivamente. Por
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otro lado, se comprueba nuevamente en periodos de tiempo mas cortos. La Figura 18 ilustra el
comportamiento de los predictores para 24 horas en 2 dias diferentes.
Figura 18

Comparacion de modelos PCA y OPLS, en los dias 10/12/2008 y 20/03/2009
20/03/2009 10/12/2008
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Nota. Adaptado de Analyzing and Forecasting Electrical Load Consumption in Healthcare
Buildings, por Gordillo-Orquera et al., 2018, Energies, MDPI.

Al analizar la grafica de la fecha 20/03/2009, se cumple que, para las primeras muestras
del dia, PCA realiza una mejor aproximacién que OPLS, mientras que, para las siguientes, ocurre
lo contrario. Ademas, el efecto de subestimacion y sobreestimacion también es evidente. Por
otra parte, la grafica de la fecha 10/12/2008, evidencia un caso particular donde se visualiza una
subestimacién de datos por parte de los dos modelos.

A partir de este ejemplo, se puede deducir que existen dias en los que no se cumple
estrictamente el rasgo de sobreestimacion de PCA y subestimacién de OPLS. A pesar de esto, en
general, si ocurre este efecto, dado a que el parametro PBIAS, calculado a lo largo del afio,
demuestra que en la mayoria de los dias se cumple esta caracteristica.

Andlisis de Modelo ENS: Combinacion Convexa entre PCA y OPLS

Anteriormente se menciond que la combinacién de modelos de prediccion suele ser

utilizada para mejorar el desempefio del pronéstico. Con este objetivo, Gordillo-Orquera (2018)
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propuso una combinacion convexa entre los algoritmos PCA y OPLS, para la cual, la formulaciéon
matematica se basd en la siguiente ecuacion:
Jevx = aYpca + (1 = @)IopLs (13)

Donde a € [0,1] es un escalar que permite realizar combinacion lineal entre la salida del
predictor PCA (9pc4) Y de OPLS (Vop1s)- Dependiendo de los valores de «, la salida -y sera la
combinacion entre ambos algoritmos. Si @ = 0, la salida corresponderd al predictor PCA,
mientras que si @ = 1 sera la salida del predictor OPLS. Para este caso, se asigno el valor de a =
0.5. Este método se denomind ENS (por sus siglas en inglés, ensembled) y logré mejorar las
prestaciones del pronédstico (Gordillo-Orquera et al., 2018).

A partir de esto, se precede a realizar un estudio del efecto del pardmetro a en la
prediccidn para el periodo de tiempo Test, para lo cual, se analiza la variacion de los indicadores
de desempeiio MAPE [%] y PBIAS [%] en funcidon de este pardmetro, tal como se ilustra en la
Figura 19.

Figura 19

MAPE [%] y PBIAS [%] en funcidn de a

El rango de a Unicamente puede tomar valores entre [0,1], por lo cual se evalud en ese
intervalo incrementando los valores con un espaciamiento de 0.001. La informacién mas

relevante obtenida a partir de los graficos se los resume en la Tabla 4, en la cual, se presentan
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los valores de a, que permiten obtener los parametros dptimos. La primera columna indica el
MAPE 6ptimo y en la siguiente PBIAS mas conveniente. Ademas, en la Ultima columna se
muestran los valores para a = 0.5, que corresponde a ENS.

Tabla 4

Valores relevantes de a para indicadores MAPE [%] y PBIAS [%]

AMAPEsptimo = 0.67  @pprassptimo = 0-32 a=0.50
MAPE [%] 4.75 5.11 4.83
PBIAS [%] -1.47 0.02 -0.74

Esto sugiere que, se podria mejorar el desempefio de la prediccién escogiendo un a que
permita reducir al maximo ambos indicadores. Sin embargo, esta solucién no es adecuada dado
gue estos valores optimizan los indicadores solo para el periodo de prueba, pero no
necesariamente para nuevos datos, es decir, se puede ocasionar un sobreajuste del modelo.
Disefo de Modelo NCVX: Combinacién no Convexa entre PCA y OPLS

Se propone un nuevo modelo de combinacién no convexa (NCVX) entre los algoritmos
PCA y OPLS, proyectandose a disminuir el efecto de sobreestimacién y subestimacion. Este
modelo entra en la categoria de modelos hibridos heterogéneos, por utilizar un mismo conjunto
de datos, pero diferentes modelos base.

Como punto de partida, se observan los resultados obtenidos en las muestras de un dia
escogido aleatoriamente. Mediante observacion, se determina que las primeras muestras
corresponden a un bajo consumo y las que prosiguen a un alto consumo. En general, se pueden
establecer tres rangos de tiempo, que representen este comportamiento: periodo de bajo
consumo, transicion y alto consumo. El dia y los periodos mencionados se ilustran en la Figura

20.



Figura 20

Periodos de consumo en el dia: 20/03/2009
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Del analisis presentado en la seccidn Subestimacion y Sobreestimacién de los Modelos

PCA y OPLS, se determind que el modelo PCA realizaba una buena aproximacidn para las

muestras del periodo de bajo consumo y a su vez una sobreestimacion para las de alto

consumo. Mientras que OPLS presentaba un mejor desempefio en las de alto consumo y una

subestimacion en las bajo consumo. Esto sugiere que, en las muestras de bajo consumo, es mas

conveniente utilizar los resultados de PCA y en las de alto OPLS.

Por lo tanto, se disefié un sistema difuso que permita llevar a cabo esta idea. El objetivo

es mantener el modelo PCA para las muestras de bajo consumo y el OPLS en las de alto

consumo. Esto se detalla de manera mas especifica en la Tabla 5.
Tabla 5

Intervalos de tiempo en un dia con modelos de mejor desempefio

Periodo de consumo Rango de horas Intervalo de muestras

Modelo de mejor

aproximacion

Bajo consumo 00:15 a 9:00 [1,36]
Transicion 09:15 a 9:45 [37,39]
Alto consumo 10:00 a 00:00 [40,96]

PCA
PCA o OPLS
OPLS
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Cabe destacar que, para el periodo de transicidn se estima que cualquiera de los dos
métodos funcionara correctamente, por ello, no se especifica un modelo en particular para este
rango. Ademas, se observa que los datos tienen correspondencia con la realidad, dado que en
las horas de la madrugada se tiene un bajo consumo, mientras que en las del dia y noche, el
consumo aumenta.

En comparacién con el método ENS, la principal diferencia es que ahora a no serd una
constante, sino un valor cuyo comportamiento dependera del periodo de consumo vy, por ende,
del nimero de muestra diaria n. La ecuacion (14), representa la salida del modelo NCVX para el
periodo de un dia.

Ynevx[n] = a[n]ypcaln] + (1 — a[nDyopsn] (14)

Esta ecuacion dicta que la prediccion yycyx dependerd de @, Ypca Y YorLs, 10s cuales, a
su vez, dependen de la muestra de tiempo n. Otra forma de describir el algoritmo es mediante
un diagrama esquematico que se presenta en la Figura 21.

Figura 21

Diagrama esquemdtico de modelo NCVX
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Como se observa, el parametro a proviene de un sistema difuso, cuyo disefio se

explicard después de la presente seccidon. Ademas, cabe mencionar, que el presente algoritmo
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puede ser adaptado a periodos de tiempo mds largo de un dia, repitiendo los valores de a para

el numero de dias requeridos y después aplicando la ecuacién (14).

Especificacion de Entradas, Salidas y Ml del Sistema Difuso

Se procedio disefiar un sistema difuso de una entrada y una salida. La variable que
ingresa es la muestra de tiempo del dia n, mientras que, la salida correspondera al pardmetro «,
tal como se ve en la Figura 22.
Figura 22

Sistema difuso para NCVX

I &
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Variable de
entrada Sistema difuso
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La variable n, que corresponde a un dia entero, estd definida en el rango [1,96]. Por
otro lado, el parametro a € [0,1] y funciona de manera similar al combinador convexo de ENS,
en el cual, para @ = 0 la salida representa al predictor PCA, mientras que, paraa = 1
representa a OPLS.

Con fines comparativos, se optd por probar el sistema difuso con los MI Mamdani y
Takagi-Tsugeno. El modelo definitivo, se seleccionard basandose en los resultados obtenidos en
la prediccidn.

Especificacion de Funciones de Membresia para la Entrada

Se procede a desarrollar la etapa de fuzzificacion para la variable de entrada. Teniendo

en consideracion los intervalos de muestras de la Tabla 5, se definieron dos funciones de

pertenencia, las cuales se ilustran en la Figura 23.
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Figura 23

Funciones de membresia para la entrada Muestra (n)
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BConsumo representa las muestras de bajo consumo y consiste en una funcidn tipo Z, la
cual, permite una transicidn suave entre 1 y 0. Por otro lado, AConsumo representa las de alto
consumo, con una funcién tipo S que de manera analoga permite la transicién suave de 0 a 1.
Conjunto de Reglas de Inferencia

El conjunto de reglas de inferencia se desarrollé con base en las funciones de
membresia de entrada y los valores de a que permitan alternar entre el modelo PCA y OPLS. Las
reglas definidas se pueden visualizar en la Tabla 6.
Tabla 6

Conjuntos de reglas para sistema difuso de NCVX

a

Entrada
BConsumo PCA(a = 1)
Transicién PCA 0 OPLS (a € [0,1])

AConsumo OPLS (a = 0)
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Se recalca que, para el presente modelo en el intervalo de tiempo Transicidn, el valor de
a no serd de mayor importancia, dado a que cualquiera de los dos métodos presenta buenos
resultados en ese periodo.
Especificacion de Funciones de Membresia para la Salida

Con base en el conjunto de reglas, se procedid a disefiar una etapa de defuzzificacion, la
cual, en especifico permitird implementar el modelo Mamdani. Se definieron dos funciones de
pertenencia para la salida, permitiendo asi definir los posibles valores del parametro a. La Figura
24 ilustra las funciones mencionadas.
Figura 24

Funciones de membresia de la salida: Alpha
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Se utilizé una funcién tipo Z para los valores que representan OPLS y una del tipo S para
los de PCA. Al visualizar, se percibe que la transicién entre las funciones es muy amplia, esto es
para evitar que coincidan y asi diferenciar claramente que los valores bajos corresponden a
OPLS y los altos a PCA.

Cabe mencionar que, para Takagi-Tsugeno esta etapa es diferente y se deben definir
funciones constantes o lineales para la salida. En el presente caso, las mas adecuadas serian del

tipo constantes que contengan los valores de @, es decir: f; =1y f, = 0.
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Disefio de Modelos: Combinacién de PCA y Algoritmos Basados en IC

En esta seccidn se presentan dos modelos denominados PCANN y PCAFUZZY. El primero
incluye NN, mientras que, el segundo incluye las mismas y un sistema difuso. Se explican los
disefios para cada caso.
Diseno de Modelo PCANN

Se propone un modelo que combina el método PCA y el modelamiento por NN
(PCANN). Este consiste en una metodologia alternativa basada en el modelo PCA y AR (explicado
anteriormente), el cual, reemplaza el modelamiento AR por uno basado en NN, manteniendo el
PCA. Especificamente, en el algoritmo mostrado en la Tabla 2, se modifica el sexto paso
(prediccidon de coeficientes 17;). Por consiguiente, con estas consideraciones se procede a
establecer una estructura del modelo.

Estructura del Modelo Propuesto

Se define una estructura para realizar el modelamiento predictivo de cada componente
principal. Los datos de entrenamiento de los modelos seran los valores de las componentes
principales de PCA (P = 1, ...,5). Por cada componente principal se crea un submodelo de NN,
dando como resultado 5 NN, esto ocurre tanto para HUF como para CEA. Asi, con los
submodelos desarrollados, se predicen los nuevos valores de las componentes principales para
el periodo de prueba, con los cuales, se puede reconstruir los datos originales de carga para este

mismo periodo. El esquema de la estructura del modelo se ilustra en la Figura 25.
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Figura 25
llustracion esquemadtica de la estructura del modelo PCANN

Submodelode NN, P =1

/— Prediccién de
P=1

componentes

principales

Submodelo de NN, P = 2

Reconstruccién PCA L » Vpcann

Submodelode NN, P =5

4

Submodelos de NN

Considerando el esquema mencionado, se recalca que el bloque Reconstruccion PCA,
corresponde a los dos ultimos pasos del algoritmo en la Tabla 2, es decir, el proceso de obtener
la reconstruccion SVD, sumarle la media y vectorizar la matriz obtenida para asi conseguir la

salida, que en este caso serd Jpc4nn- En definitiva, el problema de este modelo radica en el
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disefio de los submodelos de NN. Ademads, cabe destacar que PCANN tiende a ser un modelo
hibrido homogéneo, por utilizar diferentes subconjuntos de datos, es decir, las componentes
principales, para entrenar submodelos del mismo tipo.

Disefio de NN

La presente seccidn explica el disefio de los submodelos de NN mencionados
anteriormente. El procedimiento consistid en los siguientes pasos: definicién de la distribucion
de datos, seleccidon del modelo, arquitectura, algoritmo de entrenamiento y el criterio de
parada, asi como los de indicadores de desempeiio y variables del modelo.

Distribucion de Datos

Normalmente, el toolbox de Matlab recomienda la particion de los datos en los
siguientes subconjuntos: training set, validation set y test set, con los porcentajes de 70%, 15% y
15% respectivamente. De acuerdo con Marti (2009), el porcentaje de cada subconjunto
depende de la cantidad de datos disponibles. En el presente disefio, se mantienen los
porcentajes recomendados por el Software, dado que los datos son numerosos tanto para HUF
como para CEA. Ademas, los datos para cada subconjunto seran seleccionados aleatoriamente.

Arquitectura de NN

Anteriormente, se menciond que las NN funcionan como aproximadores generales de
funciones. Por esta razon, una de sus aplicaciones mas comunes es el modelamiento. Demuth &
Beale (2004) mencionan que una de las arquitecturas usualmente usadas para este propésito, es

la que seilustra en la Figura 26, la cual sera utilizada para el presente disefio.
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Figura 26

Arquitectura de NN como aproximador general de funciones
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Nota. Adaptado de Aproximador General de Funciones (p.5-7), por Demuth & Beale,2004, The
MathWorks, Inc.

Donde n,, es el nimero de entradas, ns el numero de neuronas en la capa oculta, n,, el
numero de salidas, U las entradas de la red, y la salida, IW la matriz de pesos en la capa oculta,
LW la matriz de pesos en la capa de salida, b™? los bias para cada capa, a®? las salidas de la
capa oculta y salida, respectivamente.

Especificamente, la red cuenta con una arquitectura multicapa del tipo FFN, la cual
consta de una capa oculta y una de salida. Cabe destacar que, se utilizan funciones de
transferencia sigmoideas del tipo tansig para la capa oculta y una lineal purelin para la capa de
salida. La razén de esto se justifica en el hecho de que las funciones sigmoideas capturan la
relacion lineal y no lineal entre las entradas y salidas. Por otro lado, en la capa salida se pueden
llegar a requerir valores fuera de un rango determinado, por ello, esta debe ser lineal (Demuth
& Beale, 2004).

Otro parametro para mencionar es el nimero de neuronas en la capa oculta, lo cual se
analiza de manera empirica al momento de implementar las NN. Cabe mencionar, que la

habilidad de una NN para comprender el comportamiento no lineal depende del nimero de
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neuronas en la capa oculta (Lépez, Sans, Valero, & Senabre, 2018). Sin embargo, también se

afirma que el aumento de estas incrementard el costo computacional.

Algoritmo de Entrenamiento y Criterio de Parada

Para el presente caso, se escoge el algoritmo Levenberg-Marquardt. La razén de esta
seleccion es por la alta rapidez de entrenamiento que este presenta. Ademas, al ser NN de
tamanio relativamente pequeiio, el uso de este algoritmo es adecuado. Con respecto a los
pardmetros requeridos por este método, se utilizan los que vienen por defecto en Matlab.

Como criterio de parada, se utiliza ES, con el fin de contrarrestar el sobreajuste de datos
y lograr generalizar los modelos. El indicador seleccionado para evaluar este criterio es el MSE.

Como se menciond anteriormente, el subconjunto de validacién se utiliza para detener
el entrenamiento cuando el MSE empieza a ascender con cada iteracién. Matlab recomienda 6
iteraciones como nimero maximo permitido para detener el entrenamiento. Conviene poner en
énfasis que los pesos sinapticos y bias escogidos seran los que corresponden a la iteracién

donde se presente el menor MSE para validacién.

Caracteristicas de NN para Entrenamiento
En resumen, en Tabla 7 se presentan las caracteristicas finales de las NN a implementar.
Los 5 submodelos mencionados mantendran estas caracteristicas. Cabe mencionar que, se

probé diferentes nimeros de neuronas en la capa oculta, en especifico 7-15-20.
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Tabla 7

Caracteristicas de las NN para entrenamiento

Caracteristicas

Distribucion de datos: 70% (entrenamiento), 15% (validacién), 15% (prueba)

Numero de capas: 1 capa oculta (mediante tansig) y 1 capa de salida (mediante purelin)
Numero de neuronas en la capa oculta: 7-15-25

Algoritmo de entrenamiento: Levenberg-Marquardt (parametros por defecto de Matlab)
Criterio de parada: Early Stopping (6 iteraciones)

Indicadores de error: MSE

Nota. El nimero de neuronas en la capa oculta seleccionado para cada submodelo se lo
determina en la seccién Experimentacion de Nimero de Neuronas.

Variables del Modelo de NN

Las entradas de cada NN fueron escogidas de acuerdo con la aproximacion general de
una serie de tiempo, la cual, consiste en tres componentes: tendencia (trend), estacionalidad
(seasonality) y estacionariedad (stationary) (Brockwell & Davis, 2016).

Con base en lo mencionado, se estudiaron variables que capturen los componentes de
tendencia y estacionalidad, mientras que la estacionariedad se pretende capturar con las
componentes principales menos signficativas obtenidos por PCA. Por consiguiente, se
seleccionaron las siguientes entradas:

e latendencia, que permite ver la evolucidn lineal de |a serie temporal. Esto se evidencia
claramente con la primera componente principal (P=1), ver grafico izquierdo de la Figura 27,

donde se observa un incremento de los valores al pasar los afios.
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Primera componente principal con su tendencia lineal y promedio para HUF.
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Nota. Adaptado de “Analyzing and Forecasting Electrical Load Consumption in Healthcare

Buildings” (p. 13), por R. Gordillo-Orquera et al., 2018, Energies, 11 (493).

e Promedio, que corresponde al promedio anual de los datos de las componentes principales
y permite determinar la estacionalidad de la serie temporal. Es decir, captura la forma de la
sefial anualmente, tal como se observa en la parte derecha de la Figura 27. En el Anexo B, se
presenta la tendencia y promedio para todas las componentes principales.

e Temperatura promedio, la cual es una variable exdgena e indica la temperatura media
mensual/anual registrada en el periodo comprendido entre 1981-2010. Los datos
climatoldgicos se obtuvieron de la Agencia Estatal Meteoroldgica de Espafia (AEMet, s.f.).

e Numero de semana en la muestra, la cual consiste en una variable que indica la semana en
el registro de datos. Por ejemplo, al tener 8 afios de registros (8 afios = 52 X 8 semanas =
416 semanas), esta variable sera un vector comprendido por los valores de 1, ..., 416.

e Numero de semana al afio, que corresponde a una variable categérica y permite enumerar

la semanas anualmenente (52 al aio). De esta manera se categoriza y diferencia el consumo

en las distintas semanas, por ejemplo, en las de verano donde existe mayor consumo.
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Con el fin de generalizar los modelos, las cinco variables mencionadas, seran las
entradas a cada NN, mientras que las salidas a cada una, serdn las componentes principales.
Algunas de las variables, requieren de un preprocesamiento antes de ingresar a la red. Por ello,
se han normalizado los datos que asi lo ameritan, es decir, T° promedio, N. de semana en la
muestra y N. semana al afio. De manera mas detallada, en la Tabla 8, se puede visualizar las

entradas con sus detalles, escogidas para el entrenamiento de las NN.

Tabla 8
Entradas de las NN
Entrada Detalle Valor
Uu, Nidmero de semana en la muestra E,Nsl =1,..., gy, donde ng,, = 416 (para
Nsm
HUF) y ng,, = 208 (para CEA)
u NU d | afi Ns
2 Umero de semana al afio 2,st =1,..52
52

us Tendencia Ecuacion de la recta con formato: y = mx + b

Uy Temperatura promedio Registros de T° normalizados entre [0, 1]

Us Promedio Datos promediados anualmente

En resumén, se implementan 5 NN, con las entradas ilustradas en la Tabla 8, es decir
U4, ..., Ug, por otro lado, las salidas seran a; (P = 1), ...,as (P = 5), para cada NN
respectivamente.

Implementacion de Modelos de NN

La implementacién del disefio se resume en el ejemplo presentado en la Figura 28,
especificamente, del primer submodelo de NN, es decir, el correspondiente a la primera
componente principal. Como se observa, se obtuvieron en cuenta las 5 entradas y la salida

(P=1), asi como 7 neuronas en la capa de oculta, para este caso.
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Figura 28

NN para la primera componente principal tal como se visualiza en Matlab Mathworks.
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Las otras NN, tienen una estructura muy similar al presente ejemplo, el Gnico cambio es
en el nUmero de neuronas de la capa oculta, que para cada caso es diferente, dependiendo de |a
complejidad de la serie de datos.

Diseno de Modelo PCAFUZZY

Se propone un modelo, denominado PCAFUZZY que surge a partir de los resultados de
PCANN. Con el propdsito de mejorar los parametros de desempefio, se propone una
modificacion mediante la afiadidura de un factor multiplicativo, obtenido a partir de un sistema
difuso, dando asi lugar al modelo PCAFUZZY. Esta estrategia se basa en la metodologia
propuesta por Ganguly, Kalam, & Zayegh (2017), en la cual, se realizé un procedimiento similar
para incorporar variables de prediccidn, mediante una previa observacion de los resultados en el
periodo de prueba. En sintesis, la salida del presente modelo se puede representar mediante la
ecuacioén (15).

yecarvzzy[nl = BInl - ypcann[n] (15)

Las variables Ypcaryzzy, Ypcann, B, 1, corresponden a la salida del presente modelo

PCAFUZZY, la salida de PCANN, el factor de correccidn y el nimero de muestra al afio,

respectivamente. De manera grafica, el esquematico de PCAFUZZY se ilustra en la Figura 29.
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Figura 29

Diagrama esquemdtico de PCAFUZZY
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El disefio del sistema difuso se lo realizé con base en las estaciones del afio. Por lo tanto,
se incorporara esta variable para mejorar la prediccién, considerando que esta permitira
categorizar los datos en funcidn de las estaciones. Inicialmente, se observaron los resultados del
previo modelo, con el fin de determinar los valores requeridos para el factor de correccién. Para
mayor facilidad de observacion, se establecieron los rangos de datos correspondientes a las
estaciones del afo, tal como se ilustra en la Figura 30, para el caso de HUF.

Figura 30

Secciones representativas de estaciones del afio para HUF.
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En este grafico se pueden observar 5 secciones (S1, S2, S3, S4 y S5) donde cada una estd
relacionada a una estacién del aio. Las secciones S1y S5, corresponden al verano, mientras que
S2, S3 y S4 conciernen a otofio, invierno y primavera respectivamente.

Al visualizar detalladamente, en la seccién S5 (correspondiente al verano) se presenta
una sobreestimacion por parte del predictor PCANN. En definitiva, el factor de correccion
propuesto se disefiara con el fin de disminuir este efecto. Con esto se pretendera mejorar las
prestaciones de desempefio. Por lo tanto, se presentara el disefio de un sistema difuso, el cual,
se explica en la siguiente subseccidon. Cabe mencionar, que el disefio se realizé observando
Unicamente los resultados en HUF. Sin embargo, se probd también para CEA con el fin de
evaluar el modelo.

Especificacion de Entradas, Salidas y Ml del Sistema Difuso

Se desarrollé un sistema basado en légica difusa, cuya entrada corresponde a un vector
que representa las muestras para el periodo de un afio y como salida el factor de correccion g3,
tal como se ve en la Figura 31.

Figura 31

Estructura de sistema difuso para factor 3

Muestras —nb M ﬁ—b Beta

Variable de . - Variable de
entrada istema Difuso salida

La variable de entrada n sera definida por las muestras de tiempo a lo largo de un afio,
por lo cual, n € [1,34944]. Mientras que, el parametro 8 tendra como objetivo mantener la

sefial original cuando = 1y reducir la sobreestimacién cuando § = 0.9.
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Con respecto al Ml del sistema, se selecciond Takagi-Sugeno, dado a su alta precision.

Para este caso, se utiliza un conjunto de funciones de salida de tipo constantes, debido a su

facilidad de definicion.

Las estaciones del afio tendrdn una importante repercusién en los datos, dado que

dependen de la temperatura. En la ciudad de Madrid se presentan las cuatro estaciones del afio:

invierno, primavera, verano y otofio. En la Tabla 9, se detalla mas informacion de lo

mencionado.

Tabla 9

Caracteristicas de la variable estacion.

Estacion Fechas aproximadas Caracteristicas
Invierno 21 diciembre- 20 marzo Temperatura promedio minima de 1.2°Cy
una temperatura promedio maxima de
16.8°C.
Primavera 21 de marzo- 20 de junio Temperatura promedio minima de 6.9°Cy
maxima de 29.3°C.
Verano 21 de junio- 20 de Temperatura promedio minima de 14.6°C
septiembre y maxima de 33.2°C.
Otofiio 21 de septiembre- 20 de Temperatura promedio minima de 2.4°Cy

diciembre

maxima de 20.6°C.

Nota. Adaptado de Valores climatoldgicos normales Getafe [Tabla], por AEMet, s.f., Aemet

(www.aemet.es).

Mediante observacion, se determina que existe una correspondencia entre las

estaciones y los datos de consumo presentados en la Figura 30. En el periodo de verano, al

aumentar la temperatura, el modelo prevé un aumento en el consumo. No obstante, para las

otras estaciones no se observa mayores subestimaciones o sobreestimaciones que deban ser

considerados.



Especificacion de Funciones de Membresia para la Entrada

Se llevo a cabo la etapa de fuzzificacion para la entrada de las muestras de tiempo de
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acuerdo con las estaciones del afio. Se establecieron las funciones de membresia considerando

las fechas ilustradas en la Tabla 9, dando como resultado las funciones ilustradas de la Figura 32.

Figura 32

Funciones de membresia para la entrada Muestras [n], para HUF y CEA
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mencionado se procedié a establecer las reglas de inferencia.
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Conjunto de Reglas de Inferencia

Inicialmente, se especifican lo valores ideales del factor 8 para cada estacién del afio.
Esto se determina mediante la observacion de la Figura 30. Como resultado se obtienen las
especificaciones ilustradas en la Tabla 10.
Tabla 10

Especificaciones para el disefio del sistema difuso en HUF

Tiempo Valores de f8 Prediccion mas aproximada
Veranol [1,1920] B=1) Ypcann [1,1920]
Otofio [1921,10560] (B~ 1) Ppcany [1921,10560]
Invierno [10561,19200] B=1 Ypcann [10561,19200]
Primavera [19201,27936] B=1) Ypcann [19201,27936]
Verano2 [27937,34944] (B = 0.9) 0.9 X ¥pcann [27937,34944]

Cabe recalcar, que en el intervalo de veranol se mantiene un valorde § = 1, dado a
gue en este periodo de tiempo no se obtuvo una sobreestimaciéon considerable. Para CEA, las
especificaciones son muy similares, donde el periodo de verano tendra el parametro § = 0.9.
Con base en esto se procede a establecer las salidas del sistema difuso, para terminar de definir
las reglas.

Especificacidn de Funciones de Salida

Dado a la baja complejidad del problema, se establecieron directamente las funciones
constantes tomando los valores ideales de 8. Como resultado, las reglas de inferencia quedaron

definidas de acuerdo con la Figura 33.
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Conjunto de reglas para HUF, tal como se muestran en Matlab Mathworks

1. If
2. If
3. If
4. If
4. If

(Cimel
(Cimel
(Cimel
(timel

(Cimel

is
i=
i=
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is

veranol) then (bketa is f1) (1)
(beta is £2) (1)
(beta i=s £3) (1)
(beta is f4) (1)

(beta iz £5) (1)

otono) then

invierno) then
primavera) then

verano2) then

Donde f; = f, = f3 = f, = 1, mientras que f; = 0.9. Estas funciones representan al

factor . Con estos valores se pretende generalizar el modelo. La estrategia consiste en evitar

especificar factores de correccién que corresponden a cada estacién, logrando asi impedir un

sobreajuste. Cabe mencionar que, para CEA las reglas fueron muy similares, solo cambia el

orden de las funciones y se especifica que la correspondiente a verano contendrd el valor de 0.9.
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Capitulo IV
Experimentos y Andlisis de Resultados

Este capitulo presenta los resultados de los tres modelos implementados: NCVX, PCANN
y PCAFUZZY. Los datos obtenidos son analizados en los horizontes de tiempo: STLF y MTLF,
utilizando los registros histdricos disponibles de HUF y CEA. Inicialmente, se exponen los
resultados del disefio de los modelos. Seguidamente, se analizan los pardmetros de desempefio
alcanzados y se los compara con los presentados por Gordillo-Orquera et al. (2018). Para cada
caso, se exhibe un analisis e interpretacién correspondiente.
Resultados de disefio NCVX

Se analizan los resultados del sistema difuso implementado para NCVX. Retomando, lo
mencionado en la seccidn Especificacién de Entradas, Salidas y Ml del Sistema Difuso, se
experimenta con los Ml de Mamdani y Takagi-Tsugeno. Para ello, se obtienen las curvas de
respuesta (entrada vs salida), presentadas en la Figura 34.
Figura 34
Curvas de respuesta a vs muestra, para los Ml Mamdani y Takagi-Tsugeno en NCVX
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Se observa que para ambos casos el comportamiento es adecuado, dado que, en las
primeras muestras [1, ...,39], el parametro toma valores altos, representando a PCA, y

posteriormente toma valores bajos, representando a OPLS.
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En comparativa, el M| Takagi-Tsugeno demuestra ser mas preciso que Mamdani,
especificamente en los valores superiores e inferiores. Sin embargo, para completar el analisis y
seleccionar el MI mds adecuado, se procede a comparar brevemente los resultados previos de
predicciéon en MTLF para cada caso, lo cual, se muestra en la Figura 35.

Figura 35

Comparacion parametros de desempefio NCVX (Mamdani'y Takagi-Tsugeno) para HUF y CEA
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PBIAS

En ambos casos, se visualiza que se obtuvo un PBIAS aceptable, lo cual, indica que se
redujo el efecto de sobreestimacidn y subestimacidon. De manera especifica, se observa que el
MAPE y RMSE de Mamdani son inferiores a los de Takagi-Tsugeno. Sin embargo, para el PBIAS
ocurre lo contrario. No obstante, este pardmetro es comparable para ambos casos. Dado a que
Mamdani, presenta en general resultados mas ventajosos que Takagi-Tsugeno, se decidid optar
por utilizar este modelo para el presente proyecto. Se recalca que, a partir de este punto, todo
el andlisis del modelo NCVX corresponde al sistema difuso disefiado con Mamdani.

Resultados de disefio PCANN
En esta seccidn, se presenta la experimentacién para definir el nGmero de neuronas en

la capa oculta de cada NN. Ademas, se estudia la importancia de cada una de las entradas
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mediante una metodologia LOOCV. Concluyendo con los resultados de implementacién de cada
modelo de NN y sus pruebas en el periodo de prueba.
Experimentacion de Numero de Neuronas

Se pretende estudiar la relacion que existe entre el nimero neuronas (en la capa oculta)
con el indicador de error MSE, asi como, con el tiempo de entrenamiento. EIl MSE permitird
evaluar la precision del modelo, mientras que el tiempo de entrenamiento representara el costo
computacional. Para ello, se entrenan las NN con 7, 15 y 20 con los datos de HUF. Bajo los
principios estudiados, se prevé que, al aumentar el nimero de neuronas, el MSE disminuira,
pero el tiempo de entrenamiento aumentara. En la Figura 36 se presenta el estudio
mencionado.
Figura 36

Estudio de numero de neuronas en la capa oculta vs MSE vs tiempo de entrenamiento
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Al observar los graficos, se nota que para P=1, se cumple el comportamiento previsto,
sin embargo, para las otras componentes principales, se observa mucha variacion a lo predicho.
Por ejemplo, en P=3 el MSE disminuye con 15 neuronas, pero vuelve a aumentar con 25,

mientras que, el tiempo aumenta para las 15 y disminuye para las 25. Estas variaciones se deben
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a que, en el entrenamiento, el nUmero de épocas varian de acuerdo con el criterio de parada,
siendo diferente para cada prueba desarrollada. Esto afecto tanto en el MSE como en el tiempo
de entrenamiento. Idealmente, para este estudio el nUmero de épocas debe ser constante en
todas las pruebas.

Sin embargo, se llegd a una conclusién de este experimento, en todos los casos se
cumple que al disminuir el MSE, el tiempo de entrenamiento aumenta, independientemente del
numero de neuronas.

Por lo tanto, se escoge el nimero de neuronas con base en la complejidad de la serie de
datos. Mientras mas compleja sea la serie de datos, mas neuronas se incorporan en el modelo,
pretendiendo un equilibrio entre el costo computacional y precisidn. En la Tabla 11, se muestran
los nimeros de neuronas seleccionadas para cada NN.

Tabla 11

Numero de neuronas en la capa oculta para cada NN

NN Numero de neuronas en la capa oculta
Primera componente principal (P=1) 7
Segunda componente principal (P=2) 7
Tercera componente principal (P=3) 15
Cuarta componente principal (P=4) 15
Quinta componente principal (P=5) 25

Como se observa, en P=1,2, se implementan 7 neuronas dado a que estas son las menos
complejas. Posteriormente, se implementan 15 neuronas para mejorar la precisién (en P=3,4) y
finalmente 25 para la serie mas compleja (P=5). Cabe mencionar que, esto se aplicé para HUF y
CEA.

Estudio de Orden del Modelo PCANN
Se aplica LOOCYV para evaluar las entradas del modelo se las NN y ver su importancia en

la prediccidn. El proceso de entrenamiento se repitid 7 veces, obteniendo el MSE en cada
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prueba y después se determind el promedio correspondiente. Con fines de comparacion,

primero se realizé la prueba del modelo con todas las entradas, para posteriormente probarlo

excluyendo una por una. Este proceso se llevé a cabo cinco veces (dado que son 5 entradas). En

la Figura 37 se presenta el estudio mencionado para cada NN correspondiente a cada

componente principal. El primer dato de los graficos (XT) corresponde al modelo con todas sus

entradas, mientras que, los datos de SIN X1 hasta SIN X5, hace referencia a la exclusién de cada

una de las entradas, en el orden de la Tabla 8.

Figura 37

Experimento LOOCV para cada NN con sus componentes principales (P1, ..., P5) en HUF
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El grafico de la componente P1, evidencia que la mayor variacién del MSE corresponde a

la ausencia de la entrada X5 (promedio de carga anual). En general, todas las componetes

presentan un aumento del MSE cuando se excluye esta entrada (en comparacion con XT). Esto
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sugiere que esta entrada, toma mucha importancia para el modelamiento. Por otro lado, en la
componente P2, se observa que mediante la ausencia en las entrada X2 y X4 (nimero de
semana al afio y temperatura promedio ) se obtiene un menor MSE. Esto indicaria que estan
entradas no son muy importantes para P2. Sin embargo, el orden de este error es minimo, por
lo que excluir estas entradas no variaria mucho los resultados.

Se infiere que todas las entradas cumplen con cierta importancia para el entrenamiento
del modelo. Su variacién dependen de las series de datos de cada componente principal. En
general, al mantener todas las entradas discutidas (XT) se obtendra un modelo adecuado para la
aplicacion.

Cabe destacar que, dado que el modelo PCAFUZZY es una variacién del modelo PCANN,
el andlisis LOOCV presentado también es valido para el mismo. Ademads, con motivos de

generalizacién, se mantienen el mismo tipo de entradas para los datos de HUF y CEA.

Resultados de implementacion NN
Para el presente andlisis, por conveniencia, se identifica a cada NN por su salida, es
decir, por su componente principal. En la Tabla 12 se presentan los resultados de entrenamiento

para cada NN en HUF y CEA.



Tabla 12

Resultados de entrenamiento de NN para HUF y CEA
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HUF
NN # neuronas # épocas R MSE
P=1 7 6 0.918 2.19 x 107°
P=2 7 3 0.934 3.39 x 107*
P=3 15 3 0.733 1.30 x 1073
P=4 15 3 0.470 2.1x 1073
P=5 25 5 0.531 2.00x 1073
CEA
NN # neuronas # épocas R MSE
P=1 7 9 0.977 3.68 x 107°
P=2 7 14 0.959 5.05 x 10~*
P=3 15 5 0.957 5.32 x 10~*
P=4 15 13 0.977 2.73x 1074
P=5 25 1 0.186 2.00x 1073

Se observa que, en las Ultimas NN, los valores de R son menores, representando una

baja correlacidn entre los datos de prueba y los modelados. Esto se debe a que estas

componentes son mas dificiles de modelar, dado a que tienen un comportamiento poco

predecible. En el Anexo C, se presentan las graficas de R correspondientes para cada caso.

En la Figura 38, se ilustran las predicciones obtenidas para cada componte principal

mediante los modelos de NN. La columna de graficos izquierda corresponde a los datos de HUF

y la derecha a los de CEA. También se debe considerar que los datos de color azul son de

entrenamiento, mientras que los de color rojo son los predichos.



Figura 38
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Prediccion de componentes principales mediante PCANN para HUF y CEA
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En estos gréficos, es mas evidente lo mencionado anteriormente, donde las
complejidades de los datos en las Ultimas componentes dificultan el modelamiento. En el caso
de HUF, se observan que las primeras 3 componentes principales tienen un comportamiento
periddico evidente, mientras que las Ultimas 2 aumentan su complejidad y no se observa un
patrén tan notorio.

Por otro lado, para CEA, las primeras 4 componentes presentan la estacionalidad y la
ultima exhibe la mayor complejidad. Ademads, también es evidente unos picos en el tercer afio
de las componentes: lera, 2da y 3ra. Esto corresponde a un comportamiento de consumo de
carga no habitual en esta localidad.

Resultados de disefio PCAFUZZY

Para el sistema difuso de PCAFUZZY, se analizd su curva de respuesta, la cual, se ensefia
en la Figura 39 con graficas para HUF y CEA. Estas se diferencian por el hecho de que los datos
anuales estdn organizados de diferente manera. Por lo tanto, en HUF, el periodo de verano se
ubica al final, mientras que, en CEA, se ubica aproximadamente en la mitad.

Figura 39

Curva de control B vs muestras para HUF y CEA
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Se observa un comportamiento preciso para el factor f. Esta curva fue el resultado para
el periodo de un afio, dando la posibilidad de analizar los resultados en periodos de tiempo de
STLF y MTLF.

Analisis de Resultados de Prediccion en STLF

En este analisis se escogid un horizonte de tiempo de una semana. Para generalizar el
estudio, se determina la variacidon semanal de los parametros de desempeiio en el afio de los
datos de prueba, es decir, se calcula el MAPE, PBIAS y RMSE para las 52 semanas, denotandose a
W como el nimero de semana del afio. En la Figura 40, se muestra los graficos correspondientes
a lo mencionado, donde los del lado izquierdo son de HUF y los del derecho de CEA. Cada grafico

corresponde a MAPE, PBIAS y RMSE, respectivamente.

Figura 40

Parametros de desempefio semanales en el periodo de prueba de HUF y CEA
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A partir de estos graficos, se reflejan algunos detalles observados. Primeramente, en
aquellos correspondientes a HUF, se visualiza que para las primeras semanas los modelos
PCANN y PCAFUZZY coinciden en sus valores. Esto tiene correspondencia con la descripcion del
método PCAFUZZY donde se detalla que f = 1 para estos datos del afio. En CEA ocurre lo

mismo, solo que en otros rangos de tiempo.

Ademads, en HUF a partir de la semana W = 41 se presentaron los mayores valores de
RMSE y MAPE, asi como altas variaciones de PBIAS. Este detalle coincide en los tres modelos.
Estudiando la causa de esta particularidad, se determind que al ser modelos creados a partir de
PCA, los altos errores en la aproximacion presentados por este método se acarrean a los
modelos estudiados para el presente proyecto.

Cabe destacar que, en ambos conjuntos de datos se observa un periodo de tiempo
donde las prestaciones tienen valores altos. En HUF este periodo se encuentra
aproximadamente entre W = 41,---,52 y en CEA entre W = 25, --+,39. Estos rangos
corresponden al verano. Para este periodo de tiempo, se esperaria que el consumo de carga
aumente, por el uso de artefactos como aire acondicionado. Sin embargo, el aumento de
consumo no es tan alto como el método PCA lo estima, dando lugar a incrementos en los

pardmetros de desempefio. Para un analisis mas detallado, en la Figura 41 se ilustra la 2da
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componente de PCA y su prediccidn con PCANN, asi como los cambios abruptos notados en el
comportamiento. El grafico del lado izquierdo es de HUF y el otro de CEA.
Figura 41

Segunda componente principal y sus cambios en el comportamiento.
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Nota. Graficos replicados de resultados de PCANN en Resultados de implementacién NN.

Para esta figura, en HUF, al finalizar los datos de color azul, se observa un pico inferior,
el cual, ya no se replica por los datos de color rojo. Asimismo, en CEA ocurrid algo similar, se
presentd un cambio subito en el Ultimo afio de entrenamiento que ya no se evidencia en los
datos predichos. Esto cambios de comportamiento representan un consumo inusual que se
genera a partir de los ultimos datos de entrenamiento. Al ocurrir Unicamente en esos casos, los
modelos no son capaces de aprender lo suficiente de estos cambios y como consecuencia,
presentan mayores errores para los periodos de tiempo mencionados.

Indagando en las posibles causas de los cambios de comportamiento. Las altas
temperaturas presentadas en el verano de HUF como efecto del progresivo cambio climatico
presente mundialmente pudieron haber sido la causa de ese cambio. Por otro lado, el personal
de CEA menciona la implementacidn de nuevas politicas de uso de aire acondicionado para ese

ano, causando aquel cambio subito.
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A continuacion, se presenta un analisis mds especifico para STLF. Se escogieron 3

semanas individualmente dentro del periodo de prueba de HUF y CEA. Para HUF, se selecciond

una semana de verano (W = 48, 01/08/2016 —07/08/2016), primavera (W = 33, 18/04/2016 —

24/04/2016) y otra correspondiente al mayor MAPE obtenido (W = 41, 13/06/2016 —

19/06/2016). Por otro lado, para CEA se presentan las semanas (W = 48, 14/11/2016 —

20/11/2016), la correspondiente a verano (W = 33, 01/08/2016 —07/08/2016) y (W = 41,

26/09/2016 —02/10/2016). La Figura 42, ilustra los graficos de las semanas mencionadas.

Figura 42

Prediccion de carga eléctrica para las semanas W=33,41,48 en HUF y CEA
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Es evidente que, para los datos de HUF, las semanas W = 33,48 tuvieron una buena
aproximacion a los datos originales. Mientras que, en la semana W = 41 se presenté el mayor
error para los tres modelos, siendo esto causado por el cambio de comportamiento
mencionado. Por otro lado, para CEA, las semanas W = 41,48 fueron muy aceptables. Sin
embargo, la semana W = 33, que pertenece a verano, presentd la menor fidelidad a los datos
originales, por la razén expuesta anteriormente. Para complementar el analisis, se muestran los
pardmetros de desempefio en la Tabla 13 y Tabla 14.

Tabla 13

Meétricas de desempefio en las semanas W=33,41,48 de HUF

Métrica MAPE (%) PBIAS (%) RMSE (kW)

N°semana 33 41 48 33 41 48 33 41 48

Método

NCVX 3.28 10.50 3.65 233 -10.18 -0.59 16.32 53.96 20.53
PCANN 1.78 11.81 3.91 0.31 -1196 -095 838 59.62 2251
PCAFUZZY 1.78 11.39 2.80 0.31 -11.62 0.93 8.38 56.30 15.29

Al observarlos, se constata lo dicho anteriormente para HUF. Destacandoa W = 41
como la semana que presenté mayores valores de las prestaciones y donde se visualiza una
sobreestimacidon considerable (ver PBIAS) en comparacién de las otras semanas.

Tabla 14

Meétricas de desempeiio en las semanas W=33,41,48 de CEA

MAPE (%) PBIAS (%) RMSE (kW)
N° semana 33 41 48 33 41 48 33 41 48
Método
NCVX 36.01 9.92 1137 2757 259 -9.60 2843 521 6.03

PCANN 3137 12.01 7.79 22,78 338 -2.83 2416 533 3.65
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MAPE (%) PBIAS (%) RMSE (kW)

N° semana 33 41 48 33 41 48 33 41 48
Método

PCAFUZZY 31.65 1201 7.79 2761 340 -2.83 2500 533 3.65

Por otro lado, los pardmetros correspondientes a CEA (ver Tabla 14), también tienen
concordancia con lo dicho anteriormente. Es evidente notar que, estos valores son mas altos
gue los obtenidos para HUF. Esto se debe a varias razones, como, por ejemplo, el menor tiempo
de entrenamiento usado para CEA (3 afios) versus el usado en HUF (7 afios) que afecta en la

precisiéon del modelo.

Analisis de Resultados de Prediccién: MTLF

Se analizaran los resultados en el horizonte de tiempo MTLF, en el periodo de prueba de
ambos conjuntos de datos. Es decir, un afio para HUF y uno para CEA, cada uno con su
respectivo orden de meses. En la Figura 43, se observa la comparacién entre los datos de carga
originales y los predichos por los modelos NCVX, PCANN y PCAFUZZY. Los graficos de la izquierda
corresponden a HUF, mientras que los de la derecha a CEA.
Figura 43
Grdficos de prediccion de carga de modelos hibridos para MTLF en HUF y CEA
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Se puede observar que los modelos siguen el patron del comportamiento de carga,

haciendo referencia a su correcta implementacién. Cabe destacar que, se evidencia de mejor

manera que, tanto en HUF como en CEA, los periodos de verano (aproximadamente entre junio

y septiembre) son los que presentan mayores variaciones en la prediccién. Ademas, se puede

visualizar una hipotética mejora por parte de PCAFUZZY con respecto a PCANN, en este periodo,

donde se observa como la sobreestimacién disminuye.

Con el fin de demostrar la efectividad de los modelos implementados, se procedio a

comparar los parametros de desempefio obtenidos en la presente investigacion, con los

calculados por Gordillo-Orquera et al. (2018). En la Tabla 15, se presentan los parametros

obtenidos para HUF y CEA.
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Tabla 15

Pardmetros de desempefio en MTLF para HUF y CEA

HUF CEA

Métrica MAPE (%) PBIAS (%) RMSE (kW)  MAPE (%) PBIAS (%) RMSE (kW)

Método

PCA 5.06 -2.87 28.91 16.21 7.58 13.33
OPLS 5.96 1.38 29.53 15.14 5.81 13.19
ENS 4.83 -0.74 26.77 14.63 6.69 12.99
NCVX 4.73 -0.26 26.59 15.67 5.33 13.13
PCANN 4.83 -1.07 26.79 15.40 5.55 12.08
PCAFUZzZY 4.62 -0.72 24.91 15.25 7.39 12.29

Nota. Los algoritmos originales se encuentran propuestos por Gordillo-Orquera et al. (2018) y
son PCA, OPLSy ENS.

Se comparara el modelo hibrido NCVX con PCA, OPLS y ENS, teniendo en cuenta que es
una mejora de este ultimo. Ademas, se enfatiza en comparar PCANN y PCAFUZZY con PCA, por
la misma razon.

En general, para HUF, todas las métricas mejoraron con respecto a los modelos
individuales (PCA y OPLS), presentando un MAPE inferior al 5% y siendo comparables con los
resultados de ENS. Mientras que, el PBIAS, demostrd que existe una sobreestimacién baja para
los tres casos. Ademas, el pardmetro RMSE también resultd disminuir para los tres modelos. Por
otra parte, para CEA la situacién fue ligeramente distinta. Considerando el MAPE, se
presentaron resultados comparables. Mientras que, el PBIAS disminuyd para la mayoria de las
comparaciones. Prosiguiendo el andlisis, se explicara en detalle primero los resultados de NCVX

y después los de PCANN y PCAFUZZY, considerando ambos conjuntos de datos para cada caso.
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Resultados de prediccion de NCVX

El modelo NCVX en HUF, presenta una disminucion del MAPE de 0.33%, 1.23% vy 0.1%,
con respecto a PCA, OPLS y ENS, correspondientemente. En el mismo contexto, el PBIAS se
redujo en 2.61%, 1.64% y 0.48%, con respecto a los originales. EL RMSE también resulto ser
menor en todos los casos. Cabe mencionar que, retomando el andlisis de la seccidén de Anilisis
de Modelo ENS: Combinacién Convexa, el MAPE éptimo posible con ENS era de MAPE(%) =
4.75% (conun a = 0.67), el cual, es superior al MAPE obtenido con NCVX (MAPE(%) =
4.73%) . En definitiva, el modelo NCVX logré mejorar el desempefio de la prediccién en HUF,
reemplazando el pardmetro constante a por uno obtenido a partir de un sistema difuso.

Para el caso de los datos de CEA, el modelo NCVX presenté que el MAPE disminuyé
0.54% con respecto a PCA, pero aumentd 0.53% y 1.04% con respecto a OPLS y ENS. Sin
embargo, el PBIAS fue el menor obtenido en contraste con los otros modelos, presentando una
subestimacién reducida. Mientras que el RMSE tuvo valores comparables con los modelos
originales. En resumen, el indicador MAPE sugiere que, para este caso ENS es mas conveniente
qgue NCVX, pero el PBIAS indica lo contrario. Para resolver este dilema, nos basamos en la
iniciativa de NCVX, la cual, consiste en abordar la problematica de subestimacion y
sobreestimacidn de datos. Por lo tanto, se puede deducir que, en efecto, estd cumpliendo su

objetivo al presentar valores de PBIAS menores que ENS.

Resultados de prediccion de PCANN y PCAFUZZY

Los modelos PCANN y PCAFUZZY, con los datos de HUF, presentaron una reduccién del
MAPE de 0.23% y 0.44%, con respecto a PCA. Ademas, el PBIAS también mejoré en ambos casos,
reduciéndose 1.8% y 2.15%, en el mismo contexto. El RMSE, presenté un comportamiento
similar. Por tal motivo, se puede inferir que estos métodos mejoraron las prestaciones de

prediccidn con respecto a PCA. Donde, PCAFUZZY presenté mejores resultados que PCANN.
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Para CEA, estos modelos también presentaron mejoras. El MAPE se redujo 0.81% y
0.96%, de PCANN y PCAFUZZY con respecto a PCA, mientras que el PBIAS disminuyd 2.03% y
0.19%, en el mismo orden. El RMSE también se redujo para ambos casos. Cabe mencionar que,
para estos datos, PCANN presentd una mayor reduccion de PBIAS con respecto a PCAFUZZY. A
pesar de que en PCAFUZZY presenta un menor MAPE, la disminucién del PBIAS es mas
considerable. Por lo tanto, en este conjunto de datos, los resultados de PCANN son mas
convenientes.

En definitiva, para los dos conjuntos de datos, los modelos implementados por PCA 'y
NN, asi como los que incluyen un sistema difuso, dieron como resultado una mejora en los
pardmetros de desempefio, en comparacion con los de PCA y AR, cumpliendo los objetivos del

proyecto.
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Capitulo V
Conclusiones y Recomendaciones

En este capitulo se presentan las conclusiones obtenidas del desarrollo del este
proyecto. Ademds, se mencionan algunas recomendaciones que motivan y orientan a futuros
trabajos de investigacién.

Conclusiones

Se desarrollaron tres modelos hibridos basados en datos NCVX, PCANN y PCAFUZZY, que
integraron técnicas de IC y modelos base como PCA y OPLS. Sus resultados fueron comparados
con sus respectivos modelos base y en casi su totalidad mostraron mejoras para ambos
conjuntos de datos, es decir, HUF y CEA. Tanto en STLF como en MTLF, los resultados fueron
satisfactorios. Por lo tanto, se dedujo que los modelos hibridos presentaron prestaciones de
desempenio favorables, permitiendo obtener una prediccién mas precisa que sus respectivos
modelos base. Cabe destacar, que la implementacién de los modelos hibridos implica un
aumento en la complejidad computacional.

En particular, el disefio del modelo NCVX se hizo a través de un sistema difuso. Este
realizd la combinacion no convexa entre PCA y OPLS, permitiendo abordar el problema de
subestimacion y sobreestimacion presentado por estos modelos individualmente. Los resultados
demostraron una disminucidn del PBIAS en HUF y CEA. De este modo, se comprueba que el
modelo permitid reducir este parametro y, por ende, el problema mencionado.

Por otra parte, se desarrollé el modelo PCANN que combind los resultados de PCA con
técnicas de modelamiento por NN. Ademds, se considerd a una variable exégena de
temperatura como entrada de prediccién. Asimismo, se implementd el modelo PCAFUZZY que
afadid una variable representativa a las estaciones del aino, al modelo anterior. Ambas

implementaciones mostraron mejorias en las prestaciones de desempefio en comparacién con
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el método PCA original. En relacién con lo expuesto, se deduce que la integracidn de técnicas de
IC al método PCA permitié obtener mejores resultados en la prediccidn.

Especificamente, los modelos se entrenaron y evaluaron con los registros histéricos
disponibles de HUF y CEA. Los resultados se analizaron en semanas para STLF y un afio para
MTLF. En STLF, los indicadores de error por semana variaban en relacién con periodos de tiempo
en el afio, registrando mayores valores en verano. Mientras que, para MTLF los indicadores y las
graficas demostraron que el modelo se ajustaba correctamente de los datos. Se determiné que
la variacién en verano mencionada se debid a la complejidad de los datos en el entrenamiento.
Sin embargo, en general se presentaron resultados muy satisfactorios por parte de los modelos
en ambos periodos. En definitiva, los modelos exhibieron resultados aceptables para STLF y
MTLF con la consideracién de un aumento de las prestaciones para los periodos de verano.

Finalmente, cabe destacar que los modelos fueron evaluados con los indicadores MAPE,
PBIAS y RMSE. El MAPE y RMSE disminuyeron para la mayoria de los casos, mientras que, el
PBIAS disminuyd para todos. Con base en esto, se concluyé que en general los modelos hibridos
presentaron mejoras en las prestaciones de desempefio, dando énfasis en la ventajosa
reduccion del PBIAS.

Recomendaciones

Dado a la complejidad de datos que se manifestd en verano, se sugiere analizar los
comportamientos no habituales de consumo presentados por artefactos como aire
acondicionado. Mediante un registro histdrico de activaciones o datos que midan su consumo,
se podria estudiar cdmo su actividad afecta en la prediccion.

Analizar los modelos utilizando una mayor cantidad de datos disponibles de los lugares

HUF y CEA, con el fin de mejorar el entrenamiento y aprendizaje sobre nuevos cambios de
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comportamiento de los consumidores. Consecuentemente, se podria conseguir mejores
prestaciones de desempefio en la prediccidn.

Con fines de comprobar mds la versatilidad de los modelos, se aconseja experimentar
los presentes métodos con diferentes datos de lugares similares a los presentados. De esta

manera, se podrd indagar en estrategias para mejorar la generalizacién de los algoritmos.
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