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Resumen

La Inteligencia Artificial tiene un campo de trabajo vasto y extenso. Se utiliza principal-
mente en las ramas cientificas y de humanidades. Las redes neuronales son uno de los
modelos de prediccion mas utilizado en la actualidad, esto se debe a su adaptabilidad,
escalabilidad y flexibilidad, ya que se pueden adecuar a cualquier problematica, pero han
surgido nuevos modelos de prediccion entre ellos el modelo de aprendizaje automatizado:
Bosques Aleatorios (Random Forest), el cual ha tenido un auge bastante grande, ya que
si este es armado y entrenado de forma correcta puede tener el mismo potencial que una
red neuronal obteniendo un margen de error relativamente pequeno con un tiempo de
entrenamiento rapido.

El tema de la tesis actual se eligié para predecir la demanda que se necesitaré para
dar abasto a todo el Sistema Interconectado Nacional (SIN) y sus respectivas 7 regiones a
futuro. Para esto, se toman datos de periodos anteriores brindados por el Centro Nacional
de Control de Energia (CENACE), se analizaran dichos datos y se utilizan para el armado
y el entrenamiento del modelo de prediccion de bosques aleatorios, para que pueda inferir
de manera exitosa y tenga una salida con margen de error minimo.

Los datos utilizados para la ejecucion del modelo de prediccion de bosques aleatorios
estan comprendidos en el periodo de tiempo del: 01 de enero de 2020 al 31 de diciembre
de 2020, la muestra esta dada por region y hora, se utilizan el 75% de los datos para
el entrenamiento y el resto para la prediccion, se analiza y compara el margen de error
obtenido utilizando las métricas: error absoluto medio porcentual (MAPE) y distancia
media cuadratica minima (RMSE).

Palabras clave: Inteligencia Artificial, Bosques Aleatorios, Prediccion, Energia

FEléctrica, México.
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Abstract

Artificial Intelligence has a wide work field. It is used mainly in the scientific and huma-
nities branches. Neuronal networks are one of the prediction models most used nowadays,
because of its adaptable and flexible nature. They are adequate to almost any problematic.
Nevertheless, new prediction models have arisen. The automatized learning model called
Random Forests is one of them, and it has reached great popularity. This is because, when
armed and trained in a correct way, it can have the same potential as a neuronal network,
getting an error range that is smaller, in a fast-training time.

The topic of the thesis at hand, has been chosen to predict the demand that will
be needed to result sufficient to all de Interconnected National System (Sistema Interco-
nectado Nacional, SIN) and its respective seven regions in the future. For this, data from
previous periods given by the National Energy Control Center (Centro Nacional de Con-
trol de Energia, CENACE), will be analyzed and used for the manufacturing and training
of the random forests model of prediction, so it can successfully conclude and have a way
out with a minimal error range.

The data used for the execution of the random forests model of prediction is un-
derstood within the time period of: January 1st, 2020 to December 31st, 2020. The sample
is given by the region and time. 75 % of the data are used for the training, and the rest
of them are used for the prediction. The error range obtained by using the metrics Mean
absolute percentage error (MAPE) and Root mean square error (RMSE) is analyzed and

compared to this data.
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Capitulo 1

Introducciéon a la problematica

1.1. Introduccion

En la rama de la ingenierfa, una ciencia de la computacion muy utilizada para la prediccion
de datos es la inteligencia artificial (IA). Esta rama en la actualidad es utilizada de manera
comun en cualquier ambito o ciencia para la prediccion de datos, esto gracias a ingenieros
e investigadores que fundaron la base y siguen aportando a esta rama atin hoy en dia. El
principal objetivo de la rama de la IA es obtener inferencias con un error minimo y con
algoritmos simples.

Dentro del campo de la inteligencia artificial existen varios tipos de modelos, pero el
mas utilizado actualmente son los modelos de prediccién, los cuales tienen utilidad dentro
de cualquier rama de la ciencia o humanidades. En la construccion y entrenamiento de
los modelos de prediccion se extrae informacion tutil dentro de un conjunto de datos, para
posteriormente producir inferencias; el objetivo es obtener el menor error posible entre los
datos estimados y los datos reales, ya que se estd hablando de una predicciéon del futuro
y cualquier variable externa o aleatoria puede llegar a afectar el resultado final. Dado que
esa variable no se toma en cuenta por el modelo de predicciéon al momento de hacer el
aprendizaje, puede ocasionar que el margen de error aumente. Por esta y otras razones, es
que el error de la inferencia nunca resultaré en cero; se puede aproximar lo mas posible,
pero nunca llegaré a cero.

Para el entrenamiento del modelo a utilizar en esta tesis se obtuvo informacion
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dentro de la base de datos del Centro Nacional de Control de Energia (CENACE) del
Sistema Eléctrico Nacional (SEN). Los datos a utilizar dentro de este proyecto son la
estimacion de la demanda real que abarca del periodo del 01 de enero del 2020 al 31 de
diciembre del 2020, contando con datos de 366 dias para el analisis y el aprendizaje del
modelo de prediccion. Cabe senialar que los datos que brinda CENACE estan comprendidos
por cada hora en cada zona, si los datos estuvieran comprendidos por unidades de tiempo
més pequena, el modelo de prediccion podria obtener un mejor resultado, pero la cantidad
de datos seria demasiado grande y el modelo tardaria mas en el procesamiento de los datos.

Los datos se analizan y se grafican para entender el comportamiento y tendencia de
dichos datos, principalmente para identificar si la variable se comporta de manera lineal o
no. En caso de no ser lineal, se debe saber hasta que punto de no linealidad puede llegar
la variable, haciendo un analisis de la misma; esto se profundiza mas en el capitulo 4, el
objetivo es saber si la variable no tiene un comportamiento caético y puede linealizarse. Se
debe observar si existe un patréon o una tendencia, esto se puede notar mas si se separan
los datos en periodos de tiempo como cuartos de ano (3 meses), meses o semanas. Se debe
de analizar que factores pueden afectar la demanda eléctrica dentro del pais y si esta se
comporta como un ciclo estacionario.

Una vez hecho el analisis de los datos se construye un modelo de prediccion y se
entrena, el cual toma una parte de los datos como aprendizaje para entonces predecir la
demanda eléctrica en periodos posteriores. Se utilizan bosques aleatorios como el modelo
de predicciéon de este proyecto. Se comparan datos obtenidos del modelo de predicciéon con

los datos reales para poder obtener un margen de error, el cual se observa y se analiza.

1.2. Antecedentes

Se utiliza el trabajo de aprendizaje automatizado: “Prondstico diario de la demanda de
electricidad con aprendizaje automdtico”’(Romero, 2019), como el antecedente inmediata-
mente proximo de esta tesis la investigacion del espanol: Manuel A. Romero Gracia, dado
que dicho trabajo defini6 las bases para este proyecto. Realiza una prediccion de la elec-

tricidad consumida de Espana, el rango de tiempo de su trabajo comprende el periodo del



CAPITULO 1. INTRODUCCION A LA PROBLEMATICA 3

01 de enero de 2014 al 31 de diciembre del 2019, utilizando solamente un dato por dia de
toda Espana.

Se utiliza su trabajo como base a este proyecto pero haciendo ciertas modificaciones
para su adaptacion a México y al SIN (Sistema Interconectado Nacional). En el trabajo de
la presente tesis se observa como se comportan los datos de un solo ano (01 de enero al 31 de
diciembre del 2020), dado que por la pandemia se espera que sea un ano atipico y se desea
observar como esto afecta a la demanda en cada una de las regiones de México. También
se tendra mucha mas informacién dado que se tiene una muestra de la demanda eléctrica
por cada hora en cada regiéon de México, mientras que en la investigacion de Manuel A.
Romero Gracia se toma un dato por dia para toda Espana y cabe senalar que la cantidad
de datos a utilizar influye al tiempo de entrenamiento de un modelo de prediccion.

El modelo de predicciéon de bosques aleatorios creado por Leo Breiman y Adele
Cutler, es un algoritmo de aprendizaje automatizado capaz de predecir valores con un
margen de error considerable, es conocido por su poder de predicciéon bastante acertado y
que no es tardado en la etapa de entrenamiento; por esta razon se eligié este modelo de
prediccion para utilizar en este proyecto.

Los bosques aleatorios es un método de conjunto (agrupa miltiples predictores de
drboles de decision) que fue desarrollado por Leo Breiman en 2001. Breiman afirma que:
“el error de generalizacion de un bosque de clasificadores de drboles depende de la fuerza

de los drboles individuales en el bosque y la correlacion entre ellos” (Kurtis, 2020).

1.3. Objetivo General

El objetivo general de este proyecto es predecir la demanda real del Sistema Eléctrico
Nacional (SIN) con el uso de aprendizaje automatico, utilizando como entrenamiento los
datos analizados reales proporcionados por el CENACE y codificaciéon con el lenguaje de

programaciéon Python.
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1.4. Objetivos Particulares

1.- Extraer los datos desde multiples archivos csv y crear un marco de datos en Python

para depurar y clasificar los datos obtenidos en regiéon, fecha y hora.

2.- Analizar y graficar las curvas de demanda del Sistema Interconectado Nacional y sus
7 regiones brindados por CENACE, observar la distribucion normal de los mismos y

posibles variables que se involucren en el resultado.

3.- Crear y entrenar un modelo de prediccion con los datos analizados de la demanda

real brindados por la base de datos del CENACE.

4.- Hacer pruebas con el modelo de prediccion entrenado y analizar la salida, observar
el margen de error obtenido mediante la comparacién de los datos proporcionados

por el modelo de prediccion y la demanda real.

1.5. Metodologia

El lenguaje de programacion que se utiliza en este proyecto es python, dado que cuenta
con un amplio catalogo de librerias de aprendizaje automaético, para la creacion de modelos
de prediccion y por ser un lenguaje de programacion muy utilizado en la actualidad. Esto
se debe a que python tiene librerias que al igual que el lenguaje, son de cédigo abierto, y
estas son muy tutiles para el desarrollo de cualquier modelo de prediccion.

Se utiliza el ambiente de programaciéon Anaconda, dado que tiene un conjunto de
herramientas de python para el sistema operativo Windows como pycharm, spyder, jupy-
terlab, jupyternotebook, entre otras. También vienen instaladas librerias por defecto como:
numpy, pandas, sklearn, scipy, matplotlib, entre otras. Dentro de Anaconda la principal
herramienta que se utiliza en este proyecto es Jupyter Notebook, esto por que se desea
tener un codigo con un diseno secuencial y explicativo, dado que se puede utilizar como
una bitacora y se puede separar el codigo por bloques para su mayor entendimiento por
partes; algo muy ttil en proyectos extensos.

Las librerias que se utilizan para el desarrollo de este proyecto son las siguientes:
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1.6.

pandas : 1til para la lectura y clasificacién de archivos csv 1.

pyplot y seaborn : para la visualizacion de datos contenidos en listas mediante dife-

rentes tipos de graficos 2.

numpy : libreria matemética/algebraica la cual tiene soporte para la creacion de
vectores y matrices, también tiene varios métodos para operaciones validas entre

vectores y matrices .

datatime : libreria para la manipulacion de variables de tiempo de tipo fecha y hora,
también contiene métodos de operaciones aritméticas validas entre estos tipos de

variables 4.

scipy : Contiene una gran cantidad de distribuciones de probabilidad, también con-

tiene un vasto diccionario de funciones y variables estadisticas ®.

sklearn : libreria de aprendizaje automatizado, con varios algoritmos de clasificacion,
regresion y analisis de grupos entre los mas comunes 6.
pickle : Contiene una gran cantidad de distribuciones de probabilidad, a parte de

contener un vasto diccionario de funciones y variables estadisticas 7.

Justificacion

El proyecto que se lleva acabo en esta tesis realiza algo til para la sociedad mexicana, al

predecir la demanda eléctrica que se utilizara en el futuro en México. Obteniendo una infe-

rencia acertada, se podria ahorrar energia en todas las estaciones eléctricas y solo generar

la cantidad necesaria. Con este beneficio principal se pueden desglosar varios beneficios in-

directamente, como lo es demandar mas a las estaciones eléctricas que obtienen la energia

ldocumentacion obtenida de: https://pandas.pydata.org/
2documentacion obtenida de: https://matplotlib.org/stable/tutorials/introductory/pyplot

.html

3documentacion obtenida de: https://numpy.org/

4documentacion obtenida de: https://docs.python.org/3/library/datetime.html
Sdocumentacion obtenida de: https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/
Sdocumentacion obtenida de: https://scikit-learn.org/stable/

"documentaciéon obtenida de: https://docs.python.org/3/library/pickle.html


https://pandas.pydata.org/
https://matplotlib.org/stable/tutorials/introductory/pyplot.html
https://matplotlib.org/stable/tutorials/introductory/pyplot.html
https://numpy.org/
https://docs.python.org/3/library/datetime.html
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/
https://scikit-learn.org/stable/
https://docs.python.org/3/library/pickle.html
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eléctrica de fuentes renovables y reducir la generacion de electricidad a las que no. Esto
causara la reduccion de contaminacion en el medio ambiente. Otro beneficio indirecto es
que al producir la energia eléctrica necesaria (almacenar un poco en caso de emergencia)
no se desperdiciaria tanta energia.

Este proyecto también pretende ser util como base para proyectos futuros, dado que
ya teniendo el marco de datos de la demanda eléctrica de México depurado y seccionado, se
le puede aplicar otro modelo de predicciéon y compararlo con el utilizado en este proyecto,
o también usar los datos obtenidos del modelo de prediccion utilizando en este proyecto y

minimizar el margen de error obtenido con algoritmos dedicados a eso.

1.7. Descripciéon del Contenido de los Capitulos

En el capitulo 1 se da una breve introducciéon a este trabajo, donde se muestra la impor-
tancia de la TA hoy en dia, y como es que es una herramienta que esta lejos a llegar a su
fin, dado que cada dia se ha mejorado un poco mas, teniendo multiples areas de aplicacion,
en este proyecto esta tendré la funcién de la prediccion de la demanda eléctrica de México.

En el capitulo 2 se presentan conceptos bésicos del funcionamiento del Sistema
Eléctrico Nacional (SEN) en México, el diseio y modo de obtenciéon de informacion de la
demanda eléctrica en México, el SIN y sus respectivas regiones, cuales regiones si se toman
en cuenta, cuales no y por que, también se explica el proceso de obtenciéon de datos de un
respectivo periodo de tiempo desde el sitio oficial del CENACE.

En el capitulo 3 se empieza con la obtencién de datos desde los archivos csv a un
marco de datos en python, una vez obtenidos los datos en crudo estos se deben depuran y
ordenar, después los datos se clasifican dependiendo de su regiéon y hora.

En el capitulo 4 se tendra el marco de datos 1til, depurado y clasificado (obtenido
en el capitulo anterior), con este se procedera a hacer el analisis y graficado de los datos,
observando informacién importante como: tendencia, distribucién, desviacién, oblicuidad,
media, normalidad, heterocedasticidad, volatilidad, entre otras.

En el capitulo 5 se inicia con el proceso de creacion del modelo de prediccion, se hace

el diseno y posteriormente la construccion del modelo de prediccion de bosques aleatorios
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utilizando ingenieria de caracteristicas, una vez armado se proporcionan el 75% de los
datos como entrenamiento de dicho modelo de prediccion.

En el capitulo 6 se pone a prueba el modelo de predicciéon creado y entrenada en el
capitulo anterior, se predicen el 25 % de datos faltantes y se comparan con los datos reales
de la demanda eléctrica respectiva, de esta manera se obtiene un margen de error, dicho
error se calcula con las métricas MAPE y RMSE (véase en el subcapitulo 2.4), también
se disena un modelo en multi-periodo utilizando miltiple regresion lineal para intentar
reducir el margen de error obtenido.

En el capitulo 7 se analiza mas a fondo la normalidad de los datos y el error obtenido
del modelo de prediccion, dicho error se compara con el error obtenido con el modelo de
regresion lineal y con el modelo de bosques aleatorios con la funcién de miltiple regresion

lineal, se redactan las conclusiones del trabajo con dichos datos obtenidos.



Capitulo 2

Estado Previo

En este apartado se profundizara un poco en los conceptos previos a este trabajo, los
cuales son utilizados para el desarrollo del mismo, esto con el objetivo de adquirir un
mejor entendimiento del funcionamiento de las métricas utilizadas para el analisis de los

datos y del modelo de prediccion en si.

2.1. Analisis de datos variables en el tiempo

Para el anéalisis de datos se opta por utilizar la libreria pandas ya que proporciona una
forma estructurada de utilizar datos, esto mediante un objeto llamado marco de datos
(DataFrame). Es un arreglo bidimensional, pero cada columna puede ser de cualquier tipo
de dato, aparte de esto, pandas proporciona diferentes funciones para el calculo de sus
propios marcos de datos.

“Cada eje de una estructura de datos de pandas tiene un objeto de indice que al-
macena informacion de etiquetado sobre cada marca a lo largo de ese eje” (McKinney y

cols., 2011).
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state color food age height score

Jane MY  blue Steak 30 165 4.6
Niko TX green  Lamb 2 70 8.3
Aaron FL red Mango 12 120 8.0
Penelope AL white Apple 4 80 3.3
Dean AK  gray Cheese 32 180 1.8
Christina TA black Melon 33 172 8.5

Cornelia X red Beans 69 150 2.2

Figura 2.1: Marco de datos en python®.

La figura 2.1 muestra un ejemplo de un marco de datos en python, el cual tiene las
columnas: estado, color, comida, edad, altura y puntaje, se tienen el registro de 7 personas,
y se puede notar como cada columna puede ser del tipo de variable que se desee, a diferencia
de los arreglos de 2 dimensiones usuales los cuales solo pueden tener un tnico tipo de
variable.

“La estructura de datos también contiene ejes etiquetados (filas y columnas). Las opera-
ciones aritméticas se alinean en las etiquetas de fila y columna. Se puede considerar como
un contenedor similar a un diccionario para los objetos de la serie. La estructura de datos
primaria de los pandas” (Pandas Development Team, 2021).

La libreria seaborn nos ofrece la grafica de tipo caja que sirve para conocer la
distribuciéon de los datos de forma visual y atractiva, mostrando por orden los valores:
minimo, primer cuartil, segundo cuartil o mediana, el tercer cuartil y el maximo, también
dibuja un cubo en el rango intercuartil (entre el primer y el tercer cuartil) y los datos fuera

de rango.

01 obtenido de: https://medium.com/dunder-data/selecting-subsets-of-data-in-pandas
-6£cd0170be9c


https://medium.com/dunder-data/selecting-subsets-of-data-in-pandas-6fcd0170be9c
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Figura 2.2: Grafica de tipo cajal.

En la figura 2.2 se puede ver la representaciéon de un grafico de tipo caja y todos sus
componentes.

Se utilizan medias moéviles en python. Las medias moéviles es una manera de suavi-
zar los datos de tal manera que para datos muy variantes se obtenga un curva mas suave,
estos datos nunca deberan tomarse como si fueran los datos reales, solamente para fines
experimentales y para ver su comportamiento. Para obtener un dato de una media movil
primero se debe de definir el tamano de la ventana (cantidad de datos a utilizar para el
calculo). Se debe de definir la orientacion de la media movil, esta es la cantidad de datos
anteriores y posteriores que se toman en cuenta para el calculo (generalmente se toman
solamente los datos anteriores). Después se hace un promedio con dichos datos y como

resultado es el valor de la media mévil de dicho dato.

01 obtenido de: https://towardsdatascience.com/understanding-boxplots-5e2df7bcbd51
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Figura 2.3: Ventana Deslizante por promedios’.

La figura 2.3 es una grafica que compara los datos reales (linea azul) y la media movil
(linea roja). Se puede observar como la media moévil empieza después de la curva real y
como esta curva tiene un trazado muy suave, como si esta no tuviera ruido.

La prueba de Shapiro- Wilk sirve para saber si un conjunto de datos pertenecen a
una distribucién normal o no, es una de las pruebas mas potentes para saber la normalidad
de un conjunto de datos y es el que recomienda python para su uso en los marcos de datos.

“El test de Shapiro- Wilk plantea la hipdtesis nula que una muestra proviene de una
distribucion normal. Elegimos un nivel de significanza p, por ejemplo 0,05, y tenemos una
hipdtesis alternativa que sostiene que la distribucion no es normal” (Pedrosa, 2017).

La heterocedasticidad sirve para ver la dispersion de los datos fuera de la media,
también para observar si los datos positivos pueden llegarse a anular con los negativos
(tomando la media como la referencia). Esta es una caracteristica de las distribuciones
normales y deber ser cumplida para considerarse una distribuciéon normal.

“La heterocedasticidad ocurre, en estadistica, cuando los errores no son constantes

a lo largo de toda la muestra. El término es contrario a homocedasticidad” (Pedrosa, 2017).

01 obtenido de: https://pythonprogramming.net/rolling-statistics-data-analysis-python

-pandas-tutorial/


https://pythonprogramming.net/rolling-statistics-data-analysis-python-pandas-tutorial/
https://pythonprogramming.net/rolling-statistics-data-analysis-python-pandas-tutorial/
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Figura 2.4: Ejemplos de diferencia entre datos con heterocedasticidad y con

homocedasticidad?.

En la figura 2.4 se puede observar ejemplos para cada caso, cuando los datos son hetero-
cedasticos los errores no siguen ningin patréon y es dificil cancelarlos entre si, en cambio
cuando los datos son homocedasticos tienen una diferencia con la media més estable.
“En los modelos de regresion lineales se dice que hay heterocedasticidad cuando la varianza
de los errores no es igual en todas las observaciones realizadas” (Pedrosa, 2017).

Los cuartiles es una medida estadistica utilizada para dividir la muestra de datos
en cuatro partes iguales, por lo que cada parte tendria el 25% de los datos, y el primer

cuartil serfa el dato mas proximo al final de cada parte de datos.

hlimimo Maximo

Figura 2.5: Cuartiles'.

01 obtenido de: https://economipedia.com/definiciones/homocedasticidad.html


https://economipedia.com/definiciones/homocedasticidad.html
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Los percentiles son una medida estadistica utilizada para la comparacién de datos, consiste
en un valor del 0 al 100 que indica el porcentaje de datos que son iguales o menores a

dicho valor.

+ T - +
5% 25% 50% 75 % 95 %
Percentil Percentil Percentil Percentil Percentil

Altura

i

i 4[

Percentiles

Figura 2.6: Percentiles?.

En la figura 2.6 se puede ver un ejemplo de los percentiles tomados de la altura de un
grupo de personas, estos percentiles se pueden visualizar en la distribuciéon de los datos,
si el dato 0% - 50 % es igual a su contra-parte del 100 % - 50 % respectivamente, significa

que los datos tienen una distribucién normal.

2.2. Modelo de Predicciéon

Para el modelo de prediccion utilizado en la tesis actual se explican primero algunos concep-

tos bésicos, los cuales son fundamentales para entender el funcionamiento y la construccion

del modelo en si.

01 obtenido de: https://estadisticalidia.com/tema-2-parte-2-medidas-de-posicion/
02 obtenido de: https://curiosoando.com/que-son-los-percentiles
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2.2.1. Ingenieria de Caracteristicas

“La ingenieria de caracteristicas es una tarea central en la preparacion de datos para apren-
dizage automdtico. Es la practica de construir adecuadas caracteristicas de datos recibidos,
que conducen a una mejora predictiva actuacion” (Fatemeh Nargesian y cols., 2017); La in-
genierfa de caracteristicas se refiere al proceso de extraer informacion 1til o caracteristicas
de los datos ya existentes.

La ingenieria de caracteristicas es considerado un algoritmo de aprendizaje auto-
matico, donde los datos de entrada son procesados y los de salida son generados, entre los
datos de entrada se encuentran las caracteristicas, las cuales deben ser seccionadas. Se le
deben dar a los algoritmos rasgos o caracteristicas para que puedan funcionar. Mediante
la ingenieria de caracteristicas se mejora la productividad y se dispone esos datos de en-
trada que el algoritmo necesita. La ingenieria de caracteristicas es importante dado que se
requieren resultados precisos. Mientras mejores sean las caracteristicas, mejores seran los
resultados. Aunque se trate de un modelo equivocado, podra lograrse un buen rendimiento,
esto indica la flexibilidad que tiene y se lograra incluso con modelos menos complejos.

Ahora bien, la seleccion de caracteristicas es decisiva al momento de crear un modelo
adecuado. En primer lugar, existe determinada reduccion de la cantidad de caracteristicas
considerados en la creacion de un modelo. Los datos incluyen mas informacion de la ne-
cesaria en la mayoria de las ocasiones y estos pueden entorpecer el armado del proyecto,
por lo que puede haber caracteristicas con pocos datos, o bien, caracteristicas duplicadas.
En ambos casos, agregarlas de esa manera perjudicaria al modelo. Por eso, la seleccion
de caracteristicas mejora su calidad y también da al proceso de armado del modelo mas
eficacia. Sin caracteristicas sobrantes, el uso de recursos se disminuye y esto impacta al
tiempo de armado y prediccion del modelo, por esta razon se deben identificar las mejores
caracteristicas las cuales son las que tienen patrones significativos.

Este proceso puede llevarse a cabo, ya sea por un analista, una herramienta de
modelado, o un algoritmo; que escogera atributos de acuerdo con su valor. Es importante
identificar ambos, cuando existan datos inutiles y cuando exista una poca cantidad de

datos utiles, en el caso de este proyecto se utiliza el coeficiente de Pearson (explicado mas
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adelante) como el encargado en tomar la decision de que caracteristicas tomar y cuales no.

2.2.2. Medidas de dispersion y coeficiente de correlacién de Pear-

son

“Las medidas de dispersion tratan, a través del cdlculo de diferentes formulas, de arrojar
un valor numérico que ofrezca informacion sobre el grado de variabilidad de una variable”
(Francisco, 2019).

Esto quiere decir que mediante estas técnicas se sabe qué tanto acttia una variante
con relacion a otra, con base a estos datos se puede comparar y decidir.

Algunas de las medidas de dispersion son el rango, la varianza, la desviacion estéan-
dar y el coeficiente de variacion. Ahora, se habla méas acerca del coeficiente de correlacién
de Pearson. Mediante éste se puede cuantificar la intensidad de la relaciéon lineal entre dos
variables en un anélisis de correlacion.

El coeficiente de correlacion compara la distancia de cada dato puntual respecto a
la medida de la variable. Si trazamos una linea entre los datos, el resultado de la féormula
nos dird que tanto se ajustan a ella las variables. Sin embargo, se trata sobre las relaciones

lineales. Las relaciones en forma curvilinea no podran ser reveladas satisfactoriamente con

el coeficiente de Pearson.
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Figura 2.7: Casos del coeficiente de correlaciéon de Pearson!.

En la figura 2.7 se muestran los casos en los que puede caer el valor del coeficiente de
Pearson, y estos casos son los siguientes: si p se aproxima a cero, la relaciéon lineal es
poca. Si hay valores de p positivos, la correlacion también lo serd; y viceversa en el caso
negativo. En cambio, si encontramos valores 1 y -1, tendriamos la correlacion “perfecta’”,
ya que todos los datos logran asociarse a esta linea recta. El valor p nos ayudaré a saber

si el coeficiente de correlacién es diferente a cero.

2.2.3. Arboles de decisiéon Y Bosques Aleatorios

Un arbol de decisiones es un esquema que representa las opciones disponibles. Es practi-
camente un diagrama de flujo, que representa de forma visual cada una de las decisiones y
resultados probables. En el arbol de decisiones se descomponen los datos en subconjuntos
cada vez méas pequenos, generalmente de valores diferentes. La toma de decisiones se vuel-

ve mas sencilla mediante éste, ya que diferentes factores pueden ser tomados en cuenta al

01 vbtenido de: https://es.wikipedia.org/wiki/Coeficiente_de_correlaci’%C3%B3n_de_Pearson


https://es.wikipedia.org/wiki/Coeficiente_de_correlaci%C3%B3n_de_Pearson

—_

CAPITULO 2. ESTADO PREVIO 7

mismo tiempo.

Cada uno de sus elementos tienen un significado: los nodos internos significan las
opciones posibles. Las ramas serian los resultados de cada prueba y los nodos de hoja son
el resultado obtenido. Los caminos que se forman desde la raiz hasta la hoja serian las

reglas de clasificacion.

Arbol de Decision

0 aS/. 2,000

S = c Ho
Sin Historia

Otorgar
_ De 5/.2,000 2 5/. P o
Prospectos RS N e
Historia
-
De 5/.5,000 a
- 1 Mo
Historia_

Figura 2.8: Ejemplo sencillo de un arbol de decision!.

En la figura 2.8 se muestra un ejemplo sencillo de un érbol de decisiéon donde se mueve
desde el nodo raiz hasta uno de los nodos hojas, pasando por nodos intermedios de decision
en el caso de la figura son decisiones para saber si el banco deberia otorgarle a un prospecto
una tarjeta de crédito o no.

Generando un conjunto de arboles de decisién es como se crea un bosque aleatorio.

01 obtenido de: http://herramientas-para-la-toma-de-decisiones.over-blog.com/2018/07/

arbol-de-decisiones-1.html
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El bosque aleatorio es un algoritmo que busca predecir el valor de una variable, utilizando
reglas de decision simples partiendo de las caracteristicas de los datos. Es una manera
de fortificar al algoritmo que representa un arbol de decisiéon. Se crean muchos modelos
de éste mismo para obtener el resultado de sus predicciones por mayoria de votos. Asi se
obtiene un resultado mucho mas preciso. Los arboles de decision que conforman al bosque
se generan tomando los datos disponibles al azar. El proceso se repite varias veces para

obtener los arboles del bosque, todos seran diferentes.

X dataset
N, features N, features N, features N, features
TREE #1 TREE #2 TREE #3 TREE #4
CLASS C CLASS D CLASS B CLASS C

MAJORITY VOTING

l

FINAL CLASS

Figura 2.9: Diagrama del disefio de un bosque aleatorio sencillo?.

En la figura 2.9 se muestra el diagrama de un bosque aleatorio, el cual puede verse que
esta compuesto por varios arboles de decision, generados de manera aleatoria, al final cada
arbol obtiene un resultado, los resultados obtenidos se ponen a votaciéon y se decide un

resultado final.

01 obtenido de: https://rpubs.com/Avalos42/randomforest
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2.3. Medidas de error utilizados

Para medir la certeza del modelo y para su comparacion con la regresion lineal se utiliza-
ron dos variables para medir el error MAPE (error absoluto medio porcentual) y RMSE
(distancia media cuadratica minima). Ambas métricas sirven para la evaluacion de la re-
gresion de un modelo y son utilizadas para medir la diferencia entre dos conjuntos de datos

diferentes.

1 100|Real; — Prondstico;]|
Real;

n (2.1)

MAPE =

En la ecuacion 2.1 se muestra la forma de calcular MAPE, esta trabaja con base en un
conjunto de predicciones para medir la magnitud promedio de sus errores. Esta métrica no
toma a consideracion la direccion de las predicciones. El promedio se toma de una muestra
de prueba, tomada de las diferencias absolutas entre la prediccion y el valor real. En este
caso, todas las diferencias individuales tienen el mismo peso; es una muy buena métrica

para medir la exactitud de las predicciones.

=1 (2.2)

En la ecuacion 2.2 se muestra la forma de calcular RMSE, esta funciona como un precepto
de puntuaciéon cuadratica, que también mide la magnitud promediada del error. En este
caso se calcula obteniendo la raiz cuadrada del promedio de las diferencias al cuadrado de
la prediccion y el dato real.

RMSE es una métrica bastante util. Hay que considerar que, como los errores se
elevan al cuadrado antes de promediarlos, esta métrica les concedera un peso alto a los

errores grandes. Si se quieren evitar los errores pequenos, RMSE sirve mejor.
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Figura 2.10: Ejemplo del error de la distancia media cuadratica minima!.

En la figura 2.10 se puede apreciar el valor de distancia de solamente un margen de error
de la prediccion de los datos, donde este valor esta alejado del dato real, este calculo se
debe hacer para cada uno de los datos, si un dato es igual a su dato real este tendra
una distancia de 0, por lo que no influird al margen de error, idealmente un modelo de
prediccion perfecto deberia tener las distancias de todos los datos previstos y de los datos
reales en 0, pero esto es muy dificil de conseguir dado que los datos tomados de un sistema

real no son lineales.

2.4. Comentarios finales

Se obtuvieron los conceptos previos més importantes de lo que se utilizan en los proxi-
mos capitulos, empezando con informaciéon acerca del manejo de electricidad en México,
continuando con variables y métodos para el analisis de los datos y finalizando con co-
nocimientos del modelo de prediccién que se utilizan y las métricas para evaluar el error
obtenido, estos son los conocimientos teéricos principales, los cuales pueden considerarse

como la base para tener un mejor entendimiento en los proximos capitulos, no se profun-

01 obtenido de: https://medium.com/@mygreatlearning/rmse-what-does-it-mean-2d446c0bidOe
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dizo tanto dado que al ser un trabajo practico solo es necesario conocer lo indispensable

respecto a la teorfa.



Capitulo 3

Obtencién y creaciéon de un marco de

datos

En este capitulo se explica todo el proceso que se realiza para tener un marco de datos
funcional, divididos en los siguientes pasos: obtener los datos reales del portal de CENACE,
una vez obtenidos se depuran para conseguir los datos funcionales para este proyecto, en
seguida se crea un marco de datos en python y se clasifican los datos dependiendo de la
region y hora del dato. En pocas palabras se transformaran los datos a una estructura tutil
para el lenguaje de programacion, secciondndolo y eliminando datos, de tal manera que
solo se tenga la informacion tutil en un formato eficiente para su uso en el analisis y el

modelo de prediccion.

3.1. Obtenciéon de datos mediante el portal del CENA-
CE

Los datos que se decidieron utilizar son los datos que proporciona el Centro Nacional
de Control de Energia (CENACE), este organismo publico es el encargado de ejercer el
control operativo del SEN, principalmente la operacion del mercado eléctrico de México.
CENACE es una dependencia de gobierno que garantiza la imparcialidad en el proceso de

obtencion de estos datos.

22



CAPITULO 3. OBTENCION Y CREACION DE UN MARCO DE DATOS 23

“CENACE es un organismo publico descentralizado cuyo objeto es ejercer el control
operativo del Sistema Eléctrico Nacional (SEN); la operacion del Mercado Eléctrico Ma-
yorista (MEM) y garantizar imparcialidad en el acceso a la Red Nacional de Transmision
(RNT) y a las Redes Generales de Distribucion (RGD)” (CENACE, 2021).

Se puede acceder al portal de CENACE por medio de la siguiente url: https://
WwWw.cenace.gob.mx//

El sitio donde se obtienen los datos correspondientes a la estimaciéon real de la
demanda eléctrica es el siguiente: https://www.cenace.gob.mx/Paginas/SIM/Reportes/
EstimacionDemandaReal.aspx/

CENACE hace una estimacion promedio de la demanda de energia. Para calcular,
la CENACE toma en cuenta muchos factores y la estimaciéon que tiene mayor impacto
son todas las solicitudes de energia aceptadas provenientes de la central principal. La
estimacion de la demanda real la calcula con el consumo neto de energia y el portal
proporciona el célculo de la estimacion mediante dos métodos:

Balance: “La estimacion de la Demanda Real del Sistema por Balance se obtiene
con base en la generacion neta inyectada al sistema en cada hora, menos la energia de
exportacion. Se incluyen las pérdidas técnicas y no técnicas” (CENACE, 2021).

Retiros: “La estimacion de la Demanda Real del Sistema por Retiros se obtiene
agregando todas las compras de energia que se realizan por las Entidades Responsables de
Carga, incluyendo las exportaciones. Se excluyen las pérdidas técnicas y no técnicas de la
red que corresponde al Mercado Eléctrico Mayorista” (CENACE, 2021).

Para el trabajo de esta tesis se opto por la estimaciéon mediante balance, esto con
el fin de tener los datos més aproximados a la informacion real, dado que los calculos de la
demanda por balance estan mas cerca de la cantidad de energia que realmente se consumio.
Cabe senalar que CENACE no proporciona los datos en tiempo real, este cuenta con un
retraso de dos semanas, por lo que no es posible obtener los datos del dia actual o pocos

dias anteriores en el sitio, solo se pueden obtener los datos anteriores a 15 dias.


https://www.cenace.gob.mx//
https://www.cenace.gob.mx//
https://www.cenace.gob.mx/Paginas/SIM/Reportes/EstimacionDemandaReal.aspx/
https://www.cenace.gob.mx/Paginas/SIM/Reportes/EstimacionDemandaReal.aspx/
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MEXICO

Figura 3.1: Portal de CENACE

En la figura 3.1 se muestra el portal del CENACE. Este cuenta con una vista similar a un
formulario, se puede obtener la informaciéon de la energia ingresando el dia en especifico
en el formulario. Una vez ingresado en la parte derecha, se desplegard un recuadro con
los tipos de archivos posibles para la descarga de datos, el archivo contendréa informaciéon
referente del dia y tendra un registro de cada hora por cada region.

En el caso de este proyecto se necesitan descargar varios dias, por lo que seria
necesario llenar el formulario de la izquierda mostrado en la figura 3.1. En este se debe de
especificar que se descargaran los datos que estan comprendidos entre el 01 de enero de
2020 hasta el 31 de Diciembre de 2020. Una vez especificada la fecha, se debe presionar el
botéon “Descargar en archivo .zip”. Esto descargara un archivo comprimido, el cual deberia
tener n cantidad de archivos csv, donde n es el numero de dias proporcionados en el rango
de fecha definido en el formulario (un archivo por dia). En el caso de esta tesis deberian

ser 366 archivos dado que es un ano (bisiesto) de datos.
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Demanda Real Balance_0_v3 Dia Operacion 2020-01-16 w2020 03 ...
Demanda Real Balance_0_v3 Dia Operacion 2020-01-17 w2020 03 ...
Demanda Real Balance_0_v3 Dia Operacion 2020-01-18 w2020 03 ...
Demanda Real Balance_0_v3 Dia Operacion 2020-01-19 w2020 03 ...
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Figura 3.2: Datos descargados de CENACE

Estos archivos se descomprimen en una carpeta, dado que al ser una gran cantidad de
archivos es mejor tenerlos ordenados. En el caso de este proyecto se almacenarén los
archivos en una carpeta llamada “2020”, pero al observar la cantidad de archivos en la
carpeta se puede apreciar que esta no solo contiene 366 archivos como se esperaria, en
cambio esta contiene una cantidad mayor y esto se debe a que al ser una estimacion, los
datos no son perfectos, por lo que puede existir algin error externo al CENACE o que el
control central del SEN no tuviera algunos datos exactos, por lo que CENACE publica
diferentes versiones de los datos, donde los datos de las ultimas versiones pueden ser los

més acercados a la realidad.

3.2. Creacién de un Marco de Datos a partir de archivos
csv

Para la creacion de un Marco de Datos primero se deben seleccionar los archivos a utilizar,
cada archivo contiene un dia de datos, estos vienen separados por hora y region, para
leer todos los archivos primero se debe pasar la ubicaciéon del directorio que contiene los
archivos, se obtendran los nombres de todos los archivos contenidos en dicho directorio, y

estos nombres se guardan en un arreglo, el arreglo de cadenas de caracteres contiene todas
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las rutas con el nombre de los archivos.

Tal como se mencioné en el capitulo 2, una de las problematicas es que no solo
existen 366 archivos csv. Para solucionarla solo se utilizan los archivos con la primera
version de estimacion de balance, dado que esta version si existe para los 366 dias. Algunos
dias pueden tener versiones mas recientes de balance, pero no se garantiza que todos los
dias tengan dicha version, asi que para evitar inconsistencia en versiones se elige tomar
todos los archivos con version de balance inicial (balance 0), de esta manera se evita
que algunos archivos tengan mejor o peor margen de error que otros. Cabe senalar que
el margen de error en la obtencién de los datos por parte del CENACE entre versiones
es aproximadamente el mismo, dado que no se cometen muchos errores en la medicion
de la energia consumida (demanda eléctrica), solo se cometen errores en otros célculos
de medicién de datos no importantes para este proyecto, como lo son el intercambio de
energia entre estaciones o generacion de energia. El tinico valor importante es la energia
consumida (demanda), la fecha y la region; los deméas datos se desechan.

Para solamente utilizar los archivos con la primera versiéon de la estimacion de
balance, se hace un filtrado. Esto es muy sencillo de hacer ya que que todos los nombres
de los archivos de balance de version 0, 6 primera version, inician con: Demanda Real
Balance 0, y todos los archivos tengan esta sub-cadena como prefijo en su nombre seran

guardados en un vector, el cual tiene un tamano de 366.

3.3. Depuracion en un Marco de Datos

La depuracion del marco de datos consiste en dejar los datos tutiles y desechar los da-
tos innecesarios. Se podrian dejar todos los datos, pero si nunca se utilizan se estarian
desperdiciando recursos y visualmente entorpecerian la investigacion.

Primero se eliminan todos los datos que obtienen energia de la region de Baja Ca-
lifornia (BCA), dado que esta region no corresponde al Sistema Interconectado Nacional
(SIN) y los tnicos que reciben energia de esta region es la misma Baja California y Ba-
ja California Sur. Posteriormente, se eliminan todas las columnas innecesarias, dejando

solamente las siguientes:
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1.- El “area” que corresponderia a una de las Regiones del SIN.
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2.- La “estimacion de Demanda por Balance” lo cual es la demanda eléctrica (energia

consumida).

3.- La “fecha” la cual remplazara la columna Hora y obtendra ese campo con la columna

Hora y la fecha en el archivo csv

22
23
24
25

26

A B € D

Centro Naa.unal de Control de Energia

Estimacion de la Demanda Real del Sistema -Por Balance

o
T
=

Sistema Electrico Nacional

Reporte Diario

Fecha de Publicacion: 10/mar/2020

JArchivo descargado desde el Sistema de Informacion del Mercado (Area Publica) creado el 10/mar/2020 15:29:43 hrs.

INota 1: Los acentos de este reportgsegmitan intencionalmente por sistema.
LIQUIDACION 0 (Dia de Operacio
Sistema | Area "Hora Generaciot Ir'npor‘ta:io'Expor‘ta:io'lntercambi’Est\'ma:\'on de Demanda por Balance (MWh)
BCA BCA 1 1124.1648 121.97846 220.9956' 1025.1476
BCA BCA 2 1053.9497 83.21267 13153384 1005.6286
BCA BCA 3 1047.2082 107.04241 17211608 982.13452
BCA BCA 4 10424578 115.12048 197.85693 959.7213
BCA BCA 5 1026.561% 114.05929 198.96707 941.65398
BCA BCA 6 1039.2282 94.75696 205.94005' 928.04509
6 BCA BCA 7 1024.734 84.6925 206.23433 903.19212
BCA BCA 8 1036.6241 75.03556 244.[]5527' --- | 867.60442
BCA BCA 9 1021.0931 28.38269 175.23313 874.74261
BCA BCA 10 9939034 6616441 169.1336 890.93401
BCA BCA 11 987.3028 7372657 151.84933 909.779594
BCA BCA 12 970.71241 8826372 136.7054 921.77073
BCA BCA 13 9722006 97.82353 148.85886 921.16527
BCA BCA 14 968.62488 99.35309 150.40573 917.57224
BCA BCA 15 976.61005 85.33833 145.[]5476' 912.89362
BCA BCA 16 1041.6693 102.03026 219.17842 924.52116
BCA BCA 17 1121.5218 122.96862 281.60854' ---  962.88189

Figura 3.3: Ejemplo de un archivo csv

Como se muestra en la figura 3.3, en el renglon 8 se tiene el valor de la “fecha de operacion”.

De aqui se saca la fecha, y de la columna “Hora” se saca la hora; de esta manera se puede

obtener su dia y hora especifica.

Los datos empiezan desde el reglon 10 por lo que se saltan las primeras 9 lineas.

También si el valor del sistema es 'BCA’ (Baja California), se desecha el dato. Por tdltimo,

se eliminan las columnas de datos que no son de interés para este proyecto, dejando solo el

area (region) y la demanda (Estimacion de Demanda por Balance). Finalmente se agrega

la fecha completa (dia y hora) en una columna adicional.
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Area

Energia

Fecha

oW M

61483
61484
61485
61486
61487

CEN
CEN
CEN
CEN
CEN

PEN
PEN
PEN
PEN
PEN

5108.53669
4857.30372
4625.40121
4390.01186
4230.77276

1461.10692
1405.51810
1348.38342
1284.86587
1239.47106

61488 rows = 3 columns

Figura 3.4: Marco de Datos Totales

2020-01-01 01:00:00
2020-01-01 02:00:00
2020-01-01 03:00:00
2020-01-01 04:00:00
2020-01-01 05:00:00

2020-12-31 20:00:00
2020-12-31 21:00:00
2020-12-31 22:00:00
2020-12-31 23:00:00
2020-12-31 00:00:00
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En la figura 3.4 se puede observar el marco de datos obtenido despues de la depuracion,

con un indice y cuyas columnas son area, energia y fecha. Este marco de datos se puede

guardar en un archivo csv para su uso posterior.

3.4. Seccionamiento de un marco de datos

Una vez teniendo el marco de datos con todos los registros, se crean otros marcos de datos

seccionando todos los datos por region, y este se modifica para su uso posterior en graficas.

Primero se crea un marco de datos filtrando todos los datos que lleven el mismo nombre

de region en la columna Area. Posteriormente, se elimina la misma columna area (region),

esto se hace dado que en el marco de datos ya seccionado tendria el mismo valor de area en

todas los registros. Se quita el indice numerado y se pone como indice la columna Fecha.

Esto por que el objetivo del indice es identificar a cada registro con un valor, y como cada

registro tiene una fecha diferente no repetitiva (una hora de diferencia entre cada registro),

esta cumple con la funcién de ser un identificador. Una vez hecho esto, no se necesita la

columna Fecha, por lo que se elimina.
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Fecha

Energia

2020-01-01 01:00:00
2020-01-01 02:00:00
2020-01-01 03:00:00
2020-01-01 04:00:00
2020-01-01 05:00:00
2020-01-01 06:00:00
2020-01-01 07:00:00
2020-01-01 08:00:00
2020-01-01 09:00:00
2020-01-01 10:00:00

Figura 3.5: Marco de Datos Seccionado

5108.53669
485730372
4625 40121
4390.01188
4230.77278
4165.69998
4181.54858
3952.64798
4000.26235
4162.62147
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En la figura 3.5 se muestra el resultado final de un marco de datos seccionado. Este es

muy simple dado que solo tiene el indice y una columna. Este marco tiene 8784 entradas,

éstas son las horas que existen en un ano bisiesto (366 x 24 = 8784). De esta manera se

obtendrian 8 marcos de datos, siete marcos (uno para cada region del SIN) y el ultimo

tendra los valores sumados de los 7 marcos juntos, representando el valor total de la

demanda de todo el SIN.
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SIN Region Centro
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Figura 3.6: Demanda de Energia

En la imagen 3.6 se muestran los datos graficados de la demanda del SIN con sus respectivas
7 regiones. Se puede observar como la demanda varia entre 4000 MWh y 8000 MWh, donde
se puede notar que a inicios y fines de ano se tiene una demanda mayor a diferencia de

mediados de ano.
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Energia cuartc mes semana dia ix wven_prom_1 ven_est_1 wven_prom_7 ven_est_7 ven_prom_30 wven_est_30 wven_prom_90 ven_est 90

Fecha

2020-01-

1 29425852739 1 1 1 2 0 MakM Mak Nai LED Mah MNah Makl Nai
01:00:00
2020-01-

1 2844597986 1 1 1 2 1 Mak Mak WER HaN Mah MNaM Mak WER
02:00:00
2020-01-

01 2742396515 1 1 1 2 2 MakM Mak Nai LED Mah MNah Makl Nai
03:00:00
2020-01-

01 2648024095 1 1 1 2 3 Mak Mak WER HaN Mah MNaM Mak WER
04:00:00
2020-01-

1 2555669956 1 1 1 2 4 MakM Mak Nai LED Mah MNah Makl Nai
05:00:00

2020-12-
3 37346 44173 4 12 53 3 58779 33403.538162 2874852951 32314747479 3919424045 36325087538 4413976007 385564 109089 4512290603
20:00:00

2020-12-
31 35764.85033 4 12 53 3 6780 33224.865600 2555549747 32817496396 3921341157 36815189004 4413373880 38860211780 4511.329798
21:00:00

2020-12-
1 3380040445 4 12 53 3 68781 33022870435 2255919863 32818893554 3921651189 36804369562 4411.199107 38855887638 4511.701446
22:00:00

2020-12-
31 32320 12888 4 12 53 3 68782 32823.617583 2120301911 32820877495 3921280475 36793673032 442724116 38851427334 4513398738
23:00:00

2020-12-
31 3100047975 4 12 53 3 6783 32644122311 2082520566 32824211331 3919.553059 36763.650043 4417741336 35847 452523 4516.530927
00:00:00

8784 rows = 14 columns

Figura 3.7: Columnas anadidas al marco de Datos

En la imagen 3.7 se muestra como se crean columnas adicionales con fines informativos y
algunas para su uso en los préximos capitulos, para seccionar los datos dependiendo de en
que categoria cae.

Estas columnas son las siguientes:

1.- cuarto: divide el afio en 4 partes (3 meses) y este valor indica a cual de las cuatro

partes del ano pertenece.

2.- mes: indica a que mes pertenece el dato, tomando un valor entero entre el 1 y el 12,

donde el 1 es enero y el 12 es diciembre.

3.- semana: indica la semana del ano al que pertenece el dato, tomando un valor entero
del 1 al 53, donde el 1 significa la primera semana del ano y el 53 a la ultima semana

del afo.
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4.- dia: indica a que dia de la semana pertenece, tomando un valor entero entre el 0 al

6, donde el 0 es lunes y el 6 es domingo.
5.- ix: una columna que enumera el numero de dato que es, del 1 al 8784.

También se crearon varias columnas adicionales que se calculan mediante medias moviles.
Una toma los valores de la media y otra de la desviacion estdndar para su calculo. Las
ventanas utilizadas estan hechas por diferentes cantidades de datos. Por cada dia (24
datos), por cada 7 dias (7 x 24 datos), por cada 30 dias (30 x 24 datos) y por 90 datos
(90 x 24 datos). Estos datos son utiles para el siguiente capitulo , en el cual se analizan y

grafican estos datos con las columnas recién creadas.
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Figura 3.8: Demanda de Energia diaria

En la figura 3.8 se muestra una gréfica de los datos y la ventana deslizante por promedio
utilizando ventanas de 30 dias de datos. De esta forma se puede ver un poco mejor el
comportamiento de los datos. Para calcular la media moévil se toman 30 dias (24 x 30
datos), se hace su promedio y el valor obtenido es la media moévil de promedio con 30
dias. Este proceso se hace para todos los valores hasta llegar al ultimo. Notese que los
dias anteriores al 30 tienen un valor no definido, esto se debe a que no tienen suficiente
informacion para calcular la media movil, por lo que la curva empieza desde el dia 30 para

adelante.
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3.5. Comentarios finales

En este capitulo se lleva a cabo todo el proceso para obtener marcos datos ttiles para el
analisis y el modelo de la prediccion. Se mostrdé como obtener los datos reales del portal
del CENACE, como se transformo de archivos csv a un marco de datos en python, después
se separo y elimino la informacién no tutil para este proyecto, finalmente se le dio un
formato y se calcularon algunas variables ttiles para el analisis de dichos datos. De esta
manera obteniendo marcos de datos con solo la informacién indispensable, por lo que se
puede continuar con los siguientes capitulos de manera adecuada, garantizando su correcto

funcionamiento.



Capitulo 4

Analisis de Datos

El objetivo de este capitulo es visualizar el comportamiento de los datos sin necesidad de
utilizar métodos estadisticos complejos a excepcion de la prueba para normalidad Shapiro-
Wilk. Lo principal es identificar si el comportamiento de los datos es normal. En caso de
no serlo, se debe de saber hasta que punto estos no son normales, esperando que estos no
estén en el extremo de la no normalidad, lo cual es que el comportamiento de los datos sea
caotico (de manera aleatoria e impredecible). Para esto se analizara el comportamiento
del Sistema Interconectado Nacional en sus respectivas 7 regiones. Para esto, los datos
se grafican separandolos en semana, mes y cuarto de afio (3 meses). Se utilizan variables

estadisticas calculadas como ayuda al entendimiento de las mismas graficas.

4.1. Distribuciéon Normal

En esta seccién se demuestra si los datos pertenecen a una distribucién normal o no.
Para esto primero se calculan las variables estadisticas mas importantes, las cuales son las

siguientes:

1.- Media: es el valor que se obtiene al dividir la suma de los datos entre la cantidad de

ellos, también llamado promedio.

2.- Desviacion estandar: es una medida que nos dice que tan dispersos estan los datos

de la media.

35
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3.- Varianza: al igual que la desviaciéon estandar es una medida que nos indica que

tan dispersos estan los datos utilizando el promedio de las diferencias elevadas al

cuadrado o simplemente el valor de la desviacién estandar al cuadrado.

4.- Sesgo: Indica cual es la inclinacion de la grafica de distribucién de los datos, esta

puede ser inclinada al centro, a la derecha o a la izquierda.

5.- Curtosis: es una medida que determina que tan concentrados estan los datos en la

zona central de la gréafica de la distribucién normal.

Promedio | Desviacion | Varianza Sesgo | Curtosis
SIN 39854.18 | 4608.82 21241205.42 | -0.22 | 2.46
Region Centro 6372.91 863.32 745314.78 -0.15 | 2.08
Region Noreste 6121.32 1050.04 1102590.19 | 0.37 | 2.62
Region Noroeste 2893.72 900.45 810804.67 0.39 | 1.78
Region Norte 3252.51 644.06 414810.13 0.49 | 2.31
Region Occidente | 7722.67 921.11 848436.11 -0.21 | 2.24
Region Oriente 5706.99 622.34 387302.42 0.35 | 3.26
Region Peninsular | 1411.14 213.78 45699.13 -0.15 | 2.65

Tabla 4.1: Variables estadisticas del SIN y sus respectivas 7 regiones.

En la tabla 4.1 se puede observar como las regiones Occidente, Centro y Noroeste tienen

el mayor promedio de demanda de las 7 regiones. Cada region tiene diferentes factores

que afectan a la cantidad de energia consumida como: cantidad de personas (poblacion) y

extension territorial (km?), cantidad de industrias, entre otras. Por esta razon, no se deben

sacar conclusiones precipitadas o conjeturas; no se deben hacer este tipo de comparacio-

nes entre regiones, solo deberian hacerse comparaciones de datos de la misma regiéon en

diferentes periodos de tiempo.
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Figura 4.1: Distribucion de datos del SIN y sus 7 regiones

En la figura 4.1 se muestra la grafica de la distribucion de los datos, donde la linea roja
es la media y las lineas naranjas a los costados muestran 2 veces el valor de la desviacion
estandar (antes y después de la media). Se puede observar como ninguna distribucion tiene
la forma de una campana de Gauss perfecta, por lo que se difiere que los datos no tienen
una distribucion simétrica. Esto a simple vista dice que los datos no tienen una distribuciéon
normal, pero para comprobarlo serd necesario realizar la prueba de Shapiro-Wilk.

Se declara como hipotesis nula (HO) que: Los datos se extraen de una distribucion normal

y para los 8 casos mostrados en la tabla 4.2 esta hipotesis se rechaza dado que para todos
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Variable p | Variable «
SIN 1.33e-25 0.5
Region Centro 2.06e-35 0.5
Region Noreste 3.01e-30 0.5
Region Noroeste 0.0 0.5
Region Norte 9.81e-45 0.5
Region Occidente | 2.66e-34 0.5
Region Oriente 1.44e-22 0.5
Region Peninsular | 5.04e-15 0.5

Tabla 4.2: Prueba de normalidad Shapiro Wilk.

los casos el valor de la variable p es menor que el valor de la variable alfa («). Esto quiere
decir que los datos no se obtuvieron de una distribucién normal. Una vez sabiendo que la
distribucion de los datos no es normal, se despierta la curiosidad de saber por qué. Una
de las posibles hipotesis es que 2020 es un ano bastante “especial” por asi llamarlo, dado
que aparte de ser un ano bisiesto ocurrié6 por un evento histoérico y esta fue la pandemia
ocasionada por el virus Covid-19. Esto provoco que a principios de ano muchas empresas
cerraran y que las personas se quedaran en sus casas, pero realmente ;esto afecta a la

normalidad de la distribucién?. Para ver mejor el panorama se obtuvieron los datos del

2019.
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Figura 4.2: Distribucion de datos del SIN y sus 7 regiones en el afio 2019
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Se hizo el mismo procedimiento para los datos obtenidos del 2020, pero esta vez para los

datos del 2019 y el resultado de graficar las distribuciones de los datos estan en la figura

4.2. Tal vez los datos se vean un poco més ‘“normales” o con una forma més simétrica pero

tampoco es una campana perfecta de Gauss, tal vez la region Oriente y Peninsular pueden

tener una distribucién normal, pero si se nota bien estas tienen una leve inclinaciéon y estan

un poco asimétricas, por lo que para ninguno de los casos los datos tienen una distribuciéon

normal.

La respuesta por la que la distribuciéon no es normal es por que el efecto de “nor-
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malidad” de datos, es un concepto meramente teorico y seria el comportamiento ideal de
los datos en un sistema, pero es muy dificil que una distribuciéon obtenida de datos reales
se comporte de forma “normal”’. Es cierto que los datos del 2019 varian en comparacion
a los del 2020, probablemente por la pandemia, pero esto no hace la diferencia de que la
distribucion sea normal o no, se continuara el proceso de anéalisis para saber la causa de la

no normalidad de los datos.

4.2. AnAlisis de volatilidad y heterocedasticidad

La volatilidad es muy usada en areas financieras para ver el comportamiento del mercado,
“es una medida estadistica de la dispersion de los rendimientos de un valor” (Chen, 2021).
El analisis de volatilidad nos sirve para ver que tanto varian los datos y si esas variaciones
tienen un valor muy grande (alta variabilidad) o muy pequeno (baja variabilidad); lo mejor
para el modelo es tener errores poco variables de tal manera que se pueda identificar una
tendencia y se puedan corregir de manera sencilla.

“La volatilidad a menudo se mide como la desviacion estandar o la variacion entre

los rendimientos de ese mismo valor o indice de mercado” (Chen, 2021).
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Figura 4.3: Anélisis de volatilidad con percentiles de 10 %, 50 % y 90 % de los datos

En la figura 4.3 se muestran los datos separados por percentiles utilizando rangos de datos
de 90 dias. Se puede ver en las graficas como el comportamiento del 10 % (q10), del 50 %
(g50) y del 90 % es similar, dado que tienen una curva muy parecida entre si, pero con
una amplitud diferente; por lo que se puede decir que la diferencia en amplitud entre el
percentil del 90 % y el percentil del 10 % se mantiene casi constante, si las curvas de los
percentiles son similares, esto indica que el cambio del error tiene poca variabilidad; lo

cual le favorece al modelo de prediccion.
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Las figuras 4.4, 4.5 y 4.6 nos muestran el coeficiente de variacion (CV) por periodos de una

semana, un mes y un cuarto de ano. Se puede observar como para el SIN los datos tienen

un coeficiente de variaciéon muy cercano para cada mes. Esto quiere decir que los datos

tienen aproximadamente la misma variacién en cada mes, lo que indica que la variable

siempre esta en constante cambio, ésta no se queda estatica en un periodo de tiempo y no

disminuye su variabilidad; esto es buen indicio para el modelo dado que entre menor sea

la variabilidad de los datos es mas facil su prediccion.

Ahora se procede a hacer el analisis de heterocedasticidad para ver el comporta-
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miento de los datos fuera de la media, para ver si estos valores se comportan de manera

homogénea o no.
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Figura 4.7: Analisis de Heterocedasticidad

La imagen 4.7 nos muestra la media movil utilizando la desviacion estandar en los datos.

Tal como se habla en el primer apartado de esta seccion, la desviacion estandar es la que

se utiliza principalmente para analizar la volatilidad de los datos. En caso de tener una

desviacion estandar constante, se puede concluir que los datos tienen un error también

constante, a esto se le conoce como homocedasticidad, pero no es este el caso, dado que el

error no es constante en la curva.
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Se puede notar que, si el error fuera constante, ambas curvas serian similares, dado
que al tomar un promedio de 30 dias de datos de la desviacién estandar de una variable
constante, deberia ser el mismo promedio que tomando muestras con 90 dias de datos, por
lo que se puede decir que los errores son heterocedésticos (no homogéneos), esto ocasiona

que los errores entorpezcan el entrenamiento del modelo de prediccion.

4.3. AnaAlisis de series de tiempo por estaciones y ten-
dencia

Para descubrir si en los datos existe una tendencia o algtun ciclo, se hara el anélisis de

series de tiempo. Para esto se dividen los datos en cantidades de periodos diferentes.
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Figura 4.8: Anélisis estacional de ventanas deslizantes por promedio

En la figura 4.8 se hizo el célculo de la media moévil con 30 y 90 dias de datos, esto con

la finalidad de ver el comportamiento aproximado. Tomando el periodo de un mes y de 3

meses, el resultado visual es que algunos promedios tienen un cambio muy drastico entre

periodos y esto se debe a que algunas veces el consumo eléctrico en México es diferente

para cada mes o cuarto de ano. Se puede apreciar que la curva de 90 dias se asemeja un

poco a la curva de 30 dias y esto se debe a que, entre més datos se tomen para la media

movil, mas suave es la curva resultante, pero esto ocasiona que la interpretacion se aleje

de la realidad.
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Figura 4.11: Analisis estacional de distribuciéon por cuartos de ano

En las imégenes de la 4.9, 4.10 y 4.11 se grafican por dia de la semana, mes, cuartos de
ano respectivamente. En estos se puede notar un pequeno patron estacional en las graficas
correspondientes a los dias de la semana y el mes, donde se ve como los datos se comportan

casi de forma ciclica. Se tomaron todos los dias de cada semana y se hizo un promedio.
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Figura 4.12: Demanda promedio por semanal

En la imagen 4.12 se graficaron los promedios de cada una de las semanas del ano, donde
se toman los 7 dias de la semana y se calcula el promedio de la demanda semanal. Este
proceso se hace para 51 semanas del ano. Se decide ignorar la primer y ultima semana
del ano, por que el ano no empieza en lunes y tampoco termina en domingo, por lo que
no tendrian los 7 dias. Esto quiere decir que si se toman en cuenta estas semanas, su
valor estaria fuera del rango aproximado, en comparaciéon con las semanas que si estan
completas.

También se puede observar en la figura 4.12 como el consumo para cada semana
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es diferente y esto depende de muchas variables externas (no tomadas en cuenta en este

proyecto) como los dias festivos, las vacaciones, entre otras.
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Figura 4.13: Anélisis de tendencias con Regresion

En la figura 4.13 se realizo la regresion lineal utilizando los promedios semanales ante-

riormente calculados. No es objetivo de esta tesis presentar la ecuacién obtenida de la

regresion lineal (aunque generalmente al utilizar regresion lineal se consigue la ecuacion

de una recta). Como se muestra en la figura, la mayoria de los datos no estan cerca de

la recta, por lo que al elegir este método ocasionaria un margen de error muy grande.

Esta regresion solo se hace con fines informativos y para su comparaciéon con el modelo de
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prediccién en los proximos capitulos.

4.4. Comentarios finales

Después de analizar el comportamiento de los datos, se obtuvo el resultado de que ninguna
de las distribuciones tienen un comportamiento normal o ideal. Algunas se acercaron a la
forma de una campana de Gauss pero no a la perfecciéon. Una vez obtenido este resultado,
se hicieron una serie de analisis donde se descubrié que los datos no tienen variabilidad
alta, sino que ésta se comporta con cambios leves, no drésticos. Sus errores no siguen un
comportamiento homogéneo, pero se puede notar un comportamiento estacional, lo que
quiere decir que los datos se comportan de forma ciclica.

Con este anélisis quedo claro que los datos no se comportan de forma normal o
ideal pero tampoco estan en el extremo de ser una distribucién cadtica dado que se puede
definir una tendencia en los mismos, por lo que el resultado en la predicciéon del modelo

deberia ser precisa o acertada, pero no perfecta.



Capitulo 5

Construccion del modelo de prediccion

En este capitulo se explica el proceso del construcciéon del modelo de prediccion. Para
esto se utiliza la ingenieria de caracteristicas, la cual consiste en separar los datos en
variables de comportamiento las cuales son llamadas “caracteristicas”, en este proceso se
pueden obtener bastantes caracteristicas y dentro de estas se deben escoger solamente las
que estén mas relacionadas con la variable principal y fuertemente correlacionadas entre
dichas caracteristicas (utilizando el coeficiente de correlacion de Pearson). De esta manera
al utilizar las mejores caracteristicas, se asegura que el desempeno del modelo sera lo mejor

posible.

5.1. Creacion y seleccion de caracteristicas

El objetivo ideal del modelo es igualar la distribuciéon de datos original, por lo que se
separan los datos en las variables que hacen que estos varien. En esta seccion se habla

acerca de la creacién de estas variables llamadas caracteristicas.
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Figura 5.1: Distribuciéon Objetivo

La figura 5.1 muestra la distribucion de los datos, la cual se pretende imitar, pero dado

a que la distribuciéon no es normal, se dificulta un poco la construcciéon del modelo y por

consiguiente la prediccion.

Una vez sabiendo la distribucién objetivo se procede a la creaciéon de las caracte-

risticas. Para esto se consiguen diferentes tipos de caracteristicas utilizando 30 periodos

de tiempo. Esto quiere decir que los datos se dividiran en 30 partes iguales. Los tipos de

caracteristicas que se tomaron en cuenta son las siguientes:

1.- Objetivo: Utilizando la distribucién objetivo pero retrocediendo los datos en 1 pe-



CAPITULO 5. CONSTRUCCION DEL MODELO DE PREDICCION 56
riodo.
2.- Regresion : Utilizando la distribucién objetivo pero adelantado los datos en 1 periodo.

3.- Media movil con el promedio: Calculando la media mévil de cada 7, 14 y 30 dias de

datos utilizando el valor del promedio.

4.- Media moévil con la desviacion estandar : Calculando la media movil de cada 7, 14 y

30 dias de datos utilizando el valor de la desviacion estandar.

5.- Media movil con el valor minimo: Calculando la media movil de cada 7, 14 y 30 dias

de datos utilizando los valores minimos.

6.- Media movil con el valor maximo: Calculando la media movil de cada 7, 14 y 30 dias

de datos utilizando los valores maximos.
7.- Mes: Utilizando el mes en el que esta, donde el 2 es febrero y el 12 es diciembre.

8.- Dia: Utilizando el dia de la semana en el que este, donde el 1 es Martes y el 6 es

Domingo.

Una vez obtenidas todas las caracteristicas el siguiente paso es hacer el proceso de seleccion.
En el caso de este modelo se seleccionan las 10 caracteristicas que impactan més a la

distribuciéon objetivo.
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objetivo

caract arl

caract __mediaprom?7

objetivo_tl

caract _ar2

caract _mediades7

objetivo_ t2

caract_ar3

caract mediamin?

objetivo_t3

caract ar4

caract mediamax7

objetivo t4 | caract arb | caract mediaproml14
objetivo_tb | caract ar6 | caract mediadesl4
objetivo t6 | caract ar7 | caract mediaminl4
objetivo t7 | caract ar8 | caract mediamax14
objetivo _t8 | caract ar9 | caract mediaproma30

objetivo_t9

caract_arl0

caract mediades30

objetivo_t10

caract arll

caract _mediamin30

objetivo t11

caract arl2

caract mediamax30

objetivo_ t12

caract_arl3

mesl

objetivo_t13

caract arl4

mes2

objetivo_t14

caract _arlb

mesd3

objetivo_t15

caract arl6

mes4

objetivo t16

caract arl7

mesH

objetivo_ t17

caract arl8

mes6

objetivo_t18

caract_arl9

mes7

objetivo_t19

caract__ar20

mesg&

objetivo_ t20

caract ar2l

mes9

objetivo_t21

caract ar22

mes10

objetivo_ t22

caract _ar23

mesll

objetivo_ t23

caract ar24

mesl12

objetivo t24

caract _ar25

dial

objetivo_ t25

caract _ar26

dia2

objetivo_ t26

caract ar27

dia3

objetivo t27

caract ar28

dia4d

objetivo_t28

caract ar29

diab

objetivo t29

caract_ar30

diab

objetivo_ t30

Tabla 5.1: Caracteristicas calculadas.
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Figura 5.2: Analisis de la importancia de las caracteristicas

En la figura 5.2 se pueden observar las 10 caracteristicas que mas impactan al modelo.
Ahora, el siguiente paso es observar la relacion que existe entre las mismas caracteristicas en
si. Para lograr esto se hara una multiplicacion matricial de A* A?, después se normalizara la
matriz resultante y en el resultado final se veran cuales caracteristicas tienen mas relacion

entre ellas y cuéles no.
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Correlacién de pearson con un periodo de objetivo

e Region Centra L5
objetive_t1 : abjetivo 11 - F Z
caract_arl caract arl %

0
caract_ar2 caract_arz s
caract_ard i caract ar3
0
caract_ard caract ar4 o
caract_ars i caract_ars 06
caract_arb caract ar .
o4
caract_ar7 00 caract ar?
caract_mediaprom? Caract. mediagrony] oy
caract_mediapromld : ot ML mediapromls a3
caract_mediaprom3o ‘_ (22 caract_mediaprom3g i
o o @ @ oE oMW OB T = %8 = = o o T oo OB == 3 8
¢ B 523 55 % BEES g 2 g2 2 2B EE 3
£ % §EE EE B & & £ 8 8§ 8§ 8§ ¥ B ¥ g B
§§zsssss‘§-—— isacaBEsgﬁa
- B g , & E
P Ba g
& © 8 B & &
S 88 & &

Region Naresta i Region Noroeste s
objetivo t1 - & 0f 66 073 0T 06 3 objetivo t1 . 085 045 085 )
caract arl 0.95 caract arl - asn
caract_ar2 carsct_ar2 (23]

[
caract ar3 caract ard - o84 e
caract ard 0.0% caract ard - i
caract_ars caract_ars -
x 080 =
caract arg caract aré o5
caract ar? g caract ar? Lo
caract_mediaprom? - I caract_mediaprom?
caract_mediaprom14 caract_mediaprom14 088
caract_mediaprom30 1 % caract_mediaprom30
= B = 3 "
E & s =
g 3
g LY
E B g &
3 B 8 B
Fagion Norte B, it
objetive t1 obietivo t1 -
caract arl 0e7s 08
caract arl -
ract_arz - |
aract o2 - 0850 caract_ar2 LE]
caract ar3 -
. caract ar3
: o
caract ard -
caract ard -
ract_ars - %08
caract_ars earsct a8 us
caract aré
e caract arg 05
caract ar?
0850 caract ar?
. a4
caract_mediaprom7 caract_mediaprom?
t
st hedipromie sy caract_mediaprom14 03
caract_mediaprom30 - 3
a4 p ) L2 ¢ caract_mediaprom3n
= = = . ' . . f s oa e .
§ = g 2% B 5 F ¢ %, 'g = é
2 = ' =
25 5 2§ 8 E E E O
£ E B 8 8 8 8§ 6 8 =]
] E ® B
g 5 o = = E
&5 B E Y ow
iz s s
Region Perinsular
- 1o 1o
objetivo t1 objetivo 11
caract arl -0 caract arl
0
caract_arz . caract_arz [
on o
caract ar3 caract ar3
(]
caract ard - o) caract ard
caract_ars - caract_ars
06 -t a7
caract aré caract art
caract ar7 -| i caract ar7 -
ot
caract_mediaprom? - JEH | o caract_mediaprom? -

caract_mediapromid - caract_mediaprom14

i — LEY

caract_mediaprom30 - " taract_mediaprom3o - o

- = = o e s ek
5 - = o g = =
g 5 g g ¢ 5§ ¢ ¢
= B g 8 a =
EE £t
g ¥ E g u
3 B8 5 8 =@

Figura 5.3: Correlacion de Pearson con un periodo de objetivo
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En la figura 5.3 se muestra el resultado de la multiplicacion matricial y el valor del coefi-
ciente de correlacion de Pearson para cada uno de ellos, donde un color més claro significa
que las caracteristicas que lo conforman estan fuertemente relacionadas, mientras que las
que tienen un color obscuro significan que estan débilmente relacionadas.

Una vez haciendo este proceso se volveran a dividir las caracteristicas, reduciendo
en las 5 caracteristicas mas importantes y mas relacionadas. Para hacer esto se deben ver

cudles caracteristicas tienen una mayor cantidad de coeficientes de correlacion altos.

5.2. Separaciéon de datos

El siguiente paso para armar el modelo es realizar la separacion de datos. Es recomendable
utilizar mas del 60 % de datos para el entrenamiento del modelo, y los datos restantes para
comparar el resultado obtenido de la prediccion. En este proyecto se utilizan 3/4 (75 %)

de datos para el entrenamiento y 1/4 (25 %) de datos para la prueba de la prediccion.
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Figura 5.4: Separacion de los datos de entrenamiento y prueba

En la figura 5.4 se pueden apreciar los datos que se utilizan para el entrenamiento (azul)

y para la prueba de la prediccion (naranja). Cabe senalar que se recomienda que los datos

utilizados para la prueba tengan un comportamiento similar, por que no tendra sentido

entrenar con datos muy alejados a los utilizados para la prediccion.
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5.3. Comentarios finales

En este capitulo se explica el proceso de la creaciéon del modelo de prediccion de bosques
aleatorios desde cero. Se dividié el comportamiento del modelo en diferentes variables
(caracteristicas), pero de todas estas se hizo un proceso cauteloso de eleccion de carac-
teristicas para elegir las que estan mas relacionadas a la variable principal y fuertemente
correlacionadas a las demés caracteristicas, de esta manera se asegura que en el resultado
de la prediccion tiene las mejores caracteristicas de todas las creadas y que no se toman
caracteristicas que podrian indicar el comportamiento del error o de una variable externa
en el sistema. Este desempeno se vera reflejado en el resultado del modelo de prediccion,

lo cual se puede observar en los capitulos préoximos.



Capitulo 6

Prediccion del modelo

Este capitulo puede considerarse el mas importante de todos, ya que a fin de cuentas lo que
més importa es el resultado del modelo para ver si este es satisfactorio o no. Para tener un
punto de comparacion, también se obtienen los datos de prediccion por medio del modelo
de regresion lineal, el cual puede considerarse como uno de los modelos de "predicciéon” mas
sencillos de utilizar, el cual es obtener la recta que mejor se acople a los datos. Una vez
obtenidos los datos, se consiguen los errores, los cuales se analizan y comparan, finalmente
se tratan de mejorar dichos errores utilizando el mismo modelo de bosques aleatorios pero

ahora con la funciéon de regresion lineal multiple.

6.1. Resultado obtenido con regresion lineal y bosques
aleatorios

Para tener un punto de referencia de si el error obtenido es bueno o malo, se utilizo
el método de regresion lineal y se utiliza para comparar su resultado con los datos de

entrenamiento y los de prueba.
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Entrenamiento | Prueba
SIN 0.2294 0.6569
Region Centro 0.2568 0.3415
Region Noreste 0.3699 0.5221
Region Noroeste 0.1485 0.7472
Region Norte 0.1855 0.2569
Region Occidente | 0.2711 0.9248
Region Oriente 0.3947 1.4019
Region Peninsular | 0.4288 0.6122

Tabla 6.1: RMSE obtenido utilizando regresion lineal.
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El resultado del error RMSE obtenido utilizando regresion lineal se puede observar en la

tabla 6.1. Este se obtuvo para compararlo con los valores obtenidos de la prediccion reali-

zada para bosques aleatorios. Teniendo este error como punto de partida se puede proceder

a iniciar el entrenamiento del modelo. Esto puede tardar algo de tiempo dependiendo de

que tan rapido es el procesador de la computadora, pero a diferencia del modelo de redes

neuronales, los bosques pueden llegar a ser igual de potentes que algunos modelos de redes

neuronales.
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Figura 6.1: Pronostico de 90 dias adelante

En la figura 6.1 se puede apreciar de manera visual la comparaciéon de los datos pronostica-
dos y los datos reales. A diferencia de la regresion lineal, la mayoria de los datos obtenidos
tienen el mismo valor que los datos reales o uno muy aproximado.

En la tabla 6.3 se aprecia el resultado obtenido del célculo del error RMSE, pero obtenido
con el modelo de Arboles Aleatorios, se obtiene el valor del error RMSE para los datos de

entrenamiento y para los datos de prueba.
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MAPE
SIN 2.1323%
Region Centro 2.9751 %
Region Noreste 7.4694 %
Region Noroeste | 10.2459 %
Region Norte 6.5730 %
Region Occidente | 0.4856 %
Region Oriente 1.3688 %
Region Peninsular | 5.9621 %

Tabla 6.2: MAPE Bosques aleatorios.
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Hiperparametros de mejor plegado | Entrenamiento Valor de mejor
de mejor pliegue | pliegue RMSE
RMSE
Estado | No. de | Deci- | Profun-
alea- | Estima- | siones | didad
torio dores max. max.
SIN 123 500 8 3 0.1022 0.2444
Region Centro 123 500 32 3 0.1154 0.3029
Region Noreste 123 500 16 10 0.0040 0.1408
Region Noroeste 123 500 8 10 0.0077 0.1922
Region Norte 123 500 59 3 0.1297 0.0996
Region Occidente | 123 500 16 30 0.0028 0.2756
Region Oriente 123 500 8 3 0.0929 0.3996
Region Peninsular | 123 500 59 30 0.0021 0.7101

Tabla 6.3: RMSE de bosques aleatorios
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6.2.

Analisis de los resultados obtenidos

67

Una vez obtenidos los datos por el modelo de bosques aleatorios, estos se deben

analizar para poder observar los puntos en el que este fallo y si realmente el resultado

obtenido es satisfactorio.
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Figura 6.2: Periodo siguiente de los datos reales contra los obtenidos en el pronostico

En la figura 6.2 se pueden apreciar las graficas de la dispersion de los datos. Para esto se

grafican los datos del pronostico en el eje horizontal y los datos reales en el eje vertical,

el resultado son los puntos de color azul; en cambio los puntos naranjas son los datos
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obtenidos de la prediccion. Se puede notar que no todos los puntos corresponden, pero si

la mayoria y que los datos estan mas concentrados en el centro de la grafica.
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Figura 6.3: Prueba de 1 paso adelante de distribucion residual

En la figura 6.3 se hace el analisis desde otro punto de vista, donde se grafica la cantidad de
datos que no encajaron totalmente (eje vertical) y que tan separado estuvo de su verdadero

valor en MWh (eje horizontal)
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Figura 6.4: Prueba de 1 paso adelante de las series de tiempo

En la figura 6.4 se puede observar los valores “residuales” graficados, estos son los valores

que no correspondieron con los datos reales. Esto se hace con el objetivo de ver la variabili-

dad de los errores en el tiempo; entre méas baja sea significa que es més facil es corregirlos.

Se pueden reducir la cantidad de errores que se tienen, pero esta cantidad nunca llega a

cero.
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Figura 6.5: Prueba de 1 periodo de los adelante valores reales contra los valores Residuales

En la figura 6.5 se grafican los datos de los valores reales (eje horizontal) y los valores
residuales (eje vertical), para observar qué tanto varian los datos el uno del otro, con el
objetivo de saber si los errores estan concentrados o no. Entre mas concentrados estéan los
datos erréneos es mas facil mejorar la prediccion, pero no se debe de forzar la prediccion, ya
que con esto se puede conseguir que el modelo ocasione un sobre ajuste que solo funciona

especificamente para ese rango de datos de prueba.
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6.2.1. Construcciéon del modelo de muti-periodo préximo

“La regresion maltiple es una extension de la regresion lineal simple. Se utiliza cuando que-
remos predecir el valor de una variable en funcion del valor de otras dos o mds variables.
La variable que queremos predecir se llama variable dependiente (o, a veces, variable de
resultado, objetivo o criterio). Las variables que utilizamos para predecir el valor de la va-
riable dependiente se denominan variables independientes (o, a veces, variables predictoras,
explicativas o regresoras)”(Statistics, 2018).

Se utiliza la funcionalidad de regresion multiple ya disenada en python con la libreria
sklearn, la cual permite utilizarse en cualquier modelo de predicciéon para intentar mejorar
su resultado. Esto hara que el entrenamiento del modelo sea mas tardado. También cabe
senalar que se hara la prediccion en multi-periodo, esto quiere decir que se obtendra una
prediccion para los proximos 1, 7, 14 y 30 dias. Una vez utilizada esta funcion con el modelo

de bosques aleatorios, se recalcularon los datos obtenidos y se calcularon los errores MAPE.

MAPE
Dias 1 7 14 30
SIN 3.05 394 | 501 |8&.58

Regiéon Centro 3.76 | 485 | 4.83 | 5.89
Region Noreste 9.48 | 11.35 | 15.89 | 24.71
Region Noroeste 14.47 | 28.52 | 41.30 | 64.54
Region Norte 6.99 | 10.68 | 13.76 | 20.5
Region Occidente | 2.80 | 3.23 | 3.57 | 5.97
Region Oriente 5.03 |6.25 |6.46 | 8.76
Region Peninsular | 8.89 | 8.38 | 11.19 | 15.36

Tabla 6.4: MAPE en el multi-periodo

En la tabla 6.4 se puede observar un vector de 4 valores correspondiente al error MAPE
obtenidos para los 1, 7, 14, 30 dias préximos, puede verse que conforme se va alejando de

los datos de entrenamiento este error comienza a aumentarse.
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En la imagen 6.6 se pueden observar los mismos datos que la tabla 6.4, para ver como

el error va evolucionando dependiendo de la cantidad de dias que se tomen para hacer la

prediccion.



CAPITULO 6. PREDICCION DEL MODELO 73

1 periodos de prevision adelante 7 periodos de prevision adelante

47500 4 47500
45000 1 45000
42500 1 42500

= =
2 =
= =
7, 40000 o 7, 40000 4
@ i}
© w©
=3 e
& 37500 4 2 37500
© ®
=] o
35000 35000
32500 - D 32500
aFR
- g e 9 %
. P.
30000 o 30000 A
32000 34000 36000 38000 40000 42000 44000 46000 32000 34000 36000 38000 40000 42000 44000 46000
Previsto (MWh) Previsto (MWh)
14 periodos de prevision adelante 30 periodos de prevision adelante
47500 1 45000
45000
40000
42500 o

= =

2 H

= =

7 40000 4 o

L} x

@ @ 35000 A

& 37500 3

2 2

© ©

a a

35000 -
30000
32500 -
30000 - 25000 -
32000 34000 36000 38000 40000 42000 44000 46000 32000 34000 36000 38000 40000 42000 44000 46000

Previsto (MWh) Previsto (MWh)

Figura 6.7: Periodos de prevision adelante SIN

En la imagen 6.7 se puede observar el resultado de graficar los datos previstos contra los

datos de la demanda real de los periodos de prevision (para 1, 7, 14 , 30 dias).



CAPITULO 6. PREDICCION DEL MODELO

SIN

H\' |I|.." i,
i

= 1 HII "
£ 40000 it
s I
35000 -
30000 4
o bt o N o P o
ety o o %Y eV o O
2o 0% 0% 0% 2oF Pl 0%
Fecha
Region Noreste
8000
7000
=
= 6000
£
5000
4000 L, .
o> AP o> AP o> A2 o>
oA L o o> o o N
28 ot P LA DAL 2o*

, .
. % 3 5 N 5 >
. oF . o 04\\_.0 e\}\, ﬂ.o o 25 x’“\"ﬁ
2o* 0% 2o% 2% T g 2o
Fecha
Region Oriente
7000 A
L I i
zoooo | LN i
= ki it -‘HL TR LTI L
5000 -
N > N s 1 5 3
o o D.x("\’ D.\,‘f'a W’\."’\’ B_GD D.\,?—'\’ .\n‘fo
2o% 0% 1o% 2o* 20* 2o% 2o
Fecha

74

Region Centro

AN

A9 5 > 5 N 5 N
e I G SN o
DAL 2O et P L 2o
Fecha
Region Occidente
9000 4
—~ 8000 4 1911 ‘.||.“" ({1 1 ] A
| I||h| ‘h\l i “H,Hi H Il ||
7000 A
6000 -
A9 5 > 5 N 5 N
o o o o 0“'&9 e"\’x 0"1'0 o> Y x’“\’»
2T ot 28 et 2O g9 2o
Fecha
Region Peninsular
1750 A
1500 A
£ 1250 4
£
1000 1
750
:
5 N 3 N 5 N
40 T Al U alBNNY i »°
101“ 2 T e A 9 o
Fecha

Figura 6.8: Demanda prevista utilizando regresion multiple por hora en SIN y sus 7 areas

En la imagen 6.8, se puede visualizar finalmente el resultado de aplicar el modelo de

regresion junto con la funcionalidad de regresion lineal miltiple. La linea roja representa

el resultado de la prediccion mientras que la linea azul representan los datos de prueba

obtenidos. Puede ser que en algunos puntos mejore la prediccion y en otros empeore. Es

aqui donde se debe comparar el error obtenido con regresiéon multiple y sin ella para ver

si realmente mejora el error o se tiene un caso tipico en aprendizaje automético de sobre

ajuste. Esta comparacion se analizara mas a fondo en la proxima seccion.
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6.3. Resultado del Analisis y Prediccion de los datos

Regresion Lineal | Bosques Aleatorios
SIN 0.6568 0.1021
Region Centro 0.3415 0.1154
Region Noreste 0.5220 0.0040
Region Noroeste | 0.7471 0.0076
Region Norte 0.2569 0.1229
Region Occidente | 0.9247 0.0028
Region Oriente 1.4019 0.0929
Region Peninsular | 0.6124 0.0020

Tabla 6.5: Comparacion del error RMSE obtenido en los modelos de bosques aleatorios y
regresion lineal.

Se puede apreciar en la tabla 6.5 el valor del error RMSE obtenido en ambos modelos.
Notese que el valor obtenido en el modelo de prediccién por bosques aleatorios es mucho
menor para el SIN y sus 7 regiones en comparacion con el modelo de regresion lineal, por
lo que se puede decir que el modelo de prediccion de bosques aleatorios logra cumplir su
objetivo, el cual es predecir la demanda eléctrica con un margen de error bastante bajo.
Este error podria bajar ain mas con ayuda de algoritmos mas complejos, que ayudan a
ajustar el modelo de prediccion atn mas a la curva de datos reales. Sin embargo, se debe
de tener cuidado de no tener un caso de sobre ajuste a la curva. Esto pasa cuando los datos
son tan fieles a la curva de entrenamiento, que cuando se prueban con datos diferentes se
suele obtener un margen de error alto, por lo que no es conveniente utilizar un modelo con

sobre ajuste.
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Bosques Aleatorios con multi Regresion Lineal | Bosques Aleatorios

Dias 1 7 14 30 90

SIN 3.06% |3.94% |501% |858% 2.13%

Region Centro 3.76% | 4.85% |4.83% |589% 2.87%

Region Noreste 9.48% | 11.35% | 15.89% | 24.711 % 7.46 %

Region Noroeste | 14.47% | 28.52% | 41.3% | 64.54% 10.24 %

Region Norte 6.99% | 10.68 13.76 % | 20.5% 6.57 %

Region Occidente | 2.80% |3.23% |3.57% |5.97% 0.48%

Region Oriente 503% [6.25% |6.46% | 8.76% 1.36 %

Region Peninsular | 8.89% | 8.38% | 11.19% | 15.36 % 5.96 %

Tabla 6.6: Comparaciéon del error MAPE obtenido en los modelos de bosques aleatorios

con y sin la funcionalidad de multiples regresiones lineales

En la tabla 6.6 se puede ver como el modelo de prediccién de bosques aleatorios con
la funciéon de multi-periodo de regresion lineal no logra cumplir su objetivo, dado que el
error obtenido es mucho mayor al obtenido sin dicha funcién, por lo que como se menciond,
esta funcion solo es 1til cuando una distribucion de datos se comporta de forma lineal o se
puede linealizar. Este es un requisito que los datos no cuentan, por lo que es mejor dejar
el modelo de prediccion tal como esta, o intentar otro método para minimizar el error
obtenido.

“La regresion lineal multiple trata de ajustar modelos lineales o linealizables entre
una vartable dependiente y mds de una variable independiente. En este tipo de modelos es
importante testear la heterocedasticidad, la multicolinealidad y la especificacion”(Roberto,

2016) .

6.4. Comentarios finales

Al obtener el resultado de prediccion del modelo de bosques aleatorios, se calculan las

métricas de error RMSE y MAPE y se comparan con los resultados del modelo de regresion
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lineal, al hacer esto se puede notar una muy grande diferencia entre ambos para todas las
regiones del SIN a favor del modelo de bosques aleatorios, después se hizo un analisis
de manera gréafica de el comportamiento de los datos obtenidos contra los datos reales,
comparando sus distribucion se obtiene que en algunos puntos el error es grande pero en
la mayoria de los casos este error es pequeno.

Para observar el comportamiento del error primero se gréafican los datos cuyo error
esta muy alejado al valor real para saber si este error cuenta con una tendencia, en caso
de ser asi este podria mejorarse notablemente, una vez hecho esto se volvié a obtener
el resultado mediante bosques aleatorios pero ahora con la funciéon de regresion lineal
multiple, el resultado esperado fue contrario al esperado, dado que al obtener las métricas
de error se noto que el error empeoro, esto se debe a que esta funcionalidad esta pensada
para distribuciones lineales, linealizables o aquellas compuestas de miltiples lineas rectas,

lo cual ninguno de los casos es la distribucién utilizada en esta tesis.
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Conclusiones

En este apartado se explica en resumen los resultados obtenidos de cada etapa del proyecto,
mencionando los puntos importantes, haciendo comparaciones entre modelos de prediccion.
Al final se da un conclusion acerca del resultado obtenido con la predicciéon de los bosques
aleatorios.

Empezando por el capitulo 3 "Analisis de Datos” se descubrié que el SIN y sus 7 regio-
nes no posefan una distribucion normal (con una forma de campana de Gauss perfecta).
Podian acercarse a dicha forma, pero nunca igualarse. Esto se demostré con la prueba de
normalidad de shapiro-wilk, donde ninguna distribucién pudo aprobar dicha prueba, y la
distribuciéon normal es lo que impacta a qué tanto podran acercarse los modelos de predic-
cion a los valores reales, entre mas "normal” sea la distribucién es mas sencillo pronosticar
dicho comportamiento.

El ano tomado para la prediccion fue uno “especial”, dado que aparte de ser un ano
bisiesto en este ano sucedi6é un acontecimiento atipico, el cual es la pandemia ocasionada
por el covid-19, por lo que se compararon las distribuciones obtenidas del 2020 y del 2019.
En esta comparacion se puede notar que en esta distribucion si existe una variacion, pero
no a tal grado de ocasionar que se volviera "menos normal”’, dado que ninguna de las
distribuciones del SIN en el 2019 tiene una distribucién normal perfecta al igual que las
distribuciones del 2020. Una explicacién bastante logica a la razén por la que los datos
no son normales, es que al ser datos tomados de un sistema real es muy dificil que este se

comporte de forma idonea.

78
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Una vez observado que ninguna distribucién era normal, se debia observar la li-
nealidad de dichos datos, dado que si los datos tienen un comportamiento cadtico sera
casi imposible predecirlos. Al hacer un anélisis de volatilidad para observar la variabilidad
de datos, se pudo observar que al tomar diferentes percentiles se obtuvo una curvatura
similar para todo ellos, pero la amplitud era diferente. En el analisis de heterocedasticidad
se demostré como el comportamiento de los valores de los errores no es lineal (homoce-
dasticidad). También se analizo el coeficiente de varianza de los datos separandolos en:
semanas, meses y cuartos de ano, el resultado de dicho anélisis fue que el coeficiente de
varianza no era el mismo para cada separacion pero sus valores eran muy cercanos el uno
del otro. Finalizando, se realizd6 un anélisis estacional donde se pudo observar como los
datos se comportaban de forma ciclica, los resultados de este anéalisis nos dicen que es una
distribucion de datos no normal pero a pesar de esto, los datos tienen una tendencia lo
cual los convierte en una distribucion predecible.

Una vez obtenido el analisis de los datos se procedi6é a hacer la creacion y el entre-
namiento del modelo de prediccion de bosques aleatorios. En el resultado grafico se puede
observar como la mayoria de datos corresponden a su contraparte real, pero para poder
saber el poder de predicciéon de dicho modelo se comparé con el modelo de regresion lineal
y para observar el error de manera cuantica se utilizo la distancia media cuadratica minima
(RMSE), el resultado de dicha comparacion se puede notar en la tabla 6.5, en donde se
puede ver una gran diferencia a favor del modelo de prediccion donde en todas las dis-
tribuciones de las regiones del SIN tiene una gran ventaja y un valor de error bastante
pequeno.

Se realiz6 un modelo de prediccién un poco mas complejo utilizando como base
el modelo de prediccion de bosques aleatorios y anadiendo la funcién de regresion lineal
multiple para tratar de mejorar el margen de error obtenido, el resultado fue peor al
esperado como se muestra en la tabla 6.6, donde el modelo por si solo tiene un valor de
error mas pequeno, esto se debe a que esta funcionalidad es ttil cuando la tendencia de
los datos se puede separar en miiltiples rectas, lo cual no aplica para los datos analizados.

Finalizando con el proyecto cabe senalar que el resultado obtenido fue bastante

satisfactorio a pesar de que la distribucion de los datos no fue normal y no haya pasado de
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manera positiva todos los anéalisis hechos. Esto nos puede decir que el modelo de predicciéon

de bosques aleatorios es bastante potente tomando en cuenta estos aspectos.

7.1. Trabajo a futuro

En (Romero, 2019) se utilizan 4 anos de datos (1 dato por dia), en mi caso se hicieron
las correspondientes modificaciones para que esto fuera ttil para solamente un ano de
datos, pero usando un dato por hora para el SIN y cada una de sus 7 regiones. De igual
manera se puede partir de este proyecto para predecir datos de otro tipo o de una diferente
parte del planeta. También se podrian hacer modificaciones a este trabajo para armar
diferente el modelo de prediccion, o utilizar otro para compararlo con el actual. También se
puede utilizar un algoritmo para mejorar el error obtenido sin ocasionar un sobre ajuste,
o incluso tomar un diferente ano para predecir, estas son solo algunas de las posibilidades

de expansion de las ramas de este proyecto.
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