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RESUMEN

El Precio Marginal Local (PML) representa un componente crucial en la gestion y
planificacion del sistema eléctrico de cualquier pais, en el caso de México, con sus tres sistemas
de interconexién y una diversidad geografica y climatica significativa, el prondstico del PML no
solo es un desafio sino también una necesidad imperante para el mercado eléctrico mayorista.
Este indicador es esencial para comprender la dindmica del mercado energético y para impulsar
proyectos de infraestructura que satisfagan las necesidades energéticas tanto actuales como

futuras del pais.

Esta investigacion se centro en analizar 28 nodos representativos de los tres sistemas de
interconexion del pais y establecer una base solida para el desarrollo de prondsticos precisos;
para abordar la tarea de pronosticar el PML, se emplearon cinco algoritmos de vanguardia:
Arboles de Decision para Regresion, Regresion Polinomial de Segundo Grado, SARIMA, LSTM
y una combinacion de Prophet con LSTM Secuencial. Los resultados obtenidos fueron
prometedores, logrando errores porcentuales medios absolutos (MAPE) en un rango de 42% a
23%. También se incluyen métricas como el Error Absoluto Medio (MAE), el Error Cuadratico
Medio (MSE) y la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE), para medir la eficacia de los

algoritmos utilizados en el prondstico del PML.

La metodologia desarrollada, combina el andlisis detallado, la integracion de datos
climaticos y el uso de algoritmos avanzados, para erigir un modelo replicable y robusto. Esta
investigacion proporciona un referente valioso para futuras investigaciones y aplicaciones

practicas en el &mbito del pronostico energético en Mexico.

Finalmente, se desarroll6 una interfaz gréafica de usuario utilizando Python y Tkinter
denominada “PML Explorer”, que permite a los usuarios visualizar los datos histéricos de los
nodos, ofreciendo una grafica dindmica para seleccionar rangos de fechas especificos y
guardarlos. Posteriormente, el usuario puede ejecutar el cédigo de Python para obtener los
pronosticos a 48 horas hacia el futuro generados por los cinco algoritmos.
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ASTRACT

The Local Marginal Price (PML) represents a crucial component in the management and
planning of the electrical system in any country. In the case of Mexico, with its three
interconnection systems and significant geographical and climatic diversity, forecasting the PML
is not only a challenge but also an imperative need for the wholesale electricity market. This
indicator is essential for understanding the dynamics of the energy market and for driving

infrastructure projects that meet the current and future energy needs of the country.

This research focused on analyzing 28 representative nodes of the country's three
interconnection systems and establishing a solid foundation for the development of accurate
forecasts. To address the task of forecasting the PML, five cutting-edge algorithms were
employed: Decision Trees for Regression, Second Degree Polynomial Regression, SARIMA,
LSTM, and a combination of Prophet with Sequential LSTM. The results obtained were
promising, achieving Mean Absolute Percentage Errors (MAPE) in a range of 42% to 23%. Other
metrics such as Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE), and Root Mean
Squared Error (RMSE) were also included to address the effectiveness of the algorithms used in
forecasting the PML.

The developed methodology, which combines detailed analysis, the integration of climatic
data, and the use of advanced algorithms, establishes a replicable and robust model. This research
provides a valuable reference for future research and practical applications in the field of energy

forecasting in Mexico.

Finally, a user interface called “PML Explorer” was developed using Python and Tkinter,
which allows users to visualize the historical data of the nodes. It offers a dynamic graph to select
specific date ranges and save them. Subsequently, users can run the Python code to obtain

forecasts 48 hours into the future generated by the five algorithms.
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ABREVIATURAS

PML Precio Marginal Local
CENACE  Centro Nacional de Control de Energia
ML Machine Learning

RNA Red Neuronal Artificial

1A Inteligencia Acrtificial
INEEL Instituto Nacional de Electricidad y Energias Limpias
CFE Comisioén Federal de Electricidad

MEM Mercado Eléctrico Mayorista
K-NN K-Nearest Neighbors
MAPE (Mean Absolute Percentage Error): Error Porcentual Absoluto Medio
MAE (Mean Absolute Error): Error Absoluto Medio
MSE (Mean Squared Error): Error Cuadratico Medio
RMSE (Root Mean Squared Error): Raiz del Error Cuadratico Medio
RNN (Recurrent Neural Network): Red Neuronal Recurrente
LSTM (Long Short-Term Memory): Memoria a Largo y Corto Plazo
ADR Arbol de Decision para Regresion

(Seasonal Auto Regressive Integrated Moving Average):

SARIMA
Media mavil integrado autorregresivo estacional

RPSG Regresion Polinominal de Segundo grado

STL (Seasonal and Trend decomposition using Loess): Descomposicion
Estacional y de Tendencia usando Loess



INTRODUCCION

La ley de la Industria Eléctrica (LIE) (Andrés Ramos, Gonzalo Cortés, Jesus Maria
Latorre, & Cerisola, 2006) establece que el Centro Nacional de Control de Energia (CENACE)
tendra a su cargo el control operativo del SEN (Servicio Eléctrico Nacional) y la operacion del
Mercado Eléctrico Mayorista (MEM). La implementacion del MEM incluye un Mercado de
Energia de Corto Plazo (MECP) que comprende al Mercado del Dia en Adelanto (MDA) vy al
Mercado de Tiempo Real (MTR), el CENACE realizara el despacho econémico de las Unidades
de Central Eléctrica para cada uno de los mercados. El resultado de dicho despacho econdémico
son los Precios Marginales de las Reservas en cada Zona de Reserva y los Precios Marginales
Locales (PML’s) de la energia en cada Nodo del SEN, integrados por un componte de energia,

congestion y pérdidas (Andrés Ramos, Gonzalo Cortés, Jesus Maria Latorre, & Cerisola, 2006).

Desde el arranque del MECP para cada Sistema Interconectado, diariamente se reciben
ofertas de Compra de Energia y Ofertas de Venta de Energia y Servicios Conexos (SC) antes de
las 10:00 horas, con las ofertas y otros insumos calculados por el CENACE, se ejecuta el modelo
de optimizacion de Asignacion del Unidades del Mercado del Dia en Adelanto (AU-MDA), el
cual asigna y despacha Unidades de Central Eléctrica (UCE) en el MDA; con esta herramienta se
decide el programa horario de arranques, paros, cambios de configuracion, potencias de
generacion y asignacion de los Servicios Conexos, determinando los PML’s de la energia y los
precios de los SC por Zonas de Reserva. (Andrés Ramos, Gonzalo Cortés, Jesus Maria Latorre, &
Cerisola, 2006)

El Precio Marginal Local (PML) refleja el valor de la energia en un tiempo y lugar
determinado. Este se calcula por medio de un modelo de optimizacion que minimiza los costos de
generacion mientras se satisface la demanda y se respetan las restricciones fisicas de la red
eléctrica. (Alonso & Gabriel, 2017) Por lo tanto, la importancia de un precio justo mejorara los
indicadores de disponibilidad, confiabilidad y eficiencia que se maneja en todos los procesos de
potencia que se manejan en CFE, que, a su vez, afectaran de manera positiva a los clientes

consumidores de electricidad.



Estadisticamente podemos ver un patron de volatilidad de los PML (véase Figura 0.1).

Precios Marginales Locales (PML)

Sistema Interconectado Nacional (SIN) Sistema Baja California (BCA) Sistema Baja California Sur (BCS)
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Figura 0.1 Precios marginales de los sistemas de conexion nacional

Durante diciembre de 2021, el Precio Marginal Local (PML) se ubic6 en $833.3/MWh en
promedio y registré una disminucién porcentual de 15.0% e incrementd 49.0% en comparacion
mensual e interanual, respectivamente. La disminucion del PML con respecto al mes previo se

debid, preliminarmente, a una disminucion de la demanda. (Nexus.Energia.mx, 2021)

La gestion y anélisis de bases de datos que albergan grandes volimenes de informacién
requieren métodos mas eficaces que los enfoques tradicionales. En el contexto del Mercado
Eléctrico de Corto Plazo (MECP), se observa una constante fluctuacion en los precios de la
energia. Esta dindmica genera una considerable cantidad de datos cada hora, este fendmeno
resulta en la acumulacion de extensas bases de datos, cuyo manejo eficiente es crucial para

comprender y predecir las tendencias del mercado.

Por esa razon, el presente documento presenta un modelo inteligente de prondstico con
redes neuronales para el Precio Marginal Local (PML) considerando el clima como factor a
integrar y que influye en el precio de la energia de un nodo en especifico. En la realizacion del
modelo se llevd a cabo con el Instituto Nacional de Electricidad y Energias Limpias (INEEL), el
cual es un centro de investigacion dedicado a dar solucion a las necesidades del sector eléctrico y

energético, teniendo como usuario principal la Comision Federal de Electricidad (CFE).

Este trabajo comienza con una introduccion a la problematica de la volatilidad en los
precios marginales, destacando su relevancia para el Mercado Eléctrico Mayorista (MEM) y la
Comision Federal de Electricidad (CFE) en garantizar la oferta de energia. Se enfatiza la
importancia de predecir estos precios de manera oportuna para el Centro Nacional de Control de
Energia (CENACE), asegurando asi un despacho eficiente y a tiempo.



Después, se detallan los objetivos y la hipotesis de la investigacion. Seguidamente, se
realiza una revision de la literatura reciente para identificar estudios previos relacionados con la

prediccion de precios de energia y enfoques similares.

Dentro del marco teorico, se exponen los fundamentos técnicos y tedricos que sustentan
este estudio. Se exploran aspectos clave en el funcionamiento de los modelos de prondstico, asi

como las técnicas de inteligencia artificial y los algoritmos de aprendizaje automatico empleados.

En el capitulo dedicado a la metodologia, se describen las etapas seguidas para desarrollar
el modelo inteligente. Este modelo se optimiza para mejorar su rendimiento y se valida mediante

métricas que cuantifican los errores en los prondsticos.

En el capitulo de resultados, se obtienen los resultados de los 5 modelos de prondsticos
donde el mejor de todos es el modelo LSTM secuencial, logrando métricas de los errores para
comprender la eficiencia del modelo de machine Learning al implementar el modelo a 28 nodos

de interconexioén.

El proyecto culmina con el desarrollo de una Interfaz de Usuario Grafica (GUI) llamada
“PML Explorer”. Esta interfaz interactiva permite a los usuarios visualizar de manera intuitiva
los datos del Precio Marginal Local (PML). Ademas, incorpora una funcionalidad clave: la
capacidad de ejecutar un codigo desarrollado en Python que integra cinco algoritmos avanzados
de aprendizaje automatico. Esta herramienta esta disefiada para predecir el PML hasta 48 horas
en el futuro, mejorando significativamente la precision de los prondsticos y facilitando la toma de

decisiones basada en datos concretos y analisis predictivo.



CAPITULO I. GENERALIDADES

1.1 Introduccion

Este capitulo aborda la problematica asociada al precio marginal de los nodos de energia
del pais, destacando la importancia del pronostico oportuno de los precios en el MEM. También,
se exponen los objetivos, la hipotesis, y se revisa la literatura reciente en investigaciones previas

que han abordado el pronoéstico de los precios de la energia.

1.2 Planteamiento del problema

El Mercado Eléctrico Mayorista (MEM) se creé como una estipulacion de la Reforma
Eléctrica en México (Andrés Ramos, Gonzalo Cortés, Jesus Maria Latorre, & Cerisola, 2006),
Con el MEM se asegura contar con todos los insumos para la operacion éptima del Sistema

Eléctrico Nacional (SEN) el cual se encuentra dividido por tres sistemas:

e Sistema Interconectado Nacional (SIN)
e Sistema Baja California (BCA)
e Sistema Baja California Sur (BCS)

Todo este sistema se encuentra a cargo del Centro Nacional de Control de Energia, cuya
mision es administrar los recursos energéticos en busca de un crecimiento econémico. El Precio
Marginal Local, se define como el precio de la energia en un nodo determinado en el SEN para
un periodo definido, calculado por el CENACE para el MECP (Mercado Eléctrico de Corto

Plazo). EI PML es el resultado de tres componentes:

1. Componente de Congestion Marginal, que representa el costo marginal de
congestionamiento en cada Nodo;
2. Componente de Energia Marginal, que representa el costo marginal de energia en el

nodo de referencia del Sistema Interconectado correspondiente y;



3. Componente de Pérdidas Marginales, que representa el costo marginal de pérdidas en

cada Nodo.

El PML esta integrado por la suma de tres componentes: PML = Componente Energia +
Componente Congestion + Componente Pérdida, Cada uno de estos componentes puede asumir
valores positivos, negativos o incluso ser nulos. En el desarrollo de un modelo de machine
Learning para pronosticar el PML, resulta proactivo la integracion de variables climaticas. Estas
variables son particularmente relevantes en el contexto de la demanda y generacion de energia en
México, ya que proporcionan una perspectiva adicional y critica para mejorar la precision y

relevancia del modelo de prondstico.

El desafio principal en el Mercado Eléctrico Mayorista (MEM) radica en la constante
generacion de grandes volumenes de datos. Esta acumulacion de informacion representa un reto
significativo para los responsables de la toma de decisiones operativas y estratégicas (como el
CENACE), quienes deben gestionar y analizar eficientemente estos datos. De aqui surge la
necesidad de aplicar métodos analiticos avanzados para el monitoreo, diagnéstico, prediccion,
planeacion y accién. El objetivo de esta investigacién es mejorar el pronostico del Precio
Marginal Local (PML), detectando tendencias mediante la integracion de factores previamente no
considerados, como las condiciones climaticas, que pueden tener un impacto significativo en el
PML. Este enfoque no solo proporciona una vision mas completa del PML, sino que también
facilita una toma de decisiones mas informada y estratégica.

Con base en lo mencionado anteriormente acerca del MEM y el PML, se obtiene un
modelo de prediccién eficiente que sirva como una herramienta en la estimacion del PML real.
Este modelo, apoyado en algoritmos de Machine Learning implementados en Python, sera
complementado con una Interfaz Grafica de Usuario (GUI), facilitando asi su uso en un servicio
web interactivo (ambiente Jupyter). Esto permitira a los usuarios obtener resultados rapidos y

confiables de forma interactiva, mejorando la precision y utilidad en la estimacion del PML.



1.3 Objetivos:

A continuacion, se presenta el objetivo general seguido de los objetivos especificos a

alcanzar en el proyecto.

1.3.1 Objetivo general

Desarrollar un modelo inteligente de prediccion para estimar el Precio Marginal Local
(PML) en cualquier nodo de interconexion de la Red Eléctrica Nacional con un horizonte de
prediccion de 48 horas con el objetivo de reducir significativamente la incertidumbre asociada

con la oferta y demanda de energia.

1.3.2 Objetivos especificos

e Gestionar y preprocesar una base de datos de los PML"s considerando el sistema con
sus variables correspondientes de energia y meteoroldgicos.

e Disefar y desarrollar un modelo inteligente de prediccion basados en algoritmos de
Machine Learning.

o Validar el desemperfio del modelo inteligente mediante métricas de precision, la matriz
de correlacion y arboles de decision.

e Demostrar la capacidad de diagnostico del modelo inteligente en la implementacion a
28 nodos, mediante métricas de errores de prondstico.

e Crear un modelo de prondstico en Python mediante el entorno de jupyter notebook
que sea interactivo con el usuario al contar con una interfaz de visualizacion de datos
del PML.



1.4 Justificacion

En los mercados a corto plazo de energia, los precios pueden ser muy volatiles debido a
las condiciones del sistema, por lo que se propone la aplicacion del Machine Learning al
procesamiento de los datos, mediante la técnica de aprendizaje automatico para aportar un
prondstico mas eficiente al encontrar patrones de comportamiento y determinar la estructura del
sistema al considerar factores que no han sido analizados. Estos factores meteorolédgicos son: la
temperatura del aire, las precipitaciones, la radiacion solar y la rapidez del viento, que se

consideran que pueden ser las variables que justifiquen la volatilidad del PML.

El modelo desarrollado estd orientado a optimizar la determinacion de los Precios
Marginales Locales (PML); este trabajo representa un logro significativo en el desarrollo de una
metodologia para predecir los PML mediante modelos de Machine Learning, lo cual puede ser de
gran utilidad como referencia, porque en un mercado donde el precio de la electricidad es un
indicador critico, proporcionar un prondstico preciso y confiable de los PML se vuelve

fundamental para todos los participantes del mercado energético mexicano.

1.5 Hipotesis

El desarrollo de un modelo inteligente de prediccion basado en redes neuronales y
aprendizaje profundo, especificamente utilizando técnicas como LSTM (Long Short-Term
Memory) y Prophet, permitira realizar prondsticos mas precisos y confiables del Precio Marginal

Local (PML) para un nodo especifico a 48 horas a futuro.

1.6 Descripcién de la empresa en colaboracion

Este proyecto se desarrolla en colaboracion con el Instituto Nacional de Electricidad y
Energias Limpias (INEEL), un prestigioso centro de investigacion mexicano con sede en
Cuernavaca. Fundado en 1975 originalmente como Instituto de Investigaciones Eléctricas, el
INEEL se ha establecido como un lider en la promocién de soluciones innovadoras para el ahorro
energético y econdmico, asi como en el impulso del desarrollo sustentable dentro de la industria
energética. Con mas de cuatro décadas de experiencia, INEEL no solo asesora a la Comision

Federal de Electricidad (CFE) y otras entidades clave del sector, sino que también participa
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activamente en proyectos pioneros de innovacion y desarrollo tecnologico. Cuenta con una
extensa experiencia en el desarrollo de soluciones tecnoldgicas avanzadas para entidades como
CFE, PEMEX, CENACE, entre otros. Es reconocida con profundo conocimiento en los procesos
de negocio y en la transformacion digital del sector energético. De acuerdo con el (Instituto
Nacional de Electricidad y Energias Limpias, 2023) tanto los objetivos como la misién, vision y

politica de la empresa son:

1.6.1 Mision
Tiene como misidn realizar investigacion aplicada y desarrollo tecnologico en apoyo a la
soberania energética y al desarrollo sostenible en materia de electricidad y energias limpias. E

impulsar el desarrollo sustentable de la industria energética mediante la innovacion.

1.6.2 Vision

Tiene como visién ser reconocido como lider en investigacion aplicada y desarrollo
tecnoldgico en materia de electricidad y energias limpias. Ademds, que se le acreditan
aportaciones Unicas a la competitividad de la industria por la formacion de ecosistemas de
innovacion y creacion de valor (gobierno, industria y academia) que propician e impulsan la

sustentabilidad de la industria energética.

1.6.3 Politica

Es compromiso del Instituto Nacional de Electricidad y Energias Limpias satisfacer las
necesidades de sus clientes y superar sus expectativas mediante la innovacion, la eficacia y la
mejora continua de sus procesos, dentro del marco normativo, legal y regulatorio aplicable en
materia de gestion de la calidad, desarrollo sustentable, igualdad laboral, gestién del medio

ambiente, seguridad y salud en el trabajo.

1.6.4 Objetivos de la institucion
Los objetivos que pretende lograr dicho instituto son los siguientes:
1. Realizar investigacion aplicada, desarrollo tecnologico e innovacion para contribuir al

fortalecimiento operativo y tecnolégico de las Empresas Productivas del Estado (EPE),



los organismos publicos, las empresas mixtas y empresas de capital nacional que
participan en su cadena de proveeduria.

2. Fortalecer la vinculacion del Instituto con instituciones, dependencias y entidades
relacionadas con el sector energético, en apoyo al desarrollo de tecnologias criticas.

3. Contribuir a la formacion de especialistas para atender las necesidades de la transicion
energética y el fortalecimiento del sector.

4. Contar con la viabilidad financiera, asi como el desarrollo sostenido de la Institucion para

apoyar a la Transicion Energética Soberana (TES) en materia cientifica y tecnoldgica.

1.7 Estado del arte

En la revision de la literatura acerca del uso de técnicas de inteligencia artificial (1A) se ha
expandido en los ultimos afios, debido a los grandes y satisfactorios resultados que han logrado al
aplicarlas; por ejemplo, en la modelacién de demanda incierta, sistemas de control (temperatura,
velocidad, trafico, etc.), tecnologia informatica, procesamiento y reconocimiento de imagenes,

prondsticos con series de tiempo y Gltimamente también en la optimizacién de sistemas.

La prediccion de series temporales se puede realizar utilizando redes neuronales
recurrentes (RNN) como la capacidad de tener una "memoria” que las hace buenas para tareas de
prediccion de secuencias largas. La RNN puede recordar informacion contextual a traves de
activaciones de capas ocultas que se pasan de un paso en el tiempo a otro. Diferentes variantes de
RNN han sido utiles cuando la dependencia temporal de los datos es importante. (SatvikKhuntia,
AtharHanif, QadeerAhmed, JohnLahti, & MaartenMeijer, 2022). A continuacion, se presenta la
revision de la literatura de la aplicacion de distintas técnicas de la Inteligencia Artificial como son

el Machine Learning y Deep Learning en el pronostico de series de tiempo:

1.7.1 Machine Learning (ML) y optimizacion

El algoritmo propuesto (véase el articulo 6 de la Tabla 1.1) utiliza dos conjuntos de
caracteristicas de entrada independientes: indicadores técnicos internos y precios de mercado
externos. Este esquema de prondstico bilateral pasa por un proceso de seleccion de caracteristicas

de dos etapas compuesto por la expansion del conjunto de caracteristicas, regresiones hibridas de
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algoritmos genéticos y aprendizaje automatico para seleccionar caracteristicas importantes y
filtrado de puntuacion de importancia para seleccionar caracteristicas Optimas. Finalmente, se
selecciona el mejor subconjunto de caracteristicas para el pronostico y la interpretacion. Para
mejorar la interpretabilidad local en su estudio, recurre al suavizado de Savitzky-Golay como
parte del ajuste de curva éptimo por partes para examinar cada agrupacion potencial de
caracteristicas externas. En comparacion con otras técnicas de interpretabilidad de la importancia
de las caracteristicas que solo se basan en un solo punto de datos o en un periodo de datos
completo, la técnica de interpretabilidad propuesta supera sus limitaciones y refleja las
caracteristicas principales de los datos de series temporales. (Kyung Keun Yun, Sang Won Yoon,
& Won, 2022)

1.7.2 Machine Learning (ML) e incertidumbre

Por otra parte la aplicacion de técnicas de machine Learning han hecho frente a la
incertidumbre por ejemplo el documento (véase el articulo 1 de la Tabla 1.1) se centra en el
desarrollo de un nuevo método de prediccidn de olas para la generacién de energia pero con un
enfoque probabilistico; En particular, el enfoque de aprendizaje automatico bayesiano (BML)
para la prediccion de ondas resueltas en fase, que puede aprovechar la capacidad de ML para
abordar problemas no lineales mientras toma diferentes tipos de incertidumbres en cuenta a través
del marco bayesiano. Como la inferencia de la verdadera distribucién posterior en el modelo de
red neuronal bayesiana (BNN) es generalmente inviable debido a su extrema complejidad
computacional, se han utilizado varios métodos de aproximacion, como desercion Monte Carlo
(MC), el desarrollo de hardware ML moderno (por ejemplo, GPU). EI método propuesto esta
disefiado para tener en cuenta tanto la incertidumbre aleatoria (es decir, la incertidumbre de la
informacion de onda resuelta en fase) como la incertidumbre epistémica (la incertidumbre debida
a la capacidad del modelo). Segun el conocimiento de los autores, esta es la primera vez que se
logra la prediccion de ondas no lineales en tiempo real con incertidumbre cuantificada que
incluye incertidumbres epistémicas y aleatorias. (Jincheng Zhang, Xiaowei Zhao, Siya Jin, &
Greaves, 2022)

Los avances tecnoldgicos facilitan el uso de métodos de aprendizaje automatico en los

campos médicos (véase articulo 2 de la Tabla 1.1). En la combinacion de herramientas de

10



aprendizaje automatico y datos de expresion génica para detectar pacientes con cancer. Este
articulo analizo el impacto que tienen diferentes técnicas de reduccion de dimensionalidad en los
modelos de aprendizaje automatico utilizados para la prediccion del cancer. Se utilizaron técnicas
de reduccién de la dimensionalidad como el analisis de componentes principales (PCA), PCA
con nucleo y codificador automético para reducir la dimensionalidad de los datos de
secuenciacion de ARN. Se entrenaron y probaron dos clasificadores de aprendizaje automatico, a
saber, la red neuronal y la maquina de vectores de soporte, utilizando los datos originales,
dimensionalmente reducidos y relevantes para el cancer. Los resultados mostraron que la
reduccion de la dimensionalidad afecta positivamente el desempefio de los clasificadores.
Ademas, el codificador automatico funcion6 mejor que PCA y PCA con kernel. Estos hallazgos
indican el potencial de la reduccion de la dimensionalidad para mejorar los resultados analiticos
de los modelos de clasificacion de aprendizaje automatico en datos de alta dimension. (Md Faisal
kabir, Tianjie Chen, & Ludwig, 2022)

1.7.3 Machine Learning (ML) y otras técnicas

Considerando las multiples técnicas del Machine Learning encontramos la técnica de
algoritmos de agrupamiento; la literatura (vease articulo 3 de la Tabla 1.1) ofrece la propuesta del
modelo hibrido basado en la descomposicion de modo variacional (VMD), analisis de
agrupamiento, red LSTM, aprendizaje de conjuntos de apilamiento y complementacion de errores
para el prondstico de la velocidad del viento en el cual todos los componentes se realizan en la
plataforma Flink para garantizar la eficiencia del pronostico. Méas especificamente, el modulo
VMD se emplea para desintegrar la serie de velocidad del viento en una tendencia primaria y
varias subseries fluctuantes, después se llevan a cabo agrupaciones de k-means y redes LSTM
para deducir las caracteristicas latentes de la tendencia primaria y se aplica el aprendizaje de
conjuntos de apilamiento que consta de dos etapas para inferir las abstracciones fluctuantes de las
otras subseries; Ademas, se incorpora el complemento de error para evaluar la secuencia de error
creada por los resultados preliminares. Finalmente, los resultados experimentales han demostrado
que el modelo propuesto supera a los modelos contrastivos en precision y eficiencia de

prondstico. (Zexian Sun, Mingyu Zhao, & Zhao, 2022)

Otra técnica se aplico en el contexto de la calificacion crediticia, los métodos de conjunto
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basados en arboles de decision, como el método de bosque aleatorio (véase articulo 5 de la Tabla
1.1). Se propone un método de calificacion crediticia interpretable y de alto rendimiento llamado
regresion de arbol logistico penalizado (PLTR), que utiliza informacion de arboles de decision
para mejorar el rendimiento de la regresion logistica. Formalmente, las reglas extraidas de varios
arboles de decision de poca profundidad construidos con variables predictivas originales se
utilizan como predictores en un modelo de regresion logistica penalizado. PLTR nos permite
capturar los efectos no lineales que pueden surgir en los datos de calificacién crediticia mientras
se preserva la interpretabilidad intrinseca del modelo de regresion logistica. Las simulaciones de
Monte Carlo y las aplicaciones empiricas que utilizan cuatro conjuntos de datos reales de
incumplimiento crediticio muestran que PLTR predice el riesgo crediticio con mucha mas
precision que la regresion logistica y se compara competitivamente con el método de bosque

aleatorio. (Elena Dumitrescu, Sullivan Hué, Christophe Hurlin, & Tokpavi, 2022)

1.7.4 Machine Learning (ML) en el area energético

El uso de redes neuronales es ampliamente practicado en analisis y optimizacion, por
ejemplo; con el fin de reducir el impacto de la produccion de energia edlica y la incertidumbre
del precio de la electricidad en los ingresos de la energia edlica que participa en el mercado
eléctrico, el documento (véase articulo 4 de la Tabla 1.1) propone como primera etapa modelar la
produccion edlica y del precio de la electricidad, buscando la maxima renta de los parques
edlicos en el mercado diario, se obtiene el poder de oferta dptimo de cada parque eolico en el
mercado diario mediante el uso de “Quantum algoritmo genético”; mediante la computacion
cuéntica hace que se procesen sus algoritmos a una mayor velocidad. En la segunda etapa, en
funcion del volumen de la oferta ganadora del mercado diario y la produccién real, mediante la
coordinacion de cada parque eolico para utilizar los servicios de carga y descarga de la central
eléctrica de almacenamiento de energia compartida, el ingreso neto de multiples parques eélicos
en el dia - por delante y el mercado en tiempo real se maximiza. (Xiyun Yang, Liwei Fan,
Xiangjun Li, & Meng, 2022).

Principalmente podemos ver el alcance de la 1A en el PML de acuerdo con el enfoque del
articulo 7 (véase Tabla 1.1). El estudio considero una base de datos compuesta por 11 variables

independientes (integradas por factores estacionales, ambientales, operativos y econdmicos) para
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pronosticar el PML. Los datos fueron sometidos a un preprocesamiento consistente en filtros de
limpieza, suavizado y normalizacion. Posteriormente, se entrend un modelo basado en redes
neuronales artificiales (RNA) y otro de logica difusa. Al final, se realizd6 un analisis de
sensibilidad global (GSA). El dia del afio fue la variable con mayor impacto en los componentes
de pérdida y congestion. Lo anterior estd asociado al déficit de capacidad de transmision
eléctrica. Por otro lado, los precios de los combustibles impactan significativamente en el
componente energético, que esta relacionado con el perfil de mezcla de generacion de la region
peninsular. (A.Livas-Garcia, Tzuc, May, RasikhTariq, & Torres, 2022)

1.7.5 Deep Learning (DL) y optimizacién

Otro trabajo propuesto (véase articulo 7 de la Tabla 1.2) establece una red neuronal “gris”
de prediccion aunado con una propuesta de algoritmos genéticos donde predicen y miden el
rendimiento del modelo para aplicarlo iterativamente y optimizando su capacidad de prediccion
del proceso, el modelo de prediccion “gris” aqui propuesto requiere menos informacion
comparado con los métodos tradicionales siendo muy preciso mediante las mediciones de errores
entre capas detentando las neuronas con valores erraticos para recalcularlos o reconfigurando sus
pesos, volviendo a pasar el proceso de entrenamiento y medicion, arrojando prondsticos
satisfactorios. (WEI Wei & Chuan, 2022)

Otro ejemplo de optimizacion se lee en el articulo 1 (véase Tabla 1.2) qué se basa en la
densidad del nacleo gaussiano y la simulacion Monte Carlo. El objetivo principal del enfoque
propuesto es predecir, para cada hora del dia, el comportamiento de volatilidad del par de divisas
seleccionado. En particular la red LSTM tiene la funcion de largo plazo debido a su estructura
ciclica y adecuada para las series temporales. Incluye un preprocesamiento basado en la
“transformada de Wavelet empirica” (EWT) y el post procesamiento basado en el “modelo de
Machine Learning extremo robusto” (ORELM) y optimizado con el algoritmo de “enjambre de
particulas” (PSO). (HuiLiux & ZhihaolLong, 2020)

1.7.6 Deep Learning (DL) e incertidumbre

La investigacion del articulo 2 (véase Tabla 1.2) nos da un modelo de red neuronal
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profunda que utiliza los registros de transacciones insensibilizados y la informacion publica del
mercado para predecir la tendencia del precio de las acciones. Teniendo en cuenta la correlacion
entre las acciones, que aplicando una capa neuronal (BiLSTM) aprovecha el potencial de las
capas LSTM de retro propagacion pero bidireccionalmente para el vector de salida sera evaluado
por los vectores de informacion del mercado y precios; se utiliza un algoritmo negativo parecido
a la funcion de perdida que comunmente se utiliza en las métricas de los pesos pero este
algoritmo llamado “Adam” minimizara los valores de perdida en todas las instancias durante el

entrenamiento. (Jiawei Long, Zhaopeng Chen, Weibing He, Taiyu Wu, & Ren, 2020)

Otro trabajo (véase articulo 4 de la Tabla 1.2) utiliza una “red integrada de fluctuacién de
datos” (DFN) donde aplicando varios algoritmos de “Inteligencia Artificial” (1A) crean el
algoritmo denominado modelo DFN-AI. En el modelo DFN-AI propuesto, se tiene un analisis
complejo de series temporales y lo hace con tres estructuras de las redes; “redes neuronales de
retro propagacion” (BPNN) que aqui funciona como una técnica de analisis de regresion maltiple
y sabiendo sus limitaciones ahora es analizada con otra “red neuronal de funcién radial”
(RBFNN) que crea un subespacio llamado “hiper esfera” que mejora el algoritmo de calculo de
los pesos entre neuronas vecinas propiciando la Gltima capa neuronal llamada “extreme Learning
Machine” para aprender la red neuronal final de las dos anteriores. (Wang, Zhao, Duc, Wang, &
Chen, 2018)

1.7.7 Deep Learning (DL) y otras técnicas

La metodologia propuesta de seleccion de caracteristicas de conjunto (EFS) (véase
articulo 3 de la Tabla 1.2) que comprende los algoritmos “Boruta y Regularized Random Forest”
(RRF) se utiliza para seleccionar las caracteristicas explicativas mediante arboles de decision que
clasifican los datos de entrada al ser un aprendizaje automatico supervisado; Se utilizan dos
técnicas avanzadas de inteligencia artificial, “Regularized Greedy Forest” (RGF) que es una
técnica de arbol de decision que simula en un ambiente Python y “Deep Neural Network”
(DNN) que usa la funcion “ReLu” (rectified linear unit) simplificando mucho los pesos de las
funciones de activacion entre neuronas, y junto con “Kernel Principal Component Analysis”

(KPCA) y “Autoencoder” (AE) para la prevision; todas estas funciones establecen pesos a las
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neuronas entre las capas ocultas que solo pueden ser cero o un numero “z” lo que simplifica
mucho el tiempo de ejecucién de las funciones y calculos matriciales que al complementarse con

las ultimas capas ajustan los pesos. (Indranil Ghosh, Chaudhuri, Alfaro-Cortés, & Gamez, 2022)

El documento (vease articulo 5 de la Tabla 1.2) concluye con una discusion de las
ventajas y las limitaciones potenciales de las técnicas de 1A revisadas en “sistemas multiagentes”
(atil para teorias de juegos y las negociaciones automatizadas), la categoria de “Nature Inspired
Intelligence” que sus algoritmos basan sus iteraciones en encontrar maximos y minimos y
ejemplos de estas técnicas son los “Algoritmos Genéticos”. Las dos ultimas técnicas son Machine
Learning que para efectos de andlisis de datos en grandes volimenes son ideales y que pueden ser
de aprendizaje supervisado 0 no supervisado obteniendo capas con informacién mas abstractas
que han aprendido de sus antecesoras en su estructura. Cabe mencionar que recomienda el uso de
la técnica de Machine Learning en las predicciones de mercados energéticos y tratamientos de
flexibilidad. (Antonopoulos, Robu, Benoit Couraud, Desen Kirli, & Norbu, 2020)

1.7.8 Deep Learning (DL) en el area energetico

En el articulo 9 (véase Tabla 1.2) se describe y caracteriza la evolucion temporal de la
serie de tiempo de los PML’s horarios — diarios resultantes del MECP en México, analizando
simultaneamente su volatilidad a lo largo de los periodos para cada mercado de energia (MDA y
MTR) y para cada sistema interconectado (SIN, BCA y BCS) analizando la serie de tiempo no
es estacionaria debido a patrones asociados a la frecuencia semanal donde el andlisis se hizo
enfocandose a datos historicos analizados estadisticamente (Jeovani E. Santiago Lopez & Garcia,
2018).

El estudio del articulo 10 (véase Tabla 1.2) analiza la relacion entre el precio marginal del
mercado de electricidad y la demanda mediante el uso de conglomerados analizados
matematicamente, donde se definio que el precio de la electricidad depende fundamentalmente de
la demanda y la potencia disponible que es cambiante a lo largo del tiempo (Andrés Ramos,

Gonzalo Cortés, Jesus Maria Latorre, & Cerisola, 2006).
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El articulo 6 de la Tabla 1.2, usa la historia y otros factores estimados en el futuro para
"ajustar" y "extrapolar" los precios y las cantidades. Se desarrolla un método de red neuronal para
pronosticar los precios de liquidacion del mercado (MCP) para los mercados energéticos diarios.
La estructura de la red neuronal es una “red de propagacion inversa” (BP) de tres capas donde
considera el precio de los combustibles y otros factores en una clasica red neuronal de retro

propagacion ya desde el afio 2011. (Deepak Singhal & Swarup, 2011)

Pero un poco mas actualizado, encontramos en la investigacion en el articulo 8 (véase
Tabla 1.2) que es un estudio sistematico y empirico de las funciones de pérdida que pueden
optimizar la prevision de los precios al contado de la electricidad para el dia siguiente. Primero se
asignan pesos a la red neuronal que utiliza una regresion de los datos con la técnica de “K- vecino
maés cercano” (KNN) y una estructura reforzada con redes del tipo LSTM que tienen aprendizaje
reforzado por retro propagacion, obteniendo métricas estadisticas de errores estandar como MSE
y MAE. (Ahmad Amine Loutfi, Mengtao Sun, Ijlal Loutfi, & Solibakke, 2022).

Los articulos presentados en la revision de la literatura se concentran a continuacion en la
Tablal.1y Tabla 1.2:
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Tabla 1.1 Estado del arte basados en Machine Learning.

N Referencia Articulo Enfoque Indicadores
1 (Jincheng Zhang, Prediccién de olas oceanicas en tiempo real -Algoritmos Bayesianos DFT, DSWP, RMSE,
Xiaowei Zhao, resuelta por fase con incertidumbre -Regresion hibrida MRMSE
Siya  Jin, & cuantificada  basada en  aprendizaje -Algoritmos Genéticos.
Greaves, 2022) automatico bayesiano variacional. -redes neuronales
-Monte Carlo
2 (Md Faisal kabir, Un analisis de rendimiento de algoritmos de -Machine Learning Hi-seq RNA
Tianjie Chen, & reduccién de dimensionalidad en modelos de  -Reduccion de PCA, RBF, SVM,
Ludwig, 2022) aprendizaje automatico para la prediccion del  dimensionalidad ROC, medida F.
cancer -RNA —seq
-SMOTE
3 (Zexian Sun, Modelo hibrido basado en descomposiciéon de  -Redes LSTM Coeficiente GRU
Mingyu Zhao, & VMD, andlisis de agrupamiento, red de -Flink Platform K-mean
Zhao, 2022) memoria larga y corta, aprendizaje de -Algoritmos de VMD
conjuntos y complementacion de errores para  agrupamiento.
el pronostico de la velocidad del viento a
corto plazo asistido por la plataforma Flink
4 (Xiyun Yang, Estrategia de programacién y licitacion del -Monte Carlo R, MSA
Liwei Fan, mercado diario y en tiempo real para la -QGA Algoritmo
Xiangjun Li, & participacion en la energia edlica basada en el ~ Genético Cuéntico.
Meng, 2022) almacenamiento compartido de energia -método Kantorovich
-CPLEX
5 (Elena Aprendizaje automatico para la calificacion -Arboles de decision PLTR, SVM
Dumitrescu, crediticia: mejora de la regresion logistica -prediccion binaria
Sullivan Hué, con efectos de &rbol de decisiones no lineales  -Monte Carlo
Christophe Hurlin, -Bosques aleatorios
& Tokpavi, 2022)
6 (Kyung Keun Modelo interpretable de prondstico de precios -Algoritmos Genéticos RMSE, SG, POCF
Yun, Sang Won de acciones usando regresiones de -Ajuste 6ptimo de la
Yoon, & Won, aprendizaje automatico de algoritmos curva por tramos.
2022) genéticos 'y la mejor seleccion de
subconjuntos de caracteristicas
7 (A.Livas-Garcia, y  Prondstico de componentes locales del precio  -Analisis hibrido Al-GSA

otros, 2022)

marginal con inteligencia artificial y analisis
de sensibilidad: un estudio bajo clima tropical

y energia renovable para el sureste mexicano

sensibilizado global.
-Redes neuronales
-Algoritmos genéticos
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Tabla 1.2 Estado del Arte basados en Deep Learning

N Referencia Articulo Enfoque Indicadores
1 (HuiLiux & Un modelo de aprendizaje profundo -Series de tiempoy -MAE, MAPE, RMSE,
ZhihaoLong, 2020)  mejorado para predecir series temporales de  correccion del error SDE.
precios del mercado de valores -Deep Learning
2 (Jiawei Long, Un marco integrado de aprendizaje - Prediccion de DSPNT, LSTM, RF-MT y
Zhaopeng  Chen,  profundo y gréafico de conocimiento para la  tendencia bursatil AB-MT.
Weibing He, Taiyu prediccion de la tendencia del precio de las  -Red neuronal profunda
W, & Ren, 2020) acciones: una aplicacion en la bolsa de -Gréfico de
valores del mercado chino conocimiento
3 (Indranil Ghosh, Un enfoque hibrido para pronosticar los -bosques aleatorios IA, TI, DA, NSE
Chaudhuri,  Alfaro-  precios de futuros con consideracion  -precios futurosy
Cortés, & Gamez, g itanea de la optimizacién en la  puntuales
2022) seleccion de caracteristicas del conjunto e  -LA.
inteligencia artificial avanzada
4 (Minggang Wang, y Un método hibrido novedoso para -red neuronal compleja DFN, BPNN, MAPE,
otros, 2018) pronosticar los precios del petréleo crudo -precios del crudo RMSE, DMS, DFN’s
utilizando ciencia de redes complejas y -Algoritmos de
algoritmos de inteligencia artificial inteligencia artificial
5  (Antonopoulos, Enfoques de inteligencia artificial y -Aprendizaje automético MCTS, GP, GA, ML,
Robu, Benoit  aprendizaje automatico para la respuesta del  -Redes neuronales NSGA
Couraud, Desen  |ado de la demanda de energia: una revision  artificiales
Kirli, & Norbu, sistematica -Sistemas multi agente.
2020)
6  (Deepak Singhal & Prondstico del precio de la electricidad -Redes neuronales MAE, RMS, MCP
Swarup, 2011) usando redes neuronales artificiales artificiales
-Pronéstico de precios
7 (WEI Wei & Chuan, Un método de prondstico combinado de red  -algoritmos genéticos Ar, Pr,RE
2022) neuronal gris basado en algoritmo genético  -redes neuronales
-modelo gris
8 (Ahmad Amine  Estudio empirico de la prevision del precio al -Aprendizaje automatico  FFNN, CNN, LSTM,
Loutfi, Mengtao Sun,  contado de la electricidad para el dia siguiente:  _Redes neuronales GRU, RNN
ljlal Loutfi, & informacion sobre una funcién de pérdida -Funciones de pérdida
Solibakke, 2022) novedosa para entrenar redes neuronales -Pronéstico diario
9  (Jeovani E. Santiago  Series de tiempo de los PML'’s resultantes - Calculo de la variacion  Promedios, Desviacion
Lépez & Garcia, del MECP en México. histérica y dinamica. estandar, varianza,
2018). - Series de tiempo. asimetria y curtosis.
10  (Andrés Ramos,  Andlisis de la relacién precio marginal y - distancia Inter -RMSE, GAP,
Gonzalo Cortes, demanda de electricidad  mediante Coeficientes de

Jesus Maria Latorre,
& Cerisola, 2006)

conglomerados.

conglomerado.
- regresiones lineales y

no lineales

emparejamiento Sy y

coeficiente de Jaccard S,;.
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Las Tabla 1.1y Tabla 1.2 presentan la literatura relacionada con el area de pronostico de
los precios de la electricidad y otros estudios: los modelos de inteligencia artificial (1A) basados
en redes neuronales artificiales (ANN), series temporales estadisticas y enfoques adoptados por la
comunidad investigadora para abordar el problema de la prevision de los precios de la
electricidad. Con frecuencia se han obtenido resultados sobresalientes utilizando modelos
estadisticos como ARIMA (modelo Autorregresivo integrado de media mavil). Sin embargo, las
ANN tienen ventajas técnicas como la gestion de la complejidad de la no linealidad, busqueda de
patrones de comportamiento y aprendizaje de la base de datos que son muy Utiles en ausencia de

modelos para identificar la relacion entre los datos y los pardmetros que afectan a la serie.

Por otro lado, diversos estudios han realizado comparaciones entre distintas arquitecturas
para determinar cual ofrece la mejor precisién en el modelado y las técnicas de aprendizaje
profundo. Sin embargo, es importante destacar que las variables cominmente empleadas en el
entrenamiento de estos modelos suelen dirigirse a los precios historicos de la electricidad y del
petrdleo, o a la demanda eléctrica y la oferta energética (el uso de otras variables ademas de la

reportada en la literatura es limitado o reservado).

1.8 Conclusion

Hasta la fecha, la mayoria de los estudios se han centrado en predecir el valor total del
Precio Marginal Local (PML), sin embargo, hay una notable ausencia de investigaciones que
analicen de manera individualizada los componentes de energia, transmisién y congestion de la
red, los cuales constituyen los elementos fundamentales del precio de la energia. Esta brecha en
la investigacion representa una oportunidad significativa, especialmente considerando las
importantes implicaciones que los componentes de congestidn, energia y pérdidas pueden tener

en el analisis detallado del PML.

El presente proyecto, realizado en colaboracion con el INEEL, pretende mejorar la
comprension y pronostico del precio marginal local (PML) replicable a los nodos del pais,
abordando la problematica con un analisis completo de la base de datos y crear un modelo capaz

de manejar los datos energéticos y climatologicos del PML en cdodigo Python.
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CAPITULO Il. MARCO TEORICO

2.1 Introduccion:

Este capitulo 2 se sumerge en el marco tedrico alineado con el Precio Marginal Local
(PML). Inicia con una contextualizacion detallada del PML, explorando sus conceptos
fundamentales, importancia y aplicaciones en el sector eléctrico.

Eventualmente se presenta la teoria que comprende la rama de la inteligencia artificial;
sus tipos de aprendizaje, como también se observa los procesos de validacion y la metodologia
empleada en el proyecto identificando los fundamentos de la teoria y las técnicas.

2.2 Sector energético de México.

La reestructuracion legal del sector energético mexicano, impulsada por la reforma
energética y la ley de transicion energética, ha generado un creciente interés en la estimacion de
tarifas eléctricas. Estas reformas apuntan a reducir los precios de la electricidad, mejorar los
costos de los combustibles y fomentar la generacion de energia a partir de fuentes limpias. El
mercado eléctrico mexicano, un mercado emergente, opera bajo un modelo de bolsa de energia
supervisado por el Centro Nacional de Control de Energia (CENACE). Este mercado permite
transacciones tanto en el Mercado del Dia en Adelanto (MDA) como en el Mercado de Tiempo
Real (MTR). Un componente clave de este mercado es el Precio Marginal Local (PML), que
varia segun el nodo del Sistema Interconectado Nacional (SIN) e incluye componentes de
energia, pérdida y congestion. Los precios en este mercado competitivo son influenciados por
varios factores, incluyendo los costos de combustible, la capacidad de transmision y las

operaciones de las plantas de energia. (Alonso & Gabriel, 2017)

Los precios de la electricidad del mercado eléctrico mexicano presentan propiedades como
la inelasticidad de la demanda eléctrica, provocada principalmente por las actividades industriales
y la falta de sistemas de almacenamiento de energia. Los precios de la electricidad presentan
fluctuaciones que dependen de las altas demandas derivadas de las condiciones meteoroldgicas y
las fluctuaciones en el suministro provocadas por fallas en el sistema o cortes de generacion.
(A.Livas-Garcia, Tzuc, May, RasikhTariq, & Torres, 2022)
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La Ley de la Industria Eléctrica (LIE) asigna al Centro Nacional de Control de Energia
(CENACE) la responsabilidad del Control Operativo del Sistema Eléctrico Nacional (SEN), la
gestiébn del Mercado Eléctrico Mayorista (MEM), y asegura un acceso equitativo y no
discriminatorio a la Red Nacional de Transmision y a las Redes Generales de Distribucion. El
CENACE, que antes de la Reforma Constitucional formaba parte de la CFE, se transforma a
partir de su decreto de creacion, el 28 de octubre de 2014, en un organismo publico

descentralizado (Andrés Ramos, Gonzalo Cortés, Jesus Maria Latorre, & Cerisola, 2006).

El Mercado Eléctrico Mayorista (MEM) en México incluye un Mercado de Energia de
Corto Plazo (MECP), que se compone del Mercado del Dia en Adelanto (MDA) y el Mercado de
Tiempo Real (MTR). En estos mercados, los participantes pueden enviar al Centro Nacional de
Control de Energia (CENACE) sus ofertas de compra y venta de energia y servicios relacionados.
CENACE, tras recibir estas ofertas, se encarga del despacho economico de las centrales
eléctricas, determinando asi los Precios Marginales Locales (PML) en cada Nodo P del Sistema
Eléctrico Nacional (SEN), los cuales se basan en componentes de energia, congestion y pérdidas.
El SEN se divide en tres sistemas principales: el Sistema Interconectado Nacional (SIN), el
Sistema Baja California (BCA) y el Sistema Baja California Sur (BCS).

Un Nodo P corresponde a uno o varios nodos de conectividad de la red y cada nodo
representa a una inyeccion o un retiro fisico de energia eléctrica por lo que entre nodos P se
identifican nodo(s) de origen y nodo(s) de destino. En cada Nodo P se determina el precio de la
energia para las liquidaciones financieras en el Mercado Eléctrico Mayorista. El codigo que
identifica el nodo es un acrénimo que integra la clave del Centro de Control Regional (primeros
dos digitos), la abreviatura del nombre de la instalacion (siguientes tres o cuatro caracteres) y su

nivel de tension nominal en kV (KiloVolts). (Jeovani E. Santiago Lopez & Garcia, 2018)

2.2.1 Precio Marginal Local

El Precio Marginal Local, se define como el precio de la energia en un nodo determinado en
el SEN para un periodo definido, a partir del precio marginal de energia en un Nodo P en el
Modelo Comercial del Mercado, calculado por el CENACE para el MECP. El PML es el
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resultado de tres componentes:
1. Componente de Congestion Marginal, que representa el costo marginal de
congestionamiento en cada Nodo;
2. Componente de Energia Marginal, que representa el costo marginal de energia en el
nodo de referencia del Sistema Interconectado correspondiente y;
3. Componente de Pérdidas Marginales, que representa el costo marginal de pérdidas en
cada Nodo.

Desde el arranque del MECP para cada Sistema Interconectado, diariamente se reciben
ofertas de Compra de Energia y Ofertas de Venta de Energia y Servicios Conexos (SC) antes de
las 10:00 horas, con las ofertas y otros insumos calculados por el CENACE, se ejecuta el modelo
de optimizacion de Asignacion del Unidades del Mercado del Dia en Adelanto (AU-MDA), el
cual asigna y despacha Unidades de Central Eléctrica (UCE) en el MDA; con esta herramienta se
decide el programa horario de arranques, paros, cambios de configuracion, potencias de
generacion y asignacion de los Servicios Conexos, determinando los PML’s de la energia y los
precios de los SC por Zonas de Reserva. Para el caso del MTR, este se realiza con un calculo Ex-
post, empleando informacion real; es decir, se ejecuta el algoritmo para las condiciones
operativas reales del dia anterior. Los PML para el MTR Ex-post, se formulan como un problema
de programacion lineal que reflejan el comportamiento actual de los recursos de generacion
optimo, considerando que el desempefio de los recursos de generacion es también Optimo

(Jeovani E. Santiago Lopez & Garcia, 2018).

2.2.2 Volatilidad

El precio de la electricidad esta siempre sometido a un fuerte comportamiento volatil,
resultado directo de la naturaleza no almacenable a gran escala de la energia eléctrica; es decir, la
demanda debe ser satisfecha en cada instante de tiempo. También, existen otros factores que
contribuyen a generar variabilidad en los precios, entre otros; que la demanda eléctrica es incierta
con una elasticidad-precio muy baja y, a que, la congestion en los sistemas de transmision
produce distorsiones de precio tales como el desacoplamiento de los sistemas. La volatilidad de
los precios es una medida de inestabilidad en los precios futuros o incertidumbre en los

movimientos de los precios futuros.
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2.2.2.1 Factores de volatilidad

a) Incertidumbre de carga:

Para satisfacer la demanda de un sistema eléctrico, los requerimientos necesarios estan
estrechamente relacionados con las condiciones climaticas, las cuales, hasta cierto punto, resultan
impredecibles. Un cambio inesperado en la temperatura climatoldgica conduce a que el consumo
real difiera de la demanda pronosticada. Errores en los pronosticos es una de las razones
principales en las oscilaciones en los PMLs y un mal funcionamiento del sistema. Asimismo,
cuando el consumo real es considerablemente mayor que la demanda pronosticada, los recursos
sincronizados en el sistema son insuficiente para satisfacer la demanda; por lo que, sera necesario
recurrir a las reservas para satisfacer las diferencias entre lo pronosticado y lo real; de esta forma,
las reservas disminuiran, agravando el rendimiento general del sistema y motivando a que los

PML"s aumenten de forma inesperadamente en lapsos cortos de tiempo.

b) Precios de combustible:

El precio de los combustibles empleado por las unidades generadoras es un producto con
alta volatilidad que depende de las condiciones de mercado (oferta y demanda), transporte,
almacenamiento, importacion, etc. Los costos variables de los insumos empleados en la
generacion eléctrica se ven reflejados directamente en los precios de la electricidad. De esta
forma, cuando alguna unidad marginal emplea cierto tipo de combustible con un precio altamente
fluctuante, el PML también reflejard dichas fluctuaciones. No todos los combustibles producen
efectos oscilatorios en el PML, tal es el caso de los combustibles nucleares y el carbén, los cuales

son generalmente estables y solo sufren cambios substanciales en el largo plazo.

c) Interrupciones no planificadas:

La incertidumbre de carga puede provocar grandes fluctuaciones en el PML, es decir, la
oferta menor que la demanda o cambios rdpidos en la demanda, producen incrementos
(oscilaciones) en los precios. Cuando lo anterior se combina con una indisponibilidad de
generacion en horas pico, los picos en los PML pueden ser muy altos. Un aumento en la carga del
sistema debe ser satisfecho con unidades con costos marginales mas altos, lo cual agrava el

problema.
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d) Limites de transmisién (congestion):
Cuando los flujos de potencia programados no pueden fluir debido a la capacidad de las
lineas de transmision, el PML de lado de la carga de un segmento congestionado podria ser
altamente volatil, ocasionado porque la generacién de bajo costo no puede transmitirse a las

cargas.

e) Produccion de energia hidroeléctrica:

La generacion de energia eléctrica con centrales hidroeléctricas es econdmica en ciertas
épocas del afio, respecto con la disponibilidad del recurso, en los periodos restantes del afio, la
falta del recurso hidrico se compensa con unidades térmicas, lo cual puede afectar al PML.

f) Poder de Mercado:

El ejercicio del Poder de Mercado por parte de los Participantes del Mercado es una forma
de manipulacion de los PML que causa un incremento en la volatilidad en los precios. “Los
Derechos Financieros de Transmisién” (DFT), son una herramienta que protege a sus titulares de
los riesgos derivados de la volatilidad. Le otorgan a su titular el derecho y la obligacion de cobrar
o pagar la diferencia que resulte del valor de los Componentes de Congestion Marginal de los
Precios Marginales Locales en dos Nodos P; un nodo de origen y un nodo de destino porque son
instrumentos financieros que brindan proteccion contra los riesgos de la congestion en el Precio

Marginal Local (PML) la cual se deriva de las limitaciones fisicas de la red.

g) Manipulacién del Mercado:

Los Participantes del Mercado pueden causar volatilidad artificial en los PML a través de:

)] Modificando la informacion real de sus cargas, los participantes pueden sub asignar o
sobre asignar su demanda, la carga no programada puede cambiar significativamente
el precio de la energia cuando las reservas son insuficientes y por;

i) Realizando comportamiento estratégico a traves de la retencion de generacién en los
periodos de altos precios en el mercado de energia, incrementando con esto la
volatilidad de los PML. Ambos comportamientos conducen a una situacién poco
confiable en la operacion del sistema eléctrico.
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2.3 Inteligencia artificial

El hombre se ha aplicado a si mismo el nombre cientifico de “hombre sabio” (homo
sapiens) como una valoracion de la trascendencia de sus habilidades mentales, tanto para la vida
cotidiana como para el propio sentido de identidad. Los esfuerzos de la Inteligencia Acrtificial
(1A), por su parte, se enfocan en lograr la comprension de entidades inteligentes. Por ello, una de
las razones de su estudio y analisis es aprender acerca de los propios seres humanos, pero a
diferencia de la Filosofia y de la Psicologia, los esfuerzos de la IA estdn encaminados tanto a la
construccion de entidades inteligentes, como a su comprensién. (Ponce, 2010).

Segun (Haugeland, 1985), la inteligencia artificial es “la interesante tarea de lograr que las
computadoras piensen... maquinas con mente, en su amplio sentido literal”. Otra definicion,
segun (George F. Luger & Stubblefield, 1993) la inteligencia artificial es “la rama de la ciencia
de la computacion que se ocupa de la automatizacion de la conducta inteligente”. Asi, la A
puede entenderse como la parte de la ciencia que se ocupa del disefio de sistemas de computacion
inteligente, es decir, sistemas que exhiben las caracteristicas que asociamos a la inteligencia en el
comportamiento humano que se refiere a la compresion del lenguaje, el aprendizaje, el

razonamiento y la resolucion de problemas.

2.3.1 Redes neuronales artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) se definen como sistemas de mapeos no lineales
cuya estructura se basa en principios observados en los sistemas nerviosos de humanos y
animales. Constan de un numero grande de procesadores simples ligados por conexiones con
pesos. Las unidades de procesamiento se denominan neuronas. Cada unidad recibe entradas de
otros nodos y genera una salida simple escalar que depende de la informacion local disponible,
guardada internamente o que llega a través de las conexiones con pesos. Pueden realizarse

muchas funciones complejas dependiendo de las conexiones. (Ponce, 2010)

2.3.2 Fundamento bioldgico:

Una neurona bioldgica es una célula especializada en procesar informacion. Esta
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compuesta por el cuerpo de la célula (soma) y dos tipos de ramificaciones: el axon y las
dendritas. La neurona recibe las sefiales (impulsos) de otras neuronas a través de sus dendritas y
transmite sefiales generadas por el cuerpo de la célula a través del axon. La Figura 2.1 muestra los
elementos de una red neuronal natural. En general, una neurona consta de un cuerpo celular mas
0 menos esférico, de 5 a 10 micras de diametro, del que salen una rama principal, el axon y varias
ramas mas cortas que corresponden a las dendritas. Una de las caracteristicas de las neuronas es
su capacidad de comunicarse. En forma concreta, las dendritas y el cuerpo celular reciben sefiales
de entrada; el cuerpo celular las combina e integra y emite sefiales de salida. El axén transmite

dichas sefiales a los terminales axonicos, los cuales distribuyen la informacion. (Ponce, 2010)
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Figura 2.1. Neurona natural tipica.

2.3.3 Topologias de las redes neuronales:

Segun (Ponce, 2010), dos de las topologias mas usadas, de acuerdo con las diferencias en

la manera de realizar las conexiones, son:

a) Redes de propagacion hacia delante (feed - foward). El flujo de informacion de las
entradas a las salidas es exclusivamente hacia delante, extendiéndose por capas multiples
de unidades, pero no hay ninguna conexion de retroalimentacion. En la Figura 2.2 se
muestra una red de propagacion hacia delante de 4 capas, con “x” entradas y “y ” salidas.

b) Redes Neuronales Recurrentes. Contienen conexiones de retroalimentacion, lo que
puede derivarse en un proceso de evolucion hacia un estado estable en el que no haya

cambios en el estado de activacion de las neuronas, permitiendo a la red procesar
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secuencias de datos y capturar dependencias temporales en los datos de entrada. Véase

Figura 2.3
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Figura 2.2. RNA de propagacion hacia adelante
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Figura 2.3 RNR (Red Neuronal Recurrente) donde la propagacion forma un ciclo.

La metodologia de las redes neuronales artificiales, de acuerdo con (Ponce, 2010) consta

de tres pasos generales:

1. Entrenamiento: Etapa en la que la red “aprende”, es decir modifica los pesos sinapticos
para minimizar el error, pudiéndose modificar la red si es necesario.

2. Prueba: Se validan los resultados de la red (Ultima capa) con valores reales.
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3. Prediccién: Ya que el modelo ha sido validado y aceptado su grado de correlacion, el

modelo se utiliza para predecir salidas desconocidas a partir de entradas conocidas.

2.3.4 Ventajas y desventajas

Con respecto a las ventajas y desventajas del uso de las RNA en comparacién con otras

técnicas, (Ponce, 2010) comenzando con las ventajas son:

e Las RNA pueden sintetizar algoritmos a través de un proceso de aprendizaje.

e Para utilizar la tecnologia neural no es necesario conocer los detalles matematicos. S6lo
se requiere estar familiarizado con los datos del trabajo.

e Lasolucién de problemas no lineales es uno de los fuertes de las RNA.

e Las RNA son robustas, pueden fallar algunos elementos de procesamiento, pero la red

continua trabajando; esto es contrario a lo que sucede en programacién tradicional.

Las desventajas de las redes neurales son:

e Las RNA se deben entrenar para cada problema. Ademas, es necesario realizar multiples
pruebas para determinar la arquitectura adecuada. El entrenamiento es largo y puede
consumir varias horas de la computadora (CPU).

e Debido a que las redes se entrenan en lugar de programarlas, éstas necesitan muchos
datos.

e Las RNA representan un aspecto complejo para un observador externo que desee realizar
cambios. Para afiadir nuevo conocimiento es necesario cambiar las iteraciones entre

muchas unidades para que su efecto unificado sintetice este conocimiento.

2.3.5 Aprendizaje automatico

El Machine Learning en inglés, es una rama de la Inteligencia Artificial que se encarga
de generar algoritmos que tienen la capacidad de aprender y no tener que programarlos de manera

explicita. El desarrollador no tendra que sentarse a programar por horas tomando en cuenta todos
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los escenarios posibles ni todas las excepciones posibles. Lo unico que hay que hacer es
alimentar el algoritmo con un volumen gigantesco de datos para que el algoritmo aprenda y sepa
que hacer en cada uno de estos casos.

El Deep Learning es una técnica perteneciente al uso de redes neuronales de Inteligencia
Artificial que con una base de datos robusta del fenémeno a analizar se estructura una red de
neuronas artificiales que se entrenan para agudizar su prediccion o clasificacion de los datos, ya
sea porque se haya programado el modelo o més interesantemente porque el propio sistema haya
aprendido a modelarlas. Esto es muy util para el pronéstico y optimizacion de sistemas complejos
de multiples variables que pueden representarse numéricamente para el célculo de la red
neuronal. Dado que la mayoria de los fendmenos de nuestra realidad siguen un comportamiento
no lineal, sugieren que son problemas multidimensionales y entonces el objetivo es aproximar un
algoritmo que capture lo mas posible el comportamiento del fenémeno estudiado. VVéase Figura
2.4:

Artificial Intelligence

Machine Learning

Deep Learning A subset of Al that Any teehnighe Bioe
enables computers
to mimic human
intelligence, using
logic, if-then rules,
decision trees, and
machine learning
(includingdeep
learning)

The subset of machine learning includes abstruse
composed of algorithms that permit statistical techniques
software to train itself to perform tasks, that enable machines
like speech and image recognition, by to improve at tasks
exposing multilayered neural networksto ~  with experience. The
vast amounts of data. category includes
deep learning

Figura 2.4. Deep Learning dentro de las técnicas de la . A.

Estas técnicas entrenan y aprenden a partir de los datos donde hemos entrado en una
tendencia a acumular més y mas datos lo que se ha denominado en Big data. Se suele referenciar
al proceso de andlisis desde el momento en que son capturados los datos hasta que son
transformados en conocimiento y para esto se requieren técnicas potentes como es el Deep

Learning la cual es una version potenciada de las redes neuronales; una familia de algoritmos que
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han dado un nuevo resurgir al campo del machine Learning y por tanto al campo

inteligencia artificial como se observa en la Figura 2.5
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Figura 2.5. Comparativa de algoritmos de las redes neuronales tradicionales vs redes neuronales de

Machine Learning

2.3.6 Maétodos de aprendizaje de los algoritmos de Machine Learning

De acuerdo con (Moreno, Armengol, Béjar, Belanche, & Cortés, 1998), una clasificacion

de los métodos de aprendizaje en IA, considerando el tipo de estrategia y las ayudas que recibe

un sistema de aprendizaje, son (ver Figura 2.6):

[ Machine Learning ]

l . |

[ Supervised Learning ] [ Unsupervised Learning ] [ Reinforcement Learning ]

) ;
[ Classification ][ Regression ] [ Clustering ] [DecisionMakl‘ng

"\

»Linear Regression
= Neural Network

= Naive Bayes

Classifier = K-Means Clustering

= Mean-shift

= Decision Trees Regression Clusterin _
= Support Vector = Support Vector N DBSCAI\?CIusterin - D:—Learn.mg
Machines Regression ) & =R Learning
=Random Forest = Decision Tree = Agglomerative =TD Learning
=K — Nearest Regression Hierarchical

Clustering

Neighb
elgnbors = Gaussian Mixture

=Lasso Regression
*Ridge Regression

Figura 2.6. Tipos de algoritmos del Machine Learning
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2.3.6.1 Aprendizaje supervisado

La suposicion fundamental de este tipo de método es que los ejemplos proporcionados
como entrada son necesarios para cumplir las metas del aprendizaje. Es como aprender con un
profesor; en este tipo de método se dan ejemplos y se especifica de que concepto lo son. En este
tipo de aprendizaje hay dos algoritmos:

a) Algoritmo de clasificacion. Se espera que el algoritmo nos diga a qué grupo pertenece el
elemento en estudio. El algoritmo encuentra patrones en los datos que le damos y los
clasifica en grupos, luego compara los nuevos datos y los ubica en uno de los grupos y es
asi como puede predecir de que se trata.

b) Algoritmo de regresion. En este método lo que se espera es un nimero. No lo ubica en

un grupo, sino que devuelve un valor especifico.

2.3.6.2 Aprendizaje no supervisado

Son un enfoque en el aprendizaje automatico donde los algoritmos analizan datos sin la
presencia de etiquetas o informacion de salida previamente conocida. El objetivo principal es
descubrir patrones, estructuras o relaciones intrinsecas en los datos sin depender de instrucciones
externas. En lugar de trabajar con un conjunto de datos etiquetado, donde el algoritmo se guia por
las respuestas correctas, en el aprendizaje no supervisado, el modelo explora y encuentra
informacion inherente, como similitudes, diferencias o agrupaciones, de manera auténoma. Los
métodos comunes de aprendizaje no supervisado incluyen el clustering (agrupamiento) y la

reduccién de dimensionalidad.

2.3.6.3 Aprendizaje mediante refuerzos

Este método de aprendizaje estd a medio camino entre los dos anteriores. Al sistema se le
proponen problemas que debe solucionar. El aprendizaje se realiza Unicamente por prueba y error

maximizando una recompensa, es un refuerzo positivo si el algoritmo consigue un avance en
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direccién al objetivo y puede ser un refuerzo negativo que es cuando el algoritmo ahora no
consiguid alcanzar su objetivo y entonces recibe un refuerzo que le indica que esa época es
incorrecta y la deje de hacer, promoviendo que se dirija a las épocas donde consigue acercarse al

objetivo y consiga refuerzos positivos.

2.3.7 Fases del Machine Learning
Segun (Sandoval & Judith, 2018), las fases para el desarrollo del M.L. son: fase de

entrenamiento y fase de prueba.

2.3.7.1 Fase de entrenamiento.

En esta fase se tiene una cantidad enorme de datos, de la cual se separa una parte para
entrenar al algoritmo y darle toda esta informacion para que encuentre los patrones necesarios y
después pueda hacer predicciones, se validan los pesos de cada neurona aportando su calculo de
una suma ponderada que contrastara con la funcion de costo en la capa final y repitiéndose las

veces que se hayan programado, (véase Figura 2.7):

Input

independent “" X “}
variable 1 W Output
\ 2 Update weights P!

~ Je— dependent

// \ variable

Input — /[ \

independent W N = | Predicts output

variable 2 R T e — f(z XiWi) I Predicted
___/ \\_\ = / value

/
‘\\ // Cost
~_ function

Input —
independent / )
variablem (IR

N T Actual
value

Figura 2.7. Entrenamiento de una neurona artificial.

El proceso de entrenamiento también es crucial para el desarrollo de modelos predictivos
eficientes. En este paso, se dividié el conjunto de datos en tres partes esenciales: entrenamiento,
validacion y prueba. Esta division es fundamental para evaluar la efectividad del modelo en

diferentes escenarios y para evitar el sobreajuste. La division de datos es en:

e Conjunto de Entrenamiento: Utilizado para “ensefiar” al modelo. Aqui, el algoritmo
ajusta sus pardmetros internos para hacer las mejores predicciones posibles basadas en

los datos de entrada.
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e Conjunto de Validacion: Se emplea para ajustar los hiperpardmetros del modelo y
validar su desempefio durante el entrenamiento. Este conjunto ayuda a asegurar que el
modelo no solo se ajuste a los datos de entrenamiento, sino que también generalice
bien a nuevos datos.

e Conjunto de Pruebas: Reservado para evaluar el rendimiento final del modelo. Esta
evaluacion se realiza después de que el modelo ha sido entrenado y validado,
proporcionando una medida del desempefio del modelo en datos no vistos

previamente.

Cada algoritmo seleccionado fue entrenado y validado utilizando estas divisiones. Esto
implic6 ajustar los modelos al conjunto de entrenamiento y evaluar su desempefio con

“TimeSeriesSplit” de “scikit-learn” que itera este proceso para mejorar la precision del modelo.

2.3.7.2 Fase de prueba.

El resto de los datos que quedan, se van a usar para hacer las pruebas. Asi le podemos
hacer preguntas al algoritmo y evaluar si las respuestas estan bien o mal, y saber si esta
aprendiendo o no. Si vemos que no coinciden los datos, tendremos que agregar mas datos o
cambiar el método que estamos utilizando véase la Figura 2.8. Pero si se observa que hay entre
un 80% a 90% de respuestas correctas, podemos decir que hay un buen grado de aprendizaje y

poder utilizar ese algoritmo véase la Figura 2.9

Target output Predicted output
ya > | ERROR / Loss Function | < ™
Y, N N
{ e ™~ \

T

OPTIMIZATION METHOD

JL

e

Input Output

Training Data N tpu
including target |:/ MODEL |:> Prediction

|
Suitputs Calculated by model

Figura 2.8. Fase de prueba de un modelo de redes neuronales.
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Hoy en dia, la Inteligencia Artificial y el Aprendizaje Automatico estan en una etapa de

constante crecimiento, seran seguramente los ejes principales para el desarrollo de la ciencia de la

computacién y la humanidad donde estaran fundidas, no sélo hardware y software, sino también

varias tecnologias, tales como nanotecnologia, computacion cuantica, automatizacion, entre otras.
(Diaz Ramirez, 2021).

Regression

o MSPE

© MSAE

© R Square
oAdjusted R Square

Others

* CV Error

* Heuristic methods
to find K

* BLEU Score (NLP)

Figura 2.9. Métricas de desempefio para validar los modelos de Machine Learning.

2.4 Meétricas de los errores en pronostico

1)

2)

3)

4)

MAE (Error Absoluto Medio): Mide la magnitud promedio de los errores en un conjunto de
pronosticos, sin considerar su direcciéon. Es la media de las diferencias absolutas entre las
predicciones y las observaciones reales, proporcionando una idea de la magnitud de los
errores de pronostico.

MSE (Error Cuadratico Medio): Calcula el promedio de los cuadrados de los errores. El
cuadrado de los errores significa que los errores mas grandes tienen un efecto
desproporcionadamente grande en el MSE, lo que puede ser Util para resaltar problemas
significativos en el modelo de pronostico.

RMSE (la Raiz del Error Cuadratico Medio): Se calcula como la raiz cuadrada de la media
de los errores al cuadrado entre las predicciones del modelo y los valores observados. El
RMSE proporciona una medida de la dispersion de estos errores, expresando la magnitud
promedio de las discrepancias entre las predicciones y los datos reales.

MAPE (Error Porcentual Absoluto Medio): Ofrece una perspectiva de los errores como un

porcentaje; esto es Util para comparar la precision de modelos de diferentes escalas.
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2.5 Arboles de Decision para Regresion

Estos modelos son fundamentales en el aprendizaje supervisado y se eligieron por su
capacidad para manejar datos no lineales y su facilidad de interpretacion. En Python, se
implementaron utilizando bibliotecas como “scikit-learn”, que proporciona herramientas
eficientes para el andlisis de datos y la modelizacion estadistica. Para construir y entrenar un
arbol de decision, se siguieron los pasos convencionales, que incluyen importar la biblioteca
necesaria, crear una instancia del modelo y ajustar el modelo a los datos de entrenamiento. La

estructura resultante permite realizar predicciones en nuevos conjuntos de datos.

2.6 Regresion Polinomial de Segundo Grado

Para capturar las complejas relaciones no lineales entre las variables y el precio marginal
local. La implementacion de este modelo en Python permite una perspectiva mas matizada que la
regresion lineal simple. Este método implica transformar las caracteristicas originales en términos
polinomiales y ajustar el modelo resultante a los datos de entrenamiento. A través de la
introduccion de términos cuadraticos, el modelo puede capturar patrones no lineales en los datos.
Sin embargo, es esencial considerar la posible aparicion de sobreajuste al seleccionar el grado del
polinomio por lo que se sugiere que sean al cuadrado para evitar el sobre ajuste. La Regresion
Polinomial de Segundo Grado ofrece, asi, una herramienta flexible para modelar relaciones no

lineales en datos complejos.

2.7 SARIMA (Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average)

Este modelo enfocado a series temporales para incorporar tanto las relaciones lineales
como estacionales en los datos. En Python, se utilizo la biblioteca “statsmodels” para su
implementacion, aprovechando su capacidad para modelos estadisticos complejos. Las ordenes
para los términos Auto regresivos, Integrados y de Promedio Movil se denotan como ((p, d, q)) y

se definen de la siguiente manera:

e p (Orden de AR): Representa la cantidad de términos auto regresivos en el modelo,

indicando cuantas observaciones pasadas se tienen en cuenta al predecir la siguiente.
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d (Orden de diferenciacion): Indica la cantidad de veces que se ha aplicado la
diferenciacion para hacer estacionaria la serie temporal. La diferenciacion es una técnica
para estabilizar las fluctuaciones en los datos.

e ( (Orden de MA): Refleja la cantidad de términos de promedio movil, que representan la

relacion entre una observacion y un error residual de una observacion anterior.

Las drdenes para los términos Estacionales ((P, D, Q, S)) se definen asi:

e P (Orden de SAR): Indica la cantidad de términos estacionales auto regresivos en el
modelo, mostrando la influencia de las observaciones estacionales pasadas en las
predicciones actuales.

e D (Orden de diferenciacion estacional): Representa la cantidad de veces que se ha
aplicado la diferenciacion estacional para hacer estacionaria la serie temporal estacional.

e Q (Orden de SMA): Indica la cantidad de términos estacionales de promedio mdvil en el
modelo, describiendo la relacion entre una observacion y el error residual estacional de
una observacion anterior.

e S (Longitud del ciclo estacional): Especifica la duracion del ciclo estacional, indicando

cuantas observaciones conforman un ciclo completo.

Estos parametros de 6rdenes se determinan tipicamente mediante bibliotecas como "Auto
Arima" que utilizan técnicas automatizadas para encontrar los mejores valores segun el analisis

de los datos de series temporales.

2.8 LSTM (Long Short-Term Memory)

La estructura fundamental de una LSTM incluye celdas de memoria con puertas que
regulan el flujo de informacion, permitiendo que la red retenga informacidn relevante a lo largo
de secuencias temporales extensas. Cada celda de memoria puede aprender activamente qué
informacion retener, olvidar o escribir, lo que las hace particularmente efectivas para modelar
patrones complejos y dependencias a largo plazo en series temporales. La implementacion de
redes LSTM se facilita mediante bibliotecas especializadas como "TensorFlow™ y "Keras" en
Python. Estas bibliotecas ofrecen interfaces de alto nivel que permiten construir, entrenar y

compilar modelos de manera eficiente.
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2.9 LSTM Combinado con PROPHET

Esta combinacién innovadora busco aprovechar las fortalezas de LSTM en el aprendizaje
de secuencias temporales y la capacidad de PROPHET, centrado en la adicion de componentes
como tendencias y patrones estacionales, demuestra ser efectivo para modelar la complejidad de
datos temporales. Se destaca por su capacidad para capturar dependencias a largo plazo, se crea
un enfoque hibrido y robusto que aprovecha lo mejor de ambas técnicas.

Cada uno de estos modelos fue cuidadosamente seleccionado y disefiado para encontrar la

mejor estrategia de modelado para predecir con precision los precios marginales locales.

2.10 Conclusién

El capitulo 2 contiene los conceptos para la construccion del marco tedrico necesario para
el pronostico del Precio Marginal Local (PML). Desde una comprensién profunda del PML
dentro del contexto del Mercado Eléctrico Mayorista (MEM), hasta la metodologia y modelos
aplicados en el proyecto, destacando las etapas cuidadosamente estructuradas para abordar

efectivamente la complejidad y el caracter dindmico de los precios de la energia.
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CAPITULO IIl. METODOLOGIA

3.1 Introduccién

El presente capitulo es la aplicacién practica de la metodologia, donde los conceptos
técnicos se transforman en acciones concretas y se materializan en soluciones analiticas reales.
Este capitulo detalla el proceso de implementacion de la metodologia, comenzando desde el
manejo inicial de los datos y algoritmos, hasta la construccion y ajuste de los modelos

predictivos.

3.2 Pasos de la Metodologia

A continuacion, se muestra la metodologia del modelo inteligente basado en Machine

Learning, la Figura 3.1 simplifica el proceso de construccion del modelo de ML.:

Definicion del Preproc iento Métricas de o . Exploracién y
problema 4 . desempeiio Afinacién (Tuning) mejoras
? [](] |I| |||I| -l
. = -
@ 9o ié%
Recoleccion de las Construccion del
bases de datos modelo Comparacion Implementacion

Iterate

o

5

Figura 3.1. Proceso de construccion de un modelo de Machine Learning.

_I

J

El proceso para aplicar aprendizaje automatico puede variar dependiendo del problema
especifico, las herramientas disponibles y los datos con los que se dispongan. Sin embargo, a

nivel general, estos son los pasos para seguir:

3.2.1 Definicién del problema:

Es importante tener una comprension clara de lo que se busca resolver, y dado que el PML
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es un valor numérico, continuo y de caracteristicas de una serie temporal, entonces; estamos ante
un problema de regresion para un pronostico del PML de nodos interconectados de la red
nacional. La solucién requiere de un enfoque de aprendizaje supervisado para su prediccion
precisa, con un horizonte de prediccién de hasta 48 horas. Esto no solo implica la comprension de
los datos histdricos, sino también la capacidad de modelar sus variables y las fluctuaciones dentro

de estos datos.

3.2.2 Recoleccién de las bases de datos:

En este paso, se realiza la recopilacion de dos tipos de datos cruciales: los registros horarios
del Precio Marginal Local (PML) y las variables climatoldgicas, ambos en formato “csv”. Los
datos del PML son obtenidos del Centro Nacional de Control de Energia (CENACE), donde se
presentan de manera numérica y tabulada. Ademaés, se recolectan datos climatologicos
provenientes de la Comision Nacional del Agua (CONAGUA), lo que implica un desafio
adicional debido a la variabilidad en la operatividad de las estaciones climatolégicas y la
consecuente dificultad en la obtencion de datos consistentes y completos.

3.2.3 Preprocesamiento

Este paso es crucial para garantizar la calidad y utilidad de los datos en la modelizacion. Se
empled Python en un ambiente para disefiar codigo llamado “Jupyter”, un lenguaje de
programacion poderoso en el analisis de datos, para realizar el preprocesamiento. El proceso
comenz6 con la lectura y unificacion de los archivos en un DataFrame, una estructura de datos

bidimensional y flexible de Pandas, ideal para manejar y analizar conjuntos de datos complejos.

3.2.4 Construccion del modelo

En esta etapa, la seleccion y aplicacidn de diversos algoritmos de aprendizaje automatico y
modelado estadistico fueron cruciales para abordar las caracteristicas particulares y la
complejidad de los datos del PML. Se utilizé el lenguaje de programacion Python, reconocido
por su robustez y amplia biblioteca de herramientas para analisis de datos y aprendizaje

automatico, para implementar y evaluar los modelos de:
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Arboles de decision para regresion
Regresion polinominal de segundo grado
SARIMA

LSTM (Long Short-Term Memory)
LSTM con PROPHET
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3.2.5 Meétricas de desempefio

En esta etapa, el enfoque se centra en la evaluacion rigurosa de los modelos de prondstico
desarrollados. Se utilizan las métricas de desempefio estandarizadas para medir la exactitud de
modelos de regresion por medio de las bibliotecas de Sciklearn. Estas métricas incluyen:

1. MAE (Error Absoluto Medio)

2. MSE (Error Cuadratico Medio)

3. RMSE (la Raiz del Error Cuadratico Medio)
4. MAPE (Error Porcentual Absoluto Medio)
5. Validacion con Time Series Split

6. Walk-Forward Validation

La aplicacidn de estas métricas y técnicas de validacion especificas garantiza que el modelo
no solo sea preciso y fiable en la prediccion del PML para un nodo especifico, sino que también
tenga la robustez y adaptabilidad necesarias para ser aplicado en diferentes nodos del sistema

energético nacional.

3.2.6 Comparacion del modelo

Es llevar a cabo una comparativa entre diferentes algoritmos de Machine Learning que han
sido desarrollados para el pronostico de PML’s (no existe un modelo que funcione mejor para
todo tipo de problema, es necesario hacer una busqueda y probar distintos algoritmos para el

conjunto de datos).

Para lograr una comparacion objetiva y cuantitativa, se propone una tabla comparativa
donde se presentan las metricas de rendimiento clave, incluyendo el Error Absoluto Medio

(MAE), el Error Cuadratico Medio (MSE), la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) vy el
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Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) para cada modelo. Esta tabla permite no solo
visualizar el rendimiento de cada modelo en términos de precision de prediccion, sino también

entender sus fortalezas y limitaciones en el contexto especifico del pronostico de PML.

3.2.7 Afinacion (Tuning)

En esta fase, se lleva a cabo un exhaustivo proceso de afinacion y optimizacion de
hiperparametros para los modelos basados en redes neuronales LSTM y la combinacion de
LSTM con PROPHET. EIl objetivo es refinar estos modelos para maximizar su precision y

eficiencia en la prediccion de los PML.

e Andlisis de Sensibilidad en Redes LSTM: Se experimenta con dos arquitecturas
diferentes de redes LSTM, realizando modificaciones manuales en sus hiperparametros.
Esta tarea se repite en 10 iteraciones diferentes para cada arquitectura, registrando
meticulosamente los cambios en las métricas de MAPE y MAE para cada configuracion.
Este anélisis de sensibilidad permite identificar las configuraciones mas efectivas y como
los ajustes especificos de hiperpardmetros influyen en el rendimiento del modelo.

e Busqueda Grid en LSTM Secuencial + PROPHET: Para el modelo hibrido de LSTM
con PROPHET, se implementa un enfoque mas sistematico a través de una basqueda grid.
Esta técnica de optimizacion explora automaticamente una amplia gama de
combinaciones de hiperparametros, permitiendo identificar la configuracion 6ptima que

ofrece los mejores resultados en términos de precision predictiva.

Este proceso de ajuste de hiperparametros mejora significativamente el desempefio de los
modelos en la tarea de prondstico, ademas de proporcionar curvas de aprendizaje valiosos sobre

el aprendizaje de las redes neuronales.

3.2.8 Implementacion

Esta fase realiza la aplicacion de los cinco algoritmos en 28 nodos representativos de los

tres sistemas de interconexion en México, se lleva a cabo un andlisis utilizando los arboles de
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decision para regresion y matrices de correlacion. Este analisis tiene como objetivo identificar
qué variables tienen mayor influencia en la prediccién de precios en los distintos nodos. Los
arboles de decision, a pesar de haberlos utilizado en un contexto de regresion, demuestran ser una
herramienta valiosa no solo para predecir precios, sino también para entender las relaciones

subyacentes entre las variables.

3.2.9 Exploraciony mejoras

En esta etapa complementaria, se crea una Interfaz Grafica de Usuario (GUI) como una
herramienta visual e interactiva con el analista para ayudar en la toma de decisiones, previamente
a correr el codigo; usando “Tkinter” se propone una herramienta para visualizar los datos en una
grafica que le permite seleccionar diferentes periodos y guardarlos, si asi se desea. Una vez
visualizados se regresa al menu para correr el codigo Python al oprimir el boton que ejecuta el
cdédigo en entorno “Jupyter” notebook. Finalmente se realiza la elaboracion del documento de
tesis y la presentacion de resultados.

El Machine Learning es un proceso iterativo. Con base en los resultados y el feedback de
ideas, es comun regresar a pasos anteriores en la metodologia para hacer ajustes y mejoras. ES
importante tener en cuenta que estos pasos pueden variar o mezclarse dependiendo del proyecto
cuando las circunstancias sean complejas o por factibilidad.

3.3 Definicién del problema (panorama inicial)

Partiendo de que en México existen mas de 2,300 nodos en la republica, y estos nodos
perteneceran a uno de los 3 sistemas de interconexion eléctrica que hay en el pais (SIN, BCA 'y
BCS) (CENANCE, 2022) y el objetivo esencial es predecir a 48 horas hacia adelante el Precio
Marginal Local de un nodo, entonces para fines practicos, se mostrardn la informacién y
resultados del nodo “07LPZ-115" (nodo de La Paz, Baja California Sur) el cual se eligio por
tener datos del afio 2023; El interés es conocer el comportamiento a corto plazo o en una hora
determinada del dia para el mercado, entonces el afio méas reciente podria ser mas relevante que

cualquier otro. Y dado que los modelos de Machine Learning soportan grandes cantidades de
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datos para aprender, se consideran datos de las 720 horas recientes para que los modelos
“aprendan” del comportamiento historico pero reciente de los precios. Los valores del precio

marginal son de manera horaria y en pesos mexicanos para el Mega Watt/hora ($/MWh).

Ademas, se integran los datos meteoroldgicos; se obtienen de la pagina de CONAGUA
(Comision Nacional del Agua) gracias a sus estaciones de monitoreo climatoldgico disponibles y
a que estos datos estan disponibles en formato “Excel” y en “csv”. Los archivos de CONAGUA
vienen limitados en cuanto a datos faltantes; por lo que se requerira de una imputacion de datos
como un pretratamiento de estos para coincidir en la granularidad horaria para la base de datos

que el modelo utilizara (los datos del PML y los datos meteoroldgicos).

Los archivos de datos, tanto de los registros del Precio Marginal Local (PML) como de las
condiciones climéticas relevantes para la zona en estudio, se almacenan en el mismo directorio
que el cdédigo Python encargado de realizar el andlisis y pronoéstico. Este codigo implementara
algoritmos avanzados que se entrenaran con base en estos registros, extrayendo patrones y
correlaciones criticas para la prediccion del PML. Siguiendo la metodologia detallada en este
capitulo, se procedera con la aplicacion de estos algoritmos y la posterior evaluacion de su
desempefio a través de metricas especificas de error, las cuales serdn determinantes para la

seleccion del modelo mas adecuado y preciso.

3.4 Recoleccion de las bases datos

Los datos tienen la siguiente estructura tabular al recolectarla de las fuentes (CENACE y
CONAGUA), véase Figura 3.2.

claveNodo fechaHoraMDA hora precioMargit componente compontent componente sistema claveParticipante
07LPZ-115 08/06/2023 7 4397.3 4425.03 -31.73 0 BCS G001
07LPZ-115 08/06/2023 8 4517.39 4579.89 -62.5 0 BCS G001
07LPZ-115 08/06/2023 9 4316.99 4392.87 -75.88 0 BCS G001
07LPZ-115 08/06/2023 10 2429.25 2493.51 -64.26 0 BCS Goo1
07LPZ-115 08/06/2023 11 2443.68 2514.68 -71 0 BCS GooL
07LPZ-115 08/06/2023 12 3661.65 3768.8 -107.15 0 BCS GooL
07LPZ-115 08/06/2023 13 2363.45 2433.08 -69.64 0 BCS GooL
07LPZ-115 08/06/2023 14 3747.66 3860.91 -113.26 0 BCS GO01
07LPZ-115 08/06/2023 15 2400.82 2465.91 -69.1 0 BCS GO01
07LPZ-115 08/06/2023 16 4502.2 4578.81 -76.61 0 BCS GO01
07LPZ-115 08/06/2023 17 5402.36 5468.45 -66.09 0 BCS GO01
07LPZ-115 08/06/2023 18 4793.22 43861.46 -68.24 0 BCS GO0L
07LPZ-115 08/06/2023 13 5028.13 5079.19 -51.06 0 BCS GO0L
07LPZ-115 08/06/2023 20 5649.88 5703.69 -53.81 0 BCS GO0L
07LPZ-115 08/06/2023 21 5424.54 5480.77 -56.23 0 BCS G001
07LPZ-115 08/06/2023 22 6042.31 6037.6 -45.29 0 BCS G001
07LPZ-115 08/06/2023 23 6060.43 6087.26 -26.84 0 BCS G001
ID?LPZ-IIS 08/06/2023 24 5930.55 5974.96 -44.42 0 BCS G001

Figura 3.2 Datos originales del Precio Marginal Local
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La “clave del nodo” es un nombre asignado al nodo y es una clave alfanumérica de
iniciales y de la tension que maneja el nodo. La “fecha Hora MDA es la fecha de registro en
aaaa-mm-dd. La “hora” corresponde a la hora del dia en que se registrd el dato. El “Precio
Marginal Local” es la variable objetivo al cual definiremos como la variable dependiente en el

analisis estadistico y de prondstico.

Las variables “componente de energia”, “componente de pérdidas” y “componente de
congestion” son variables independientes en nuestro analisis y pron0stico; el “componente de
energia” es el precio de lo que cuesta generar la electricidad en ese nodo, el “componente de
pérdida” corresponde al precio de lo que se pierde de energia por la distribucion y otras fugas y
por ultimo el “componente de congestion” es el costo o precio de la electricidad que dada la
emergencia o limitada capacidad de las lineas de transmision se eleva el precio por la dificultad
de la congestion de la red de transmision en ese nodo. La variable “sistema” corresponde a las
siglas de alguno de los sistemas de interconexion, como SIN (Sistema Interconectado Nacional),
BCA (sistema Baja California Norte) y BCS (sistema Baja California Sur). Y finalmente la
variable “clave del Participante” corresponde al usuario calificado dentro del sistema MEM

(Mercado Eléctrico Mayorista) que puede comprar la energia de forma autorizada.

En la Figura 3.3 se presentan los datos climatologicos recolectados:

Temperatur . Presion Radiacion  Direccion Rapidezde Direccion Rapidez de
) Precipitacié Humedad L. ) i , ,
Fecha Local adel Aire ) Atmosférica Solar del Viento viento de réfaga rafaga
c) nimm) - relativa() [W/m?)  (grados)  (km/h)  (grados)  (km/h)
01/03/2023 00:00 15.1 0 40 1012.3 131 2.88 169 5.04
01/03/2023 00:10 14.9 0 37 1012.2 154 3.24 234 5.76
01/03/2023 00:15 25.8 0 68 10114 123 15 116 25.8
01/03/2023 00:20 14.8 0 35 1012.2 172 2.88 225 54
01/03/2023 00:30 15 0 34 1012.4 185 3.24 229 5.76
01/03/2023 00:40 14.9 0 37 1012.4 183 2.88 222 4.32
01/03/2023 00:45 25.3 0 71 101L.3 123 16.2 122 27.6
01/03/2023 00:50 14.9 0 37 1012.4 185 3.24 223 5.4
01/03/2023 01:00 14.8 0 38 1012.3 182 3.6 234 8.64
01/03/2023 01:10 14.6 a 36 1012.4 163 5.76 224 9.36
01/03/2023 01:15 24.9 0 74 1010.9 124 15.8 110 28.2
01/03/2023 01:20 14.4 0 39 1012.4 161 4.68 208 9.36
01/03/2023 01:30 14.4 0 41 1012.3 160 4.68 228 .64
01/03/2023 01:40 14.4 0 a2 1012.3 167 5.4 209 8.28
01/03/2023 01:45 24.6 0 76 1010.7 123 15.7 120 27
01/03/2023 01:50 144 0 43 1012.2 162 5.04 203 8.64
01/03/2023 02:00 14.3 0 43 1012.2 154 5.04 206 9

Figura 3.3 Datos originales climatoldgicos

Tenemos las siguientes variables meteoroldgicas:

1. Direccion del viento (grados)
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Direccion de rafaga (grados)
Rapidez del viento (km/h)
Rapidez de rafaga (km/h)
Temperatura del aire (°C)
Humedad relativa (%)
Presion atmosférica (hpa)
Precipitacion (mm)

Radiacion solar (W/m?)

© 00 N o g Bk~ w DN

Lo correspondiente es realizar el procesamiento de los datos para el manejo adecuado de
su informacion analizando sus caracteristicas para poder aplicar correctamente prondsticos con

Machine Learning.

3.5 Preprocesamiento

La importancia de una preparacion de los datos previo al anélisis estadistico radica en que
las bases de datos tienen espacios anormales (faltantes), y a veces se requiere eliminar valores
atipicos y/o corregir errores en los datos. Es necesario revisar que la informacion a utilizar este
completa, sin datos erroneos o nomenclaturas extrafias antes de probar algin modelo. Lo que se
utiliza es el ambiente de “Jupyter notebook” que es un ejecutor de codigo que sirve para editar y
visualizar tanto el codigo como los resultados de analisis que se realizan dentro de estos editores
de codigo. Se inicia con la siguiente ilustracion donde lo primero por hacer es siempre importar
las bibliotecas que ayudan a realizar operaciones y demas recursos para el analisis y pronostico

en nuestro script (codigo), véase la Figura 3.4:
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#Modulo para el cdlculo numérico y el andlisis de datos
import numpy as np

#Modulo para el andlisis de datos tabulares

import pandas as pd

#Médulo para la visualizacidn de datos y grdficos estadisticos
import seaborn as sns

# Modulo para La creacidn de grdficos 2D

import matplotlib.pyplot as plt

#Modulo para construir y entrenar RNA

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import layers

#Modulo para Machine Learnig (utilerias para preprocesar, entrenar y evaluar modelos)

from sklearn import datasets

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier, plot_tree

from sklearn.metrics import accuracy_score, ConfusionMatrixDisplay, RocCurveDisplay, classification_report

# Modulo para La visualizacidn de datos y grdficos estadisticos interactivos
import plotly.express as px

Figura 3.4 Bibliotecas de lectura, analisis y procesamiento de datos.

Para coincidir en la granularidad horaria de la base de datos integrada por ambos archivos
(los datos del PML y los datos meteoroldgicos), para el mismo periodo y registros horarios del
PML con todas las demas variables, se aplica el comando que importe “pandas” para la lectura de
los archivos “csv” y “Excel” (0 “csv” como este caso), identificando la columna del tiempo, esto
es porque se crea un nuevo dataset que combinara ambas bases de datos en uno solo, pero como
en el archivo “csv” climatologicos, los registros vienen en un formato diez-minutesimal, se

requiere promediar los valores y convertirlos a horas del dia. Véase Figura 3.5:

In [1]: import pandas as pd

# Lectura de archives C5V:
dfl = pd.read_csv("@7LPZ-115.csv", parse_dates=[ fechaHoraMDA"])

# Lectura de archives 5V con encoding diferente:
df2 = pd.read_csv("LA PA7 2823 03.csv', parse_dates=['Fecha Local®], encoding="latinl')

In [2]: # identificar las fechas del archive con datos meteoroldgicos porque es la mds limitada en las fechas:
fecha_minima = df2['Fecha Local®].min()
fecha_maxima = df2[ 'Fecha Local®].max()

a fecha del archive del PML coincida con el minimo y maximo del archive de datos meteoroligicos:
df1[ (dfl] 'fechaHoraMDA"] »= fecha minima) & (dfl[’'fechaHoraMDA'] <= fecha_maxima)]

-

In [3]: |# hacer gue
dfl_filtrado

In [4]: # hacer que los datos meteoroldgicos tengan La misma granularidad que en el PML (en horas):
df2_resampled = df2.set_index('Fecha Local').resample{'H").mean().reset_index()

In [5]: # integrar en un mismo dataframe los dotos de ambos archivos:
PMLTEMP_df = pd.merge(dfl_filtrado, df2 resampled, left_on="fechaHoraMDA', right on='Fecha Local', how='inner')

Figura 3.5. Preprocesamiento de datos del PML:

A continuacion se observa si existen datos faltantes en la base de datos, con
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“print(PML.isnull().sum())”, véase la siguiente Figura 3.6:

claveNodo @
fechaHoraMDA @
hora @
precioMarginallocal @
componenteEnergia @
compontentePerdidas a
componenteCongestion @
sistema @
claveParticipante a
Fecha Local @
Direccidn del viento (grados) 45
Direccidn de rafaga (grados) 45
Rapidez de viento (km/h) 45
Rapidez de rafaga (km/h) 45
Temperatura del Aire (°C) 45
Humedad relativa (%) 45
Presidn Atmosférica (hpa) 45
Precipitacidn (mm) 45
Radiacidn Solar (W/m?) 45
dtype: intéd

Figura 3.6. Variables disponibles del CENACE y CONAGUA

Se puede observar que 45 horas no hay registros en todas las variables meteoroldgicas,
esto sucede porque no siempre se puede monitorear continuamente el clima en un lugar como se

aprecia en esta estacion meteorologica.

3.5.1 Discriminacion de variables.

En el desarrollo de modelos predictivos avanzados, como los que se utilizan en este
proyecto para pronosticar el Precio Marginal Local, una etapa critica es la discriminacion de
variables. Esta fase implica identificar y seleccionar aquellas variables que tienen un impacto
significativo en la variable objetivo, en este caso, el PML. El proceso de discriminacion de
variables es fundamental en Machine Learning porque se busca la reduccion de la complejidad al
eliminar variables irrelevantes o menos importantes. En el contexto de este proyecto, la
discriminacion de variables se realiza con un enfoque informado tanto por la teoria subyacente
como por un analisis empirico. Esto implica considerar las caracteristicas especificas de la
generacion de energia en México, como la importancia creciente de la energia eolica y solar, y el
impacto de variables ambientales como la velocidad del viento y la radiacion solar en la

generacion de energia.
A continuacién, se describe el proceso de seleccion de variables para este estudio,
justificando la inclusion o exclusion de ciertas variables en funcién de su relevancia para predecir

el PML y su congruencia con el contexto energetico de México.

47



Las primeras 4 variables son esenciales para parques edlicos de generacion de energia,
México ha hecho esfuerzos significativos para expandir su capacidad de generacion de energia
edlica, pero la proporcién total de generacion edlica con respecto a otras fuentes todavia no es
dominante. El pais ha establecido varios parques edlicos, especialmente en regiones como
Oaxaca, Tamaulipas y Yucatan (CENANCE, 2022). Por lo tanto, es buena opcidn considerar solo
una de las 4, la cual, si a mayor rapidez del viento generan mas energia, es Idgico elegir la
variable “rapidez del viento” sobre las demas. Misma seleccion se considera para las variables de
precipitaciones, radiacion solar y temperatura del aire; para México, que cuenta con una
importante capacidad de generacién de energia solar y donde la temperatura y la precipitacion
pueden tener un impacto significativo en la demanda energética.

Como ya se menciond se debe descartar las variables que se consideran innecesarias
porque por experiencia se sabe que no aportan valor al PML, por lo que se ingresa el siguiente
comando; PML _recent.drop([*'claveNodo", "fechaHoraMDA", "hora", "sistema”,
"claveParticipante”, "Direccion del Viento (grados)”, "Direccién de rafaga (grados)”, "Rapidez
de rafaga (km/h)", "Humedad relativa (%)", "Presion Atmosférica (hpa)", "Fecha Local" 1],

axis=1, inplace=True)

Aqui se describe que la base de datos se llamara “PML recent” el cual se descartan las variables
"claveNodo", "fechaHoraMDA", "hora", "sistema", "claveParticipante”, "Direccion del Viento
(grados)", "Direccién de rafaga (grados)”, "Rapidez de rafaga (km/h)", "Humedad relativa (%)",
"Presion Atmosférica (hpa)"y "Fecha Local", por qué sus valores se sabe que no tienen mayor
relacion con el PML méas que como referencia horaria para algunos y en otros casos como los
datos meteorologicos, se seleccionaron las variables més importantes para la tecnologia de las
plantas de generacion. Véase la siguiente Figura 3.7, que muestra como se encuentra al final del
pretratamiento a nuestra base de datos ya lista para los analisis y pronosticos:
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precioMarginalLocal componenteEnergia compontentePerdidas compenenteCongestion T:ETE?::EEE? Precipila{::r:ﬁqri Radlasc‘:;::)ar; dsi?;dni;
(W/m?) (kmih)
24 2136.15 2186.25 -30.13 0.0 186.987300 0.0 0.0 11.8700
25 2111.00 2131.38 -20.37 0.0 17 957500 0.0 0.0 11.2075
26 2097 44 2116.38 -18.94 0.0 17287500 0.0 0.0 105800
27 208523 2102.95 -17.75 0.0 16.312500 0.0 0.0 58625
28 2097.78 2115.33 -17.55 0.0 15.400000 0.0 0.0 82300
739 517010 5197.95 -27.85 0.0 21216667 0.0 218 14.4000
740 476251 4792.87 -30.16 0.0 20333333 0.0 0.0 11.7600
T4 4718.02 4755.53 -37.48 0.0 19.983333 0.0 0.0 9.4800
742 457442 4503.20 -28.78 0.0 19.733333 0.0 0.0 8.7000
743 432622 4366.83 -40.61 0.0 19 466667 0.0 0.0 72600
720 rows = 9 columns

Figura 3.7. Data set de los modelos de regresion

Aqui hay una breve descripcién y como cada variable podria influir en el precio marginal

local de energia:

Radiacion solar (W/m2): México tiene un gran potencial solar, y la radiacion solar
directamente afecta la produccién de energia en las plantas solares fotovoltaicas. Una mayor
radiacion solar implicaria una mayor produccion de energia solar, lo que podria influir en el

precio de la energia.

Temperatura del aire (°C): La temperatura puede influir en la demanda de energia. Por
ejemplo, dias extremadamente calurosos pueden aumentar el uso de aires acondicionados, lo que
lleva a un aumento en la demanda de electricidad. Por otro lado, en las raras ocasiones en que
hace frio, podria haber un aumento en la demanda de calefaccion en ciertas regiones. Esta

fluctuacion en la demanda puede influir en el precio de la energia.

Precipitacion (mm): Las lluvias pueden tener un doble efecto. Por un lado, pueden
disminuir la radiacion solar que llega a los paneles solares, afectando la produccion de energia
solar. Por otro lado, si hay produccion hidroeléctrica en la regién, las lluvias pueden influir en el

almacenamiento y flujo de agua, afectando la generacion de energia.

Rapidez del Viento (km/h): La inclusién de la velocidad del viento es esencial, Aunque
esta region no es predominantemente conocida por su generacion eolica a gran escala como otras

areas de México, la velocidad del viento sigue siendo un indicador relevante.
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Con respecto a los datos del PML donde tenemos los componentes del PML (energia,
congestion y perdida) se sabe que estos elementos son los que integran en conjunto al PML de

cualquier nodo, por lo que aqui una descripcion de las razones:

Componente de energia: Representa el costo de generar electricidad y es el componente
principal del PML. En La Paz, esto incluye la generacion local y la energia importada, siendo
relevante la mezcla de fuentes de energia utilizadas, como la solar, la térmica y, en menor

medida, la edlica.

Componente de congestion: Este componente refleja los costos asociados con las
limitaciones en la capacidad de transmision. En areas como La Paz, que estan relativamente
aisladas del Sistema Interconectado Nacional, la congestion puede ser un factor significativo,
especialmente si la generacion local no es suficiente para satisfacer la demanda y se requiere una

mayor importacion de energia.

Componente de pérdida: Se refiere a la energia perdida durante la transmision y
distribucion desde el punto de generacion hasta el nodo. Dado que La Paz es una region
geograficamente aislada, las pérdidas pueden ser mayores en comparacion con nodos mas

conectados al sistema principal, afectando asi el PML.

Lo siguiente es determinar un horizonte de analisis de la serie de datos (serie de tiempo),
aqui radica una de las ventajas que tiene el Machine Learning en Python que es capaz de usar una
gran cantidad de datos para hacer célculos y resultados de manera rapida y con buenos gréficos
para analisis al usar bibliotecas de tratamiento y visualizacion de datos (como “Pandas”, “Keras”,
“statsmodels”, etc.). Sin embargo, no es util, ni recomendable tener datos muy antiguos o atipicos
como se ha identificado hasta ahora, por lo que conviene establecer primero, un tiempo de
analisis estadistico. Dado que se busca predecir un precio marginal hacia adelante en el futuro,
necesitamos analizar los datos més recientes y en un periodo razonable, por lo que los datos de un
mes es mas que suficiente para graficos y calculos pues disponemos de 720 registros (24 registros

* 30 dias) como se logra ver en la Figura 3.8.
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PML_recent = PML.tail({728)
PML_recent
claveNodo fechaHoraMDA hora preciocMarginalLlocal componenteEnergia compontentePerdidas componenteCongestion sistema claveParticipante

37583 OTLFZ-115 1 485251 4575.58 zz2a7 00  BCS GO0
37584 OTLFZ-115 e e 2 484843 482320 3477 00 BCS GOOTy
37585 OTLFZ-115 e 2 427087 431330 4243 00  BCS G001
37586 OTLPZ-115 e 4 457855 462771 5025 00 BGS GOt
37587 O7TLPZ-115 e s 4577.33 462771 -50.234 00  BCS GOOTYr
38298 O7LFZ-115 2 584022 5702.60 5281 00  BCS GO0
38299 O7LFZ-115 25%%'33"3'305‘3 21 542454 5480.77 5622 00  BCS GO0y
38300 OTLFZ-115 5 f%ﬁgﬁcg 22 604231 508760 4520 00  BCS GOOTir
38301 OTLPZ-115 g m 5050.42 508725 -25.84 00  BCS G001y
33302 OTLFZ-115 e 2 5020.55 507495 4442 00  BCS GO0

720 rows = 9 columns

Figura 3.8 Seleccién de los 720 registros mas actuales de la base de datos.

3.5.2 Analisis estadistico.

3.5.2.1 Descomposicion y analisis de la serie temporal

A continuacion, se desglosan y analizan los componentes basicos de la serie temporal del
PML. Esto implica crear graficos que nos permiten visualizar no solo el PML en si, sino también
sus elementos constituyentes: la "tendencia”, la "estacionalidad" y los "residuos”. Para los
analisis se acude a dos enfoques: la “descomposicion clasica” que descompone una serie
temporal en tres componentes principales: tendencia, estacionalidad y residuo. La tendencia
representa la direccion general en la que los datos estan cambiando a lo largo del tiempo, la
estacionalidad captura patrones periddicos y repetitivos, y el residuo contiene la variacion
aleatoria o el ruido restante. Esta técnica es ampliamente utilizada y esta implementada en varias
bibliotecas, como “statsmodels”. El segundo enfoque: “descomposicion STL” (Seasonal and
Trend decomposition using Loess), es una técnica mas avanzada que también descompone una

serie temporal en tendencia, estacionalidad y residuo, pero utiliza un enfoque de suavizado local
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(Loess) para estimar estas componentes. STL es especialmente Gtil cuando hay estacionalidad o
cambios en la variabilidad a lo largo del tiempo. Esta técnica también esta implementada en
“statsmodels”. véase la Figura 3.9.

Realizar La descomposicidn cldsica de series ¢ iempo con un periodo de estacionalidad de 2
# Realizar la descomposicion cldsica de series de tiempo con un periodo de estacionalidad de 2

decomposition = sm.tsa.seasonal_decompose(PML_recent['precioMarginallocal’], model="'additive', period=2)

# Poalizar la descomposicidn STI
# Realizar la descomposicion ]

stl = STL(PML_recent['precioMarginallocal'], seasonal=3)
result = stl.fit()

e v neriads o A S i BN Ao e
con un periodo de estacionalidad de 3 horas

Figura 3.9 Enfoque clasico y STL para el analisis y descompaosicion de las series temporales.

En esta linea de cddigo “decomposition = sm.tsa.seasonal_decompose (PML_recent
['precioMarginalLocal'], model="additive’, period=2)”" descompone la serie de tiempo del PML
usando un modelo aditivo en el periodo que sea indicado como el 2 en la Figura 3.9. En el caso
de STL tenemos “STL(PML recent['precioMarginalLocal'], seasonal=3):” esto crea un objeto
de descomposicion STL utilizando la serie temporal de precios marginales locales “(PML_recent
['precioMarginalLocal'])” como la serie de entrada y especifica un periodo de estacionalidad de
3 horas. EIl parametro seasonal en la funcién STL debe ser un nimero impar mayor o igual a 3.
Esto se debe a que el algoritmo STL utiliza una ventana movil para calcular la estacionalidad, y
esta ventana debe tener un tamafio impar para garantizar que haya un punto central. Esto ayuda a

calcular correctamente la estacionalidad para cada punto en la serie temporal.
Ahora bien, se aplica la descomposicién de la serie al probar con 8, 12, 24 y 48,

refiriéndonos a las horas en que se buscan patrones estacionales en los datos en la

descomposicion clasica, como se ve en la Figura 3.10:
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Figura 3.10 Andlisis clasico de la estacionalidad mediante descomposicion de series de tiempo.

La Figura 3.10 tiene 4 graficas correspondientes a las horas 8, 12, 24 y 48, busca
identificar el patron oscilante tipico que normalmente adopta una forma ondulada; En el caso del
periodo de 8 horas, se observa un patron oscilante con una influencia interna, representada como
otra oscilacion dentro del ciclo de 8 horas. Esto sugiere la presencia de una estacionalidad
especifica dentro de este intervalo. Ademas, esta oscilacion se encuentra dentro de un rango de $-

120.%° a $150.% pesos, siendo la menor en comparacion con los otros tres periodos analizados en
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la Figura 3.10 a continuacion, se observa la gréafica del periodo de 12 horas en la cual se aprecia
una oscilacién constante sin patrones internos discernibles. El rango de oscilacién abarca desde
$-800.% hasta $1,000.% pesos, lo que sugiere la presencia de una estacionalidad regular cada 12
horas en los datos analizados. En los casos de 24 y 48 horas, se observa un comportamiento
similar en ambos periodos, lo que sugiere la presencia de patrones estacionales mas refinados
dentro del periodo de 24 horas 0o mas; esto se evidencia por las pequefias oscilaciones que se
presentan dentro de los periodos de 24 o 48 horas, respectivamente. Ademas, ambos periodos
muestran una longitud de oscilacion similar, que va desde $-1500.% hasta $2,000.% pesos. Por lo
tanto, asumir una estacionalidad de 12 horas parece ser mas adecuado, ya que se identifica que
captura el comportamiento general que define a los precios marginales locales en este conjunto

de datos. Vease Figura 3.10

Por otro lado, se complementa el analisis con una comparacion con STL y como se sabe,
debemos hacer impares a las horas, para seguir el mismo experimento, se consideran las
siguientes horas; 7, 11, 23, y 47. En la Figura 3.11 observamos que se identifican las fechas de
los datos y que, al enfocarse en una estacionalidad de 7 horas, se identifican patrones de
oscilacion que varian constantemente. Esto sugiere que los datos exhiben una estacionalidad
cambiante cada 7 horas, con oscilaciones internas mas amplias al principio de la serie. Sin
embargo, hacia la mitad de los datos, el rango de oscilacion tiende a reducirse. Este hallazgo
indica que el enfoque de STL es efectivo para capturar las estacionalidades de los datos, aunque
tambiéen sefiala la dificultad de generalizar la serie. En consecuencia, definir si la estacionalidad
corresponde realmente a un periodo de 7 horas puede resultar un desafio. También es notable que
a medida que aumenta el periodo de analisis, los datos tienden a generalizarse més, lo que podria
implicar una pérdida de esta cualidad distintiva. Se sugiere que los datos exhiben una
estacionalidad diaria, pero no més alla de las 23 horas, ya que a partir de ese punto la
estacionalidad tiende a representarse mas generalizada. Esto sugiere que los datos tienen una
estacionalidad diaria que se aproxima a las 11 horas, ya que cerca de las 23 horas se observa una
generalizacion. Ademas, es interesante notar que en todos los periodos de analisis se exhiben un
rango de oscilacion similar, que va desde los $-2,000.° hasta los $2,000.% pesos en cualquier

periodo analizado. Véase Figura 3.11
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Figura 3.11 Analisis STL de la estacionalidad mediante descomposicion de series de tiempo.

En este caso especifico se optaria por el enfoque clasico de descomposicion de series
temporales por los siguientes aspectos:
e Mayor claridad en la identificacion de la estacionalidad: El enfoque clésico muestra una
identificacion mas clara y consistente de la estacionalidad, especialmente en un periodo
alrededor de 12 horas. Las observaciones revelan un rango de oscilacion definido y una

ausencia de cambios significativos en otros periodos.
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e Coherencia en los resultados: A diferencia del enfoque STL, que exhibe variaciones en la
deteccion de la estacionalidad entre diferentes horas analizadas, el enfoque clasico ofrece
resultados méas uniformes y coherentes en la identificacion de los patrones estacionales.

e Simplicidad y familiaridad: EI enfoque clésico es ampliamente utilizado y comprendido
en el analisis de series temporales, lo que lo convierte en una opcion més accesible y facil

de interpretar.

Por lo tanto, realizado un analisis previo de 8 horarios diferentes para determinar el
periodo estacional que representa a la serie temporal de los datos del nodo 07LPZ-115, ahora el
analisis a los 720 registros que equivalen a un mes de datos se explicaran sus comandos para la
descomposicion de la serie temporal a continuacion:

e “trend": Latendencia de la serie de tiempo.

e ‘“seasonal”: La estacionalidad de la serie de tiempo.

e “residual”: Los residuos o la parte de la serie de tiempo que no se explica por la
tendencia o la estacionalidad.

Para la creacion de graficos para cada componente se crea una figura con cuatro sub
graficos (usando “matplotlib.pyplot”, importado como “plt”), cada uno mostrando un componente
diferente de la descomposicion:

e El primer grafico (ax1) muestra la serie de tiempo original del PML.
e El segundo grafico (ax2) muestra la tendencia extraida.
e El tercer grafico (ax3) muestra la estacionalidad.

e El cuarto gréafico (ax4) muestra los residuos.

Finalmente el reglon que dice “plt.tight_layout()” es un comando que se utiliza para
ajustar automaticamente los parametros de la subtrama para que la figura se vea ordenada, y

“plt.show():” muestra la figura con todos los sub graficos. Véase Figura 3.12
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#biblioteca paro estodisticos y modelado estodistico en Python
import statsmodels.api as sm

# Reglizar La descomposicion cldsica de series de tiempo

# Obtener los componentes

trend = decompositien.trend
seasonal = decomposition.seasonal
residual = decomposition.resid

# Crear los groficas de Los componentes
fig, {axl, ax2, ax3, ax4) = plt.subpleots(4, 1, figsize=(18, 12)})

axl.plot(PML_recent[ 'precicMarginallocal'], label-="Componentes del PHL')
axl.legend{loc="upper left')
axl.set_title('Precioc Marginal Local original')

ax2.plot(trend, label='Tendencia')
ax2.legend{loc="upper left')
ax2.set_title('Tendencia')

ax3.plot(seasonal, label="Estacionalidad')
ax3.legend{loc="upper left')
ax3.set_title('Estacionalidad")

ax4.plot(residual, label-"Residuales"}
ax4.legend{loc="upper left')
ax4.set_title('rResiduales’)

plt.tight_layout({) # Asegurg que las grdficas no se superpongan
plt.show()

decomposition = sm.tsa.seasonal decompose(PML_recent['precioMarginallocal’], model='additive', pericd=12)

Figura 3.12. Comandos de creacién de la serie y sus componentes temporales del PML.

Estos componentes de las series temporales nos ofrecen una vision méas clara de los

patrones subyacentes en los datos. Las graficas representan los registros mas recientes del PML

en el nodo 07LPZ-115 durante marzo (720 horas del mes), con el eje "x" reflejando el tiempo y el

eje "y" indicando los valores en pesos ($), variando segun el componente representado. En la

Figura 3.13, se ilustran los precios originales en pesos ($). Sin embargo, en la Figura 3.14, la

unidad de pesos ($) se ajusta automaticamente por "matplotlib", abarcando $200.%° a $5,000.%

para la tendencia global, $-800.%° a $1,000.° para la estacionalidad diaria, y finalmente, $-

2,000.%° a $2,000.%° para los valores sin explicacion por la estacionalidad y tendencia; estos

altimos representan los aspectos atipicos o volatiles del PML.

Precio Marginal Local Original

6000 { = Componentes del PML
5000
4000 A
3000
2000 4
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04+ T : y T
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Figura 3.13 Serie de tiempo del PML

700

57



Entonces la grafica muestra el comportamiento original de los datos del PML y podemos
identificar una oscilacion entre los $2,000.°° y los $6,000.% pesos del PML del nodo de La Paz en
el Gltimo mes (recordar que los 720 datos en el eje “X” corresponden al mes de marzo) con

notable oscilacion diaria subiendo y bajando entre este rango de precios. (ver Figura 3.13).

Tendencia

004 " Endencia
4000
- J\/W\/\
2000
0 100 200 00 400 500 600 700
Estacionalidad
1000 | —— Estacionalidad

1

200 00 00 %00 €0 00

500
o g
-500 M
100
Residuales
- Residuales
2000
1000 -
0 n
-1000 1

~2000

0 100 200 00 400 500 600 700

Figura 3.14 Componentes de la serie de tiempo; Tendencia, estacionalidad y residuales del nodo 07LPZ-
115

La Figura 3.14 muestra la tendencia de la serie suavizando los patrones del precio real
para notar solo la direccion hacia la que se mueve el PML notando mejor esa tendencia
generalizada hacia la baja al final de la serie, la tendencia captura los cambios a largo plazo y
oscila entre valores similares a la serie original (en este caso, entre $200.% a $5,000.% pesos). La
estacionalidad: En una descomposicion aditiva, muestra las fluctuaciones regulares alrededor de
la tendencia. Estas fluctuaciones pueden ser positivas o negativas en relacion con la tendencia.

Por ejemplo, si durante ciertas horas del dia el precio tiende a estar $100.% pesos por encima de
58



la tendencia, se tendra un valor estacional de +100 para esas horas. De manera similar, si durante
ciertas horas el precio tiende a estar $100.%° pesos por debajo de la tendencia, se tendra un valor
estacional de -100 para esas horas. Por eso vemos valores oscilando entre $-800.2° y $1,000.%, ya
que capturan las fluctuaciones ciclicas en torno a la tendencia. Los residuales: los residuales
representan lo que no ha sido capturado, ni por la tendencia, ni por la estacionalidad. Estos
valores son los mas volatiles ya que reflejan las irregularidades, eventos inusuales o el "ruido™ de
la serie. El rango de $-2,000.° a $2,000.% (los residuales de la serie) indica que después de
eliminar la tendencia y la estacionalidad, todavia hay variaciones en el precio que pueden ser
significativas, pero estas variaciones no siguen un patron claro (tendencial o estacional). Véase
Figura 3.14.

3.5.2.2 Estadisticos de tendencia central y de dispersién.

A continuacion, se analizan sus estadisticos descriptivos de las variables, asi como sus
valores de correlacion aplicando cédigo Python, que nos arroja los datos estadisticos de tendencia
central, dispersion y correlacion respectivamente. Para ello se usa el siguiente bloque de cddigo
que esta preparando y visualizando un analisis de las columnas numéricas de la “dataframe”

“PML_recent”, después de haber eliminado ciertas columnas no relevantes para el anélisis.

El analisis y procesamiento de datos puede continuar con el siguiente comando que nos
muestre de estos 720 datos sus estadisticos descriptivos: mean_val = PML_recent[col].mean() ,
median_val = PML_recent[col].median(), std_dev = PML_recent[col].std(), skewness =
skew(PML _recent[col]), kurt = kurtosis(PML_recent[col]) y mostrando los graficos con un
diagrama de caja usando fig.add_ trace(go.Box(y=PML_recent[col], name=col)), fig.show().

Véase Figura 3.15:
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# Para coda columna numérica en PML_recent, calcula e imprime estadisticas, Luego crea un boxplot

fig = go.Figure()

# Filtrar columnas numéricas
numerical_cols = PML_recent.select_dtypes(include=[np.number]).columns

# Itera a través de cada columna numérica.
for col in numerical cols:
# Colcula la media, mediana, desvigcidn estdndar, simetria y curtosis para la columna actual.
mean_wal = PML_recent[col].mean(}
median val = PML_recent[col].median()
std dev = PML_recent[col].std()}
skewness = skew(PML_recent[cocl])
kurt = kurtosis(PML_recent[col])
# Imprime las estadisticas calculadas para la columna actual.
print{f"Estadisticas para {col}:")
print(f"Media: {mean_wal:.2f}"}
print{f"Mediana: {median_wal:.2f}")
print{f"Desviacion estandar: {std dev:.2f}")
print(f"Simetria: {skewness:.2f}")
print(f"Curtosis: {kurt:.2f}")
print(*----- " *5)

# Afigde un boxplot parag la columna actual a la figura
fig.add_trace(go.Box(y=PML_recent[col], name=col))

# Muestra la figura con todos Los boxplots.

fig.show()

Figura 3.15 Comandos de obtencion de estadisticos descriptivos del PML en un “Boxplot”.

Para “numerical_cols = PML recent.select_dtypes(include =[np.number]).columns” se
busca filtrar todas las columnas que contienen datos numéricos en “PML_recent”. Esto es util
para realizar analisis estadisticos especificos en solo las columnas numéricas. Entonces para iterar
a través de cada columna numérica dentro del bucle “for”, el cddigo realiza las siguientes
acciones para cada columna numérica en “PML_recent”:

e Calcula estadisticas basicas como la media, mediana, desviacion estandar, simetria
(skewness) y curtosis.

e Imprime estas estadisticas para cada columna numérica. La simetria y la curtosis
son medidas que indican la forma de la distribucion de los datos (simetria respecto

a la media y la "altitud" de la distribucion, respectivamente).

Después el codigo generard un Boxplots, usando; “fig.add_trace(go.Box(y=
PML_recent[col], name=col))”: Afiade un “boxplot” para cada columna numérica en una figura
y con; “fig.show()””: Muestra la Figura 3.16 con todos los boxplots. Los boxplots son Utiles para

visualizar la distribucion de los datos, incluyendo la mediana, los cuartiles y los valores atipicos.
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Figura 3.16 Gréfica de caja de estadisticos descriptivos de las variables del PML

Véase en la Figura 3.16 a las variables de nuestra “dataset” en un diagrama de cajas en

donde si se superpusieran una encima de otra se reconocera aquella variable similar al PML, la

cual es el “componente de energia”. Observemos que las demas son de magnitudes cercanas a

cero, sin embargo, de aquellas variables destaca la radiacién solar con valores de 0 hasta los 100

W/m?2,

Estadisticas para precicMarginallLocal: Estadisticas para Temperatura del Aire (°C):
Media: 3281.02 Media: 21.98

Mediana: 2398.14 Mediana: 21.48

Desviacidn estadndar: 1372.82 D?sviasién estandar: 5.48

Simetria: .20 Simetria: .18

Curtosis: -1.35 Curtosis: -8.77

Estadisticas para componenteEnergia: Estadisticas para Precipitacion (mm):
Media: 3312.82 Media: @.2@

Mediana: 2418.564 Mediana: .86

Desviacidn esténdar: 1371.16 Desviacidn estandar: @.00

Simetria: 9.18 Simetria: 0.68

Curtosis: -1.37 Curtosis: -3.8@

Estadisticas para compontentsPerdidas: Estadisticas para Radiacidn Sclar (W/m?):
Media: -31.81 Media: 541.20

Medisna: -33.58 Mediana: 548.58

Desviacidn estandar: 23.35 Desviacion estandar: 317.24

simetria: @.69 Simetria: nan

Curtosis: 3.18 Curtosis: nan

Estadisticas para componenteCongestion: Estadisticas para Rapidez de viento (km/h):

Media: @.0@ Media: 7.87

Mediana: @.86 Mediana: 7.56

Desviacidn esténdar: @.0@ Desviacion estandar: 4.49
Simetria: 9.08 Simetria: 8.24

Curtosis: -3.80 Curtosis: -8.92

Figura 3.17 Estadisticos descriptivos del nodo 07LPZ-115

A continuacion, la informacién de la Figura 3.17

Precio marginal local:

Media: El valor promedio del PML es de $3,281.%

Mediana: La mediana, que representa el valor central de la distribucion, es $2,398.1
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e Desviacion estandar: Indica la dispersion de los datos alrededor de la media; en este caso,
es $1,372.82 lo que sugiere una variabilidad considerable.

e Simetria: La simetria es 0.20, lo que indica cierta asimetria positiva.

e Curtosis: La curtosis es -1.35, lo que sugiere una distribucion relativamente plana en

comparacion con una distribucion normal.

Componente de Energia:

e Las interpretaciones son similares a las de Precio Marginal Local.

Componente de Perdidas:
e Media negativa (-31.81), lo que sugiere que en promedio hay pérdidas.
e Ladistribucidn tiene una simetria de 0.69, indicando cierta asimetria positiva.
e La curtosis es 3.18, lo que sugiere una distribucion mas puntiaguda (colas méas pesadas)

en comparacion con una distribucion normal.

Componente de Congestion:
e La mediay la mediana son $0.°, y la desviacion estandar también es $0.%, lo que indica
que los datos estan constantemente en cero.

e La curtosis es -3.00, indicando colas extremadamente ligeras.

Temperatura del Aire (°C):

e La temperatura media es 23.01°C, con una desviacion estandar de 4.73, lo que indica

cierta variabilidad en las temperaturas.

Precipitacion (mm):
e Todos los valores son cero, lo que sugiere que no hay precipitacién en los datos

proporcionados.

Radiacion Solar (W/m2):
e La simetria y la curtosis son informadas como "nan™ (no es un numero), lo que podria

deberse a la presencia de valores atipicos o a la faltantes en los datos.

Rapidez de viento (km/h):

e La velocidad promedio del viento es 9.10 km/h, con una desviacion estandar de 3.76,

indicando cierta variabilidad.
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3.5.2.3 Matriz de correlacion.

Los estadisticos describen las caracteristicas de los datos y es conveniente hacer un
analisis de la correlacion de estos para medir la inferencia de cada variable con las demaés y

darnos una mejor comprensién de la base de datos de este nodo en especifico, véase Figura 3.18:

Matnz de correlacion
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Figura 3.18 Diagrama de correlacién multiple de las variables del nodo 07LPZ-115

Como se observa en el diagrama de caja que la variable dependiente (PML) tiene una
variable similar 1lamada “componente de energia” y ahora en el analisis de correlacion, aparecen
altamente correlacionadas. Veamos los resultados uno por uno de la Figura 3.18.

e Precio Marginal Local y componente de energia: Tienen una correlacion
extremadamente alta (0.999856). Esto significa que cuando uno de estos valores aumenta,
el otro tiende a aumentar en una proporcion similar y viceversa. Es posible que estén
relacionados de manera causal al 100%.

e Precio Marginal Local y componente de perdidas: Tienen una correlacion muy baja
(0.079693). Esto sugiere que cuando el precio Marginal Local aumenta, las pérdidas
también tienden a hacerlo, pero en muy poco.

e Componente de congestion: Su correlacion con otras variables es inexistente debido a

que tiene valores en cero. Sin embargo, es interesante notar que aparece con el nombre de
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NaN (Not a Number) lo que en programacion es un valor que no tiene un numero o que su
resultado no es un nimero y por lo tanto se declara como NaN, sin embargo, también es
porque el valor es cero en los datos y célculos que su resultado al aplicar una correlacion
multiple (como es en nuestro caso) resulta innecesario y también sin influencia en las
demas variables. NOtese que también sucede con la variable de precipitacion.

e Rapidez de viento (km/h): Tiene correlaciones inversamente proporcionales al PML con r
= -0.147283 lo que sugiere que la velocidad del viento tiene poco impacto directo en el
PML, pero en sentido inversamente proporcional.

e Temperatura del Aire (°C): Tiene correlacion moderada y negativa con -0.044740 con
respecto al precio marginal local, pero si tiene mas correlacion con respecto a la
Radiacion Solar (W/m?) (0.747658). Esto tiene sentido ya que, en dias soleados, la
temperatura tiende a ser mas alta.

e Precipitacion (mm): Similar al componente de congestion podemos ver que la
precipitacion tiene nula correlacion con las variables en la matriz porque sus valores son
todos ceros, dando una relacion inherente con ninguna y reconociéndola como NaN.

e Radiacion Solar (W/m?): Aparte de su relacion con la temperatura del aire, tiene
correlaciones bajas 0 negativas con las demas variables. La correlacién negativa con
componente de energia (-0.461390) y precio Marginal Local (-0.466080) podria sugerir

que, en dias de alta radiacion solar, estos componentes tienden a disminuir ligeramente.

En resumen, las variables que més destacan en términos de correlaciones son el “Precio
Marginal Local” y “componente de energia” debido a su alta correlacion. EI “componente de
pérdidas” muestra una correlacion débil de aproximadamente un 8%. Las demas correlaciones
son bajas, inexistentes o hasta inversamente negativas, lo que sugiere que no tienen un impacto
significativo entre si o0 quizas que las relaciones podrian ser mas complejas y no lineales. A
excepcion de la variable de radiacion solar, al ser una variable con datos muy altos que alcanza
los 1,045 W/m? podria influir fuertemente en el PML, pero que no necesariamente al subir la
radiacion solar sube al mismo tiempo el PML como aqui se ha determinado. Cabe destacar que
la correlacion no implica causalidad; es decir, aunque dos variables estén correlacionadas, una no
necesariamente causa el cambio en la otra. Mas bien eso se determina con la observacion y
experiencia de la naturaleza del precio marginal local. Es logico que aparezcan NaN en la matriz
dado que los estadisticos descriptivos arrogaban ceros en sus medidas de tendencia central y

dispersion, y en la gréafica Boxplot (Figura 3.16.).
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3.5.2.4 Sesgo y curtosis

Por altimo, el analisis de sesgo y curtosis pertenecientes al nodo 07LPZ-115, se observan

los resultados en la siguiente Figura 3.19:

from scipy.stats import skew, kurtosis

data = {
"Sesgo’: PML_recent.apply(skew),
"Curtosis': PML_recent.apply(kurtosis)
}
sesgo_curtosis_df = pd.DataFrame(data)
print(sesgo_curtosis_df)

Sesgo  Curtosis
precioMarginallocal -8.368725 8.288425
componenteEnargia -@.487356 @.244898
compontentePerdidas  ©.448298 8.616752
componenteCongestion @.086808 -3.086800

Figura 3.19 Sesgo y curtosis del nodo 07LPZ-115

Sesgo (Skewness): Describe la asimetria de una distribucion. Un sesgo positivo significa
que la cola de la distribucion se extiende mas hacia la derecha, mientras que un sesgo negativo

significa que se extiende mas hacia la izquierda. En el contexto de los datos:

e Precio Marginal Local: Tiene un sesgo negativo (-0.360725), lo que indica que la
distribucién tiene una cola que se extiende ligeramente hacia la izquierda. Esto podria
significar que hay mas observaciones con precios marginales locales mas bajos que altos.

e Componente de energia: Similar al anterior, tiene un sesgo negativo, lo que indica una
cola que se extiende hacia la izquierda.

e Componente de perdidas: Con un sesgo positivo, indica que hay mas observaciones con
valores altos.

e Componente de congestion: Un sesgo de 0.0 significa que esta variable es simétrica,

aunque ya sabemos que todos sus valores son ceros.

Curtosis (Kurtosis): Describe la "agudeza” o "achatamiento™ de una distribucion. Una
curtosis positiva indica una distribucion méas puntiaguda que la distribucion normal, mientras que
una negativa indica una distribucién mas achatada. Una distribucién normal tiene una curtosis de

0. Entonces en el contexto de los datos:
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e Precio Marginal Local y componente de energia: Ambas variables tienen una curtosis
ligeramente positiva, lo que sugiere que la distribucién es un poco mas puntiaguda que
una distribucion normal, con mas valores cerca de la media y menos en las colas.

e Componente de perdidas: Tiene una curtosis mayor que las anteriores, esto implica que
los eventos extremos pueden ser un poco mas comunes que en una distribucion normal.

e Componente de congestion: Una curtosis de -3 en realidad indica que todos los valores
son iguales (en este caso, 0). Técnicamente, la curtosis para una constante es indefinida,

pero algunos software o métodos la establecen en -3 por convencion.

Estos estadisticos describen nuestras variables de esta manera: Al precio marginal local,
tiene una ligera asimetria hacia la izquierda, con una distribucion un poco mas puntiaguda que
una distribucién normal, sugiere que la mayoria de los precios oscilan alrededor de un valor

central y que hay menos variabilidad extrema en los precios.

Por otro lado, de las variables independientes; el componente de congestion es una
constante 0, no aporta informacion al modelo. Las otras dos variables; el componente de energia
muestra una tendencia a valores mas bajos y una variabilidad de precios regular, mientras que el
componente de pérdidas muestra una tendencia a valores méas altos y una ligera propension a
experimentar eventos de precios extremos. Las demas variables climatoldgicas al tener faltantes
en sus registros el codigo marca errores pues siempre deben existir valores numeéricos para hacer

los calculos estadisticos.
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3.5.3 Imputacion de datos.

Lo correspondiente es realizar una imputacion de los datos faltantes considerando la
naturaleza de las variables. VVéase Figura 3.20:

# Importacidén del imputador KMN de La biblioteca scikit-learn.
from sklearn.impute import KNNImputer

# Imputacidn de valores faltantes en La columna 'Precipitacidn (mm)' con 8.8.
# Esto podriag indicar que La ausencia de un valor se interpreta cemo ninguna precipitacién.
PML[ *Precipitacién {(mm)'].fillna(@.@, inplace=True)

# Calcula La media de La columna 'Tempergtura del Aire (°C)° para usarla en Lo imputacidn.
media temp = PML['Temperatura del Aire (°C)'].mean()

# Imputacidn de valores faltantes en 'Temperatura del Aire (°C)' wsondoe la media calculada.
PML[ "Temperatura del Aire (°C)"].fillna(media_temp, inplace=True)

# Calcula Lo mediana de la columna ‘Rapidez de viento (km/h)' para usarla en la imputacidn.
mediana_viento = PML['Rapidez de viento (km/h)'].median()

# Imputacidn de valores faltantes en 'Rapidez de viento (km/h)’ usando La medigna calculada.
PML[ "Rapidez de viento (km/h)'].fillna(mediana_viento, inplace=True)

# Creacidn de un objeto imputador KNN con 5 vecinos como pardmetro.

imputer = KNNImputer(n_neighbors=5)

# Lista de columnas que serdn imputadas usando KNN.

cols_to impute = ['Temperatura del Aire (°C)', 'Precipitacidn (mm)", 'Rapidez de viento (km/h)', 'Radiacién Solar (W/m2}"]
# Aplicacidn de La imputacidn KNN o Las columnas seleccionadas.

PML[cols_to_impute] = imputer.fit_transform(PML[cols_to_impute])

# Comando para verificar si ain quedan valores faltantes en el DataFrame.
print{PML.isnull().sum(})

Figura 3.20 Imputacion de datos faltantes en la base de datos del nodo 07LPZ-115

Precipitacion (mm):
e Imputacion realizada: Se reemplazaron los valores NaN con 0.0.
e Razon: Es probable que la ausencia de datos en la precipitacion indique que no hubo
precipitacion durante ese periodo. Esto es una suposicién comun en series temporales

meteoroldgicas.

Temperatura del Aire (°C):

e Imputacion realizada: Se reemplazaron los valores NaN con la media de la temperatura
del aire.

e Razon: Se menciona que, en una localidad especifica, la temperatura del aire tiende a
rondar un promedio con algunas variaciones estacionales y diurnas. Por lo tanto,

reemplazar con la media puede ser una aproximacién razonable.

Rapidez de viento (km/h):
e Imputacion realizada: Se reemplazaron los valores NaN con la mediana de la rapidez del

viento.
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Razén: se considero a la mediana como una medida robusta que puede ser menos sensible
a valores extremos que el promedio. Si hay variaciones extremas en la rapidez del viento,

la mediana podria ser una eleccion mas representativa.

Radiacion Solar (W/m2):

Imputacion realizada: Durante las horas de noche (especificamente entre las 19:00 y las
06:00), se reemplazaron los valores NaN en Radiacion Solar con 0.0.
Razon: Durante las horas de noche, no hay radiacion solar, por lo que cualquier valor

faltante en este periodo debe corresponder a un valor de 0.

Imputacion usando KNNImputer:

Imputacion realizada: Para cualquier otra columna numerica con valores faltantes, se
utiliza el método de imputacién KNN (K-Nearest Neighbors). En este caso, se ha elegido
5 como el numero de vecinos mas cercanos para imputar el valor faltante.

Razén: EI KNNImputer considera el valor de los 'k’ vecinos méas cercanos para imputar un
valor faltante. Es un enfoque mas sofisticado y puede ser efectivo cuando la estructura de
datos tiene alguna correlacion entre caracteristicas. Se ha optado por este método para
tratar de capturar relaciones mas complejas en los datos que no se pueden manejar

simplemente mediante imputaciones basadas en estadisticas descriptivas.

Finalmente, se verifica si aun hay valores faltantes en el conjunto de datos, lo que

permitiria validar la efectividad del proceso de imputacién o identificar columnas que requieran

un tratamiento adicional en la Figura 3.21.

i e iR - e R 0 :
# Comando para verificar si aun quedan valores faltantes en el DataFrame.

print{PML_recent.isnull(}.sum())

]

precioMarginallocal
componenteEnergia
compontentePerdidas
componenteCongestion
Temperatura del Aire (°C)
Precipitacidn (mm)
Radiacidn Solar (W/m?)
Rapidez de viento (km/h)
dtype: inte4

mmmm D ® W

Figura 3.21 Dataset obtenida después del preprocesamiento de datos del nodo 07LPZ-115
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3.6 Construccion del modelo:

En esta etapa de la metodologia, se deciden los algoritmos de pronésticos; se presentan 5
de vanguardia y enfocados al aprendizaje de los datos con las bibliotecas de Python y que
estructuren los datos a las caracteristicas del Machine Learning.

Aunque tradicionalmente la estadistica descriptiva puede revelar las generalidades que
describen a los datos, la mejor forma de poder proponer un modelo de prondéstico es con las

bondades de las redes neuronales y el aprendizaje de maquina. Los algoritmos son los siguientes:

3.6.1 Arbol de decision para regresion (Decision Tree Regressor):

Este modelo se puede implementar utilizando la biblioteca Scikit-learn de Python. Los
arboles de decision son utiles por su facilidad de interpretacion y su capacidad para manejar
relaciones no lineales. Se ajustan a los datos de entrenamiento, aprendiendo a predecir los valores
de PML basandose en las variables de entrada. Luego, se valida y ajusta para mejorar su
precision y evitar el sobreajuste.

El codigo selecciona e identifica las variables asi: “x = PML [PML.columns.drop
("precioMarginalLocal”)]” para seleccionar todas las columnas del DataFrame 'PML' excepto
'Precio Marginal Local’, que se utilizardn como caracteristicas (features) para el modelo. Las
caracteristicas son los inputs que el modelo usara para aprender a hacer predicciones. “y =
PML["precioMarginalLocal]”: Aqui se selecciona la columna 'Precio Marginal Local' como la
variable objetivo (target). Esta es la variable que el modelo intentard predecir, en este caso, el

precio marginal local, véase Figura 3.22.

# Selecciona todas las columnas del DataFrame 'PML' excepto ‘precioMarginallocal’ para las caracteristicas (features).
L e - "
®x = PML[PML.columns.drop("precioMarginallocal™)]

+

# Selecciona la columna "precioMarginallocal’® del DataFrame °'PML' para la variable objetivo (target).

y = PML["precioMarginallLocal™]

# Calcular indices para los cortes
corte_train = int{len(x) * ©.8)
corte_valid = corte_train + int(len(x) * @.1)

# Dividir daotos en entrenamiento, validacidn y prueba

train_x, train_y = x.iloc[:corte_train], y.iloc[:corte_train]

valid x, valid y = x.iloc[corte_train:corte_valid], y.iloc[corte_ train:corte_wvalid]
test_x, test y = x.iloc[corte valid:], y.iloc[corte valid:]

Figura 3.22 Comandos para identificar la variables y subconjuntos en el data set.
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Después se hace la division de datos en Entrenamiento, Validacion y Prueba: Primero, se
calculan los indices para realizar los cortes entre los conjuntos de entrenamiento, validacion y
prueba. Se decide asignar el 80% de los datos para entrenamiento (corte_train), el 10% para
validacion (corte_valid), y el 10% restante para prueba. Luego, se realiza la division efectiva de
los datos: “train_x, train_y”: Conjunto de entrenamiento que el modelo usara para aprender.
Contiene el 80% de los datos. “valid_x, valid_y”: Conjunto de validacion utilizado para ajustar
hiperparametros y realizar evaluaciones intermedias del modelo. Contiene el 10% de los datos
después del conjunto de entrenamiento. “test x, test y: Conjunto de prueba para la evaluacion
final del modelo. Este conjunto no se utiliza durante el entrenamiento y sirve para evaluar cémo
se desempefiaria el modelo en datos no vistos previamente. También comprende el 10% restante

de los datos. véase Figura 3.22

La cardinalidad de cada subconjunto se visualiza en la Figura 3.23; en este caso, se divide
el conjunto de datos en un conjunto de entrenamiento con 504 muestras, un conjunto de
validacion con 108 muestras y un conjunto de prueba con 108 muestras (504+108+108=720) vy al

nimero 13 en cada conjunto correspondiente a las 13 caracteristicas (variables).

# Visuaglizar las dimensiones d.
print("Dimensio de entrena o:", train_data.shape)
print("Dimensio le validacidn:", validation_data.shape)
print("Dimensiones de prueba:”, test_data.shape)

Los conjuntos

Dimensiones de entrenamiento: (584, 13)
Dimensiones de validacidn: (1es, 13)
Dimensiones de prueba: (188, 13)

Figura 3.23 Cardinalidad de los subconjuntos; entrenamiento, validacién y prueba.

# Entrenar el modelo de drbol de decisidn
tree_model = DecisionTreeRegressor(random_state=44)
tree_model.fit(train_x, train_y)

# Hacer predicciones para las proximas 48 observaciones
*_future_tree = test x.iloc[-48:]
predictions_future_tree = tree_model.predict(x_future_tree)

# Obtener las fechas para las dltimas 48 observaciones y Las "predicciones futuras”
dates_recent_48 = dataset_original["fechaHoraMDA"].iloc[-48:]
dates_future = pd.date_range(start=dates_recent_48.iloc[-1], periods=42, freq="H")[1:] # Genera 48 fechas futuras

# Calcular Los promedios de las prdximas 48 horas
future_hours = 48
hourly averages_tree = []

for i in range(future_hours):

if i + 24 < len(predictions_future_tree):

# Calcular el promedioc de Las predicciones del drbol para la hora actual y La misma hora del dia anterior
average = (predictions_future_tree[i] + predictions_future_tree[i + 24]) / 2
hourly_averages_tree.append(average)

else:

# 51 no hay suficientes datos para el promedie, usa NaN
hourly averages_tree.append(np.nan)

# Crear ung figura para el grdfico
plt.figure(figsize=(12, 6))

Figura 3.24 Estructura del modelo de arbol de decision para regresion.
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En la Figura 3.24 se proponen los siguientes comandos:

3.6.2

Preparacion de Datos para la Visualizacion: Se obtienen las fechas correspondientes a las
Gltimas 48 observaciones y se generan 48 fechas futuras. Esto se utiliza para etiquetar los
ejes en el gréfico.

Calculo de Promedios Horarios: Se calculan promedios para las préximas 48 horas. Si hay
datos disponibles para la hora actual y la misma hora del dia anterior, se calcula el
promedio de ambos; de lo contrario, se usa NaN. Esto afiade un elemento de andlisis
temporal al modelo.

Creacion del Grafico: Se usa Matplotlib para crear un gréafico que compara los valores
reales de las ultimas 48 horas “(test_y.iloc[-48:/)” con las predicciones del arbol de
decision para las proximas 48 horas “(predictions_future tree)” y los promedios horarios

calculados.

Regresion polinomial de segundo grado

También usando Scikit-learn, este modelo extiende la regresion lineal permitiendo

capturar relaciones no lineales entre las variables. Es particularmente util cuando los patrones de

datos sugieren una tendencia cuadratica. Al igual que con los arboles de decision, se entrena,

valida y prueba para asegurar la generalizacion del modelo.
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# Preparar los dotos; seleccidn de la variable de interés
¥ = PML[PML.columns.drop(”precioMarginallocal™)]
y = PML["precioMarginallocal™]

# Calcular indices para los cortes
corte_train = int(len{x) * @.8)
corte_wvalid = corte_train + int(len(x) * 8.1)

# Dividir daotos en entrenamiento, validaocidn y prueba

train_x, train_y = x.ileoc[:corte_train], y.iloc[:corte_train]

valid %, wvalid y = x.ilec[corte_train:corte_walid], y.iloc[corte_train:corte_walid]
test_x, test y = x.iloc[corte_valid:], y.iloc[corte_wvalid:]

# Transformar caracteristicas para regresidn polinomial
transformer = PolynomialFeatures(degree=2, include_bias=False)
¥_poly = transformer.fit_transform{train_x)

test_x poly = transformer.transform{test_x)

Figura 3.25 Comandos de identificacion de las variables y subconjuntos del modelo de regresion
polinominal

En la Figura 3.25 se observa los comandos iniciales del cddigo para regresion
polinominal, y similarmente al c6digo de arbol de decision, aqui tambien se identifican las
variables dependientes y al PML se le identifica como el objetivo. Tenemos: “x = PML
[PML.columns.drop ("precioMarginalLocal”)]”: Selecciona todas las columnas del DataFrame
PML excepto precioMarginalLocal para utilizarlas como caracteristicas (features). “y = PML
["precioMarginalLocal”] ”: Selecciona la columna Precio Marginal Local del DataFrame PML
como la variable objetivo (target).

Después se hace la divisién del Conjunto de Datos: Se calculan indices para dividir el
conjunto de datos en entrenamiento, validacion y prueba, basandose en porcentajes (80% para
entrenamiento, 10% para validacion, y 10% para prueba). “train_x, train_y”: Conjuntos de
entrenamiento. “valid x, valid y”: Conjuntos de validacion, “fest x, test y”: Conjuntos de

prueba.

Aqui es necesario diferenciar con el algoritmo de arboles puesto que se recurre a una
transformacion de  Caracteristicas para  Regresion  Polinomial:  “transformer =
PolynomialFeatures  (degree=2, include bias=False)”: Se crea una instancia de
“PolynomialFeatures” para transformar las caracteristicas. Se especifica un grado polinomial de
2, lo que implica que las caracteristicas se elevaran al cuadrado y se crearan interacciones entre
ellas. “include bias=False”, indica que no se afiadira un término de sesgo (coeficiente igual a 1,

manteniendo solo las caracteristicas que aportan informacion unica al modelo).
72



Después “x_poly = transformer fit_transform(train_x) ”: Transforma el conjunto de
entrenamiento train_x aplicando la transformacion polinomial. Esto implica elevar las
caracteristicas al cuadrado y crear interacciones entre ellas. “test x_poly = transformer.transform
(test_x) ”: Transforma el conjunto de prueba (test_x) utilizando la misma transformacion aplicada

al conjunto de entrenamiento.

# Implementacidn de TimeSeriesSplit
tscv = TimeSeriesSplit({n_splits=18)

# Agui transformamos toda La matriz X, yo gue TimeSeriessplit dividird por nosotros
transformer = PolynomialFeatures(degree=2, include_bias=False)
x_poly_all = transformer.fit_transform(x)

# Entrenar el modelo
model = LinearRegression().fit(x_poly, train_y)

# Hocer predicciones para Las proximos 48 observaciones
x_future_poly = test_x_poly[-48:]
predictions_future_poly = model.predict(x_future_poly)

# Calcular los promedios de Las prdximas 48 horas
future_hours = 48
hourly_averages_poly = []

for i in range(future_hours):
if i + 24 < len(predictions_future_poly):
# Calcular el promedio de Las predicciones para la hora actual y la misma hora del dia siguiente
average = (predictions_future_poly[i] + predictions_future poly[i + 24]) / 2
hourly averages poly.append{average)
else:
# 5i no hay suficientes datos para el promedic, usa NaN

hourly averages_poly.append{np.nan)

Figura 3.26 Estructura del modelo de Regresion Polinominal.

De acuerdo con la Figura 3.26, observamos la implementacion de “TimeSeriesSplit”:
“TimeSeriesSplit (n_splits=10) ”: Se crea un objeto de “TimeSeriesSplit” para una validacion
cruzada especifica de series temporales. Aqui, los datos se dividen en 10 partes consecutivas.
Este método es particularmente Gtil para series temporales, ya que respeta el orden temporal de

los datos.

Dado que ya se hizo la transformacién de caracteristicas, tenemos “transformer =
PolynomialFeatures(degree=2, include_bias=False) ”: Se crea un transformador para expandir
las caracteristicas originales a términos polinémicos de grado 2, excluyendo el término de sesgo.
Después en “x_poly all = transformer.fit_transform(x) ”: Transforma todas las caracteristicas

“X” en caracteristicas polindmicas. Continuando con la Figura 3.36 se cubre tambien el
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entrenamiento del modelo: “model = LinearRegression().fit(x_poly, train_y)”: Se entrena un

modelo de regresion lineal utilizando solo el conjunto de entrenamiento transformado.

Se seleccionan los dltimos 48 datos del conjunto de prueba transformado “(test_x_poly[-
48:]) " y realiza predicciones para estas observaciones. Después se calculan los promedios para
cada hora usando la prediccion actual y la correspondiente 24 horas después, para un total de 48
horas. Si no hay suficientes datos para calcular el promedio (es decir, no hay datos para "la
misma hora del dia siguiente"), se utiliza NaN.

Para poder graficar el prondstico del modelo de regresion polinominal, se hace el

siguiente bloque de codigo y se visualizan los valores:

# Obtener fechas para Las idltimas 48 horas y las prdximas 48 horas
dates_current_poly = dataset_originsl["fechaHoraMDA"].iloc[-48:]
dates_future_poly = pd.date_range(start=dates_current_poly.iloc[-1], periods=future_hours, freq='H")

# Crear una figura para el grdfico
plt.figure(figsize=(12, 6))

# Graficar lLos valores reales de Las dltimas 48 horas
plt.plot(dates_current_poly, test_y.iloc[-48:], marker='.', label="valores Reales de las Ultimas 48 Horas", color="blue")

# Graficar las predicciones para las prdximas 48 horas
plt.plot(dates_future_poly, predictions_future_poly, marker='o', label="Predicciones para las Prdximas 48 Horas", color='red’,

# Graficar lLos promedios de las préximas 48 horas
plt.plot(dates_future_poly, hourly_averages_poly, marker='x", label="Promedios para las Proximas 48 Horas", color='green’,

# Configurar titulo, etiguetas y leyenda

plt.title("Valores Reales vs Predicciones vs Promedios (Ultimss 48 Horas y 48 Horas a Futuro)")
plt.xlabel("Fecha y Hora™)

plt.ylabel("Precic Marginal Local™)

plt.legend()

# Rotar las fechas para una mejor visualizacidn
plt.xticks(rotation=45)

# Mostrar el grdfico
plt.grid(True)
plt.tight layout()
plt.show()

Figura 3.27 Comando para graficar los pronosticos del modelo de Regresion Polinominal

En la Figura 3.27 esté el codigo que genera un gréfico para visualizar y comparar los
valores reales del “Precio Marginal Local” de las Gltimas 48 horas con las predicciones y los
promedios calculados para las proximas 48 horas, basados en un modelo de regresion lineal con

caracteristicas polinémicas.

A continuacién, se describe cada parte del codigo: “dates current poly:” Recoge las

fechas y horas de las ultimas 48 observaciones del conjunto de datos original.
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’

“dates_future poly:” Genera un rango de fechas y horas para las proximas 48 horas,

comenzando desde la ultima fecha y hora de “dates_current_poly”.

En cuanto a la configuracion del Grafico se tiene: “plt.figure(figsize=(12, 6))”: Crea una
figura para el grafico con un tamafio especifico. Se grafican los valores reales del Precio
Marginal Local para las Gltimas 48 horas. Se grafican las predicciones del modelo para las
proximas 48 horas.

Se grafican los promedios calculados para las proximas 48 horas, basados en las predicciones.

Este grafico proporciona una representacion visual clara de cémo las predicciones y los
promedios calculados para el futuro se comparan con los valores reales recientes, lo que es Util
para evaluar la precision y utilidad del modelo de regresion en la prediccion de precios

marginales locales.

3.6.3 SARIMA:

El componente "Seasonal” del SARIMA permite que el modelo tenga en cuenta la
estacionalidad en los datos (por ejemplo, patrones que se repiten cada 24 horas, cada 7 dias, cada
afio, etc.). Es importante sefialar que para SARIMA, los parametros (p, d, g, P, D, Q, s) son
cruciales y pueden requerir una identificacion adecuada, y a veces la optimizacion iterativa. Es
ideal para datos del PML que muestran patrones estacionales y dependencias en valores pasados.

Requiere una cuidadosa seleccion de parametros y validacion para asegurar su efectividad.

Es por practica que se recurre a crear copias de las bases de datos por lo que en este

algoritmo la data frame se llamara “PML1DE”, véase Figura 3.28.

# Modelo Auto-Arima

modelo_auwto = auto_arima(PML1DE, start_p=8, start_g=8,
max_p=3, max_q=3, m=12,
start_P=8, seasonal=True,
d=1, D=1, trace=True,

error_action="ignore®, # no deseo saber si el orden no funciona
suppress_warnings=True, # no deseo ver laos advertencias
stepwise=True) # configurar para que seg pasc a paso

print(modelo_auto.summary())

Figura 3.28 Comandos para la ejecucién de Auto-ARIMA
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Auto-ARIMA automatiza el proceso de seleccion de parametros, probando una gama de
diferentes combinaciones y seleccionando el modelo con el mejor ajuste segun un criterio
predefinido, generalmente el AIC (Criterio de Informacion de Akaike). Esto no solo ahorra
tiempo y recursos, sino que también proporciona una forma objetiva y estadisticamente sélida de
seleccionar el mejor modelo para los datos. De acuerdo con el codigo mostrado en la Figura 3.28,
tenemos: “start p=0, start g=0"" estos son los puntos de partida para el orden AR (p) y el orden
MA (q) del componente no estacional del modelo, entonces “max p=3, max _g=3": son los

maximos valores que auto_arima considerara para los érdenes AR y MA no estacionales.

Después “m=12": es el nimero de periodos en cada temporada. Sugiere que los datos son
estacionales cada 12 horas. “start P=0, seasonal=True’. EStos pardmetros indican que el
modelo debe considerar la estacionalidad y comienza a buscar desde el orden O para el
componente AR estacional. Seguidamente tenemos “d=1, D=1": estos son los &rdenes de
diferenciacion no estacional y estacional, respectivamente. Especifican cuantas veces los datos
deben ser diferenciados para hacerlos estacionarios. Y con “trace=True”: imprimira el progreso
de la funcion mientras ajusta diferentes modelos. Opcionalmente se agrega
“error_action="ignore', suppress_warnings=True . para controlar el manejo de errores y
advertencias. Aqui, se ignoran los errores en los ajustes de los modelos y se suprimen las

advertencias por estética.

Es importante “stepwise=True ”: ya que esto activa un algoritmo eficiente para buscar el
mejor modelo, probando una variedad de combinaciones de parametros de manera mas
inteligente en lugar de probar todas las combinaciones posibles. Se imprime el resumen del mejor
modelo encontrado donde incluira los coeficientes del modelo, el valor de AIC (Criterio de
Informacion de Akaike) y otras estadisticas que ayudan a entender el rendimiento y la idoneidad
del modelo. Ver Figura 3.29
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SARIMAX Results
Dep. Variable: y  MNo. Observations: 744
Model: SARIMAX(3, 1, @)x(2, 1, @, 12) Log Likelihood -5982.927
Date: Thu, 25 Jan 2824 ATIC 11577 .854
Time: 12:21:12 BIC 12025.421
Sample: = HQIC 11238.489
744

Covariance Type: apg

coef std err z P>z [@.825 ®.4975]
ar.L1 -2.4338 a.e35 -12.916 a.008 -@2.551 -8.415
ar.L2 -2, 2478 a.e42 -5.875 a.008 -8.329 -8.165
ar.L3 -2.1111 a.238 -2.956 a.0a3 -2.185 -B8.a37
ar.5.L12 -2.8383 a.e36 -23.601 .08 -8.998 -e.7658
ar.5.L24 -2.1772 @.236 -4.570 a.008 -@.247 -.1a7
sigmal 7 .454=+85 3. 37=+4 22,113 a.008 8.79e+@5 8.11e+85%
Ljung-Box (L1} (Q): @.08 Jarque-Bera (JB): 28.59
Prob(Q): @.97  Prob{JB): @.e0
Heteroskedasticity (H): 1.08  Skew: -@.88
Prob(H) (two-sided): 2,97  Kurtosis: 3.96
Warnings:
[1] Covariance matrix calculated using the outer product of gradients (complex-step).

Figura 3.29 Resultados del mejor modelo determinado por Auto-ARIMA

Concluido el codigo de auto ARIMA, se obtuvo la informacion de la Figura 3.29, donde
el "Mejor modelo” identificado es SARIMA (3,1,0) (2,1,0) [12]. Esto indica:

ARIMA (3,1,0):

e AR (Autoregressive) = 3: EI modelo utiliza tres términos auto regresivos.

e | (Integrated) = 1. Hay una diferenciacion para hacer la serie temporal
estacionaria.

¢ MA (Moving Average) = 0: No se utilizan términos de media movil.

Componente estacional (2,1,0) [12]:

e AR estacional = 2: Hay dos términos auto regresivos en la parte estacional del
modelo.

o Diferenciacion estacional = 1: Se realiza una diferenciacion estacional.

e MA estacional = 0: No se utilizan términos de media movil en la parte estacional.

e [12]: Esto indica que el patrén estacional ocurre cada 12 horas.
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El cddigo incluye el calculo de estadisticas del modelo SARIMA:

“Log Likelihood ”: -5982.927 indica la verosimilitud logaritmica del modelo. Significa
que el mejor modelo tiene esa similitud a los datos reales y en el momento en que se tenga
algin otro modelo para compararlos, esta magnitud sirve para saber que el mas alto es el
mas capaz de asemejarse a los datos del PML.

AIC (Criterio de Informacién de Akaike): 11977.854 es un estimador de la calidad
relativa de los modelos estadisticos; cuanto menor sea el AIC, mejor. BIC (Criterio de
Informacion Bayesiano): 12005.421 es otro criterio para la seleccion del modelo, similar
al AIC, pero con una penalizacion mas fuerte por modelos con més parametros.

HQIC (Criterio de Informacion de Hannan-Quinn): 11988.489 es otro criterio para la
seleccion de modelos, que esta entre AIC y BIC en términos de penalizacion por

complejidad.

Los coeficientes (ar.L1, ar.L2, ar.L3, ar.S.L12, ar.S.L24) y sus errores estandar, valores z,

y p-valores indican la importancia de cada término en el modelo. Los coeficientes con p-valores

bajos son estadisticamente significativos.

Pruebas y Diagnosticos:

Ljung-Box Test (Q): Prueba la autocorrelacion residual. Un p-valor alto (como 0.97)
sugiere que no hay autocorrelacion significativa en los residuos, lo que es bueno.
Jarque-Bera Test (JB): Prueba la normalidad de los residuos. Un p-valor bajo indica que
los residuos no siguen una distribucién normal.

Heteroskedasticity Test (H): Evalda la homogeneidad de la varianza de los residuos. Un
p-valor alto sugiere que la varianza es constante (homocedasticidad).

Skew y Kurtosis: Miden la asimetria y la forma "puntiaguda” de la distribucion de los

residuos, respectivamente.

Se concluy6 que el modelo SARIMA (3,1,0) (2,1,0) [12] result6 ser el mejor ajuste a la

serie de datos, dada la baja AIC y las pruebas estadisticas satisfactorias. Sin embargo, siempre es

importante validar estas conclusiones con una comprension del contexto de los datos y realizar

una validacion cruzada o pruebas para confirmar el rendimiento del modelo. Ver Figura 3.30
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# Dividir el dataset en entrenamiento y prucba
train_size = int(PML1DE.shape[@] * 9.8)
train_data = PMLIDE.iloc[:train_size]
test_data = PMLIDE.iloc[train_size:]

# Entrenar el modelo en los dotos de entrenamiento
arima_model = SARIMAX(train_data, order=modelo_suto.order, seasonal_order=modelo_auto.seasonal_order)
arima_result = arima model.fit()

# predicciones en los datos de prueba
arima_pred = arima_result.predict(start=train_size, end=train_size + len(test_data) - 1, typ="levels").rename("ARIMA Predictions

# Mostrar Las predicciones con numeracidn

print("Predicciones ARIMA:™)

for idx, pred in enumerate(arima_pred, 1):
print(f"{idx}. {pred}”)

print("\n-------------cceeuu-——--\n")

# Funcidn para calcular el MAPE

def calculate_mape(true_values, predictions):
# Filtrar ceros en los valores verdaderos para evitar divisiones por cero
mask = true_wvalues != 8

return (np.fabs({true_values[mask] - predictiens[mask]) / true_values[mask])).mean() * 128

# Evaluacidn del modelo

evaluate_model(test_data, arima_pred)

# Calcular y mostrar el MAPE
mape = calculate_mape(test_data.wvalues.flatten(), arima_pred.values)
print(f"MAPE: {mape}")

Figura 3.30 Estructura del modelo de SARIMA

El cddigo que se observa en la Figura 3.30 realiza varios pasos importantes para ajustar un

modelo SARIMA y evaluar su rendimiento:

1. Dividir el Dataset en Entrenamiento y Prueba: Se calcula el tamafio del conjunto de
entrenamiento como el 80% del total de los datos. Los datos se dividen en dos conjuntos:
uno para entrenar el modelo (train_data) y otro para probarlo (test_data).

2. Entrenar el Modelo SARIMA: Se crea un modelo SARIMA usando la libreria
statsmodels (por default asume que es SARIMAX importado de “statsmodels
.tsa.statespace.sarimax ”). El modelo se ajusta con los datos de entrenamiento. Los
ordenes del modelo (tanto para la parte ARIMA como para la parte estacional) se toman
del modelo auto_arima previamente ajustado; (3,1,0) (2,1,0) [12].

3. Realizar Predicciones en los Datos de Prueba: Se hacen predicciones para el periodo
correspondiente al conjunto de prueba. Estas predicciones se renombran como "ARIMA
Predictions” para su facil identificacion.

4. Mostrar las Predicciones: Se imprime cada prediccion con su correspondiente numero
de orden. En el capitulo de resultados se podran apreciar los graficos correspondientes.

5. Funcion para Calcular el MAPE (Mean Absolute Percentage Error): Se define una
funcién para calcular el MAPE, que es una medida comun para evaluar la precision de las
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predicciones en modelos de series temporales. Esta funcién evita la division por cero al
excluir los valores verdaderos que son cero.

6. Evaluacion del Modelo: Se evalla el modelo comparando las predicciones con los datos
reales de prueba. Finalmente se calcula el MAPE utilizando la funcion definida

anteriormente y se imprime su valor.

3.6.4 LSTM:

Las Redes Neuronales de Memoria a Corto y Largo Plazo (LSTM) son ideales para
capturar dependencias a largo plazo en series temporales complejas. Implementadas mediante

bibliotecas como “Keras” o “TensorFlow ”, estas redes son adecuadas para pronosticos precisos
de PML.

# Definir el numero de time steps

time_steps - 42

# Inicigr TimeSeriessplit
tscw = TimeSeriesSplit({n_splits=3)
history = [] # Parg olmagcenar Lo historig de entrenomiento de codo divisidn
# Funcion para creagr un dataset o partir de Los datos
def create_dataset(x, y, time_steps=1)
Xs, ¥s = [1, [1]
for i in range(len{Xx} - time_steps + 1):
v = X.iloc[i:{i+time_steps), 1:].values # Excluir La columng de fechas
Xs.append{v}
ys.append{y.iloc[i + time_steps - 1])
réeturn np.array(Xs), np.array{ys)

# Construir y entrenar el modelo para coda divisidn en Timeseriessplit
for train_index, wval_index im tscv.split({train_data):
train, val = train_data.ilec[train_index], train_data.ilec[val_index]

# Aplicar Lo funcidn de creacidn de dotaset
¥_train, y_train = create_dataset(train, train['precicMarginaliLocal'], time_steps)
¥ val, y_val = create_dataset(val, val['precioMarginalLocal'], time_steps)

# Definir y compilaor Lo arguitecfura del modelo

model = tf.keras.models.Sequential([
tf.keras.layers.LSTM{units=128, input_shape={time_steps, X_train.shape[2]}},
tf.keras.layers.Dense{units=1}

1

model.compile{less="mean_squared_error', optimizer=tf.keras.optimizers.adam{learning_rate=8.811)})

# Entrenar el modelo y almacenar Lo historia
hist = medel.fit(x_train, y_train, epochs=5e, batch_size-48, validation_data=(X_val, y_val), verbose=1}
history.append(hist)

Figura 3.31 Estructura del modelo LSTM

La arquitectura es una red neuronal con una capa LSTM estandar seguida de una capa

densa, véase Figura 3.31. Los detalles de esta arquitectura son:
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3.6.5

Definicion de Time Steps: “time_steps = 48” indica que se utilizaran 48 pasos
temporales en cada muestra de entrada para el modelo. Esto significa que cada muestra de
entrada tendré datos de 48 puntos temporales anteriores.

Inicializacion de TimeSeriesSplit: “tscv = TimeSeriesSplit(n_splits=3)” crea un objeto
“TimeSeriesSplit” para la validacion cruzada en series temporales con 3 divisiones. Esto
se utiliza para entrenar y validar el modelo en diferentes segmentos de los datos de
entrenamiento.

Funcion para Crear un Dataset: “create dataset” es una funcién para transformar los
datos en un formato adecuado para entrenar modelos de redes neuronales. Esta funcion
toma una serie temporal y la convierte en un conjunto de muestras, donde cada muestra
contiene “time_steps” observaciones pasadas para predecir el siguiente valor.
Construccién y Entrenamiento del Modelo para Cada Divisién en TimeSeriesSplit:
El bucle “for” itera sobre cada division proporcionada por “TimeSeriesSplit”. Para cada
division, se divide el conjunto de entrenamiento en un subconjunto de entrenamiento y
validacion. Se aplica la funcion “create_dataset” a estos subconjuntos para obtener los
datos en el formato requerido. Se define un modelo secuencial utilizando Keras, con una
capa LSTM seguida de una capa densa. EI modelo se compila con una funcién de pérdida
de error cuadratico medio y un optimizador “Adam”. Finalmente, se entrena el modelo
utilizando los datos de entrenamiento y validacion, y se almacena el historial de
entrenamiento.

Arquitectura del Modelo: La capa LSTM con 128 unidades es adecuada para capturar
dependencias temporales en los datos. La capa densa al final se utiliza para la prediccién
de un valor (en este caso, el “precioMarginalLocal”). La tasa de aprendizaje del
optimizador Adam se establece en 0.011.

Entrenamiento del Modelo: EI modelo se entrena por 50 épocas con un tamafio de lote
de 48. Se utiliza la validacion cruzada para evaluar el rendimiento del modelo en

diferentes segmentos del conjunto de entrenamiento.

LSTM Secuencial + Prophet:

Esta combinacion une la capacidad de las LSTM para manejar dependencias temporales

complejas con la robustez de Prophet para manejar tendencias y estacionalidades en los datos.
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Prophet, una herramienta de Facebook es excelente para datos con patrones estacionales fuertes y
varios puntos de cambio. Al combinarlo con LSTM, se puede lograr un modelo altamente
efectivo y adaptable para prondsticos de series temporales.

def create_dataset_seq2seq(X, y, time_steps=48, future_steps=43):
Xs, ys = [1, []
for i in range(len{X) - time_steps - future_steps + 1):
v = X.iloc[i:(i+time_steps)].drop('fechaHoraMDA', axis=1).values
Xs.append(v)
ys.append(y.iloc[i+time_steps:i+time_steps+future_steps].values)
return np.array(Xs), np.array(ys)

time_steps = 48 # las
future_steps = 48 # Predecir Las prdxim

# Iniciar TimeSeriesSplit
tscv = TimeSeriesSplit(n_splits=2)
history = [] # Para almacenar La historia de entrenamiento de cada divisidn

for train_index, val_index in tscv.split(train_data):
train, val = train_data.iloc[train_index], train_data.iloc[val_index]

X_train, y_train = create_dataset_seg2seq(train, train.precioMarginallocal, time_steps, future_steps)
X_wval, y_val = create_dataset_seq2seq(val, val.precioMarginallLocal, time_steps, future_steps)

#Estructura de la red:

model_seq2seq = tf.keras.models.Sequential([
tf.keras.layers.L5TM(units=128, input_shape={time_steps, X_train.shape[2]), return_sequences=True),
tf.keras.layers.TimeDistributed(tf.keras.layers.Dense(l)) # EL "TimeDistributed” es la clave para predecir una secuencia

n

Figura 3.32 Estructura del modelo LSTM con Prophet

El bloque de cddigo representado en la Figura 3.32 representa un enfoque mas efectivo
para modelar series temporales conocido como "secuencia a secuencia”" o “secuencial” (sequence
to sequence, seq2seq). Este enfoque es especialmente Util para predecir no solo un solo punto

futuro en el tiempo, sino toda una secuencia de puntos futuros:

e “Funcion create_dataset _seq2seq”: Esta funcion prepara los datos para un modelo
seg2seq. Toma una serie de entradas (X) y salidas (y) y las organiza en secuencias de un
tamafo definido (“time_steps” para entradas, “future_steps” para salidas). Por cada
iteracion, selecciona una ventana de “time_steps” para “X” y una ventana de
“future_steps™ para “Y”, creando asi un conjunto de pares de entrada-salida donde cada
entrada estd mapeada a una secuencia de salidas futuras en lugar de a un solo valor futuro.

e Estructura de la red neuronal: La red utiliza una capa LSTM seguida de una capa
“TimeDistributed ”. La opcién ‘“return_sequences=True” en la capa LSTM es crucial
aqui, ya que permite que la capa LSTM devuelva la secuencia completa de salidas a lo
largo del tiempo, en lugar de solo el dltimo punto de tiempo. La capa “TimeDistributed”
se utiliza para aplicar una capa densa a cada punto de tiempo en la secuencia de salida.
Esto permite que la red produzca una secuencia de predicciones de salida, en lugar de una
sola prediccién.
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Uso de “TimeSeriesSplit” para la division temporal de los datos: Al igual que en el
primer bloque de cddigo, se utiliza “TimeSeriesSplit” para dividir los datos de manera
que respete la secuencia temporal. Esto asegura que el modelo se entrene de manera que
no se filtre informacion del futuro hacia el pasado durante el entrenamiento. Este enfoque
“seq2seq” es especialmente adecuado para predecir series de tiempo donde se requiere
una prediccion continua para un horizonte de tiempo futuro, como predecir las proximas
48 horas. Al predecir una secuencia completa a la vez, este modelo puede capturar
dinamicas y dependencias temporales mas complejas en comparacion con modelos que

predicen un solo punto futuro a la vez.

Una vez hecho esa modificacion en LSTM, podremos fusionarlo con el algoritmo de

Prophet disefiado por Facebook, que maneja su prondstico de la siguiente manera, véase Figura

3.33:

# Crear Dataframe con fechas futuras y valores pronosticados por el modelo LSTM
future_dates_lstm = pd.date_range(start=last_date, periods=49, freg="H')[1:]
df 1stm_predictions = pd.DataFrame({'ds’': future_dates lstm, ‘y': future_predictions_original})

# Crear y entrenar el modelo Prophet con los datos del modelo LSTM
prophet_model lstm = Prophet(yearly seasonality=False, daily seasonality=True)
prophet_model _lstm.fit{df_lstm_predictions)

# Preparar dataframe para predicciones futurgas con Prophet

future_lstm = prophet_model lstm.make future dataframe(periods=48, fregq='H")

# Hacer predicciones con Prophet usando los datos del modelo LSTM
forecast_lstm = prophet_model lstm.predict(future lstm)

# Visualizar predicciones

fig lstm = prﬁphet_model_lstm.plot{forecast_lstm)

Figura 3.33 Comandos de ensamble de los modelos LSTM con Prophet

Preparacion de Datos para Prophet: Se adaptaron los datos existentes de precios de
energia para su uso en el modelo Prophet. Esto implicé indicar las columnas “ds” para las
fechas y “y” para la variable objetivo (precios de energia) que son los pronosticos del
modelo LSTM. Prophet requiere este formato especifico para realizar sus predicciones de
series temporales. Prophet esta disefiado para modelar series temporales univariadas, lo
que significa que solo puede manejar una variable objetivo (en este caso, 'y) y una
variable de tiempo (en este caso, 'ds’). El algoritmo de Prophet se centra en modelar la

tendencia y las estacionalidades de la variable objetivo a lo largo del tiempo.
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e Modelado y Entrenamiento con Prophet: Se configurd y entrené un modelo Prophet,
excluyendo la estacionalidad anual (yearly seasonality=False) pero incluyendo la diaria
(daily_seasonality=True). Esta configuracién se eligié considerando la naturaleza horaria
de los datos de precios de energia. EI modelo Prophet aprendid de los patrones histéricos
para identificar tendencias y estacionalidades en los datos.

e Generacién de Predicciones Futuras: Se generaron predicciones para un horizonte de
48 horas utilizando Prophet. Para esto, se cred un DataFrame ‘‘future_lstm” que contenia
las fechas futuras para las predicciones. Prophet produjo predicciones para este periodo,
abordando las tendencias y estacionalidades identificadas.

e Visualizacion de Resultados: Las predicciones se visualizaron mediante las funciones
integradas de Prophet, proporcionando intervalos de confianza del 95% (por default),
sobre las predicciones y de solicitarlo también puede dar los componentes de tendencia y

estacionalidad del modelo.

La eleccion de un algoritmo de prondstico sobre otro depende de muchos factores, como
la naturaleza de los datos, la cantidad de datos disponibles, las caracteristicas o variables
explicativas consideradas, entre otros. Eventualmente hay que probar los algoritmos descritos

previamente para medir sus errores de pronéstico y determinar el mejor modelo entre ellos.

3.7 Meétricas de desempefio

En cada uno de los algoritmos es crucial el entrenamiento y la validacion cruzada
(timeseriesplit), asi como también la experimentacion para optimizar su rendimiento. Por lo

tanto; se presentan los resultados de entrenamiento y las métricas obtenidas.

3.7.1 Validacion del modelo de Arbol de decision para regresion

En esta etapa es importante obtener y observar el desempefio del modelo, particularmente
del algoritmo de arboles, en donde la siguiente figura representa graficamente el buen o mal
prondstico del modelo durante el entrenamiento con la particularidad de que se procurd respetar
la temporalidad de los datos permitiendo hacer una validacidn cruzada con “timeseriesplit”, pero
considerando la secuencia de los datos y al MAPE para la medicidn de los pronésticos. Véase la

Figura 3.34
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MAPE scores: [ 1.6945@251 12.55328262 1.29229832 1.9338343 1.35586183 @.7604897
2.57754594 ©.76612936 @.6@268146 @.%1118833]

Mean MAPE: 2.154516887799161

Standard Deviation of MAPE: 3.482761827661711

Resultados del MAPE para la Validacion Cruzada con TimeSeriesSplit (10-folds)

--- MAPE Promedio = 2.15

MAPE (%
o

1 2 3 4 5 6 7 B 9 10
Numero de Fold

Figura 3.34 Validacion del modelo de arbol de decision para regresion con "timeseriesplit"”

Podemos observar en la Figura 3.34 como el pronostico no se ajusto bien a los datos de
entrenamiento para el segundo fold, lo que sugiere que el modelo tenia un aprendizaje
equivocado al principio, pero fue aprendiendo del segundo y primer fold, y pudo recuperar su
eficiencia en el tercer fold y asi se mantuvo hacia adelante. EI MAPE medio es de 2.1546%, lo
que indica que, en promedio, el modelo tiene un error de aproximadamente 2.15% en la
prediccion de los precios. La desviacion estandar de 3.4827, sin embargo, es relativamente alta en
comparacion con el MAPE medio, lo que refuerza la observacion de una variabilidad
significativa en el rendimiento del modelo; quizas debido al segundo fold pues esta claro que no
funciond bien el modelo, pero en general al considerar a todos los fold resulta en MAPE’s

menores al 10%, y se observa un desempefio aceptable.

3.7.2 Meétricas de los errores del modelo de arbol de decision para regresion

En esta seccidn veremos sus errores para predecir de acuerdo con su MAE, MSE, RMSE,
R? y MAPE, finalmente, el desempefio del modelo se evalia usando diversas métricas de
regresion. Véase Figura 3.35
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Métricas de evaluacidn en el conjunto de prueba:
MAE: 23.773154444444453

M3E: 6247.4%0331544442

RMSE: 79.84106737684472

R*2: @.95966527519225918

MAPE: @.5254484885323669

Figura 3.35 Métricas de desempefio del modelo de arboles de decision para regresion.

En el contexto del rango de valores de la base de datos del Precio Marginal Local (PML),

que oscila entre $2,000.%° y $6,000.% pesos, las métricas de evaluacion del modelo de arbol de

decisidn para regresion presentadas sugieren un alto grado de precision y fiabilidad:

Error Absoluto Medio (MAE): $23.”7 pesos: Considerando el amplio rango de valores
en la base de datos, un MAE de aproximadamente $23.”" pesos es relativamente bajo.
Esto indica que, en promedio, las predicciones del modelo desvian ligeramente del valor
real, lo cual es significativo dada la escala de los valores manejados.

Error Cuadratico Medio (MSE): 6247.49 y Raiz del Error Cuadratico Medio
(RMSE): 79.04: A pesar de que estos valores pueden parecer elevados a primera vista, es
importante contextualizarlos con respecto al rango de los datos. Un RMSE de 79.04, que
representa aproximadamente el 1.3% del rango total ($4,000.%° pesos), sugiere que la
mayoria de las predicciones estan cercanas a los valores reales.

Coeficiente de Determinacion (R”2): 0.9967: Un valor de R? cercano a 1, como el
observado, implica que el modelo logra explicar casi la totalidad de la variabilidad en los
datos. Este es un indicador robusto de un ajuste de modelo excepcional.

Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE): 0.8284%: Un MAPE por debajo del 1%,
especialmente en el contexto del rango de precios manejado, es notablemente bajo. Esto
sugiere gue el porcentaje promedio de error en las predicciones es menor al 1%, lo que

denota una alta precision en las estimaciones del modelo.

La grafica de la Figura 3.36 nos da clara representacion de los valores reales vs los

pronosticados y como las métricas traducen lo que la grafica representa. El gréfico incluye tres

series de datos con diferentes marcadores y colores para una facil distincion, asi como titulos,

etiquetas y leyendas para mayor claridad. Se ajusta la rotacion de las etiquetas del eje x para

mejorar la legibilidad.
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Figura 3.36 Grafica de prondsticos del PML con el modelo de arbol de decision para regresion.

3.7.3 Interpretacion general del modelo de &rbol de decisidn para regresion

El modelo de arbol de decision para regresién parece tener un rendimiento excepcional
tanto en el conjunto de validacion como en el conjunto de prueba, segln las métricas obtenidas.
No obstante, el algoritmo solo puede predecir un punto hacia adelante con ese desempefio, puesto
que al realizar méas de un prondstico este se estancara inevitablemente porque no dispone de datos
para ese futuro y después de la primera prediccion, el modelo simplemente sigue "reciclando” su
prediccion mas reciente, resultando en predicciones estancadas o una linea recta; este problema

no es exclusivo de los arboles de decision y puede ocurrir con cualquier modelo que no tenga en

cuenta la secuencia temporal en sus predicciones.

3.7.4 Validacion del modelo de Regresion polinominal de segundo grado

La regresion polinomial de segundo grado fue sometida a una validacion cruzada rigurosa
utilizando el método “TimeSeriesSplit” con 10 divisiones. Esta metodologia es particularmente
adecuada para series temporales, ya que respeta el orden cronolégico de los datos, un aspecto

crucial para evitar la contaminacion del modelo con informaciédn futura durante el entrenamiento.

Véase Figura 3.37
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MAPE scores: [2.05820341 4.097538858 1.06334944 1,08702218 1.32642385 0,83548932
8.71276013 0.84223252 @.65499022 @,96811165]

Mean MAPE: 1.454857384502%047

Standard Deviation of MAPE: 1.897208356613203

Resultados del MAPE para la Validacion Cruzada con TimeSeresSplit (10-folds)

== MAFE Promedio = 1 46

Humeno de Fold

Figura 3.37 Validacion del modelo de Regresion polinominal mediante "timeseriesplit"

Estos resultados muestran una variabilidad en el desempefio del modelo a lo largo de
diferentes segmentos de la serie temporal. EI MAPE promedio fue de 1.465% con una desviacion
estandar de 1.097%. EIl segundo “fold”, en particular, muestra un MAPE significativamente mas

alto (4.098%) en comparacion con los otros “folds”, similar al modelo de arboles anterior.

3.7.5 Métricas de los errores del modelo de Regresion polinominal de segundo

grado

A continuacion, en la Figura 3.38 estan las medidas de los errores de prediccion de este

modelo son:

Métricas de evaluacidn en el conjunto de prueba:
MAE: @.8a3788827215135168

MSE: 3.2943245231668852-95

RMSE: ©.9@573%628652243495

R™"2: @.99999555998235

MAPE: @.00015584088458356526

Figura 3.38 Métricas de desempefio del modelo de Regresion Polinominal

En el contexto de los precios marginales locales (PML) del mercado eléctrico, donde los
valores fluctdan entre $2,000.%° y $6,000.%° pesos, las métricas de rendimiento del modelo de

regresion polinomial de segundo grado adquieren una perspectiva interesante. Brevemente se
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ofrece una interpretacion detallada de cada una de estas métricas:

e MAE (Error Absoluto Medio) de 0.0037: Este valor es extremadamente bajo,
especialmente si se considera que los precios varian en un rango de varios miles. Sugiere
que las predicciones del modelo estdn muy cerca de los valores reales, lo que es
excepcional en un mercado con esta amplitud de variacion de precios.

e MSE (Error Cuadratico Medio) y RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio): Indica
que el modelo hace predicciones muy precisas, con errores cuadraticos minimos. Sin
embargo, dado el amplio rango de precios en el mercado eléctrico, estos valores tan bajos
podrian ser una sefial de que el modelo esta sobreajustado a los datos de entrenamiento.

e R2cercano a 1: Sugiere que el modelo explica casi toda la variabilidad de los precios.

e MAPE casi cero: Un MAPE tan bajo es extraordinario, especialmente en un mercado con
variaciones significativas de precios. Esto indica que los errores porcentuales son casi
inexistentes, lo cual es inusual en la prediccién de series temporales financieras o

econémicas.

Se puede ver como son los valores pronosticados vs los reales en este modelo con la
siguiente Figura 3.39 que el método de regresion es capaz de ajustarse a los valores reales
historicos casi a la perfeccion, pero para datos futuros no podréd dar precios pronosticados sin
precios reales, por lo que se recurrié a mover los Ultimos 48 precios predichos por el modelo

ahora hacia el futuro y nos encontramos en la tipica situacion de modelos de regresion:

Valores Reales vs Predicciones vs Pradicciones Trasladadas al Futuro

—=— Valores Reales f
-@8- Predicciones
5000 | == Predicciones Futuras

4000

3000

Precio Marginal Local

2000

1000

e i Y 2 e A% x
: el il ] B = o 2
L5 & & & & & & & d
Fecha y Hora

Figura 3.39 Gréfica de prondsticos del modelo de Regresién Polinominal.
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3.7.6 Interpretacion general del modelo regresion polinominal

La regresion polindmica de segundo grado parece ajustarse excepcionalmente bien a los
datos, segun estas métricas. De hecho, el rendimiento es atin mejor que el del modelo de arbol de
decision para regresion que analizamos anteriormente, resultan parecidos. Este modelo predice
bien datos existentes, pero en realidad no es capaz de predecir con fidelidad el PML a pesar de
sus excepcionales métricas, puesto que no capturan la temporalidad ni son capaces de generalizar
bien valores volatiles en sus prondsticos a futuro. Como se ilustra en la Figura 3.39, las
proyecciones futuras generadas por el modelo no son mas que extrapolaciones de los datos
histdricos. Se agrego en el cédigo que replicara sus predicciones para las siguientes 48 horas. Sin
embargo, esta aproximacién presupone que los patrones pasados se mantendran constantes, lo
cual es una suposicion arriesgada en contextos donde los precios son altamente volatiles y sujetos
a numerosos factores externos e internos. Aunque las métricas del modelo indican un alto grado
de precision, es fundamental tener en cuenta estas consideraciones al interpretar su capacidad

predictiva en escenarios reales y dinamicos.

3.7.7 Validacion del modelo de SARIMA:

La validacion del modelo se hizo también con “timeseriessplit”, obteniendo los graficos

de cada “fold” a continuacion. Véase Figura 3.40:

Fold 1: 31.57%
Fold 2: 7@.5@%
Fold 3: 176.@3%
Fold 4: 35.89%
Fold 5: 48.52%

MAPE en cada fold

180

MAPE

160

140

120

(%)

&
% 100
=

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Fold

Figura 3.40 Validacion del modelo SARIMA con "timeseriesplit"

Los valores de MAPE varian ampliamente, con un pico notablemente alto de 176.03%, lo
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que indica una baja precision en esa parte especifica del conjunto de datos.

3.7.8 Métricas de los errores del modelo de SARIMA:

Los resultados del modelo SARIMA indica que los prondsticos no son exactos y tienden a

equivocarse en alto grado; lo podemos comprender en los siguientes errores, véase Figura 3.41:

Métricas de evaluacidn en el Conjunto de datos:
MAE: B8641.7567363131175

MSE: 588594538.453115

RM5E: 7671.99181784724

MAPE: 292.1&6%

MAPE: 292.15831188515836

Figura 3.41 Métricas de desempefio del modelo SARIMA.

El resultado del modelo se puede ver en un grafico de los valores reales vs los
pronosticados en la siguiente Figura 3.42 donde se puede observar como capta el patron
estacional correctamente, pero su tendencia hacia arriba hace que se alejen los prondsticos de los

reales y entonces se comprende el porqué de las métricas de los errores tan elevadas:

Datos reales vs Predicciones ARIMA

17500
—— Datos reales

Predicciones ARIMA
15000 4

12500

10000

alor

7500

X "\, I\ NV
ol L 'lj kf . FU L

600 620 640 650 &30 700 T20 740
Fecha

5000

L

Métricas de desempefio:

MAE: B8641.75367363131175

MSE: 58859458.453115

RM3E: 7B671.99181784724

MAPE: 585 MNaM

Figura 3.42 Valores reales vs Pronosticados por el modelo SARIMA.
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MAE (Mean Absolute Error) de 6641.7567: Dado que el MAE es mayor gue el rango
entero de precios del PML ($2,000.% a $6,000.%° pesos), esto indica que el error promedio
de las predicciones es méas grande que los valores reales tipicos en sus datos. Esto es un
indicativo claro de un modelo que no esta funcionando adecuadamente para estos datos.
MSE (Mean Squared Error) de 58859458.4531 y RMSE (Root Mean Squared Error)
de 7671.9918: Estas métricas, que son sensibles a los errores grandes debido a su
naturaleza cuadratica, también son extremadamente altas. EIl RMSE es incluso mayor que
el MAE, lo que sugiere la presencia de algunos errores de prediccion muy grandes.
MAPE de 292.16%: Este valor indica que, en promedio, el error absoluto de sus
predicciones es casi tres veces el valor real de los datos. En un contexto donde los valores
estan en el rango de $2,000.% a $6,000.% pesos, esto significa que las predicciones son

extremadamente imprecisas.

La siguiente grafica representa los pronosticos, donde se observan predicciones similares

a los comportamientos de los precios, pero notablemente menores en magnitud y posiblemente el

modelo los suaviza o ajusta entre valores promedios (a pesar de ser el mejor modelo determinado
con Auto ARIMA), véase Figura 3.43.

6000

5000

3000

1000

Precio Marginal Loca
Predicciones SARIMA

100 200 300 400 500 600 700

Figura 3.43 Gréfica del prondstico del PML con el modelo SARIMA.

3.7.9 Interpretacion general del modelo SARIMA:

Comparado con los modelos anteriores (arbol de decision y regresion polinominal), el

modelo SARIMA parece tener un rendimiento considerablemente peor en los prondsticos, segun
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las métricas proporcionadas. Las métricas sugieren que las predicciones del modelo SARIMA

tienen errores significativos en comparacion con los valores verdaderos.

3.7.10 Validacion del modelo de LSTM:

Las métricas de evaluaciéon del modelo LSTM, en el contexto de los precios del Precio
Marginal Local (PML) para el nodo 07LPZ-115 con precios entre los $2,000.%° y $6,000.%,

podremos contextualizar las métricas obtenidas, veamos la Figura 3.44:

Historial de Perdida del Modelo a través de las Divisiones

=== Taining Loss - 5plit 1
—— Validation Loss - Split 1
Taining Loss - Split 2
Walidation Less - Split 2
Taining Loss - Split 3
Walidation Less - Split 3
=== Taining Loss - Split 4
—— Validation Loss - Split 4

204

Perdidas

05 4

0.0 7

0 50 100 150 200 250
Epocas

Figura 3.44 Validacion del modelo LSTM con "timeseriesplit".

Se observa una tendencia a minimos cercanos a 0 para cada fold de la validacion, lo que
sugiere que se aproximan mucho los pronosticos del modelo a los reales, mas sin embargo estos
valores y el nimero de épocas podria indicar un sobre ajuste. Para controlarlo se consideraron:

e La validacion con Splits (folds) que ayuda a garantizar que el modelo sea generalizable
y no esté sobreajustado a un subconjunto especifico de los datos de entrenamiento.

e Early Stopping: un “callback” de “EarlyStopping” monitorea la pérdida de validacién
(val_loss). Si no se observa una mejora en esta métrica durante 200 épocas, el
entrenamiento se detiene. Esto evita que el modelo se sobreajuste al continuar
aprendiendo de los datos de entrenamiento mas alla del punto en el que ya no mejora su
rendimiento en los datos de validacion.
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Ajuste del Learning Rate (Tasa de Aprendizaje): un “LearningRateScheduler” para
ajustar dinamicamente la tasa de aprendizaje durante el entrenamiento. Si las épocas son
menores a 25, se mantendra la tasa de aprendizaje, pero después de 25 épocas, se reducira
gradualmente esta tasa. Reducir la tasa de aprendizaje puede ayudar a evitar que el
modelo se sobreajuste, ya que hace mas pequefios y precisos los ajustes a los pesos del
modelo a medida que se acerca a la convergencia.

Shuffle: Al habilitar el “shuffle” en el entrenamiento, se asegura que los datos se
presenten al modelo en un orden diferente en cada época. Esto ayuda a prevenir el
sobreajuste ya que el modelo no aprenderd secuencias especificas de los datos de

entrenamiento.

3.7.11 Métricas de los errores del modelo LSTM:

A continuacion, las métricas del modelo LSTM, véase Figura 3.45.

2/2 [== ===== =====] - @z 17ms/step - loss: 2.2932e-85
Test Loss: 2.2932024876354262e-85
23’2 [== ===== =====] - b= E'S,-".S'tEFI

MAE: @.9835553169412966285
MSE: 2.293203853713524=-85
RM3E: @.9047387408891412%7
MAPE: 149.56942881658392 %

Figura 3.45 Métricas de desempefio del modelo LSTM

En el contexto del Precio Marginal Local (PML), las métricas del modelo LSTM indican lo

siguiente:

MSE (2.2932e-05) y RMSE (0.0047): Valores bajos sugieren un alto grado de precision
en las predicciones.

MAE (0.0035): Indica un error absoluto promedio bajo, lo que refleja predicciones
precisas.

MAPE (149.66%): Es inusualmente alto, lo cual puede ser causado por valores de la
dataset “PML” cercanos a cero o por errores significativos en ciertas predicciones.
Posiblemente sea error de prediccion en horas donde se toque picos o valles atipicos del

PML o porgue las variables independientes contienen muchos ceros en ellos.

La siguiente Figura 3.46 representa los valores reales en color azul, a los pronosticados

en color rojo y a los valores pronosticados a futuro en verde, se puede reconocer la destacable
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similitud con la que predice el modelo.

Pronasticos en Conjunto de Prueba y Futuros

5000 4

3000 4

precioMarginallocal

2000 1

1000
=&~ Pronodsticos en Conjunto de Prueba

—#— Pronasticos Fuburos
=&~ Valores Reales

2023-03-30 2023.03.31 2023-04-01 2023-04-02 2023-04-03
Fecha y Hora

Figura 3.46 Grafica del prondstico del PML con el modelo LSTM

3.7.12 Interpretacion general del modelo LSTM:

Las métricas sugieren que la LSTM tiene un buen rendimiento en los datos, especialmente
cuando se compara con el modelo SARIMA anteriormente. EI MAPE es el Gnico valor elevado y
sugiere que el modelo no es capaz de predecir fielmente. Las razones serian la volatilidad o la
presencia de valores cero en las variables, como es en las variables de precipitacion y de
congestion principalmente.

3.7.13 Validacion del modelo LSTM + Prophet:

Para la validacion del modelo ensamblado LSTM + Prophet se puede representar en la
siguiente Figura 3.47.
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plt.figure(figsize=(14, 5))

plt.plot(history model seq2seq.history['loss’], label='Perdida durante el entrenamiento’)
plt.plot{history_model seq2seq.history['wval loss'], label='perdida en la wvalidacion')
plt.title('Funcidn de pérdida del modelo')

plt.ylabel (' Pérdidas")

plt.xlabel('Epocas")

plt.legend()

plt.show()
Funcion de pérdida del modelo
—— Perdida durante &l entrenamiento
30 4 perdida en la validacion
25
20
W
1]
=
=
EER
10
05
|l
00 T
) 200 400 600 800

Epocas

Figura 3.47 Validacion del modelo LSTM + Prophet con "timeseriesplit".

El modelo LSTM es basicamente el mismo y la diferencia es la neurona de salida que
arroja una secuencia, entonces la representacion de sus métricas y validaciones son basicamente
las mismas que las anteriormente descritas. No obstante, se presenta la Figura 3.47 para ver como
esta version aprende desde tempranas épocas de entrenamiento y validacién, estancandose en

valores aceptables que evidentemente ya no convergen, lo que sugiere un minimo local.

3.7.14 Métricas de los errores del modelo LSTM + Prophet:

Las métricas del modelo de ensamble LSTM + Prophet tenemos en la Figura 3.48

3/3 [== ===== =====] - 1s 1llms/step
MAE: @.11455087164886431

M5E: @.826858547622147375

RMSE: 8.16388577614340944

MAPE: 35.13803442779811%

Figura 3.48 Métricas de desempefio del modelo LSTM + Prophet.
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e Mean Absolute Error (MAE) de 0.1146 y Mean Squared Error (MSE) de 0.02686:
Este valor indica un error promedio de 0.1146, dado el rango de PML ($2,000.%° a
$6,000.%), este error absoluto puede considerarse relativamente pequefio.

e Root Mean Squared Error (RMSE) de 0.1639: Aparentemente el modelo capta muy
bien los precios del PML durante el entrenamiento.

e Mean Absolute Percentage Error (MAPE) de 35.13%: Este porcentaje indica que, en
promedio, las predicciones del modelo pueden desviarse un 35.13% del valor real. En el
contexto de PML, esto puede ser significativo, especialmente en mercados volatiles pues

el error se dispararia a valores ain mas altos.

La siguiente grafica observamos que Prophet hace que los pronésticos obedezcan a los

patrones de tendencia y estacionalidad diaria, véase Figura 3.49:

Validacién de Modelo Prophet y Predicciones Futuras

— Valores Reales
-=- Pregicciones Prophet
+ Predicciones Futuras Prophet
Intervalo de confianza

000 4

G000 1

izado

Precio Marginal Local Desnormal

e v u U y v 1 1 T ¥
03-30 00 03-30 12 03-31 00 03-3112 04-01 00 04-0112 04-02 00 04-02 12 04-03 00
Fecha

Figura 3.49 Grafica de los pronosticos del modelo LSTM + Prophet.

3.7.15 Interpretacion general del modelo LSTM + Prophet:

El modelo combinado LSTM + Prophet muestra un MAPE de 35.13%. Este valor sugiere
que, aunque el modelo tiene una capacidad moderada para predecir tendencias generales, puede
tener limitaciones al predecir con precision valores atipicos o picos extremos en los PML. Esta
observacion se ve respaldada por la Figura 3.49, donde los precios que se encuentran fuera del
intervalo de confianza representan estos valores atipicos.
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Este comportamiento es particularmente relevante en el contexto del nodo 07LPZ-115,
donde los valores extremos pueden ser criticos para la toma de decisiones. La capacidad del
modelo para capturar las tendencias generales puede ser Util para ciertas aplicaciones, pero su
rendimiento en situaciones de alta variabilidad o con precios extremos debe ser considerado

cuidadosamente.

3.8 Comparacion de los algoritmos de prondsticos:

El debate del ¢por qué un modelo de decision es mejor para predecir que otros disefiados
para series temporales?, las razones pueden ser la naturaleza de los datos, la cantidad de datos
disponibles, las caracteristicas o variables explicativas consideradas, entre otros, por lo que
corresponde hacer una comparativa mas detallada al respecto, pero siempre es til considerar la

interpretacion visual de los resultados y la comprension del contexto de los datos.

A continuacién, una tabla (véase Figura 3.50) compara las métricas de los modelos para el
nodo 07LPZ-115, donde el mejor MAPE es del modelo de RPSG, después del arbol de decision y
en tercer lugar el LSTM + Prophet. Esta tabla es una herramienta valiosa para entender las
fortalezas y limitaciones de cada modelo en el contexto especifico del nodo 07LPZ-115:

Modelo MAE MSE RMSE MAPE
Arbol de Decisidn para Regresian 23.77 6247.49 79.04 0.83%
Regresion Polinomial (22 Grado) 0.0037 3.2943 0.0057 0.00%
SARIMA 6641.76 58859458.5 7671.99 292.16%
LSTM 0.0035 2.2932E-05 0.00473 149.66%
LSTM + Prophet 0.1145 0.0268 0.1633 35.13%

Figura 3.50 Comparacion de las métricas de los modelos.

En general, el rendimiento de un algoritmo sobre otro puede ser el resultado de cémo se
ajusta el algoritmo a la estructura subyacente de los datos (si son numéricos o categoéricos) la
disponibilidad de los datos y la complejidad intrinseca de la problematica a abordar. Es posible
que algunos algoritmos sean méas adecuados para ciertos tipos de patrones y tendencias que otros.
Lo correspondiente es probar distintos algoritmos para poder predecir el PML y una vez
seleccionado el mejor de ellos recurrir a una afinacién del método para lograr mejores resultados.

Por lo que se recurre a aplicar los algoritmos en un solo script de Python; se unificaran los
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métodos de prondsticos en un modelo (codigo de prondstico) para tener los resultados disponibles

para el usuario en un solo codigo y en una sola corrida compilada.

3.9 Afinacion (Tuning):

En la presente seccion, abordamos la optimizacién de hiperpardmetros que conlleva al
modelo Long Short-Term Memory (LSTM), un paso esencial en la consolidacion del enfoque
analitico. A diferencia de otros modelos implementados en este estudio, el LSTM presenta una
complejidad inherente en su arquitectura, lo que requiere un analisis detallado y un ajuste
meticuloso de sus hiperpardmetros. Este proceso no solo se hizo para mejorar la precision y
reducir el error en las predicciones, sino también para garantizar la estabilidad y la generalizacion
del modelo frente a variaciones en los datos. La seleccion cuidadosa de hiperparametros, como el
numero de capas, unidades por capa, tasa de aprendizaje y otros, en busca de un buen desempefio

global del modelo.

3.9.1 Ingenieria de caracteristicas:

Adicionalmente, al construir un modelo de pronostico, resulta beneficioso emplear
técnicas de ingenieria de caracteristicas para capturar relaciones no lineales y las interacciones
entre las variables. La aplicacion de transformaciones como el seno y el coseno a las
caracteristicas temporales es una estrategia comun en la ingenieria de caracteristicas, destinada a
identificar patrones ciclicos o senoidales en los datos. Esta técnica es particularmente valiosa
para variables como la hora del dia, el mes o la época del afio, permitiendo una representacion
maés detallada y adaptativa de los patrones temporales que se repiten regularmente en los datos.

El razonamiento detrds de esto es que muchas de estas caracteristicas temporales tienen
una naturaleza ciclica. Al aplicar las funciones seno y coseno a la hora del dia, convertimos una
variable lineal en dos nuevas caracteristicas que capturan mejor la periodicidad y la continuidad
ciclica de los datos. Por ejemplo, en una escala de tiempo de 24 horas, el salto de 23 a 0 crea una
discontinuidad que no refleja la realidad ciclica del tiempo. Las funciones seno y coseno suavizan

este salto, representando las 23:00 y 00:00 como puntos cercanos en el ciclo, véase Figura 3.51
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from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

# Ingenieriao de Caracteristicas

def feature_enginesring(df):
# Agregar caracteristicas ciclicas para La hora del dia y el dia de La semana
df[ "hora_sin'] = np.sin(2 * np.pi * df['fechaHoraMDA'].dt.hour / 24)
df["hora_cos'] = np.cos(2 * np.pi * df[ ' fechaHoraMDA'].dt.hour / 24)
df[ "dia_semana_sin'] = np.sin(2 * np.pi * df['fechaHoraMDA'].dt.dayofweek / 7)
df[ "dia_semana_cos'] = np.cos(2 * np.pi * df["fechaHoraMDA'].dt.dayofweek [/ 7)

5

05

# Normalizar las caracteristicas numéricas usande MinMaxScaler
scaler = MinMax5Scaler()
numeric_columns = ['precioMarginallocal’, componenteEnergia®, 'compontentePerdidas’,

'componenteCongestion’, 'Temperatura del Aire (°C)", 'Precipitacion (mm)’,

'Radiacidn Solar (W/m2)', ‘Rapidez de wviento (km/h)"]
df [numeric_columns] = scaler.fit_transform{df[numeric_columns])

# Devolver el objeto scaler para su uso posterior
return df, scaler

# Aplicar ingenieria de caracteristicas
PML, scaler = feature_engineering(PML)

Figura 3.51 Comandos de aplicacidn de ingenieria de caracteristicas al dataset "PML".

Esto dara dos nuevas caracteristicas que capturan el ciclo diario de la hora original. Estas
caracteristicas transformadas tendran valores que oscilan entre -1 y 1 y describiran un circulo

unitario a medida que se avanza en el dia.

Este tipo de ingenieria de caracteristicas puede ayudar a los modelos, especialmente a
aquellos que no capturan inherentemente la naturaleza ciclica de ciertos datos (como los modelos
lineales), a entender y aprovechar mejor los patrones subyacentes en las caracteristicas
temporales. Ademas de usar “MinMaxScaler” para la normalizacion de los datos, ya que ayuda a
que todas las caracteristicas contribuyan de manera equitativa al modelo sin que una
caracteristica domine debido a su escala mas amplia. Estas transformaciones pueden llevar a un
mejor rendimiento de los modelos que utilizamos para pronosticar el PML de energia, pero
siempre es importante validar el impacto de estas transformaciones en el rendimiento del modelo

mediante pruebas de validacion cruzada para series temporales.

3.9.2 Validacion con Walk-forward.

Ambos enfoques, “TimeSeriesSplit” y “Walk-Forward”, ofrecen perspectivas valiosas.
“TimeSeriesSplit” evalta el modelo en diferentes divisiones temporales para obtener una vision
méas global del rendimiento a lo largo del tiempo. Por otro lado, Walk-Forward simula la

capacidad de la red para adaptarse continuamente a nuevos datos, emulando un entorno de
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produccion dindmico. Utiliza ventanas de entrenamiento y validacion que avanzan en el tiempo,
representando asi una simulacion mas dindmica de la vida real. Al renovar el entrenamiento en
cada iteracion y ajustar la red a datos mas recientes, este enfoque busca mantener la capacidad
predictiva de la red en situaciones cambiantes o “nunca vistas” por decirlo de cierta manera,

vease Figura 3.52

# Definir tamafos para la ventana de entrenamiento y validacicdn
train_window = 158 # Reducido de 208 o 150

val_window = 75 # Reducido de 188 a 75

step size = 75 # Reducido de 188 o 75

n_splits = (len(train_data) - train_window) // step_size

history = []

for i in range(n_splits):
start_train = i * step_size
end_train = start_train + train_window
start_wval = end_train
end_val = start_wval + val_window

train = train_data.iloc[start_train:end_train]
val = train_data.iloc[start_wval:end val]

X_train, y_train = create_dataset(train, train.precioMarginallocal, time_steps)
X val, y val = create_dataset(val, val.precioMarginalLocal, time_steps)

# Construccidn del modelo (esto reiniciagliza el modelo en cada split)

model = tf.keras.models.Sequential([
tf.keras.layers.LSTM(units=128, input_shape=(X_train.shape[1], X_train.shape[2]}),
tf.keras.layers.Dense{units=1)

1)

# Compilacidn del modelo
optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=8.811)
model.compile(loss="mean_squared error', optimizer=optimizer)

Figura 3.52 Comandos de validacion al modelo con "walk-forward"

En la Figura 3.52 se definen los tamafios de las ventanas de entrenamiento
“train_window” y validacion “val_window”, asi como el tamafio del paso “step_size” y el nimero
de divisiones “n_splits”. Se itera a través de “n_splits” que se realizaran a lo largo de los datos

temporales basandose en la longitud total de los datos “len(train_data)” y el tamafio del paso.

Se utilizan indices “start train, end train, start val, end val” para seleccionar las
secciones correspondientes de datos de entrenamiento “train” y datos de validacion “val”. Estos
indices se actualizan en cada iteracion segun el tamafio del paso y las longitudes de las ventanas.
Se emplea la funcion “create_dataset” para preparar los datos de entrenamiento “X_train,
y_train”’y los datos de validacion “X_val, y_val” en secuencias adecuadas para el modelo LSTM.
Esto implica estructurar los datos en lotes secuenciales que el modelo pueda utilizar para el
aprendizaje.
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Antes de entrenar el modelo, se muestra la arquitectura del modelo LSTM dentro del
bucle for. Es importante destacar que el modelo se reinicializa en cada iteracion, asegurando que
comience desde cero en términos de conocimiento acumulado. EI modelo se entrena utilizando
los datos de entrenamiento “X_train, y_train” y se valida con los datos de validacion “X_val,
y val”. Esto se realiza en cada iteracion, y el entrenamiento se realiza sin barajar los datos
“shuffle=False” para mantener la coherencia temporal. La curva de aprendizaje debe converger
en cero llegando a su minimo, como puede apreciarse en la Figura 3.53.

Historial de Pérdida del Modelo a través de las Divisiones

' === Perdida durante el entrenamiento - Split 1
1 —— Perdida durante la validacion - Spiit 1

1 | Pérdida durante el entrenamiento - Split 2
! Pérdida durante la validacion - Split 2

6l . Perdida durante el entrenamiento - Split 3
Perdida durante la validacion - Split 3

! === Pardida durante el entrenamiento - Split 4

54 ! — Pérdida durante la validacion - Sphit 4

0 a0 50
Epocas

Figura 3.53 Validacion del modelo LSTM + Prophet con "Walk - forward".

Usar diferentes metodologias de validacion en series temporales es una practica
recomendable. En el blogue de cddigo donde se utilizd TimeSeriesSplit, el modelo divide el
conjunto de datos en k particiones consecutivas manteniendo el orden temporal. Cada particion se

utiliza como conjunto de validacién mientras que el resto se utiliza para entrenar el modelo. Esto

es beneficioso para evaluar el rendimiento del modelo en diferentes segmentos temporales.

Por otro lado, en la validacion walk-forward, simula més de cerca, como se utilizaria el
modelo en un entorno de produccion. Aqui, el modelo entrena con datos hasta un punto en el
tiempo y luego hace predicciones sobre el futuro inmediato. Este enfoque es mas parecido a
como se despliega un modelo en produccion (implementacién), ya que se actualiza

continuamente el conjunto de entrenamiento y se realizan predicciones para el futuro préximo.
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Ambos enfoques, TimeSeriesSplit y validacion walk-forward, son utiles, pero tienen
objetivos ligeramente diferentes. TimeSeriesSplit se centra en evaluar el rendimiento en
diferentes segmentos temporales en forma global y ordenada, mientras que la validacion walk-
forward proporciona una perspectiva mas dindmica y localizada, al dividir la serie en ventanas y
reiniciar el entrenamiento en cada iteracion, se emula la capacidad del modelo para adaptarse y

aprender de manera continua en entornos cambiantes.

3.9.3 Anadlisis de sensibilidad:

La seccion que vamos a abordar se centra en la mejora del rendimiento de un modelo de
prondstico basado en redes neuronales en el contexto especifico de la prediccion de precios
marginales locales. Este modelo inicial, aunque capaz de proporcionar predicciones aceptables,
presenta ciertos limites en cuanto a su capacidad de generalizacidn y precision. Para abordar esta
limitacion, se llevo a cabo un analisis de sensibilidad mediante la exploracién sistematica de

diferentes configuraciones de la arquitectura del modelo y ajustes de hiperparametros.

El proposito es evaluar variaciones en la complejidad de la red, mediante la adicion de
capas y ajustes en los hiperparametros, y como afectan la capacidad del modelo para aprender
patrones mas intrincados y realizar prondsticos mas precisos. Esta estrategia busca determinar si
una red neuronal mas robusta y compleja puede mejorar significativamente la capacidad de

generalizacion y la precision de las predicciones en comparacion con el modelo inicial.

La red neuronal que identificaremos como “1+1” es una arquitectura que tiene una capa
LSTM con 128 unidades y retorna secuencias en lugar de un solo valor. La capa TimeDistributed
se utiliza para aplicar la capa densa a cada paso de tiempo.

Ahora bien, la red neuronal que identificaremos en este andlisis como “2+1” su
arquitectura es mas compleja: Incluye dos capas LSTM (128 y 64 unidades, respectivamente),
capas de “Batch Normalization” y “Dropout™, y utiliza la técnica de “Repeat Vector” para repetir
la salida antes de alimentarla a otra capa LSTM en las primeras dos capas, y la capa “Time

Distributed” para la salida también.
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La inclusion de capas de “Batch Normalization” y “Dropout” en la arquitectura “2+1”
tiene un proposito especifico en el contexto de la mejora de la robustez del modelo. La capa de
“Batch Normalization” contribuye a estabilizar el entrenamiento normalizando las activaciones
intermedias durante el proceso de aprendizaje, lo que puede ayudar a evitar problemas como el

desvanecimiento del gradiente.

Por otro lado, la capa de “Dropout” introduce regularizacion al apagar aleatoriamente
neuronas durante el entrenamiento, reduciendo asi la posibilidad de sobreajuste y mejorando la
generalizacion del modelo. Ademas, la técnica de “RepeatVector” se emplea para repetir la
salida de las capas LSTM antes de alimentarla a otra capa LSTM. Esta repeticion proporciona
informacion contextual adicional al modelo, permitiendo una representacién mas rica de las
secuencias de datos. Finalmente, la capa “TimeDistributed” aplicada a la salida garantiza que la
prediccion se realice para cada paso de tiempo, ofreciendo una salida secuencial coherente. VVéase

la estructura claramente en la Figura 3.54:

# Estructura de La red "1 + 1"(Modelo Inicial):

model seq2seq = tf.keras.models.Sequential([
tf.keras.laysrs.LSTM(units=128, input_shape=(time_steps, X_train.shape[2]), return_sequences=True),
tf.keras.layers.TimeDistributed({tf.keras.layers.Dense(l)) # EL "TimeDistributed” es la clave parg predecir una secuencia

D

# Estructura de La red "2 + 1"(Modelo robusto):
model seq2seq = tf.keras.models.Sequential([
tf.keras.layers.LSTM(128, return_sequences=True, input_shape=(X_train.shape[1], X _train.shape[2])}),
tf.keras.layers.BatchNormalization(momentum=8.3),
tf.keras.layers.Dropout(®.3),
tf.keras.layers.LSTM(128, return_sequences=False),
tf.keras.layers.RepeatVector(future_steps),
tf.keras.layers.LSTM(64, return_sequences=True),
tf.keras.layers.TimeDistributed({tf.keras.layers.Dense(1))

Figura 3.54 Arquitecturas de las 2 redes LSTM a someter el analisis de sensibilidad.

La siguiente Figura 3.55 nos da una vision clara de los ajustes que se hicieron para el
analisis de sensibilidad, se reconocen 10 escenarios con una red basica y 10 escenarios con una
red de doble capa y una neurona de salida, por lo que cada escenario representa una
configuracion especifica de pardmetros o condiciones, en total son 20 combinaciones diferentes
que representa una instancia Unica de los parametros o condiciones que se exploran en el estudio.

Los resultados se registraron para su critica y posterior analisis.
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CAPAS Escenario

141 con &dam 0.01 - Epochs 300 y batch size 120
1+l con Adam 0.01 - Epochs 200 y batch size 53
141 con &Adam 0.01 - Epochs 500 y batch size 250
1+1 con Adam 0.01 - Epochs 180 y batch size 300
1+1 con g
141 con A&Adam 0.011 - Epochs 180 y batch size 320
1+l con Adam 0.012 - Epochs 180 y batch size 300
141 con &Adam 0.011 - Epochs

011 - Epochs 180 y batch size 300

] batch size 300
0

&
11 - Epochs 10(
8

¥
141 con Adam 0.0 ¥ batch size 300
1+l con Adam 0.011 - Epochs 180 y batch size 100
CAPAS Escenario MAE MAPE
11 0.0634 43.4756 |RED 2+1 con dropout 0.4 + BatchMormalization (momentum=0. - Adam 0.011 - Epochs batch size 380
12 54.8543 |RED 2+1 con dropout 0.4 + BatchNormalization (momentum=0. - Rdam 0.001 - Epochs batch size 330
13 41.22 RED 2+l con dropout 0.4 + BatchNormalization(momentum=0. - Rdam 0.011 - Epochs batch size 400
14 69.3303 |RED 241 con dropout 0.3 + BatchNormalization (momentum= - Adam 0.011 - Epochs batch size 400
241 15 51.8946 |RED 2+l con dropout 0.3 + BatchNormalization (momentum=0. - Adam 0.011 - Epochs y batch size 400
16 €9.3173 |RED 241 con dropout 0.4 + BatchNormalization (momentum— - Adam 0.011 - Epochs v batch size 400
17 45.584 RED 2+1 con dropout 0.3 + BatchNormalization (momentum= - Adam 0.011 - Epochs ¥ batch size 400
18 46.6838 |RED 2+l con dropout 0.3 + BatchNormalization (momentum= - Adam 0.011 - Epochs y batch size 420
19 51.894¢ |RED 2+1 con dropout 0.3 + BatchMNormalization (momentum= - Adam 0.012 - Epochs v batch size 400
20 50.441 RED 2+1 con dropout 0.3 + BatchNormalization (momentum=0. - Rdam 0.011 - Epochs ¥ batch size 450

Figura 3.55 Descripcion de las arquitecturas y escenarios del andlisis de sensibilidad.

Comienza con los modelos de “1 + 1 y después los modelos “2 + 17, (véase Tabla 3.1 a
Tabla 3.4) del lado izquierdo se visualizan las graficas de los valores reales en color azul y se
comparan con los valores pronosticados por la configuracién de hiperpardmetros experimentada
en esa corrida del modelo. Observaremos que se encuentran a su derecha de todas las graficas la
informacion atil de sus ajustes en el andlisis de sensibilidad para tener un registro de sus métricas
MAE y MAPE.
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Tabla 3.1. Tabla de los escenarios del 1 al 5 en el analisis de sensibilidad

Precio Marginal Local - Actual vs Predicted ESCe n ari O l R
ed

— Actual

Red 1+1 con Adam 0.01 - Epochs 300 y batch size
120

MAE: 0.0648 y MAPE: 68.9365

Escenario 2:
Red 1+1 con Adam 0.01 - Epochs 200 y batch size
55

MAE: 0.0672 y MAPE: 61.7969

Escenario 3:
Red 1+1 con Adam 0.01 - Epochs 500 y batch size
250

MAE: 0.0663 y MAPE: 65.3848

Escenario 4:
Red 1+1 con Adam 0.01 - Epochs 180 y batch size
300

MAE: 0.0633 y MAPE: 48.4952

Escenario 5:
Red 1+1 con Adam 0.011 - Epochs 180 y batch size
300

MAE: 0.0512 y MAPE: 38.43
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Tabla 3.2. Tabla de los escenarios del 6 al 10 en el analisis de sensibilidad

Precio Marginal Local - Actual vs Predicted — Escenario 6:
Red 1+1 con Adam 0.011 - Epochs 180 y batch size
320

MAE: 0.0651 y MAPE: 84.5352

Escenario 7:
Red 1+1 con Adam 0.012 - Epochs 180 y batch size
300

MAE: 0.0587 y MAPE: 46.2075

Escenario 8:
Red 1+1 con Adam 0.011 - Epochs 80 y batch size
300

Precio

MAE: 0.0523 y MAPE: 48.4454

Escenario 9:
Red 1+1 con Adam 0.011 - Epochs 100 y batch size
300

04

MAE: 0.0589 y MAPE: 55.254

Escenario 10:
Red 1+1 con Adam 0.011 - Epochs 180 y batch size
100

03

02

MAE: 0.0561 y MAPE: 58.5486
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Tabla 3.3. Tabla de los escenarios del 11 al 15 en el andlisis de sensibilidad.

GRAFICA DEL MODELO: DESCRIPCION:

Escenario 11:

RED 2+1 con dropout 0.4 + BatchNormalization
(momentum=0.4) - Adam 0.011 - Epochs 580 y batch
size 380

MAE: 0.0634 y MAPE: 43.4756

Escenario 12;

RED 2+1 con dropout 0.4 + BatchNormalization
(momentum=0.4) - Adam 0.001 - Epochs 600 y batch
size 380

MAE: 0.0743 y MAPE: 54.8543

Escenario 13:

RED 2+1 con dropout 0.4 + BatchNormalization
(momentum=0.4) - Adam 0.011 - Epochs 800 y batch
size 400

MAE: 0.0565 y MAPE: 41.22

Escenario 14:

RED 2+1 con dropout 0.3 + BatchNormalization
(momentum=0.3) - Adam 0.011 - Epochs 800 y batch
size 400

MAE: 0.0688 y MAPE: 69.3303

Precio Marginal Local - Actual vs Predicted Escenario 15

RED 2+1 con dropout 0.3 + BatchNormalization
(momentum=0.3) - Adam 0.011 - Epochs 1,000 y
batch size 400

MAE: 0.0596 y MAPE: 51.8946
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Tabla 3.4. Tabla de los escenarios del 16 al 20 en el analisis de sensibilidad.

GRAFICA DEL MODELO: DESCRIPCION:

Escenario 16:

RED 2+1 con dropout 0.4 + BatchNormalization
(momentum=0.3) - Adam 0.011 - Epochs 1,000 y batch
size 400

MAE: 0.0838 y MAPE: 69.3173

Escenario 17:

RED 2+1 con dropout 0.3 + BatchNormalization
(momentum=0.4) - Adam 0.011 - Epochs 1,000 y batch
size 400

MAE: 0.0542 y MAPE: 45.584

Escenario 18:

RED 2+1 con dropout 0.3 + BatchNormalization
(momentum=0.4) - Adam 0.011 - Epochs 1,100 y batch
size 420

MAE: 0.0646 y MAPE: 46.6838

Precio Marginal Local - Actual vs Predicted Escenario 19 R

RED 2+1 con dropout 0.3 + BatchNormalization
(momentum=0.3) - Adam 0.011 - Epochs 1,000 y batch
size 400

MAE: 0.0596 y MAPE: 51.8946

N AL e Escenario 20:

RED 2+1 con dropout 0.3 + BatchNormalization
(momentum=0.3) - Adam 0.011 - Epochs 1,200 y batch
size 450

MAE: 0.0774 y MAPE: 50.441
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El resultado del analisis de sensibilidad se contempla en la Figura 3.56 que retne a los 20
escenarios para verificar las diferencias entre ellas y como se generalizaban con los datos reales
representados en color negro en el grafico. Sin embargo, para una mejor apreciacion se mostraran
los escenarios en dos grupos, aquellos pertenecientes a la red “1+1” en la Figura 3.57 y aquellos

al grupo de la red “2+1” a la Figura 3.58.

ESCENARIOS 1 al 20
Red 1+1 vy Red 2+1

2000
1800
1600
1400
1200
1000

200

600

400

200

1 3 5 7 % 11 13 15 17 1% 21 23 25 27 2% 31 33 35 37 39 41 43 45 47 4% 51 33 53 57 58 61 63 65

m— 3t reales El E2 E3 —E4 —IEs —E8f
—E7 —4E8 —IES ——E10 —E1ll E12 E13
Eld4 E15 —E16 E17 —El3 —E13 —Ez20

Figura 3.56 Grafica de todos los escenarios del Analisis de Sensibilidad.

ESCENARIOS 1 al 10
Red 1+1

1800

1600 |

1400

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59 61 63 65

——Datos reales ——E1 E2 E3 —E —E —E6 —E/ —E8 —E9 ——E10

Figura 3.57 Gréfica del Analisis de sensibilidad de la red 1+1.
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La Figura 3.57 nos permite ver con mas claridad aquellos prondsticos correspondientes a
la red “1+1” donde ningun escenario se acerca lo satisfactoriamente a generalizar el
comportamiento de los datos, pero cabe reconocer que los escenarios méas similares son el 5y 6
respectivamente. Los valores reales se muestran en color negro, y aungue todos los escenarios
presentan cierto grado de similitud con los reales, es importante complementar esta observacion

general con las métricas detalladas proporcionadas en la tabla de la Figura 3.59

ESCENARIOS 11 al 20
Red 2+1

1 3 5 7 9 111315 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 537 59 61 63 65

Datos reales E1l E12 El3 —E14 ——E15 ——E16 ——E17 ——E1B ——E19 ——E20

Figura 3.58 Gréfica del Analisis de Sensibilidad de la red 2+1.

Por otro lado, al examinar la red de 2 capas mas 1 (2+1), cuya representacion grafica se
muestra en la Figura 3.58, se observa que el escenario que mas se asemeja a los valores reales
(representados en color negro) es el escenario 15 (en color rojo). Sin embargo, este escenario
muestra un notable desfase y una eficiencia limitada a simple vista. En comparacién con la red de
“1+1”, se evidencia que la red “2+1” es ain menos eficiente. El andlisis de sensibilidad, por otro
lado, aporta principalmente el rango de los hiperparametros en el que la red se desempefia bien,
ya que la extrapolacion de cada hiperpardmetro a valores fuera de los experimentados en los
escenarios solo deteriora la capacidad de la red para replicar el patron de comportamiento horario
del Precio Marginal Local (PML).
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A continuacion, se reune las métricas MAE y MAPE en la Figura 3.59 de los resultados

del andlisis de sensibilidad:

AMNALISIS DE SENSIBILIDAD

CAPAS |ESCENARIO|  MAE MAPE
0.0648  68.9365
0.0672 61.7969
0.0663  65.3848
0.0633  48.4952
0.0512 38.43
141 0.0651 B84.5352
0.0587  46.2075
0.0523  48.4454
0.0585 55.254
0.0561 58.5486
CAPAS |ESCENARIO| MAE MAPE
1 0.0634 43.4756
12 J0.0743 54.8543
12 lo0.0565 41.22
12 Jo.0ess  9.3203
- 15 :0.0596 51.8946
16 0.0838  €5.3173
17 |o0.0542  45.584
18 J0.0646  46.6838
19 Jo.05%6 51.8946
20 lo.0774 50.441

Figura 3.59 Meétricas obtenidas durante el analisis de sensibilidad.

La Figura 3.59 presenta un andlisis de sensibilidad en el que se comparan 20 escenarios

diferentes de la red LSTM y compararlas en funcién de dos métricas: el Error Absoluto Medio

(MAE) vy el Porcentaje de Error Absoluto Medio (MAPE). Aqui hay un resumen basado en los

datos obtenidos a 20 escenarios de prueba:

Rangos de Valores:

MAE: EI minimo del MAE es 0.0512 (escenario 5) y el maximo es 0.0838 (escenario 16).
MAPE: ElI minimo del MAPE es 38.43 (escenario 5) y el maximo es 84.535 (escenario 6).

Mejor desempefio:

El escenario 5 tiene el MAE mas bajo (0.0512) y el MAPE mas bajo (38.43), lo que indica

el mejor desempefio general en ambas métricas. Su grafico muestra una generalizacion

aceptable de sus prondsticos frente a los datos reales.
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Peor desempefio:
El escenario 16 tiene el MAE mas alto (0.0838). y el segundo peor es el escenario 6 tiene
el MAPE més alto (84.5352), lo que indica el peor desempefio en términos de error porcentual.

En general, la eleccion de la arquitectura de la red LSTM dependera si se valora mas la
precision absoluta (MAE), entonces se podria preferir modelos como el modelo 5. Si la prioridad
es reducir el error porcentual (MAPE), entonces el modelo 5 también es preferible, ya que tiene
el MAPE mas bajo. La red “1+1”, especialmente en el escenario 5 con un MAE de 0.0512 y un
MAPE de 38.43, destaca como una opcién solida y con un buen equilibrio entre precisiéon y
generalizacion. Las configuraciones mas complejas de la red “2+1”, aunque presentan ciertos
puntos de rendimiento destacados, parecen no ofrecer una mejora significativa en comparacion
con lared “1+1”, y en algunos casos, muestran un riesgo de sobreajuste, como se evidencia en el
modelo 16 con un MAPE de 69.3173.

Epocas (Epochs): Se observa que el rendimiento de la red es sensible a la duracion de las
épocas. Aunque existe variabilidad, valores en el rango de 180 a 300 épocas parecen
proporcionar un buen equilibrio entre rapidez de entrenamiento y capacidad de generalizacién. El

escenario 5, con 180 épocas, destaca como una configuracion efectiva.

Tasa de Aprendizaje (Adam): La tasa de aprendizaje de 0.011, como se utilizé en el
escenario 5, demostré ser adecuada para lograr un rendimiento éptimo. Este valor facilita el
proceso de convergencia durante el entrenamiento, resultando en predicciones precisas y

generalizadas.

Tamafio del Lote (Batch Size): El tamafio del lote también influye en el rendimiento de la
red. Se observa que tamafios de lote alrededor de 300 a 400 proporcionan buenos resultados en
términos de MAE y MAPE. Nuevamente, el escenario 5, con un tamarfio de lote de 300, muestra

un rendimiento destacado.

La eleccion apropiada seria una red tipo “1+1”, con épocas de 180 a 300, la tasa Adam en
0.011 y el batch size en 300, mas sin embargo el batch size es un valor que hace lento al modelo

y esta susceptible a reducirse dada la eficiencia de tiempo en que trabaje el modelo.
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3.9.4 Busqueda en cuadricula:

Una buena practica de afinacién del modelo dentro del machine Learning es también
aplicar una “search grid” para que el cddigo realice una bldsqueda automatizada de los mejores
hiperparametros. Para el modelo LSTM secuencial con Prophet, aplicamos los mejores resultados
de la busqueda iterativa manual y la bdsqueda en cuadricula automatica se realiza ahora a los

hiperparametros de Prophet a experimentar y comparar; véase Figura 3.60.

from sklearn.model_selection import ParameterGrid

# Definir pardmetros para lo bldsqueda en cuadricula
param_grid = {

"changepoint_prior_scale’: [@.001, 8.61, 8.1, 8.5],
"seasonality prior_scale': [@.81, ©.1, 1.8, 18.8],
‘holidays_prior_scale': [©.01, 8.1, 1.8, 18.8]

b

# Crear ung cuadricula de pardmetros
grid = ParameterGrid{param_grid)

best_model = None
best_mape = float('inf') # dinicializar con infinite para luego minimizar

# Bisqueda en la cuadricula

for params in grid:
temp_model = Prophet(**params, yearly seasonality=False, daily seasonality=True)
temp_model.fit(df)

future = temp_model.make_future_dataframe(pericds=48, freg="H")
forecast = temp_model.predict(future)

y_pred = forecast['yhat'].tail(48).values
mape_temp = np.mean{np.abs((y_real - y_pred) / y_real)) * loa

if mape_temp < best_mape:
best_mape = mape_temp
best_model = temp_model

print({f"Mejor MAPE: {best_mape}")

Figura 3.60 Busqueda cuadricula de hiperparametros "alta demanda" "festivos" y "estacionales” en
LSTM + Prophet.

La Figura 3.60 es un bloque de codigo que define un conjunto de parametros con
diferentes valores para cada aspecto clave del LSTM secuencial con Prophet, el cual tiene los
siguientes comandos:

e “from sklearn.model _selection import ParameterGrid”: Importa la funcion
“ParameterGrid” que permite crear una cuadricula de parametros para realizar la
busqueda. Se definen tres hiperpardmetros para optimizar: “changepoint_prior_scale,
seasonality_prior_scale y holidays_prior_scale”. Para cada “hiperparametro”, se han

dado 4 valores posibles, lo que significa que hay 4x4x4=64 combinaciones posibles.
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“changepoint_prior_scale”: Este parametro controla la flexibilidad del modelo para
ajustarse a los cambios en la serie temporal, como las horas de alta demanda. Un valor
bajo significa que el modelo sera méas flexible y se ajustara a los cambios mas
rdpidamente, mientras que un valor alto hard que el modelo sea mas suave y se ajuste
menos a cambios locales. Los valores proporcionados para “changepoint_prior_scale” son
[0.001, 0.01, 0.1, 0.5], representando niveles de importancia a los puntos de cambio.
“seasonality_prior_scale”: Este parametro controla la fuerza de la estacionalidad en el
modelo. La estacionalidad se refiere a patrones recurrentes en la serie temporal, como
variaciones  diarias 0  estacionales. Los valores  proporcionados  para
“seasonality_prior_scale” son [0.01, 0.1, 1.0, 10.0], lo que indica diferentes niveles de
importancia asignados a la estacionalidad.

“holidays_prior_scale ”: Este pardmetro controla la influencia de las vacaciones/festivos
en el modelo. Las vacaciones/festivos pueden tener un impacto significativo en ciertos
patrones de series temporales. Los valores proporcionados para “holidays_prior_scale”
son [0.01, 0.1, 1.0, 10.0], lo que representa diferentes niveles de importancia asignados.

Se utiliza “ParameterGrid” para generar todas las combinaciones posibles de los
hiperparametros definidos en “param_grid. Grid” es un generador que producird cada
conjunto de parametros en sucesion.

“best_model ” se inicializa como “None "y servira para almacenar el mejor modelo segln
el error MAPE. “best mape” se inicializa como infinito para que cualquier valor que
encontremos inicialmente sea menor.

Iteracion sobre la Cuadricula: El bucle "for params in grid”: itera sobre cada conjunto de
hiperparametros generado por la cuadricula (grid). “params” toma un conjunto especifico
de valores para  “changepoint prior scale”, “seasonality prior scale”, Yy
“holidays_prior_scale” en cada iteracion.

Creacion de un Modelo Temporal: Se crea un modelo Prophet temporal “temp_model” en
cada iteracion utilizando los hiperparametros especificos de esa iteracion. Ademas, se
desactiva la estacionalidad anual “yearly_seasonality=False” y se activa la estacionalidad
diaria “daily_seasonality=True ”. El modelo temporal se ajusta a los datos de series

temporales “df” mediante “temp_model.fit(df)”.
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e Generacién de Datos Futuros para Prediccidn: Se crea un marco de datos futuro “future”
que abarca 48 periodos futuros con una frecuencia horaria. Se utiliza el modelo temporal
para predecir los valores futuros “forecast = temp_model.predict(future) .

e Célculo del MAPE: Se calcula el MAPE comparando las predicciones “y_pred” con los
valores reales “y_real”. “mape_temp” es la puntuacion de MAPE para el conjunto actual
de hiperparametros.

e Comparacion y actualizacion del mejor Modelo: Se compara el MAPE actual
“mape_temp” con el mejor MAPE encontrado hasta el momento “best_ mape”. Si el
MAPE actual es menor, se actualiza “best_mape” con este valor y “best_model” con el
modelo temporal actual. Al final de la busqueda en cuadricula, se imprime el mejor
MAPE encontrado entre todas las combinaciones de hiperpardmetros.

3.10 Conclusién

En el capitulo 3, se explicd de manera sistematica y clara el proceso iterativo de la
metodologia. Desde el preprocesamiento de los datos hasta la afinacion del modelo, asegurando
de que los modelos pudieran capturar de manera eficiente los patrones de comportamiento
presentes en nuestro conjunto de datos. Este paso esencial sentd las bases para desarrollar

modelos de prondstico robustos.

Después se mostraron los cédigos de los modelos de prondstico utilizados, detallando sus
constituciones y presentando las métricas de desempefio, como la validacion de series temporales
y los errores de pronoéstico. Este analisis comparativo nos permitio informar sobre las cualidades

mas importantes de cada modelo.

Finalmente se llego al analisis del proceso de afinacion al modelo LSTM + Prophet. Esto
incluy6 la implementacion de la ingenieria de caracteristicas, la validacion complementaria con
walkforward, y un analisis de sensibilidad destinado a identificar los rangos adecuados de ajuste
en los hiperparametros. Se termina este proceso iterativo con una bdsqueda en cuadricula
utilizando 'ParameterGrid' para el modelo LSTM con Prophet. Este enfoque ordenado y
estructurado en cada etapa de la metodologia ha sentado las bases para construir modelos de

prondstico confiables y efectivos, alineados con los objetivos de nuestra investigacion.
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CAPITULO IV. RESULTADOS

4.1 Introduccion

A continuacion, se observaran los resultados de una implementacion distribuida a través
de 28 nodos representativos de la republica. El capitulo 4 comienza con los resultados obtenidos
mediante la aplicacion de arboles de decision para regresion en cada nodo, lo que conduce a un
analisis minucioso de cada uno. Durante este proceso, se logra la identificacion de las variables
maés relevantes para la prediccién, respaldando asi la acertada eleccion de utilizar &rboles de
decision en el andlisis del Modelo de Aprendizaje Automatico en este proyecto. Ademas, se
presentan los resultados de las métricas de aprendizaje de la red, registrando las validaciones del
modelo en cada nodo; este enfoque proporciona valiosas perspectivas para una implementacion
més amplia y escalable. Ademas, se presenta la aportacion complementaria del modelo de
prondstico con una aplicacion web que facilita la visualizacion de los PML mediante una interfaz
gréfica dinamica para la seleccion de rangos de datos. Esta herramienta permite al usuario
ejecutar los algoritmos de pronésticos mediante el codigo de Python. Finalmente se entregan los
resultados del modelo durante la implementacion y concentrando las métricas de los prondésticos

para su critica y analisis.

4.2 Implementacion:

La implementacion del modelo abarca una fase crucial donde se evalla su rendimiento en

diversos nodos de los sistemas de interconexidn en toda la republica, por ello, la empresa decidio

una seleccion de 28 nodos que sirvan para esta seccion de implementacion, véase Figura 4.1.

Figura 4.1 Localizacion geogréfica de los nodos para la implementacion del modelo.
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NODOP
NIVEL DE
SISTEMA CENT?‘;SE&‘;?TRDL Z0ONA DE CARGA CLAVE NOMBRE TENSION
- - - - - - kv)
1 3IN ORIENTAL TUXTLA 0ZMMT-400 Manuel Moreno Torres 400
2 5IN MNORESTE MONCLOWVA 06MON-115 Monclova 115
3 5IN CENTRAL VDM NORTE 01TTH-230 Teotihuacan 230
4 5IN PEMINSULAR CAMPECHE 085LC-230 Santa Lucia 230
5 SIN OCCIDENTAL TEPIC VALLARTA 03AGM-400 Aguamilpa 400
& SIN PENINSULAR MERIDA 08PTE-115 Poniente 115
7 BCA BAIA CALIFORNIA ENSENADA 07SAF-115  San Felipe 115
3 BCA BAIA CALIFORNIA MEXICALI 07CPD-230 Cerro Prieto Dos 230
9 BCA BAJA CALIFORNIA THUANA O7TCT-69 Tecate 69
10 BCA BAJA CALIFORNIA MEXICALI 07VPA-230 Valle de Puebla 230
11 BCS BAJA CALIFORNIA SUR CONSTITUCION 07LR0O-115 Loreto 115
12 BCS BAIA CALIFORNIA SUR LOS CABOS 07CAD-115 Cabo San Lucas Dos 115
13 BCS BAIA CALIFORNIA SUR CONSTITUCION 07GAO-115 Central Termica Gral. Agustin Olachea 115
14 BCS BAIA CALIFORNIA SUR LA PAZ 07LPZ-115 La Paz 115
15 BCS BAIA CALIFORNIA SUR LOS CABOS 075NT-115 Santiago 115
16 SIN PENINSULAR RIVIERA MAYA 08TUM-115 Tulum 115
17 SIN NORESTE PIEDRAS MEGRAS 0OBCBD-400 Carbon Dos 400
13 BCA BAIA CALIFORNIA MEXICALI 07RUM-69 Rumorosa 69
19 SIN OCCIDENTAL MINAS 03LVT-69 La Venta 69
20 SIN NORTE LAGUNA 05MVI-200 Cuadro de Manicbras Villa Nueva 400
21 5IN NORTE CAMARGO 05PAR-115 Parral 115
22 5IN NOROESTE GUASAVE 04G5V-115 Guasave 115
23 5IN CENTRAL CENTRO ORIENTE O1AFM-230 Aercpuerto Internacional Felipe Angeles Maniobras 230
24 SIN CENTRAL CENTRO ORIENTE O1ANL-85 Atotonilco B85
25 SIN MNOROESTE CABORCA 04PLD-230 Puerto Libertad 230
26 SIN NORESTE MATAMOROS OBCEN-138 Central 138
27 SIN OCCIDENTAL GUADALAIARA 03AMX-89  Almex [=1=]
28 SIN ORIENTAL MORELOS 02CBE-400 Ciclo Combinado Centro 400

Figura 4.2 Lista de los 28 nodos para la implementacion del modelo.

En la tabla (Figura 4.2) presentada, se detallan los 28 nodos estratégicos seleccionados
para la implementacion del modelo de prondstico en la red eléctrica nacional. Los sistemas BCA
y BCS, representados por un distintivo color azul claro y azul estandar, respectivamente. Cada
nodo estéa identificado por su sistema, centro de control regional, zona de carga, clave, nombre y
nivel de tension (kV). Esta seleccion abarca una diversidad geografica y operativa, permitiendo
observar el desempefio del modelo en distintos escenarios y condiciones de la red eléctrica a nivel

nacional.

4.2.1 Los arboles de decision para regresion.

Los arboles de decision para regresion son modelos predictivos de valores numéricos por
lo que el Precio Marginal Local (PML) puede ser tratado como un problema de regresion; cada
nodo en el &rbol representa una pregunta o una condicion sobre las caracteristicas de los datos, y
cada rama representa una posible respuesta a esa pregunta. Las hojas del arbol contienen las

predicciones finales.
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La construccion del arbol implica dividir el conjunto de datos en subconjuntos mas
homogéneos en términos de la variable objetivo, seleccionando la caracteristica y el valor de
corte que maximizan la homogeneidad de los subconjuntos resultantes. El proceso se repite
recursivamente hasta que se alcanza algun criterio de parada, ya sea condicionando la

profundidad maxima del arbol o el nimero minimo de muestras en una hoja. véase Figura 4.3:
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Figura 4.3 Diagrama de arbol del nodo 1 de la implementacion del modelo.

En la Figura 4.3 el nodo inicial se conoce como el "nodo raiz" y tiene una profundidad de
0. Los nodos subsiguientes que se dividen a partir del nodo raiz forman el "nivel 1" y asi
sucesivamente. La profundidad de un nodo en un arbol de decision se refiere a la distancia desde
el nodo raiz hasta ese nodo especifico. En un arbol de decision para regresion, el nodo raiz se
elige utilizando la caracteristica (variable independiente) que mejor divide los datos, en términos
de reduccion del error cuadratico medio (MSE); la eleccién de la variable mas importante se
realiza mediante criterios como la ganancia de informacion; la reduccion de Gini (en el caso de
arboles de clasificacion), o la reduccion del MSE (en el caso de arboles de regresion). En cada
nodo observamos como el error cuadratico medio (MSE) “Squared_error”, el nimero de
muestras “Samples” y el valor predicho “Value” se agregan a la variable a someter una condicion.
La primera condicion, "Componente de energia <= 856.895", es la raiz del arbol. Luego, el arbol
se bifurca en "true" o "false" dependiendo de si la condicion es verdadera o falsa para una

observacion especifica.
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Para el nodo "true” (cuando " Componente de energia <= 856.895" es verdadero), se
presenta la siguiente condicion: " Componente de energia <= 541.33". Se muestra el error
cuadratico medio, el numero de muestras y el valor predicho asociado a este nodo. En el nodo
"false", la condicion para este nodo es " Componente de energia <= 1005.95". Al igual que en el
nodo "true", se presentan métricas asociadas, como el error cuadratico medio “Squared_error”, el

numero de muestras “Samples” y el valor predicho “Value”.

En este contexto, se observa que el nodo identificado como "false™ (donde el valor de la
variable "Componente de energia” es mayor a 1005.95) exhibe un error cuadratico medio mas
elevado, alcanzando un valor de 111,340.992. En contraste, el nodo "true” (donde el valor de
"Componente de energia" es menor o igual a 541.33) presenta un "Squared error" de
27,849.264. Esta diferencia en los errores cuadraticos medios sugiere que, para las observaciones
que cumplen con la condicién "Componente de energia > 1,005.95", el modelo no logra predecir
con tanta precision en comparacion con las observaciones que cumplen con "Componente de
energia <= 541.33". Ademas, el modelo resalta este nodo con un color distintivo en la Figura 4.3
debido a que alcanza répidamente el criterio minimo de error cuadratico medio en menos niveles

por este camino.

En cada nivel o profundidad del arbol, se selecciona una variable y se establece un umbral
(un valor numérico) para dividir el conjunto de datos en dos grupos, uno que cumple la condicion
(ramificacion verdadera) y otro que no (ramificacion falsa). Este proceso se repite en cada nodo,
y la profundidad del arbol indica cuantas veces se ha realizado este proceso. Cuando se observa a
los “nodos hojas” que las diferencias son bastante pequefias, y en algunos casos, la métrica
utilizada (en este caso, el error cuadratico) podria mostrar valores muy cercanos a cero. Esto
indica que el modelo se ajustd muy bien a los datos de entrenamiento especificos en esas ramas.
Cabe sefalar que los datos pueden capturar ruido y patrones especificos que no se generalizan
bien a nuevos datos. Por lo tanto, es importante evaluar el rendimiento del modelo en datos no
vistos para obtener una evaluacion mas precisa de su capacidad predictiva. La solucion es que la
base de datos se subdivida en 3 conjuntos; entrenamiento, validacion y prueba, que es como se
recurrié a hacer con un 80%, 10% y 10% respectivamente y ademas se aplicé una validacion con
“timeseriesplit” donde los datos se fueron entrenando y validando, considerando el orden

secuencial de los datos por ser una serie de tiempo.
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Incorporar arboles de decision en el cddigo de pronostico del Precio Marginal Local

representa una contribucion significativa a la investigacion. Esta eleccidn resulta estratégica y no

se habia abordado previamente en la literatura especializada. Su implementacion ha permitido

una comprension mas profunda y precisa del pronostico, afiadiendo una capa adicional de detalle

que no se habia explorado antes en este contexto. A continuacion, veremos los nodos de energia

en tablas con su diagrama de arbol, su grafica de variables importantes y su diagrama de

correlacién.

Tabla 4.1. Anélisis de variables del nodo 1 (02MMT-400), con arbol de decisién y Matriz de correlacion.

IMPORTANCIA DE VARIABLES:

MATRIZ DE CORRELACION:

NODO 1: 02MMT-400 Manuel Moreno
Torres; Usumacinta, Chiapas. (SIN)

: Jupyter 01-02MMT-400-Manuel Morena Torres; Osumacinta, Chiapas.

Meétricas:
MAE: 0.0770 y MAPE: 53.6317

Matniz de correlacién

a precioMarginallocal 037 016 018 014

b wmponentenergia JMUEN sl 0026 011 025 02
C compontentzPerdidas 013 o011
d cmponenteCongestion - 0
© Bmperatura del Aire (°C) -
T Precipitacion (m m) -
£ Radiacion Solar (Wim?) - 0.18 035 022

o ﬂ o

h Rapidez de viento (km/h) - (.14 02 0011  0.054 034 012

ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:
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En la Tabla 4.1podemos observar 3 graficos importantes donde el grafico de barras es una

visualizacion de las variables del nodo 02MMT-240 y el modelo determind las variables

importantes del nodo 02MMT-400; el componente de energia, el componente de congestion y en

tercer lugar al componente de perdidas, pero es interesante que en la matriz de correlacion

observamos que el orden es componente de energia, perdidas y congestion respectivamente.

Tabla 4.2. Andlisis de variables del nodo 2 (06MON-115), con arbol de decision y Matriz de correlacion.

IMPORTANCIA DE VARIABLES:

MATRIZ DE CORRELACION:

NODO 2: 06MON-115-
Monclova, Coahuila de Zaragoza. (SIN)

Monclova;

: Jupyter 02-08MON-115- Monclova; Monclova, Coauhila de Zaragoza.

Meétricas:
MAE: 0.0037 y MAPE: 76.6232

Matriz de comelacion i

a precioMarginallocal 011 0011 00091 026
-0.75

1 0041 0083 H0079 024

C compontentePerdidas - 0098 0026 022

d componenteCongestion - 012

0.00021

e Emperaturs del Aire (°C) - 011 0041

f Precipitacion (mm) - 0011 0083 0098 013 0058 LES

£ Radiocion Solar (W/m?) - 0.0091 0.0079 0026 00033 0.00021

h Rapidez de viento (kmih) - D26 024 022 0066

a b c d e f g h

ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:

La Tabla 4.2 nos describe con 3 graficos al nodo 2: 06MON-115- Monclova; Monclova,

Coahuila de Zaragoza, que pertenece también al sistema interconectado nacional (SIN), y el
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diagrama de importancia de las variables muestra al; "componente de energia” en 73% vy
"componente de congestién™ en un 25%. Por lo que el componente de energia es el mas
importante en términos de mejorar el prondstico del PML dentro del arbol de decision para
regresion y que puede confirmarse en la matriz de correlacion también. También se muestran sus
métricas de LSTM secuencial con: MAE: 0.0037 y MAPE: 76.6232.

Tabla 4.3. Andlisis de variables del nodo 3 (01TTH-230), con arbol de decision y Matriz de correlacion.

IMPORTANCIA DE VARIABLES: MATRIZ DE CORRELACION:
NODO 3: 01TTH-230- Teotihuacan; Matriz do comalactn
Alvaro Obregén, Ciudad de Meéxico. bw@« I
(SIN) ——

" Jupyter 03-01TTH-230- Teotihuacan; Alvaro Obregon, Ciudad de Mexico. d companenteCangestion - 043 ”

© Bmperatura cel Are ') - 013

f Precipitacién (mm) -

£ Radiacion Solar (W/m?) - 0023 012 0.003 043 037 . - =050
apidez de viento {kmyh) - 5

Meétricas:
MAE: 0.0501 y MAPE: 43.6261

ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:

/\
T N
T N
T TN /E\/“\?\ f\ﬁﬁﬁﬁ

A A A TIRT ARITIA T TAIVEIR i)

T ATTATATORATRAL LA A T8 TIAMIE AT “IC LML T T T

“ILAT A TR MR TR A T et T BT AL

DETATAETIIIC IR T A TIOGAC T IR AL I Il
1 1T N VN 1 I N 1

Crr I ror- = TI T

Il o1 I

La Tabla 4.3 nos describe también con 3 gréficos al nodo 3: 01TTH-230- Teotihuacan;
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Alvaro Obregén, Ciudad de México, y que pertenece también al SIN. Similarmente las variables;

"'componente de energia" en 96% y "componente de congestién™ en un 8%, son las de interés

para le pronosticos del PML. Las métricas en el modelo de LSTM secuencial tiene: MAE: 0.0501

y MAPE: 43.6261, ademas en la matriz de correlacién resalta que conforme aumenta el

componente de energia, aumentara el PML de este nodo, 6sea que es directamente proporcional

en un coeficiente de correlacién de r= 0.97.

Tabla 4.4. Andlisis de variables del nodo 4 (08SLC-230), con arbol de decision y Matriz de correlacién.

IMPORTANCIA DE VARIABLES:

MATRIZ DE CORRELACION:

NODO 4: 08SLC-230- Santa Lucia;
Carmen, Campeche. (SIN)

:- Jupyter 04-08SLC-230- Santa Lucia, Carmen, Campeche.

uuuuuuuuuuuu

Meétricas:
MAE: 0.066 y MAPE: 43.8836

d

& TEemperatura del Aire (°C) - 014

£ Radiacin So

h Rapidez de viento (kmh) -

a precioMarginalLocal

b wmponenteEnergia JEVER

€ mmpontentePerdidas 0.89

mponenteCongestion

f Precipitacion (mm) -

Matniz de correlacion - 100
)89 034 014 0.2 014
-0.75

09 0.028 011 025 oz
0051 0.0041 £0.37 0.069

016 0.072

-0.00
034

.ﬁ .
012 I

- 0,75

= =1.00

034 0028 0051

011 0.0041

Jar (Wim#) - 0.2 035 031

o

014 02 0069 0072 034

ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:

Ahora también en el analisis del nodo 4: 08SLC-230- Santa Lucia; Carmen, Campeche
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del SIN su prondstico del PML se midi6 con un MAE: 0.066 y MAPE: 43.8836, y que el arbol de

decision determin6 que similar a los nodos anteriores tenemos que el componente de energia es el

maés importante y correlacionado con el PML. Véase Tabla 4.4

Tabla 4.5. Andlisis de variables del nodo 5 (03AGM-400), con arbol de decisién y Matriz de correlacion.

IMPORTANCIA DE VARIABLES:

MATRIZ DE CORRELACION:

NODO 5: 03AGM-400- Aguamilpa,

Tepic, Nayarit. (SIN)

" Jupyter 05-03AGM-400- Aguamilpa, Tepic, Nayarit.

Rapidez de viento [kmyh}

w Radiacion Solar (W/m)
Precipitacién (mm)

i Emperatura del Aire {*C)
S componenteCangestion
compontentePerdidas

omponenteEnergia

00 02 04 06 o8

Meétricas:
MAE: 0.0617 y MAPE: 34.8548

a precioMarginallocal

b wmponenteEnergia

C compontentePerdgidas

d componenteCongestion -

e Emperatura del Aire (°C)

T Precipitacion (mm) ~

8 Radiacion Solar (Wim?) 7

h Rapidez de viento (kmih)

Matriz de correlacion

0.19 0028 024 £.012

SUOE D41 0044 022 00033
024 £0.26 40.094 £.18

018 041 0021 000036
0025 0044 085 07

024 .22 0094 0021
0012 00033 018 000036
e f

a b c d g h

ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:

En la Tabla 4.5 observamos el nodo 5 de 03AGM-400- Aguamilpa, Tepic, Nayarit. (SIN)

sus componentes importantes son el de energia y el de congestion. Pero vemos que el

componente de congestion es inversamente proporcional al PML, lo que su seleccion sobre el
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componente de perdidas tendria que ser comprobada en la practica, porque puede ser que causen

ruido en su integracion en la red LSTM + Prophet que se desempefia con un MAE: 0.0617 y

MAPE: 34.8548.

Tabla 4.6. Andlisis de variables del nodo 6 (08PTE-115), con arbol de decision y Matriz de correlacion.

IMPORTANCIA DE VARIABLES: MATRIZ DE CORRELACION:
NODO 6: O08PTE-115- Poniente; Hati docorelacion
Mérida, Yucatan. (SIN) B -

: Jupyter 06-08PTE-115- Poniente; Merida, Yucatan.

b wmponenteEnergia

€ compontentePerdidas

Radiacion Solar (W/m?) d componenteCangestion
Precipitacion (mm)

§ Tmperatura del Aire {°C) € TRemperstura del Aire (°C) 7

b}

@ Rapidez de viento [kmih)

® f Precipitacién (mm) - 2

& omponenteCongestion

compontentePerdidas £ Radiacion Selar (Wim?)

componenteEnergia

00 01 %] 03 na 05 0E 07 h Rapidez de viento {km/h)

Importancia

Meétricas:
MAE: 0.0607 y MAPE: 103.2024
ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:

j

T N 1

T A & 6L

T I 1T

It i II
il L I
Il

La Tabla 4.6 representa al nodo 6; 08PTE-115 en Poniente; Mérida, Yucatan, SIN.
Observamos que no es igual a los nodos anteriores, aqui el componente de perdidas el mas

relevante porque ayuda al pronostico del PML dentro del arbol (en sus nodos de decision) y
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también al componente de congestidén con una importancia de 0.2 y al componente de energia en

tercer lugar con un 0.09. El nodo es mas complejo con el PML (véase la matriz de correlacion) y

esta podria ser una razén por la que el prondstico no logra generalizar bien por lo que sus
métricas son elevadas con MAE: 0.0607 y MAPE: 103.2024.

Tabla 4.7. Andlisis de variables del nodo 7 (07SAF-115), con arbol de decision y Matriz de correlacion.

IMPORTANCIA DE VARIABLES:

MATRIZ DE CORRELACION:

NODO 7: 07SAF-115- San Felipe,
Ensenada, Baja California. (BCA)

: Jupyter 07-07SAF-115- San Felipe, Ensenada, Baja California.

Meétricas:
MAE: 0.0357 y MAPE: 101.6683

N -100
Matriz de comrelacién
a precioMarginailocal nss 016 014 01s 017
- 075
086 4

b componente Energia

€ compontentsPerdidas.

d mponenteCongestion

e Emperatura del Aire °C) - 16 016 018

f Precipitacion (mm) - 914 014 D084

B Radiacién Selar (Wim?) - 015 015 QosT

h Rapidez de viento fkmyh) - 417 018 D042

=_.
& &
2 S
g B

a b c d e f g

ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:

La Tabla 4.7 es el nodo 7: 07SAF-115- San Felipe, Ensenada, Baja California. (BCA)

vemos que el componente de congestion tiene muchos ceros en sus registros lo que en la matriz

de correlacién la muestra como NaN indicando que su correlacion resulta irrelevante y que
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incluso se puede descartar. En el arbol determina que sea el componente de energia el importante,

y quizas el componente de perdidas, lo que es respaldado con la matriz de correlacién también.

Tabla 4.8. Andlisis de variables del nodo 8 (07CPD-230), con arbol de decisién y Matriz de correlacion.

IMPORTANCIA DE VARIABLES: MATRIZ DE CORRELACION:
NODO 8: 07CPD-230- Cerro prieto -
dos; Mexicali, Baja California. (BCA) b e

a precioMarginalLecal

— Jupyter 08-07CPD-230- Cerro prieto dos; Mexicali, Baja California. C compontentsPergidas -~ 018

nnnnnnnnnn Energia £ Radiacion Solar (Wim?) - 015

0
Importancia
h Rapidez de viento kmh) - 918 018 0.97

Meétricas:
MAE: 0.0346 y MAPE: 114.6751
ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:

AT AT AT
T T O T T I “fign ot T
TC T It =T Tt~ T T T8 “Ir °T
T “9r =r =T T Tor T T
T I I T TIT
T T T
T I T
T T 1
T
T

La Tabla 4.8 representa un nodo similar al nodo anterior porque pertenecen al mismo
sistema, el componente de energia es tan importante como cerca de un 99% lo cual sugiere que
simplemente con esa variable se puede hacer el prondstico del PML del nodo 8: 07CPD-230-
Cerro prieto dos; Mexicali, Baja California, BCA. El diagrama de correlacion indica que esa

variable explica el comportamiento del PML casi en un 100%.
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Tabla 4.9. Andlisis de variables del nodo 9 (07TCT-69), con arbol de decision y Matriz de correlacion.

IMPORTANCIA DE VARIABLES: MATRIZ DE CORRELACION:

NODO 9: 07TCT-69- Tecate, Tijuana,
Baja California. (BCA)

a precioMarginallocal

b cmponenteEnergia

:' Jupyter 09-07TCT-69- Tecate, Tijuana, Baja California.

C compontentaPerdidas o

Radiacion Solar (W/m?)
d componenteCangestion
Pracipitacion (mm)
@ Emperatura del Aire {*C) & Bmperatura del Aire (°C)
& Rapidez de viento (knvh)
#

5 compenenteCongestion f Precipitacion (mm) -

@mpontentePerdidas

B Radiacian Solar [(W/m?) -
componenteEnargia

h Rapidez de viento {kmih) -

Meétricas:
MAE: 0.0364 y MAPE: 103.9716

ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:

/\
T N
N T AL AR R
T A TR K R A R Rt
T e o A A A A A ATA KTV AT
m AN A AN ATA AARANTA RN THIR NI
RN AL AT ATANEIA R TEN TUIAIIT AIEE MILARTE TR I
TIE AR TR AL ATAINEE I R A AT AL 0T 11
T TR T R T A A T T MM ITT  “TII T
TEI T T TR T TTAC T T 17 O Y 1
THr =TT “TT IO WIT Ir T
1L T T°IT0T T LTI T
LI I I 11 L

La Tabla 4.9 es el nodo es muy similar al nodo 7 donde se mencion6 que el componente
de congestion se podria descartar y que el componente de energia es tan importante con cerca de
un 98% lo cual sugiere que simplemente con esa variable se puede hacer el pronostico del PML
del nodo 9: 07TCT-69- Tecate, Tijuana, Baja California, BCA. Podemos destacar que los
MAPE’s estdn muy altos en estos nodos, parece que la variable "componente de energia™ tiene
una influencia significativa en el rendimiento del modelo, y puede estar contribuyendo de manera

dominante a la prediccion del Precio Marginal Local (PML). La presencia de otras variables
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menos influyentes o incluso irrelevantes podria estar afectando el MAPE, ya que es sensible a los

errores relativos.

Tabla 4.10. Andlisis de variables del nodo 10 (07VPA-230), con arbol de decision y Matriz de

correlacion.

IMPORTANCIA DE VARIABLES: MATRIZ DE CORRELACION:
NODO 10: 07VPA-230- Valle de T
Puebla, Mexicali, Baja California. bm I
(BCA) “lo o B

0071 0029

"~ Jupyter 10-07VPA-230- Valle de Puebla, Mexicalli, Baja California d companenteCongestion -

£ Radiacion Solar (Wim¥)  g15 15 o8

h & mh) - g19 018 411

\apidez de viento (km/h) )4 F - -0.75
O a b ¢ d e f g h
= =1.00
Meétricas:

MAE: 0.0359 y MAPE: 106.8991

ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:

T N Pal T
Iy = Paly X R A R TRE RTR
o AN NS R ARAT I RIR I T

M AN AT AN TAANATA R ATNTIL T
LintramrA k wrrer MR T

La Tabla 4.10 nos muestra el nodo 07VPA-230 en Valle de Puebla, Mexicali; también el
componente de energia es el que influye en el PML hasta en un 98% o mas. Claramente esto no

generalizaria a todos los nodos del sistema de baja california por lo que es nuestro deber aplicar a
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todos los nodos el mismo andlisis.

Tabla 4.11. Analisis de variables del nodo 11 (07LRO-115) con arbol de decision y Matriz de correlacién.

IMPORTANCIA DE VARIABLES: MATRIZ DE CORRELACION:
NODO 11: 07LRO'115' LOI’etO, Matniz de correlacién 1o
Constitucion, Baja California Sur. (BCS) T I

b cwmponenteEnergia a1 041 0323

“~ jupyter 11-07LRO-115- Loreto, Constitucicn, Baja California Sur. o

C compontentePerdidas - 0017 041 027

-0.25
d wmponenteCongestion

€ Bmperatura del Aire (°0) - 015 41 6 -
--0.25

iacion Solar (W/m?) -0.00
:
(=]
ponenteCongestion -
mpontentePerdidas
‘mmpenenteEnergia g Radiacion Solar (Wim?) - 045 041 D41 H 062 - =0 50
00 02 o4 06 08 10

““““““““ h Rapidez de viento (kmyh) - 025 033 027 0.63 - 0,75
Meétricas: a b c d e f g h
MAE: 0.0918 y MAPE: 19.4642

ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:

/,»‘:'\ /ﬂ\

Tﬁ = Pal =
ow™ >= v x x = A m AvAYy
firrr X o=~ =~ FEr A wmA ¢ A TE R

T AR T T L T LA T RO LT T L

ST IR TIRCAIR TOIA I T A L 1 L L s ~ L L
0 1000 00 110 g O A1 01
L1111 0 111 A R 1 1 N LU LILL
T =T ik I

En la Tabla 4.11 tenemos un nodo similar en términos de importancia, el arbol determina
al componente de energia como se esperaba, pero las correlaciones indican que todos los
componentes y variables meteoroldgicas solo influyen en valores muy pequerfios, sea directa o
inversamente proporcionales. Esto sugiere algo importante; “discriminar variables sin
importancia, de acuerdo con los arboles y matrices de correlacion”. Sus métricas de MAE: 0.0918

y MAPE: 19.4642 representan a 07LRO-115- Loreto, Constitucién de Baja California Sur (BCS).
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Tabla 4.12. Andlisis de variables del nodo 12 (07CAD-115), con &rbol de decision y Matriz de

correlacion.

IMPORTANCIA DE VARIABLES:

MATRIZ DE CORRELACION:

NODO 12: 07CAD-115- Cabo san
Lucas 2, Los Cabos, Baja California
Sur. (BCS)

0.0036

Matriz de correlacion - 100
042 0.22
o7

£0.0055 D42 0.23
-0.50

031

~ Jupyter 12-07CAD-115- Cabo san Lucas 2, Los Cabos, Baja California Sur

lar (Wim?) - D42 042 0095

a b ¢ d e f

Meétricas:
MAE: 0.1022 y MAPE: 23.8946

ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:

En la Tabla 4.12 observamos al nodo 12 que es 07CAD-115 de Cabo San Lucas en Los
Cabos (BCS) y es muy similar al nodo 11: 07LRO-115- Loreto, Constitucion, Baja California Sur
que acabamos de analizar. Comparativamente las métricas suben un poco: MAE: 0.1022 y
MAPE: 23.8946 y recordemos que el nodo de Loreto tiene MAE: 0.0918 y MAPE: 19.4642.
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Tabla 4.13. Anélisis de variables del nodo 13 (07GAO-115), con arbol de decision y Matriz de

correlacion.

IMPORTANCIA DE VARIABLES: MATRIZ DE CORRELACION:
NODO 13: O07GAO-115- Central Matsiz de corelacion o0
Térmica  Gral.  Agustin  Olachea, bm@x “ l
Constitucion, Baja California Sur. (BCS) ¢ et -

= Jupyter 13-07GAO-115- Central Termica Gral. Agustin Olachea, Constitucién, Baj...
- d @mponenteCongestion

e Emperatura gl pire ()~ 016 01 SH045

f Precipitacion (mm) ~

8 Radiacion Solar (Wim?) 7 0885 4L 011

h Rapidez de viento fkmh)

Meétricas: a b ¢ d
MAE: 0.0852 y MAPE: 19.0645

ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:

If |

Este Tabla 4.13 es similar al nodo 11, como demuestra al nodo 07GAO-115 de Central
Térmica Gral. Agustin Olachea, Constitucion, Baja California Sur que pertenece a ese sistema de
conexion, y que notamos una similitud tan impresionante al nodo 11 “07LRO-115" de Loreto del
mismo estado de la republica. En este nodo el pronostico es bueno y las variables obviamente

serian el componente de energia por lo que indica el arbol de decision y el analisis de correlacion.
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Tabla 4.14. Andlisis de variables del nodo 14 (07LPZ-115), con arbol de decisién y Matriz de correlacion.

IMPORTANCIA DE VARIABLES: MATRIZ DE CORRELACION:

NODO 14: 07LPZ-115- La Paz, La Paz,
Baja California Sur. (BCS)

:' Jupyter 14-07LPZ-115- La Paz, La Paz, Baja California Sur-Copy2

Meétricas:
MAE: 0.118 y MAPE: 36.8294

ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:

La Tabla 4.14 nos muestra el nodo 07LPZ-115 de La Paz, Baja California Sur. Es similar
al nodo 13 07GAO-115 y 07LRO-115 y las métricas y valores representados en sus respectivos
diagramas y tablas son similares; el componente de energia es el mas relevante y significativo
para el prondstico. Sus métricas varian, pero posiblemente se deba a sus volatilidades que
disparan los errores de prediccion o posiblemente los datos meteoroldgicos son de menor calidad

que los demas.
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Tabla 4.15. Andlisis de variables del nodo 15 (07SNT-115), con arbol de decision y Matriz de

correlacion.

IMPORTANCIA DE VARIABLES:

MATRIZ DE CORRELACION:

NODO 15: 07SNT-115- Santiago, Los
Cabos, Baja California Sur. (BCS)

Matriz de comelacién

00028

0.0055

: Jupyter 15-07SNT-115- Santiago, Los Cabos, Baja California Sur.

Rapidez de viento (kmih)

.. Radiacion Solar (Wim?)
[

{mm)

042

033

£ Radiacidn Solar { o7

h Rapidez de viento kmmy - 023 023 014

Meétricas:
MAE: 0.0789 y MAPE: 17.0016

ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:

/m\ /\
b S < n
™R r 2 on A r A
J IV IVANEIVAN ANL AR AR A A KA ATITAIL
ML AT A AL AN AIRTEA EITATAT RTUTA TR
TR TN A AN AT TAT T TTAE T MITA AR T T
MLIIMRET A7 & R TIR IR T AMLIHEA AT TR AT IR T
T JAC AT TR TR AR T AT A e Ir T n
1T AT IR A AUTATIEL 11 T i
T TURTAC T T T T m=T T
111 1 g IT°1I
L T T I I I
T i
T 1

La Tabla 4.15 corresponde al nodo 07SNT-115 de Santiago en Los Cabos BCS. Notemos
que se repiten patrones en las variables independientes, ademas de que la variable “componente
de energia” tiene una correlacion significativa al 100% podremos ver que coincide con el arbol de
decision. Métricas aceptables del modelo por lo que estamos en un sistema que el modelo acierta
mas veces de las que falla.
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Tabla 4.16. Anélisis de variables del nodo 16 (08TUM-115), con é&rbol de decision y Matriz de

correlacion.

IMPORTANCIA DE VARIABLES: MATRIZ DE CORRELACION:

NODO 16: O8TUM'115' TUlum, Matriz de comelacién
Tulum, Quintana Roo. (SIN)

a precieMarginallocal

b wmponenteEnergia |

" jupyter 16-08TUM-115- Tulum; Tulum, Quintana Roo

€ compontentePerdidas |

Radiacion Solar (Wfm?) ase
d componenteCongestion TR
Precipitacion (mm)

# Emperatura del Aire (*C) B Emperatura del Aire (°C)
]
& Rapidez de viento (kmjh)
4 f Preciptacion (mm)
& mponenteCongestion
mmpontentePerdidas g
Radiacion Solar [Wim?) -

componenteEnergia

00 02 04 06 08 h Rapidez de viento {km/h) -

Meétricas:
MAE: 0.0724 y MAPE: 115.5219
ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:

e T RITIT
T NI N N TR
= A <y A T
/:\‘T';Tﬁﬁ /‘:'\/:\T /:C\‘T' /':'\F\ T'?ij ?\ﬂﬁﬁﬁ REJE'\R: - -
f\/:\ﬂf'ﬁﬁ'ﬁ T S A A TITA TAMET =0 JRLL T
T A THE T AT R ETR TR T i TT1
T A R AT W T TR T e i T
TR AT s & TiA. K Hr e fae. T T
111 1L W Y171 WV 00 O 0 O
ML T T e T

Un nodo muy diferente en todos los sentidos (véase Tabla 4.16); tenemos mas de una
variable de importancia y que se muestran correlaciones moderadas, como también el que ya no
sea el componente de energia el mas relevante, sino que ambos analisis indican que sea el
componente de congestion. Los componentes del PML (energia, congestion y de perdidas) tienen

los tres una influencia significativa para el arbol de decision para regresion.
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Tabla 4.17. Anélisis de variables del nodo 17 (06CBD-400), con &rbol de decisién y Matriz de

correlacion.

IMPORTANCIA DE VARIABLES: MATRIZ DE CORRELACION:
NODO 17: 06CBD-400- Carbén dos; ‘ Sm————
Nava, Coahuila de Zaragoza. (SIN) B Im

b @mponenteEnergia

:' Jupyter 17-06CBD-400- Carbon dos; Nava, coahuila de Zaragoza.
) 014 4019 018 0.015

C compontentePerdidas |

£.047 0.089

d componenteCongestion

e Emperatura ael Aire [°C)

 Preciptacion (mm) © 9.032

Ppotanca £ Radiacion Solar (Wim?) 1 02
MétfiC&S. h Rapidez de vienta (km/h) - 0.02 I s
MAE: 0.0492 y MAPE: 34.6115 a b ¢ d e T &g h 100

ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:

THIITT. £ % RIAMIE, % T T T Tl e T
1 1 A A1) WATPANTAN FINiNin =TT
iil} LT R W 1 1 R ¥ 11
BIE TN DT I "H Ir
T THE il T T
TT T Ir T
i T =T
T T
ET
I

La Tabla 4.17 es el analisis del nodo 06CBD-400 en Carbdn dos, en Nava Coahuila de
Zaragoza perteneciente al Sistema Interconectado Nacional y este nodo presenta caracteristicas
similares a sus nodos de misma region, pero particularmente este nodo muestra un pronostico
mejor en contraste con el nodo de Tulum y podemos ver que son dos variables las que el arbol

decide tomar como relevantes para el pronostico.
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Tabla 4.18. Andlisis de variables del nodo 18 (07rum-69), con arbol de decision y Matriz de correlacion.

IMPORTANCIA DE VARIABLES:

MATRIZ DE CORRELACION:

NODO 18: 07RUM-69- Rumorosa,;
Tecate, Baja California. (BCA)

: Jupyter 18-07RUM-69- Rumorosa; Tecate, Baja California.

Radiacion Solar (W/m?)

cion (mmj

| Aire (*C)
nto (kmih)

nenteCongestion
‘mmpontentePerdidas

‘omponenteEnergia

a mecoMarginalLocal
b wmpeonenteEnergia

€ compontentePerdidas |

d componenteCangestion
© Tmperatura del Aire [°C) |
f Precipatacion im m)

Solar (Wim?)

Matriz de comelacidn

025 0021

0.0096

016

0096

00096 0096

016 00028

8 Radiacién

h Rapidez de viento (km/h)

Meétricas:
MAE: 0.0392 y MAPE: 107.1246

ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:

=T

La Tabla 4.18 es otro nodo de BCA, es el nodo 07RUM-69, es una zona fronteriza del
pais, pero que sus métricas son similares a otros nodos de BCA como 07VPA-230 de Mexicali.
Ambos analisis convergen en que el componente de energia es el relevante, podemos suponer que
las demas variables que también influyen; véase que lo hace la radiacion solar en un 15%, la
temperatura del aire en 16%, también influyen la precipitacion y el viento, pero inversamente
proporcional. Sus métricas de errores se elevan también, lo que supone que hay nodos que
presentaron outliers en el andlisis, que desafortunadamente dispararon los MAPE’s porque el

modelo no fue capaz de predecirlos.
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Tabla 4.19. Andlisis de variables del nodo 19 (03LVT-69), con arbol de decisién y Matriz de correlacion.

IMPORTANCIA DE VARIABLES: MATRIZ DE CORRELACION:
NODO 19: 03LVT-69- La Venta; T
Zapopan, Jalisco. (SIN) T I

b wmponenteEnergia

': Jupyter 19-03LVT-69- La Venta; Zapopan, Jalisco. Last Cneckpoint: 11/10/2023 2

€ compententePerdidas

00026 018

073 o085 000
f Precipitacion (mm)

Rapidez d o)
Radiaci )
)
g
]
o
s
omponenteEnergia
oo 02 o4 08 o8 10 £ Radiacidn Solar (wime) 7 023 02 £ 0.0026 RS
importancia
Métricas' h Rapidez de viento emimy 7 024 026 029 018 EEEE
e

a b c d
MAE: 0.0566 y MAPE: 47.6623

d componenteCongestion 7 -

8 Emperatura del Aire (°C)

ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:

[ AATRRRALA
I~

La Tabla 4.19 es el nodo 03LVT-69 en La Venta, Zapopan, Jalisco. (SIN); vemos
patrones similares pero métricas menores de MAE: 0.0566 y MAPE: 47.6623 en comparacion
con MAE: 0.0392 y MAPE: 107.1246 del nodo de la Rumorosa, Baja california. Notese que las
variables tienen mas correlacion que en el nodo del norte, pero hay una variable que no tiene
importancia y es la “precipitacion”, sugiriendo que la calidad de datos en las variables puede

facilitar o mejorar el pronostico y reducir las métricas del modelo LSTM secuencial con Prophet.

139



Tabla 4.20. Andlisis de variables del nodo 20 (05MVI-400), con éarbol de decision y Matriz de

correlacion.

IMPORTANCIA DE VARIABLES: MATRIZ DE CORRELACION:
NODO 20: 05MVI-400- Cuadro de e
maniobras  Villa Nueva; Torreon, B I

b cmponenteEnergia

Coahuila de Zaragoza.

1 4
C compontentePergidas 0.18 0.047 0066 -0.0066

(SI N) d componentecongestion ~ 011

': Jupyter 20-05MVI-400- Cuadro de maniobras Villa Nueva; Torreon, Coahuila de . e Bmperatura del Aire (°C) ~ 0096 017

01 017 0.014

0.066

f Precipitacion (mm) - 0.043 0027 0.047 41 7.4 0099

B Radiacion Selar (Wim?) - 0.4 02 0.066 017

h Rapidez de viento (kmyh) - 00038 0011 00066 0014 -D.066 - 0.75
a b C d e f [ h
= =100

Meétricas:
MAE: 0.0494 y MAPE: 27.6973

ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:

e NT
N\ o T /m<m\/m\ TAIT

Eie ~ >=_ < n
i

T T THITTI
VAN WA AN A TAT A ARE ATR TCA TE T
T RN RAIAK N TIEA - A TATAR AR N0 TANAT LA T I
THITIEA ACTIETTT N T T T

LN A ¥ 1111111 N W Wi 1 T T
T AT  “hic T T T r =T T
"I T ronopmr - C I

Veamos la Tabla 4.20 correspondiente al nodo 05MVI-400 localizado en Cuadro de
maniobras Villa Nueva, Torreén, Coahuila de Zaragoza, SIN. Aqui estamos ante un caso que
pone en jaque la idea de que una sola variable importante puede reducir el error en los
prondsticos, ya que este nodo y sus resultados sugieren que es bueno tener mas de una variable de
importancia; véase que las variables importantes que considero el &rbol de decision para
regresion que son 3y sus metricas del modelo LSTM con Prophet fueron aceptables.
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Tabla 4.21. Andlisis de variables del nodo 21 (05PAR-115), con éarbol de decision y Matriz de

correlacion.

IMPORTANCIA DE VARIABLES: MATRIZ DE CORRELACION:
NODO 21: 05PAR-115- Parral, Hidalgo e e 120
del parral, Chihuahua. (SIN) B I

b omponenteEnergia

'_" Jupyter 21-05PAR-115- Parral, Hidalgo del parral, Chihuahua.
v € wmpomentepergidas 933 021 00011

d componenteCongestion - 0-0063 FRE

e Emperatura del Aire (°C) - 00023

f Precipitacidn (mm) - 0,022

B Radiacion Sclar (Wim') . .33

h Rapidez de viento (km/h) = g pgg

Meétricas: a b ¢
MAE: 0.0482 y MAPE: 29.3315

{=9

i}

-

(]

-
L &
2 3
H o

ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:

La Tabla 4.21 del nodo 05PAR-115 en Parral, Hidalgo del parral, Chihuahua, SIN, es
similar al nodo de Torre6n y en este caso dice que sean el componente de energia, el componente
de congestion y la variable de radiacion solar las importantes para el pronéstico en este nodo en
particular, véase grafica de barras de la importancia de las variables y sugiere que variables con
calidad de datos podran aportar al prondstico y ser detectados por el arbol de decision, pero
ademas de que el modelo soporta bien una base de datos completa y sugiere que el modelo es
robusto y confiable.
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Tabla 4.22. Andlisis de variables del nodo 22 (04GSV-115), con é&rbol de decision y Matriz de
correlacion.

IMPORTANCIA DE VARIABLES: MATRIZ DE CORRELACION:
NODO 22: 04GSV-115- Guasave; il
Guasave, Sinaloa. (SIN) T B .. o oo e I

— Jupyter 22-04GSV-115- Guasave; Guasave, Sinaloa. Lsst Checkpoint 1111012023 R .. s

d componenteCongestion - 0043 051 00053 0083 0062

€ TEmperstura del Aire (°C) - 011 018 029

f Preciptacion imm) ) - 0.031 0031 0032

© em
mponenteEnergia
£ Radiacion Solor (Wim?) . 028 017 016 0.083 0.065
00 02 04 Y3 o8
Importancia
h Rapidezdeviento (kmih) . 0p31 009 028 0062 | D47 0074 037 a - -0.75
Meétricas:
. a b c d e T g h
- -L00

MAE: 0.0509 y MAPE: 18.7698

00053 D15

ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:

Observar que en la Tabla 4.22 se ve a otro nodo del SIN; es el 04GSV-115 Guasave,
Guasave, Sinaloa, SIN. Tiene a sus tres componentes de energia con importancia relevante en el
prondstico, pero también una diminuta importancia las variables de rapidez del viento y radiacion
solar. Entonces la mas importante es el componente de energia. EI diagrama de correlacion es
similar al nodo anterior dado que los datos meteoroldgicos fueron compartidos por disponer solo

esos datos meteorolOgicos para esa region.
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Tabla 4.23. Andlisis de variables del nodo 23 (01AFM-230), con arbol de decision y Matriz de

correlacion.

IMPORTANCIA DE VARIABLES: MATRIZ DE CORRELACION:
NODO 23: 01AFM-230- Aeropuerto
internacional Felipe Angeles Maniobra; B N I

b cmponenteEnergia 097
Zumpango, México. (SIN) i B

- 23-01AFM-230- Aereopuerto internacional Felipe Angeles Maniobra. ..
~ lupyter P peAng d componenteCongestion -

e Emperatura del Aire (°C) -

f Precipitacion (mm) -

£ Radiacion Selar (Wim?) - - =050

as o6 s 0
...........

h Rapidez de viento (kmih) g 15 023 0076 034 a17 - —0.75

- -1.00

Métricas: a b ¢ d e f g h
MAE: 0.0603 y MAPE: 61.1565
ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:

mr= - TF’“TTTTT“%"

La Tabla 4.23 muestra los graficos y resultados del nodo 01AFM-230 en el Aeropuerto
internacional Felipe Angeles Maniobra, Zumpango, Estado de México, SIN. El componente de
energia es el mas importante y las otras variables casi no los aprecia el algoritmo de arbol de
decision para regresién. También en la matriz de correlacion se detecta una variable que no
correlaciona en ningun sentido al nodo de Zumpango (la radiacién solar) por lo que la calidad de

datos podria ser de puros ceros que no ayudan al modelo a predecir.
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Tabla 4.24. Andlisis de variables del nodo 24 (01ANL-85), con arbol de decision y Matriz de correlacion.

IMPORTANCIA DE VARIABLES:

MATRIZ DE CORRELACION:

NODO 24: 01ANL-85- Atotonilco;

Matriz de correlacion

100
LECH 013 019 01 014 019

075
3 014

0041 025 009 012 024

Atotonilco de Tula, Hidalgo. (SIN)

_ Jupyter 24-01ANL-85- Atotonilco; Atotonilco de Tula, Hidalgo. Last checkpoint: 111132023 € compontentePerdidas 086 097
025 00028 035 017

025

009

1
- ﬂ o

017

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

024 LEEN 00074 04

Meétricas:
MAE: 0.0538 y MAPE: 52.9369

ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:

La Tabla 4.24 corresponde al nodo 01ANL-85 en Atotonilco de Tula, Hidalgo, SIN. Es un
nodo que peculiarmente el componente de perdidas es la variable mas significativa para el
prondstico con un 0.78 nivel de importancia, dejando al componente de energia en cerca de 0.2
de importancia. Observando el arbol y sus variables vemos comportamientos similares pero el
diagrama de correlacion es significativamente diferente a todos; la correlacion de los
componentes en valores por encima del 90% de correlacién, y lo més interesante es que también
tienen correlacién las variables meteoroldgicas con el PML en este nodo, observando que todas
influye en el precio de energia en el nodo de Atotonilco, Hidalgo, pero el modelo LSTM
secuencial se eleva mucho su MAPE: 52.93% y se puede deber a una alta volatilidad.
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Tabla 4.25. Andlisis de variables del nodo 25 (04PLD-230), con arbol de decision y Matriz de

correlacion.

IMPORTANCIA DE VARIABLES: MATRIZ DE CORRELACION:
NODO 25: 04PLD-230-  Puerto Wati do corlacin I
Libertad; Pitiquito, Sonora. (SIN) N

': Jupyter 25-04PLD-230- Puerto Libertad; Pitiquito, Sonora. Last Checkpoint: 11/10/2023 C compontentePergigas - 0.097 o0

0031

1
§ Radiacion Solar (Wim?) 4 017 026 032 u 0.065 1

h Rapidez deviento (kmh) - 016 009 029

MétricaS a b 4 d e f g h I-lco
MAE: 0.0579 y MAPE: 62.241

0018

ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:

T
=] [z ] o= [ ) T
T T il I
T I I
i} T
I I

La Tabla 4.25 nos muestra el nodo 04PLD-230 de Puerto Libertad, Pitiquito, Sonora del
SIN. Dicho nodo es complejo porque el arbol y diagrama de correlacion nos demuestran que las
variables son significativas por lo que quizas el modelo puede tener dificultades para generalizar
un pronostico que se asimile mucho a los PML reales. También caben otras posibles causas del
porque el MAE: 0.0579 y MAPE: 62.241como ya se han mencionado antes que puede deberse a

la alta volatilidad caracteristica de los nodos del SIN.
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Tabla 4.26. Andlisis de variables del nodo 26 (06CEN-138), con arbol de decision y Matriz de

correlacion.
IMPORTANCIA DE VARIABLES: MATRIZ DE CORRELACION:
NODO 26: 06CEN-138- Central; - ““* I

Matamoros, Tamaulipas. (SIN)

:' Jupyter 26-06CEN-138- Central; Matamoros, Tamaulipas. Last Checkpoint: 1110822023

Radiacion

Meétricas:
MAE: 0.0536 y MAPE: 35.56

ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:

El nodo 26 es el nodo 06CEN-138 localizado en la central de matamoros, Tamaulipas
perteneciente también al SIN (véase Tabla 4.26). Tenemos un pronostico mejor que el nodo
04PLD-230 o el nodo 01ANL-85 recientemente explicados. Este nodo tiene de MAE: 0.0536 y
MAPE: 35.56 lo cual es aceptable. Aqui el modelo predice asi de bien a pesar de que aqui la
variable radiacién solar tiene valores en cero todo el mes, y observar que el componente de
congestion tiene poca correlacion a pesar de que es importante en el arbol, pero no el mas

importante ya que gana el componente de energia con un 0.67 nivel de importancia.
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Tabla 4.27. Analisis de variables del nodo 27 (03AMX-69), con arbol de decision y Matriz de

correlacion.

IMPORTANCIA DE VARIABLES: MATRIZ DE CORRELACION:
NODO 27: 03AMX-69- Almex; Matriz de comtacién I-1°°
Guadalajara, Jalisco. (SIN) . e

-050

: Jupyter 27-03AMX-69- Almex; Guadalajara, Jalisco. Last Chedspoint: 11/10/2023 C compontentePerdidas 039 0082 037 017

-025

- 033 043 039 0.0036 018

073 o

-0.00
Are(°C) - 016 017 0082 013 1 85
ion { - -025
B Radiacion Solar (Wim?) - £.22 02 027 00036 - -0.50
0a 05 o8 10
Importancia
h Rapidez de vientotkmyh) - 024 026 017 018 L 075
Métricas:
étricas:
--100

ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:

/\ N
N N N AN AN AT L TT
NN R SN N N ANATATT A TR AL
TIN T L N AN A AN A ANTHERCE AT T
SNTHEA A TTEATTT TET T AL LA i 1T
AT R T IO TR T T AICECEn A T I s AL
TR & AEA AT ICALIE TR A TEARAMITr Comit =TT T
=T T A I AT AT AOPMET T O T T “HC TIL
100 L0 .1 .10 N T Y N BUUR 111}
L1 [ N A T I I
T°% [T T N T
T Ir 1ir iNgiing T
Il N

La Tabla 4.27 del nodo 03AMX-69 tiene la respuesta a la inquietud anterior, notese que
elige el arbol de decision para regresion una sola variable (componente de energia), y que las
demas variables independientes tienen poca relevancia el modelo LSTM con Prophet en
comparacion con el nodo anterior (06CEN-138 de MAE: 0.0536 y MAPE: 35.56) falla
relativamente mas con MAE: 0.0539 y MAPE: 45.376. La diferencia principal es la base de datos

meteoroldgicos que usa este nodo ya que debe tener una calidad mas atil para el prondstico.
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Tabla 4.28. Andlisis de variables del nodo 28 (02CBD-400) con arbol de decisién y Matriz de correlacion.

IMPORTANCIA DE VARIABLES: MATRIZ DE CORRELACION:
NODO 28: 02CBE-400- Ciclo
combinado centro; Cuautla, Morelos. b'“c l
(SIN) ¢ anpemenscss B

'_j' Jupyter 28-02GBE-400- Ciclo combinado centro; Cuautla, Morelos. d companenteCongestion - - e o

e Emperatura del Aire (°C) - 019

073 085
f Precipitacian (m m)

E Radiocién Solor (Wim) - 014 92 0091 016 [NORE --0.50
h PRapidez deviento (km/h) - 025 026 028 o027 [ I_ﬂ,;
= =1.00

Meétricas:
MAE: 0.0571 y MAPE: 46.9182
ARBOL DE DECISION PARA REGRESION:

T N T A NN T ATR AT T
AN AN RN ANE AR AT ANITATE
T o~ A AT o A A AATILIIA TUTIAILA TN
A ANTIEA AT AL EATAT AN FIATTAT L T AT
AT AN RRIE TT KA A AIIA KT TR TCEAICAT TR T I T &
TA T ATTHIEA I AR AR A TATAIT MO i i tr - i &
“TRIN A A LA AR T /AE IO AT E Ax T 113 T mr
AT i 0101 A 11 1 R NI
A I I I HAm Ity Tr =T
M LT MW ™ TTIATT T
T AT} T
TI I L1
TiT

Finalmente, el nodo 28 en la Tabla 4.28: es el nodo 02CBE-400 Cuautla, Morelos, SIN.
Es similar a los ultimos descritos y muy similar al nodo de 03AMX-69 (Guadalajara) pero vemos
que tiene a los otros dos componentes de energia considerados por el arbol y observando la
matriz de correlacion también desaparece la variable de la precipitacion. MAE: 0.0571 y MAPE:
46.9182 son similares y podemos considerar a los nodos del SIN como nodos con dificultad del
modelo para acertar los PML, y puede deber a que son nodos muy inestables; con picos y valles
de los PML que no entran dentro de lo normalmente aprendido por los modelos.
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En resumen, a los 28 nodos podemos observar similitudes en sus datos y graficos para
aquellos que son de BCS y BCA, aunque los de BCS son mejores para predecir en el modelo
LSTM se puede identificar que sus datos meteorologicos no son altamente correlacionados con el
PML o importantes para el arbol, ademas solo es el componente de energia el que cumple ambos
reconocimientos por las dos técnicas (arbol de decisién para regresion y el andlisis de
correlacion). Por el contrario, los nodos del SIN son nodos complejos, considerablemente mas
aquellos del suroeste como Campeche y Tulum, por lo que esos nodos tienen por ejemplo los tres
componentes de energia en valores elevados como en el nodo de Atotonilco Hidalgo, que mostro
los maximos niveles de correlacion en sus variables y donde en todos esos nodos el LSTM tuvo

serios problemas para predecir el PML.

Lo correspondiente es aplicar lo aprendido con este resultado y adaptar estas ideas en el
futuro para mejorar sus pronosticos y mejorar sus métricas. Cabe mencionar que el modelo ya
estd ajustado en hiperparametros, validado con “timeseriesplit” como en “walkforward
validation” y ademéas de usar debidamente la subdivision de conjuntos en entrenamiento,
validacion y prueba, se revisaron las graficas de perdida y se recurrié tanto a un andlisis de
sensibilidad como una busqueda cuadricula, por lo que el modelo y su estructura (ésea el cddigo)

es solido en sus etapas y estructura.

La Tabla 4.29 es un resultado estadistico de las correlaciones de sus componentes de la
energia nivel de coeficiente “r”, entonces; hay componentes con correlacion fuerte en la energia
en el mayor de los casos, pero no siempre, pues también existen algunos nodos con correlacion
directamente proporcional con el componente de perdida y hasta de congestion, esto quiere decir
en que algunos nodos el problema de la perdida de energia es fuerte y en otras que la saturacion
de la red por limitaciones técnicas propias del consumo y generacion provocan ser el componente
congestion como el mas importante para establecer el PML. Por ejemplo, el nodo 07LPZ-115 (La
Paz) su componente de energia es la variable mas importante en un modelo de correlacién

maltiple. véase Tabla 4.29:
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Tabla 4.29. Resultado de los nodos Interconectados y ordenados de acuerdo con el nivel de correlacién.

NODOP PRODESEN
NI¥EL DE Coeficient
CLAYE NOMERE TENSION SLIS‘IE ZONA DE CARGA T:EEIS?‘::SE:EN ED::?E'NE Dﬂ:{:;!iil
= = = T = = -
15 OFSNT-115  Santiage 15 BCS  LOSCABOS LOS CABOS energia 093339
3 OFTCT-63  Tecate g3 BCA  TLUAMA TLILIARA energia 0.3355
12 OFCAD-115  Cabe San Lucas Oos 15 BCS  LOSCABOS LOS CAEOS energia 0.9356
14 OFLPZ-115 LaPaz 115 BCS  LAPAZ LA PAZ energia 0.3356
T OFSAF-TS  SanFelipe 15 BCA  ENSEMADA ENSEMADA energia 0.93531
15 OFRUM-63  Rumarasa B3 ECA  MEXICALI ME=ICALI energia 0.9355
8 OFCPD-230 Cerro Prigto Dos 230 BCA  MEXICALI MEXICALI energia 09333
27 03AMR-ES  Almex B3 SiM GUADALAJARA GUADALAJARS  ensrgia 0.9323
13 OFGAC-15  Central Termica Gral. Agustin Qlachea 15 BCS CONSTITUCION CONSTITUCIOMN energia 0.3316
19 03LVMT-B3 LaVerta B3 SiM MINAS GUADALAJARS  energia 0.9311
1 OFLRO-115  Lareto 115 BCS  CONSTITUCION COMSTITUCION — energia 0.3302
10 O7WPA-230  Valle de Pusbla 230 BCA  MEXICALI MEXICALI energia 0.95328
5 03AGM-400 Aguamilpa 400 SiM TEFIC \VALLARTA TERIC energia 09737
24 MAML-85  Atotonilco a5 =1 CEMTROORIEMTE  CEMTRAL energia 0.9544
23 MAFM-230  Aeropuerto Internacional Felipe Angels 230 SN CENTROORIEMTE CENTRAL energia 0.9521
3 0TTH-230  Teathuacan 230 SiM WOM MORTE CENTRAL energia 0.3505
1 0ZMMT-400  Manuel Mareno Tores 400 SN TUSTLA GRIJALYA energia 0.8667
20 05MVI-400  Cuadro de Maniobras Villa Mueva 400 SN LAGLUMNA LAGLNA energia 058527
21 05PAR-115 Panal 15 =1 CamMaRGo CHIHUAHUA energia 0.8486
2 0BMOM-115  Monclova 115 SiM MOMCLOYA MOMTERREY energia 0.8443
17 O6CED-400  Carbon Doz 400 SiM FPIEDRAS NEGRAS  RIOESCOMOIDD  energia 0.5d4d7
2E OBCEM-133  Central 138 SiM MATAMOROS MATAMOROS energia 0.8087
22 MGSV-T5  Guasave 15 SN GUASAVE LOS MOCHIS energia 0.5565
25 04PLO-230  PuertoLiberad 230 SiM CABORCA HERMOSILLO energia 0.5442
16 08TUM-115  Tulum 115 SiM RIVIERS MA A CAMCUN congestidn 0.83395
& OSPTE-1S  Ponients 15 SiM MERIOA MERIOA congestidn 0.83591
4 085LC-230 Sarta Lucia 230 SiM CAMPECHE LERMA, congestidn 0.73593
28 02CBE-400 Ciclo Combinada Centra 400 SiM MORELOS FPLEELA pérdidas 0.7853

La Tabla 4.29 muestra los nodos para la implementacion donde resaltan en colores azules

los nodos de los sistemas BCA y BCS, mientras que los que no tienen colores son del sistema

SIN. Lo maés destacable de la tabla es que resume en orden las correlaciones de las variables que

se identificaron de relevancia en el proyecto principalmente con arboles de decision para

regresion, pero en el caso de la Tabla 4.29 estdn ordenadas de acuerdo con el coeficiente de

correlacion “r” que representan la influencia medida de las variables con el PML, en sentido e

intensidad.
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4.2.2 Validacion durante la implementacion:

Durante la implementacion se obtuvieron graficas con “walkforward validation” que

avalarian si el modelo podia mejorar su desempefio para predecir.

Tabla 4.30. Validacién walk-forward a los modelos entrenados para los nodos 1 al 4.

g mnat T NODO 1: 02MMT-400 Manuel
; Moreno Torres; Usumacinta, Chiapas.

MAE: 0.0770 y MAPE: 53.6317

NODO 2: 02-06MON-115-
Monclova; Monclova, Coahuila de

Zaragoza.

MAE: 0.0037 y MAPE: 76.6232

NODO 3: 01TTH-230- Teotihuacan;

Alvaro Obregén, Ciudad de México.

MAE: 0.0501 y MAPE: 43.6261

NODO 4: 08SLC-230- Santa Lucia;

Carmen, Campeche.

MAE: 0.066 y MAPE: 43.8836
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En la Tabla 4.30: En el nodo 1, (02MMT-400) observamos métricas clave de desempefio
en el proceso de entrenamiento cercanos a cero en cada fold o split. Se muestran el Error
Absoluto Medio (MAE) de 0.0770, mientras que el Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE)
alcanza el 53.6317 en el pronostico de ese nodo. La grafica del entrenamiento revela dos series de
validacion, identificadas por dos divisiones (splits). Ambas series muestran pérdida tanto en el
conjunto de entrenamiento como en el de validacion. Es notable que las curvas convergen hacia
valores cercanos a cero, aproximadamente 0.2. Sin embargo, una observacion interesante es la
presencia de irregularidades en las lineas, creando un patron que se asemeja a las lineas de
interferencia. En el contexto del machine learning, tales patrones pueden sugerir fluctuaciones
inesperadas en la optimizacion del modelo durante el entrenamiento. Estas irregularidades
podrian indicar problemas como overfitting, underfitting o la influencia de outliers en los datos.
Nodo 1: 02MMT-400 Manuel Moreno Torres; Usumacinta, Chiapas.

e MAE: 0.0770, MAPE: 53.6317. Irregularidades en las lineas sugieren posibles problemas

de ajuste o influencia de datos atipicos.

Nodo 2: 02-06MON-115- Monclova; Monclova, Coahuila de Zaragoza.
e MAE: 0.0037 y MAPE: 76.6232. Notablemente bajo MAE, pero MAPE elevado. La
discrepancia entre MAE y MAPE podria indicar la presencia de valores atipicos o datos

extremos.

Nodo 3: 01TTH-230- Teotihuacan; Alvaro Obregon, Ciudad de México.
e MAE: 0.0501, MAPE: 43.6261. Pérdida moderada en entrenamiento y validacion. MAPE

mas bajo que en el Nodo 1, indicando un mejor ajuste relativo.

Nodo 4: 08SLC-230- Santa Lucia; Carmen, Campeche.
e MAE: 0.066, MAPE: 43.8836. Similar al Nodo 3 en términos de MAPE. Patron de

pérdida en entrenamiento y validacion, aunque ligeramente mas alto que en el Nodo 3.

El Nodo 2 destaca por un MAE sorprendentemente bajo, pero el MAPE sugiere cierta
variabilidad que requiere atencién. Los Nodos 3 y 4 muestran pérdidas moderadas, con MAPE y

MAE relativamente similares, indicando una mejor estabilidad en comparacién con el Nodo 1.
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Tabla 4.31. Validacién walk-forward a los modelos entrenados para los nodos 5 al 9.

NODO 5: 03AGM-400- Aguamilpa, Tepic,
Nayarit.

MAE: 0.0617 y MAPE: 34.8548

ST NODO 6: 08PTE-115- Poniente; Mérida,
\ i | Yucatan.

MAE: 0.0607 y MAPE: 103.2024

e
i8

peemt——m ST NODO 7: O07SAF-115- San Felipe,

Ensenada, Baja California.

MAE: 0.0357 y MAPE: 101.6683

nnnnn

et ek 0 ~ e | | NODO 8: 07CPD-230- Cerro prieto dos;

Mexicali, Baja California.

MAE: 0.0346 y MAPE: 114.6751

NODO 9: 07TCT-69- Tecate, Tijuana,

Baja California.

MAE: 0.0364 y MAPE: 103.9716

nnnnn
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En la Tabla 4.31: tenemos el Nodo 5, (03AGM-400) con MAE de 0.0617 y un MAPE de
34.8548. donde su representacion grafica muestra un comportamiento intrigante en las lineas de
validacion. En la época 630, estas lineas dejan de proyectarse, sugiriendo que la pérdida se ha
reducido significativamente, posiblemente alcanzando valores cercanos a cero. Este fendomeno
podria deberse a un ajuste exitoso del modelo, logrando minimizar la diferencia entre las

predicciones y los valores reales.

Es destacable que las lineas azules de validacion logran alcanzar cero, lo cual sugiere un
ajuste alin mas preciso para este conjunto de datos especifico. La interrupcion en la proyeccion de
las lineas de validacion alrededor de la época 630 podria estar asociada a diversos factores, como
la convergencia del modelo o la consecucion de un nivel 6ptimo de pérdida, indicando una
convergencia efectiva del proceso de entrenamiento.

Nodo 5: 03AGM-400- Aguamilpa, Tepic, Nayarit.
e MAE: 0.0617, MAPE: 34.8548. Lineas de validacion dejan de proyectarse alrededor de la
época 630. Irregularidades moderadas en el descenso uniforme con lineas azules

(validation) alcanzando cero.

Nodo 6: 08PTE-115- Poniente; Mérida, Yucatan.
e MAE: 0.0607, MAPE: 103.2024. Perdida similar al Nodo 5, pero MAPE notablemente

mas alto. Necesidad de abordar la variabilidad representada por un alto MAPE.

Nodo 7: 07SAF-115- San Felipe, Ensenada, Baja California.
e MAE: 0.0357, MAPE: 101.6683. MAE mas bajo que en los nodos anteriores, pero MAPE

elevado. Similar al Nodo 6, sugiriendo la presencia de variabilidad no capturada.

Nodo 8: 07CPD-230- Cerro prieto dos; Mexicali, Baja California.
e MAE: 0.0346, MAPE: 114.6751. Bajo MAE, pero MAPE elevado. Enfoque necesario en
la mejora de la estabilidad del modelo.

Nodo 9: 07TCT-69- Tecate, Tijuana, Baja California.
e MAE: 0.0364, MAPE: 103.9716. Similar al Nodo 6 y 7 en términos de MAPE elevado.
Se sugiere una atencién especial a la variabilidad del modelo.

Los Nodos comparten caracteristicas similares con MAPE alto en sus prondsticos reales, y se

observa una tendencia comun de pérdidas moderadas convergentes sin mayor problema a ceros.
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Tabla 4.32. Validacién walk-forward a los modelos entrenados para los nodos 10 al 14.

[ 1 | NODO 10: 07VPA-230- Valle de Puebla,
Z Mexicali, Baja California.

MAE: 0.0359 y MAPE: 106.8991

nnnnn

[ NODO 11: 07LRO-115- Loreto,
Constitucion, Baja California Sur.

MAE: 0.0918 y MAPE: 19.4642

ttttt

et e NODO 12: 07CAD-115- Cabo san Lucas

2, Los Cabos, Baja California Sur.

MAE: 0.1022 y MAPE: 23.8946

nnnnn

p—— ~—wne=:] | NODO 13: 07GAO-115- Central Térmica

Gral. Agustin Olachea, Constitucion, Baja

California Sur.

MAE: 0.0852 y MAPE: 19.0645

~w.o=| | NODO 14: 07LPZ-115- La Paz, La Paz,

Baja California Sur.

MAE: 0.1192 y MAPE: 100.5854

uuuuu

155



Correspondientemente a la Tabla 4.32: el nodo 10, (07VPA-230) las métricas de
pronostico del modelo revelan un MAE de 0.0359 y un MAPE de 106.8991. La representacion
grafica exhibe menos sinuosidad en comparacion con algunos nodos previos, indicando una
progresion mas suave durante el proceso de entrenamiento. Todas las lineas se acercan
gradualmente a cero, lo cual sugiere que el modelo estd encontrando un ajuste efectivo y
logrando una buena generalizacién. Es notable que, incluso después de alcanzar las 800 épocas,
el limite establecido para el modelo, las lineas ain no han llegado completamente a cero, aunque
estdn muy cerca. Esta situacién puede sugerir que el modelo podria beneficiarse de un mayor
numero de épocas o ajustes finos en los hiperparametros para lograr una convergencia mas
precisa.

Nodo 11: 07LRO-115- Loreto, Constitucion, Baja California Sur.
e MAE: 0.0918, MAPE: 19.4642. MAE mas alto que en el Nodo 10, pero MAPE
considerablemente méas bajo. La discrepancia entre MAE y MAPE sugiere una

variabilidad baja en el modelo.

Nodo 12: 07CAD-115- Cabo san Lucas 2, Los Cabos, Baja California Sur.
e MAE: 0.1022, MAPE: 23.8946. Similar al Nodo 11, pero con MAPE ligeramente mas

alto. Indica una necesidad de atencién a la variabilidad en los datos.

Nodo 13: 07GAO-115- Central Térmica Gral. Agustin Olachea, Constitucion, B. C. Sur.
e MAE: 0.0852, MAPE: 19.0645. MAE mas bajo que en los nodos 11 y 12, pero MAPE
similar al Nodo 11. Sugerencia de una mejor generalizacion, pero aun con cierta

variabilidad.

Nodo 14: 07LPZ-115- La Paz, La Paz, Baja California Sur.
e MAE: 0.1192, MAPE: 100.5854. MAE mas alto y MAPE significativamente elevado.

Indicacién de problemas sustanciales en la generalizacion del modelo.

En resumen, la comparacion sugiere que el Nodo 10, a pesar de no llegar a cero, tiene un
rendimiento mejor en términos de generalizacion en comparacion con los nodos 12 y 14. Los

nodos 11 y 13 destacan como ejemplos de mayor estabilidad y baja variabilidad.
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Tabla 4.33. Validacién walk-forward a los modelos entrenados para los nodos 15 al 19.

T ~w=-1 | NODO 15: 07SNT-115- Santiago, Los
" | Cabos, Baja California Sur.

MAE: 0.0789 y MAPE: 17.0016

nnnnn

e —— = m NODO 16: 08TUM-115- Tulum; Tulum,
“|" | Quintana Roo.

MAE: 0.0724 y MAPE: 115.5219

is

— - | NODO 17: 06CBD-400- Carbon dos;
] Nava, Coahuila de Zaragoza.

MAE: 0.0492 y MAPE: 34.6115

NODO 18: 07RUM-69- Rumorosa; Tecate,

Baja California.

MAE: 0.0392 y MAPE: 107.1246

uuuuu

~oow | |NODO 19: 03LVT-69- La Venta;

Zapopan, Jalisco.

MAE: 0.0566 y MAPE: 47.6623

157



Para la Tabla 4.33: inicia con el nodo 15, (07SNT-115), las métricas de rendimiento
exhiben un MAE de 0.0789 y un MAPE de 17.0016. La validacion gréafica de la pérdida muestra
una convergencia hacia valores cercanos a cero, aproximadamente 0.1. Notablemente, a partir de
la época 400, se observa un cambio en el rendimiento del modelo, donde la disminucién de la
pérdida ocurre a un ritmo menos rapido. Esta transicion sugiere que el modelo ha aprendido
eficientemente la base de datos, encontrando una generalizacion efectiva en las primeras épocas.
La desaceleracion en el descenso de la pérdida después de la época 400 podria indicar que el
modelo ha alcanzado un limite de capacidad, y sugiere una posible limitacion en la mejora
continua, pero el rendimiento alcanzado hasta ese punto parece aceptable.

Nodo 16: 08TUM-115- Tulum; Tulum, Quintana Roo.
e MAE: 0.0724, MAPE: 115.5219. Similar al Nodo 15 en términos de MAE, pero MAPE
significativamente mas alto. Se sugiere una atencion especial a la variabilidad en los

datos.

Nodo 17: 06CBD-400- Carbon dos; Nava, Coahuila de Zaragoza.
e MAE: 0.0492, MAPE: 34.6115. MAE mas bajo y MAPE mas bajo que en el Nodo 15.

Indicacion de una mejor generalizacion y menor variabilidad.

Nodo 18: 07RUM-69- Rumorosa; Tecate, Baja California.
e MAE: 0.0392, MAPE: 107.1246. MAE mas bajo que en el Nodo 15, pero MAPE
significativamente mas alto. Necesidad de abordar la variabilidad para mejorar la

generalizacion.

Nodo 19: 03LVT-69- La Venta; Zapopan, Jalisco.
e MAE: 0.0566, MAPE: 47.6623. Similar al Nodo 15 en términos de MAE, con MAPE mas
bajo. Se sugiere una atencion especial a la variabilidad en los datos.

La comparacion sugiere que el nodo 15 y el nodo 17 muestran un rendimiento prometedor
en términos de generalizacion y menor variabilidad, mientras que el nodo 16 y el nodo 18 podrian
beneficiarse de ajustes adicionales para mejorar la estabilidad del modelo.
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Tabla 4.34. Validacion walk-forward a los modelos entrenados para los nodos 20 al 24.

200

Model Loss History across Splits

i

NODO 20: 05MVI-400- Cuadro de
maniobras Villa Nueva; Torreén, Coahuila de

Zaragoza.

MAE: 0.0494 y MAPE: 27.6973

nnnnn

NODO 21: 05PAR-115- Parral, Hidalgo del
parral, Chihuahua.

MAE: 0.0482 y MAPE: 29.3315

Model Loss History across Splits

LE]

NODO 22: 04GSV-115- Guasave; Guasave,

Sinaloa.

MAE: 0.0509 y MAPE: 18.7698

Model Loss History across Splits

NODO 23: 01AFM-230- Aeropuerto
internacional Felipe Angeles Maniobra;

Zumpango, México.

MAE: 0.0603 y MAPE: 61.1565

iz

NODO 24: 01ANL-85-  Atotonilco;
Atotonilco de Tula, Hidalgo.

MAE: 0.0538 y MAPE: 52.9369
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Ahora en la Tabla 4.34: comenzamos con el nodo 20, (05MVI-400) las métricas de
desempefio presentan un MAE de 0.0494 y un MAPE de 27.6973. La representacion grafica de la
pérdida exhibe un aprendizaje convergente y tranquilo, similar al nodo 15. Alrededor de la época
400, se observa una desaceleracion en la pérdida durante los dos splits, indicando una transicion
hacia un rendimiento méas estable. Esta desaceleracion se refleja en las dos rectas de
entrenamiento y validacion. Este comportamiento sugiere que, alrededor de la época 400, el
modelo ha aprendido de manera efectiva y ha alcanzado un estado de estabilidad en el proceso de
entrenamiento. Aunque la pérdida ain no ha llegado a cero, la desaceleracion indica que el
modelo ha logrado una convergencia satisfactoria.

Nodo 21: 05PAR-115- Parral, Hidalgo del Parral, Chihuahua.
e MAE: 0.0482, MAPE: 29.3315. Similar al Nodo 20 en términos de MAE y MAPE.

Indicacion de un rendimiento estable y convergente.

Nodo 22: 04GSV-115- Guasave; Guasave, Sinaloa.
e MAE: 0.0509, MAPE: 18.7698. MAE ligeramente mas alto que en el Nodo 20, pero
MAPE més bajo. Indicacion de una menor variabilidad en los datos.

Nodo 23: 01AFM-230- Aeropuerto internacional Felipe Angeles Maniobra; Zumpango, México.
e MAE: 0.0603, MAPE: 61.1565. MAE mas alto y MAPE significativamente mas alto que

en el Nodo 20. Se sugiere una atencion especial a la variabilidad en los datos.

Nodo 24: 01ANL-85- Atotonilco; Atotonilco de Tula, Hidalgo.
e MAE: 0.0538, MAPE: 52.9369. MAE ligeramente mas alto que en el Nodo 20, con un

MAPE mas alto. Necesidad de abordar la variabilidad para mejorar la generalizacion.

La comparacion sugiere que los Nodos 20 y 21 tienen un rendimiento similar y estable,
mientras que el Nodo 22 muestra menor variabilidad. Los Nodos 23 y 24 requieren una atencion

especial para abordar la variabilidad en los datos.
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Tabla 4.35. Validacién walk-forward a los modelos entrenados para los nodos 25 al 28.

NODO 25: 04PLD-230- Puerto Libertad;
Pitiquito, Sonora.

MAE: 0.0579 y MAPE: 62.241

nnnnn

== = -~ | NODO 26: 06CEN-138- Central;

Matamoros, Tamaulipas.

MAE: 0.0536 y MAPE: 35.56

i

R —===:1 |NODO  27: 03AMX-69-  Almex;
" | Guadalajara, Jalisco.

MAE: 0.0539 y MAPE: 45.3761

R e | | NODO 28: 02CBE-400- Ciclo combinado
\ i centro; Cuautla, Morelos.

MAE: 0.0571 y MAPE: 46.9182

Finalmente, en la Tabla 4.35: en el nodo 25, (04PLD-230), las métricas de rendimiento
presentan un MAE de 0.0579 y un MAPE de 62.241. La validacion grafica revela una dindmica
interesante con dos splits; Se observa que el split 2 (haranja) experimenta una mayor aceleracion
para converger a cero en comparacion con el split 1 (azul). Aunque ninguno de los splits alcanza

cero en las 800 épocas, ambos parecen estabilizarse alrededor de la época 400.
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Nodo 26: 06CEN-138- Central; Matamoros, Tamaulipas.
e MAE: 0.0536, MAPE: 35.56. MAE y MAPE similares al Nodo 25. Sugerencia de
estabilidad y convergencia en ambos nodos.

Nodo 27: 03AMX-69- Almex; Guadalajara, Jalisco.
e MAE: 0.0539, MAPE: 45.3761. MAE y MAPE similares al Nodo 25. Indicacion de
estabilidad y convergencia en ambos nodos.

Nodo 28: 02CBE-400- Ciclo combinado centro; Cuautla, Morelos.
e MAE: 0.0571, MAPE: 46.9182. MAE y MAPE similares al Nodo 25. Sugerencia de
estabilidad y convergencia en ambos nodos.

La convergencia alrededor de la época 400 en el Nodo 25 es un patrén compartido con
otros nodos, sugiriendo una estabilizacion efectiva en el rendimiento. La comparacién indica que
estos nodos tienen comportamientos de pérdida similares, lo que sugiere estabilidad y

convergencia en sus modelos.

Podemos resumir la validacion de la implementacion como un despliegue del modelo a 28
nodos para verificar su desempefio mediante arboles de decision y métricas especificas en sus
prondsticos y desde su entrenamiento. Esto proporciona una evaluacion detallada del modelo en

diferentes contextos y escenarios representados por esos nodos especificos.

La implementacion en mdltiples nodos permite una validacion més robusta y especifica
para cada ubicacién, considerando las caracteristicas Unicas de cada nodo. Ademas, la eleccion de
arboles de decision como parte de la presentacion de resultados ofrece una herramienta adicional

para comprender la importancia de las variables y su impacto en las predicciones.

En este proceso, al comparar las métricas de los arboles y analizar su desempefio en
diferentes nodos, se obtiene una vision méas completa y detallada de la capacidad del modelo para
generalizar y adaptarse a diferentes condiciones. Este enfoque detallado y especifico aporta
confianza y entendimiento adicional sobre la aplicabilidad y robustez del modelo en un

despliegue mas amplio.
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4.3 Exploracion y mejoras:

4.3.1 Interfaz Grafica de Usuario (GUI):

La idea de incorporar una interfaz de usuario para que los analistas puedan ajustar
manualmente la visualizacion grafica y dinamica de los datos del PML es una buena herramienta.
Esto proporciona flexibilidad y experiencia humana en el proceso de toma de decisiones; la razén
es que, al existir diversos nodos interconectados de energia en el pais (que pudimos reconocer
durante la implementacién), estos no siempre tienen los mismos comportamientos vy
caracteristicas. Dado que un factor importante es el disponer de buenas bases de datos, en calidad
y cantidad propicia para el buen andlisis dentro del Machine Learning, se mejord el modelo
integrando un menu inicial (GUI) que demuestre la cantidad y disposicion de datos antes de

correr el modelo, véase Figura 4.4:

Selecciona el archivo CSV:
Explorar Datos
Ejecutar el codigo de andlisis y prondstico del PML l
CONACYT TECNOLOGICO
Consejo Nachoval de Clencia y Tecrologés NACIONAL DE MEXICO
Sistema Nacional de Posgrados
SNP
Autor: Marcos Fidel Guzman Escobar

Figura 4.4 Menu principal de la Interfaz Gréafica de Usuario "PML Explorer".

La Figura 4.4 es la GUI que nos permite acceder a la base de datos del PML; observamos
en la imagen que la interfaz se titula “Explorador de datos del PML” (“PML Explorer” en inglés),
donde el primer paso es seleccionar el archivo que los contiene y se hace con el botdn que resalta
con marcador rojo donde el usuario puede dar clic en él y abrird una ventana emergente de
ubicaciones de archivos y entonces buscar el documento “csv” que lo cargara la ventana de
seleccion de la interfaz, entonces procederia el usuario a explorar los datos presionando el boton
correspondiente de la interfaz (menu( principal) y podré ver que fechas tienen sus datos, véase la
Figura 4.5:
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 Fechas Disponibles - O *

Fechas disponibles:

o] 2019-01-01 00:00:00.000
1 2019-01-01 01:00:00.000
2 2019-01-01 02:00:00.000
3 2019-01-01 03:00:00,000
4 2019-01-01 04:00:00.,000
38298 2023-06-08 19:00:00.000
38299 2023-06-08 20:00:00.000
38300 2023-06-08 21:00:00.,000
38301 2023-06-08 22:00:00.000
38302 2023-06-08 23:00:00.000
Hame: fechaHoraMDA, Length: 38303, dtype: object

[_Seleccionar Range de'ﬁempo—l]

Figura 4.5 Ventana para visualizar las fechas de los datos del PML

Podemos observar que disponemos de mas de 38 mil registros y que la interfaz puede
reconocer la variable (columna) temporal y mostrarla en esta ventana emergente, entonces el
usuario puede reconocer la fecha de inicio y fin de los datos disponibles y que podré seleccionar
el rango de visualizacion a criterio personal, disponiendo del botdn remarcado en color rojo para
ingresar manualmente las fechas a visualizar el comportamiento del PML en el periodo de tiempo

de su interés, Figura 4.6:

# Seleccionar Rango de Tiempo X

Fecha de inicio (YYYY-MM-DD HH:mm:ss):  |2023-01-07 00:00:00

Fecha de fin (Y¥YY-MM-DD HH:mm:ss): 2023-06-08 23:00:00

Figura 4.6 Ventana de seleccion del rango de tiempo para visualizar en la GUI.

En la Figura 4.6 podemos ver que se decidid poner una ventana temporal de todo lo que
va del afio 2023 y es importante ingresar las fechas en el formato mostrado en la ilustracion para
que la interfaz pueda tomar esos registros y trabajar con ellos. El usuario puede escoger todos los
datos si asi lo decide nada més poniendo las fechas correspondientes al primer y dltimo registro y
la interfaz los graficard también, y eso seré decision del analista que disponga de esta “app”.

Después de presionar el boton de aceptar de la ventana de dialogo “seleccionar rango de

tiempo” (Figura 4.6) nos permite visualizar los datos como se aprecia en la Figura 4.7:

164



# PML Explorer = O X

7000 4

6000 A

5000 A
8
g 4000
= = Precio Marginal Local
g —— Componente Energia
5 Componente Pérdidas
% 30007 Componente Congestion
B
<

2000 A

1000 -

04
S s & S & o
& g g g’ & q°
0 £ 2 P > +$

fechaHoraMDA

Min Price: 0.0, Max Price: 6823.23

Regresar al Mend Principal

+|Q|= B

Figura 4.7 Ventana del visualizador de datos del PML de la Interfaz Gréafica de Usuario (GUI).

La Figura 4.7 muestra el rango de tiempo desde el 2023-01-01 00:00:00 hasta 2023-06-08
00:00:00 donde los precios marginales del nodo 07LPZ-115 se comportaron diferente el mes de
enero al mes de febrero, notando que en el mes de febrero, el precio se mantenia en los valores
mas bajos (menores a los $2,400.% pesos) pero en marzo regreso a sus valores tipicos o normales
(de $2,000.% a $6,000.%° pesos) incluyendo a abril, y de mayo a julio el precio ahora no es tan
barato (entre los $4,000.%° y $6,500.% pesos el MWatt hora) y finalmente en la Gnica semana
disponible del mes de agosto el precio volvio a los precios digamos “normales” entre los
$2,000.%° y $6,000.%° pesos el MWatt hora; esto indica que cada mes es diferente mas que los
meses son similares. Entonces el usuario ahora tiene un panorama general del comportamiento
del nodo en lo que va del afio, pero ademés puede usar la herramienta de zoom (el icono de lupa)
para poder visualizar alguna seccion del grafico e incluso guardar estas visualizaciones en
iméagenes; por ejemplo, si se selecciona las Ultimas dos semanas con esta herramienta tenemos la

siguiente Figura 4.8:
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# ML Explorer
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Figura 4.8 Ventana emergente del visualizador al usar la herramienta zoom de la Interfaz de Usuario.

Ahora disponemos de una gréafica mas facil de leer el PML en cuanto a sus registros y en

qué momento fueron capturados, y notemos que siempre nos permite visualizar el precio maximo

y minimo por lo que la seleccion de tiempo que desee el usuario tiene un impacto en la

percepcion temporal y dindmica con la que evoluciona el PML de forma gréfica y flexible.

Cuando el usuario ya guardo las graficas de su interés como imagenes en su computadora

ahora puede dar clic en el botén “regresar al menu principal” para poder dar clic en el botén

“ejecutar el cddigo de andlisis y pronostico del PML” que estd en el menu principal de la GUI,

véase la Figura 4.9:
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¢ PML Explorer - O
Selecciona el archivo CSV: | § Seleccionar Archivo
Explorar Datos

I Ejecutar el codigo de analisis y pronéstico del PML

Jy-

CONACYT

Consejo Nacional de Cie:

Sistema Nacional de Posgrados - 18
SNP L ATRaTET A

TECNOLOGICO
NACIONAL DE MEXICO

Autor: Marcos Fidel Guzman Escobar

Figura 4.9 Interfaz de Usuario y boton de redireccionamiento al codigo de Analisis y prondsticos del
PML.

Esto hara que redireccione al usuario al notebook de “jupyter” donde esta el codigo de
analisis y pronostico permitiéndole integrar los archivos del PML y los datos climatoldgicos
como es la Figura 4.10:

[1]: | # Modulo para el andlisis de datos tabulares
import pandas as pd

def cargar_archivo_csv({archivo, fecha_column, encoding=Mone):
try:
if encoding:
df = pd.read csv(archivo, parse_dates=[fecha_column], encoding=encoding)
else:
df = pd.read csv(archive, parse_dates=[fecha_column])
print{f"Archive {archive} cargado exitosamente™)
return df
except pd.errors.EmptyDataError:
print{f"El archivo {archive} estd vacio.")
except pd.errors.ParserError:
print(f"Error al cargar el archivo {archiwvo}. Reintentando con otro formato.™)

# Blogue 1 del pretratamiento de datos:

archive_csv = "@7LPZ-115.csv”

archive csv_latin = "L& PAZ 2823 @3.csv"

dfl = cargar_archivo _csv(archivo csv, fecha_column="fechaHoraMDa")

df2 = cargar_archivo_csv(archivo_csv_latin, fecha_column='Fecha Local', encoding='latinl’)

Figura 4.10 Lectura de archivos para visualizar datos al inicio del codigo.

Esta funcion llamada “cargar_archivo_csv” toma tres parametros: archivo (nombre del
archivo “csv”), “fecha_column” (nombre de la columna que contiene fechas), y “encoding”
(codificacidn del archivo, opcional). La funcion intenta cargar el archivo “csv” usando pandas, se
proporciona una codificacion, que sirve para leer el archivo. Si la carga es exitosa, imprime un

mensaje de éxito y devuelve el “DataFrame” (df) resultante. En caso de que el archivo esté vacio,
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captura la excepcion “EmptyDataError” e imprime un mensaje. Si hay un error de analisis,
captura la excepcion “ParserError” e imprime un mensaje. El usuario puede ingresar la letra “s”
si estd de acuerdo con los archivos para fusionarlos, o puede ingresar la letra “n” si no esta de
acuerdo. El resultado es que se imprimen los mensajes en esbozos de fechas de los archivos y las

decisiones tomadas en este bloque inicial del codigo, véase Figura 4.11:

Archivo @7RUM-89.csv cargado exitosamente

Archivo TECATE_2@23_@93.xlsx cargado exitosamente

Rango de fechas propuesto en dfl: de 201%-91-281 @0:90:00 a3 2823-12-05 23:00:00
Rango de fechas propuesto en df2: de 2023-03-21 20:90:00 a 2823-83-31 23:00:00

¢Deseas continmuar con este range de fechas? (s/n): s ]

Figura 4.11 Widgets de dialogo para aceptar los archivos y proceder a compilarlos en el codigo.

Esto es util y ahora se dispone de datos en coincidencia de fechas podemos trabajar con
ambas bases de datos. Permite leer los archivos de CONAGUA, asi como saber si tiene
“encoding” (formatos) de “.csv”, 0 incluso si estdn en formato Excel, con este “widgets” que

realiza la fusion de los archivos a un solo “dataset” para el modelo. Ver Figura 4.12:

Archiva @7LPZ-115.csv cargade exitosamente

archive LA PAZ_2822_83.csv cargado exitosamente

Rango de fechas propuestc en dfl: de 2813-21-81 22:00:28 3 2223-86-28 23:29:0@
Range de fechas propussto en df2: de 2823-22-81 22:80:22 3 2823-83-31 23:22:8@
cDeseas continuar con este rango de fechas? (s/n): s

Fechas en el primer archivo después de ajustes:
a 2815-a1-21 a0:28:8a8
1 2215-al-21 al:e0:8a@
2 2215-al-21 @2:e0:8@
3 2215-@l-21 a3 206
4 22815-81-21 a4:28:68

35298 2823-85-288 19:20:88
35299 2823-85-28 20:28:88
15328 2223-85-28 21l:20:8@
35381 2823 -@6-88 22:80:80
25382 2823 -@6-88 23:e0:0a
Mame: fechaHoraMDA, Length: 38383, dtype: datetimesd[ns]

Fechas en £l segundo archivo después de ajustes:
a 2823-82-81 28:02:88
1 2823-232-al1 2l:02:828
2 2823-83-81 82:88:08
3 2823-83-81 23:02:88
4 2923-83-81 84:88:88

738 2823-832-31 19:62:88

T4e 2823-83-31 28:02:88

741 2823-83-31 21:02:88

742 2823-83-31 22:08:88

743 2823-83-31 22:102:88

Mame: Fecha Local, Length: 744, diype: datetimessa[ns]

¢Las fechas en ambos archivos siguen una secuencia? (sfn): s

Figura 4.12 Lectura de fechas de los archivos a fusionar para iniciar el codigo.
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4.3.2 Entrega de resultados:

Ahora se muestra el resultado final del modelo donde se cumplieron los objetivos del
proyecto de tesis, donde para fines practicos, se retoma aplicar el modelo a un nodo para
demostraciones, y entregando al final los resultados de su efectividad en los nodos de la

implementacion.

4.3.2.1 Prondstico del nodo 07LPZ-115

Se dispone de la base de datos PML del nodo 07LPZ-115, de La Paz, Baja California
(BCS) con la que el modelo LSTM, secuencia a secuencia (secuencial) podra aprender de las
variables y entregar un prondstico confiable. Recapitulando, se mejoro el enfoque de LSTM vy el
enfoque de varios puntos a futuro con una neurona llamada “Dense”, que tiene la capacidad de
poder darnos los numeros de “steps” solicitados (48 horas a futuro), y faculta a la neurona de
salida a entregar 48 valores a predecir al futuro aprendidos del pasado inmediato. VVéase Figura
4.13:

Tl gso Tr Construccion del modelo
[86]: |# Paso 7: Construccion del modelo
# Definir el nimero de time steps

time_steps = 42

# Inicigr Timeseriessplit
tscv = TimeSeriessplit(n_splits=3)
history = [] # Parg olmacenar Lo historio de entremomiento de coda divisidn

# Funcidn parg creor un dotoset a partir de los datos
def create_dataset(X, y, time_steps=1}
Xs, ¥ys = [1, [1
for i in range(len{x) - time_steps + 1):
v = X.iloc[i:{i+time_steps), 1:].values #& Excluir La columng de fechas
Xs.append (v}
ys.append(y.iloc[i1 + time_steps - 1]}
return np.array(Xs), np.array{ys}

# Construir y entrenar el modelo para cada divisidn en TimeSeriessplit
for train_index, wval_index im tscv.split{train_data)
train, val = train_data.ilec[train_index], train_data.ilec[val_index]

# Aplicar La funcidn de cregcidn de dataset
X_train, y_train = create_dataset(train, train['precioMarginaliccal'], time_steps)
X val, y_val = create_dataset(val, val['precicMarginalLocal'], time_steps)

# Definir y compilar lo arquitecturs del modelo

model = tf.keras.models.Sequential([
tf.keras.layers.LSTM{units=128, input_shape=(time_steps, X_train.shape[2]}),
tf.keras.layers.Dense{units=1}

D

model.compile(loss="mean_squared_error', optimizer=tf.keras.optimizers.Adam{learning_rate-2.911}))

Figura 4.13 Arquitectura de la red LSTM (1 capa de 128 neuronas y una neurona de salida).

Como sabemos se aplica su validacion en este bloque de cddigo (Figura 4.13) donde se

aplica “timeseriesplit= 3” por lo que los resultados que se muestran a continuacion resultan
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satisfactorios, no solamente en el nodo 07LPZ-115, porque también fueron similares los

resultados en todos los nodos. Véase Figura 4.14 a Figura 4.16:

Evaluacidn del Modelo - Fold 1

ETENE 1 - 2s 24ms/step
Mean Sguared Error (MSE): &8.28

Mean Absolute Error (MAE): &8.82

root Mean Squared Error (RMSE): @.82

Mean Absolute percentage Error (MAPE): 49.38%

Evaluacion del modelo

e~ Tue Values

precioMarginalLocal
&

04 ‘
‘ [ | \
e . ""..”I
” w w
az
032000 032012 032100 02112 032200 032212 032300
Fecha

Figura 4.14 Validacion del modelo en el primer Split
En la grafica de la Figura 4.14 se muestra una generalizacién de la red a los valores reales

casi perfecta, por lo que sus métricas respaldan que el prondstico lo esta haciendo bien.

=======] - @5 2lms/step

Mean Squared Error (M
Wean Absolute Error (MAE): @.82

Root Mean Squared Error (RMSE): @.82

Mean Absolute Percentage Error (MAPE): 49.38%

Evaluacian del medelo

032000 032012 032100 032112 032200 02112 032300
echa

Figura 4.15 Validacion del modelo en el segundo Split.

Similarmente en la Figura 4.15 tiene las mismas métricas el Split 2 como el Split 1.

evaluacidn del medelo - Fold 3

3/3 [ ] - @s 21ms/step
Mean Squared Error (MSE): 8.88

Mean Absolute Error (MAE): 8.2

Root Mean Squared Error (RMSE): @.82

Mean Absolute Percentage Error (MAPE): 43.38%

Evaluacion del modelo

—+— Tue values
08 & Predictions }1

T o
| | ‘
Bos \ || '
3 | ‘ |
{ | | |

S [ | \

- et -t .-.’l
03 Yoy e’ eel,
a2
032000 03-20 12 03.2100 032112 0322 00 B2 12 032300
cha

Figura 4.16 Validacion del modelo en el tercer Split
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En el Split 3 se visualizan los resultados (Figura 4.16), y se declara lo siguiente:
Meétricas de error considerablemente bajas:
e Las métricas de error (MSE, MAE, RMSE, MAPE) son todas muy bajas, indican que las

predicciones del modelo son muy cercanas a los valores reales.

Consistencia en los Folds:

e El hecho de que las métricas sean consistentes a lo largo de los pliegues sugiere que el

modelo esta generalizando bien y no esta sobreajustando o sesgandose demasiado hacia
un conjunto especifico de datos.

MAPE del 49.38% en los folds:

e EI MAPE del 49.38% podria considerarse aceptable dependiendo del contexto en
prondsticos de precios; especialmente en el ambito de la energia, puede ser desafiante

obtener MAPE"s muy bajos debido a la naturaleza volatil de los precios.

La evaluacién en el conjunto de prueba muestra algunas métricas que son diferentes a las
obtenidas en los pliegues de entrenamiento. Las métricas MSE, MAE y RMSE son bajos en el
conjunto de prueba, aunque resulta que a veces el MAPE se eleva méas de lo esperado. Esto
sugiere que, en promedio, las predicciones son cercanas a los valores reales. La evaluacidn en un
conjunto de prueba independiente es crucial para medir el rendimiento real del modelo en datos
no vistos. Aunque los pliegues de entrenamiento proporcionan una indicacion de la capacidad de

generalizacion, el conjunto de prueba es el verdadero juez de cdmo se desempefia el modelo en la
practica. Véase Figura 4.17:

Evaluacidn del Medelo en Conjunto de Prusba

2/2 [ 1 - @s 1%ms/step
Mean Sguared Error (MSE}: @.28

Mean Absolute Error (MAE}: @.81

Root Mean Squared Errer (RMSE}: @.21

Mean absolute Percentage Errer (MAPE)}: 7763.14%

Evaluacidn del modelo

—#- Tue Values
Pradictions

I\

A 3 5%

AV \ . &
V' ey Ao s A o ¥

precioMarginalLocal

If..‘l
'R
00 ‘b

032912 032918 033000 033006 033012 033018 033100 033106 033112 033118 040100
Fecha

Figura 4.17 Validacion del modelo en el conjunto de prueba.
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La discrepancia en el MAPE entre los pliegues de entrenamiento y el conjunto de prueba
sugiere que los MAPE’s son muy altos en cuanto a la exactitud con la que predice valores a
futuro o datos no vistos, lo cual esto es obviamente natural, pues existen mdltiples precios
posibles y solo cientos de ellos aprendidos del pasado para poder sugerir como seran los
proximos en el futuro, pero aprender datos pasados no pueden dar el futuro porque son
naturalezas distintas. Por lo tanto, no es decepcionante su métrica del modelo para predecir
valores no vistos, pues existe un sinfin de posibles precios los que podrian aparecer en sistemas
inestables como la energia, no obstante, es util visualizar los pronosticos y como generaliza el

modelo para dar un veredicto en conjunto con las demas métricas.

Model Loss History across Splits

- TFaining Loss - Split 1

— Validation Loss - Split 1
Taining Loss - Split 2
Validation Loss - Split 2 |

|
H
|
|
10 1
| Faining Loss - Split 3
| Validation Loss - Split 3
| === Faining Loss - Spiit 4
081 1 —— Validation Loss - Split 4
]
]
|
]
1
2 061 !
g }
3 |
b
|
044 t
'
'
'
1
0.2 1 i
| AN
- P —
004
0 ) 100 150 200 50

Epoch

Figura 4.18 Validacion del modelo LSTM
Obsérvese en la grafica (Figura 4.18) que cada Split se redujo tanto a cero que desde antes
de 80 ya logro el objetivo (MSE 0 muy cercano a cero) por lo que el modelo aprendi6 de la base
de datos y generalizo muy bien los pronosticos con datos reales Los prondsticos obtenidos para

las préximas 48 horas son los mostrados en la Figura 4.19:

Pronésticos para el conjunto de prueba:
FechaHora Pronostico

o 2023-63-27 12:09:00 2274.704434

1 2023-83-27 13:00:08 2106.889160

2 2023-83-27 14:00:88 2173.525635

3 2023-03-27 15:99:09 2288994385

4 2023-03-27 16:90:88 4206.666584

56 2023-03-29 20:900:88 5131.555664
57 2023-03-29 21:988:88 4725.865723
58 2823-03-29 22:88:88 46383.688398
59 2023-03-29 23:980:08 4531.918945
60 2023-03-30 00:90:88 4289.137695

[61 rows x 2 columns]

Prondsticos para el conjunte futuro:

FechaHora Pronostico
@ 2023-04-01 00:92:80 2274.794434
1 2023-04-01 01:92:8¢ 2105.839160
2 2023-04-01 02:99:29 2173.525635
3 2023-04-01 03:90:80@ 2288.0994385
4 2023-04-01 04:00:00 4206.666504

56 2023-04-03 08:08:88 5131.555664
37 2023-04-03 09:09:92 4723.865713
58 2023-04-03 12:90:08 4683.688398
59 2023-064-03 11:08:88 4531.918945
60 2023-04-03 12:900:808 428%.137695

[61 rows x 2 columns]

Figura 4.19 Lista de los pronosticos obtenidos del modelo LSTM.
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Recordando que otra mejora aplicada es que se le complemente con Prophet; es necesario
que disponga de una neurona de salida llamada “TimeDistributed” y es fundamental para predecir
una secuencia que pueda Prophet, reconocer y lograr el ensamble de ambas herramientas Utiles en
series temporales. La razon como veremos a continuacion para obtener un intervalo de confianza

atil para nuestros prondsticos en LSTM fue Prophet. VVéase sus métricas en la Figura 4.20:

# 3. Calcular métricas (comparando Las dltimas 48 horas reales con las predicciones)
y_real = df['y"].tail(48).values
y_pred = forecast[ yhat'].tail{48).values

mae = mean_absolute_error(y_real, y_pred)
mse = mean_squared error(y_real, y pred)

rmse = np.sqrt(mse)

mape = np.mean(np.abs((y_real - y_pred) / y_real)) * 188

print(f"MAE: {mael}")
print(f"MSE: {mse}")
print{f"RMSE: {rmse}")
print(f"MAPE: {mapel}X")

MAE: @.1254822380386300

MSE: ©.8237997706524628675
RMSE: @.15427176288818922
MAPE: 2645.9243367048043%

Figura 4.20 Métricas del modelo LSTM + Prophet

La proyeccién a futuro como se muestran en la Figura 4.21 permite saber que tan bien

logra generalizar los valores pronosticados y resultan ser bastante similares:

Ultimas 48 horas de valores reales del conjunto de prueba frente a predicciones para las proximas 48 horas

5000

4000

3000

2000

1000 -
—— Ultimas 48h de valores reales del conjunto de prueba
—&— Valores predecidos para las proximas 48h

0

Predicciones

. : : : . . . o P T o
l h 0 5 1- B. G (:u "l- h Q o 15 Wl 15

el 339“ ,5:5@ q;,-“\ q;ﬁ"‘ "l,-‘—Q q,,ﬁ}'” 33‘} 1311 ho‘—“ &a‘} ,,e‘»'” ,‘e"f‘ he‘»“ ,p‘»x ho‘»x maf‘
';_E}f"n ';_'bf“n ';_'bf“n ';_D’l'q"n ‘;_Qf" ‘;_Qf" ‘;_Qf" ';_E}f"‘ ';_'bf“ ';_Df““ ';_Df" ‘;_Qf" ‘;_Qf" ';_Qf" ';_E}f" ';_'bf“ ';_Df"

Fecha y Hora

Figura 4.21 Grafica de los pronosticos a futuro del modelo LSTM.

Ademas, se hizo una busqueda en cuadricula para asignar dias festivos y parametros de
relevancia para la tendencia, que busquen automaticamente el prondstico eficiente por considerar,
por ejemplo, dias de alta demanda (entre semana, por ejemplo), al modelo LSTM + Prophet.

Dicha basqueda abarca 3 parametros con 4 valores, por lo tanto, el numero total de
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combinaciones es 4 x 4 x 4 = 64 combinaciones a probar. vease Figura 4.22.

# Definir pardmetros para la bisqueda en cuadricula
param_grid = {
'changepoint_prior_scale': [@.001, @.81, 8.1, B.5],
'seasonality prior_scale': [@.01, ©.1, 1.8, 18.8],
'holidays_prior_scale': [@.€1, @.1, 1.6, 10.0]

¥

# Crear una cuadricula de pardmetros
grid = ParameterGrid{param grid)

best_model = None
best_mape = float( inf") # inicializar con infinite parg luego minimizar

# Busqueda en la cuadricula

for params in grid:
temp_model = Prophet(**params, yearly_seasonality=False, daily_seasonality=True)
temp_model.fit(df)

future = temp_model.make_future_dataframe(pericds=48, freg="H")
forecast = temp_model.predict(future)

y_pred = forecast['yhat'].tail(48).values
mape_temp = np.mean(np.abs((y_real - y pred) / y_real)) * 1@e

if mape_temp < best_mape:
best_mape = mape_temp
best_model = temp_model

print(f"Mejor MAPE: {best_mape}")

Figura 4.22 Blsqueda cuadricula para el modelo LSTM + Prophet.

El codigo realiza una busqueda en cuadricula para encontrar los mejores hiperparametros
para el modelo Prophet en funcién del MAPE. Este itera a través de todas las combinaciones de
parametros y entrena un modelo Prophet para cada combinacion. Cada modelo se ajusta a los
datos historicos y se utiliza para hacer predicciones futuras. A continuacion, los resultados del

ensamble de dos poderosos algoritmos de prondstico, véase Figura 4.23 y Figura 4.24:

Fecha Prediccion Limite Inferior Limite Superior

720 2023-04-0100:00:00 3112.005631  2193.253494 40359137584
721 2023-04-01 01:00:00 2770515898 1844 436235 3735092496
722 2023-04-0102:00:00 2517998256  1660.765271 3393.738719
723 2023-04-0103:00:00 2440362533 1537.300040 3325764496
724 2023-04-01 04:00:00 2572 406561 1620.079793 3476827607
725 2023-04-01 05:00:00 2313.649044 1853277718 3698.457952
726 2023-04-01 06:00:00 2963.441176  2103.976316 3896.577917
727 2023-04-01 07:00:00 2881.869027 1912291430 3788.422816
728 2023-04-0108:00:00 2512.488324  1604.871978 3445383620
729 2023-04-01 09:00:00 2073.086336 1205472347 3027.894209
730 2023-04-01 10:00:00 1724196337 812.573193 2594136177
731 2023-04-01 11:00:00 1541.021564 617.754523 2419545514
732 2023-04-01 12:00:00 1485.309152 514.042457 2402229779
733 2023-04-01 13:00:00 1511.350722 576.648782 2516085676

Figura 4.23 Lista de predicciones del PML para el nodo 07LPZ-115 La Paz, Baja California Sur, BCS.
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Intervalo de Confianza

Valores Reales
= = Predicciones Prophet
------ Predicciones Futuras LSTM
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Figura 4.24 Grafica de predicciones del PML del nodo 07LPZ-115 La Paz, Baja California Sur, BCS.

Asi como gréficos interactivos que permiten hacer zoom a los puntos dentro de la Figura 4.25:

Limite inferior
Limite superior
—— yhat (Prediccién de Prophet)

Mar 5 Apr 2
2023

Figura 4.25 Gréfica interactiva en “Plotly” de las predicciones del PML del nodo 07LPZ-115.

Para las Figura 4.24 y Figura 4.25 se logran con Prophet (de Facebook), que
automaticamente proporciona intervalos de confianza para las predicciones. Estos intervalos de
confianza se calculan en base a la tendencia histérica aprendida en el entrenamiento; el intervalo
de confianza es una medida de cuanto puede variar una estimacion estadistica y proporciona una
gama de valores dentro de la cual es probable que caiga la observacion futura. Las predicciones
incluyen tres columnas relevantes para los intervalos de confianza, donde se muestran las
predicciones generadas por el modelo LSTM (Long Short-Term Memory) en conjunto con el
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algoritmo Prophet para el Precio Marginal Local (PML) y cada fila representa una prediccién

para una hora especifica, y las columnas proporcionan la fecha correspondiente, la prediccion del

PML, asi como los limites inferior y superior de la prediccion. Véase Figura 4.23

Limite Inferior:

Fecha: Indica la fecha y hora para la cual se realizé la prediccion.

Prediccidn: Representa el valor estimado del PML para la hora correspondiente.

Indica el limite inferior del intervalo de confianza asociado a la

prediccion del PML. Este valor proporciona una estimacion de la variabilidad del modelo,

y se espera que el valor real del PML esté por encima de este limite con 95% nivel de

confianza.

Limite Superior: Representa el limite superior del intervalo de confianza asociado a la

prediccion del PML. Similar al limite inferior, este valor establece el rango en el cual se

espera que el valor real del PML esté con 95% nivel de confianza.

4.4 Tabla comparativa de las métricas de los modelos

Los resultados aplicados a todos los nodos de energia de la investigacion se muestran en

la siguiente Tabla 4.36 que concentra las métricas obtenidas por el modelo y poder determinar la

capacidad de prediccién en todos los nodos de la republica, véase Tabla 4.36:

Tabla 4.36. Métricas de errores registrados en la implementacién a 28 nodos del pais.

SISTEMA CLAVE Arbol D.R
SIN  02MMT-400 41.4405
SIN  06MON-115 77.5268
SIN  01TTH-230  59.0408
SIN  085LC-230  52.8738
SIN  03AGM-400 43.1906
SIN  O8PTE-115  47.3655
BCA  07SAF-115  20.2111
BCA 07CPD-230 51.0956
BCA O7TCT-69  11.4224
BCA  O07VPA-230 51.9494
BCS  O7LRO-115 47.6165
BCS  07CAD-115 17.2161
BCS  07GAO-115 45.5725
BCS  O7LPZ-115  23.7731
BCS  O7SNT-115  11.2519
SIN  08TUM-115 43.7178
SIN  06CBD-400 77.9741
BCA  O07RUM-69  23.4918
SIN  03LVT-69  48.7424
SIN  05MVI-400 61.6294
SIN  O5PAR-115  85.0
SIN  04GSV-115  65.106
SIN  01AFM-230 40.2828
SIN  O0IANL-85  61.3424
SIN  04PLD-230  124.255
SIN  O06CEN-138  78.9798
SIN  03AMX-69  46.9064
SIN  02CBE-400  39.9155
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70.5532
38.42
332.2425
112.4586
50.5
40

0 2
1109.71

162.6107
38.7915
114.4917

LsT™

6.4788
166.3587
22.9482

753
5.5082
19.2553
8.0228
13.7006
5.3302
12.2253
51.4104
88.9371
28.6372
80.814
332.8457
31.81
167.0837
15.7908
4.051
13.5999
12.1817
8.8889
19.6
1
71.6874
69.96
7.1294
12.3911

2

PROPHET

328.2249
518.2491
199.1543
345.8007
65.7652
310.1529
23.1594
24.4387
21.9695
23.161
49.4714
56.4005
54.6634
36.8294
58.8845
573.4953
2314.218
17.8318
89.4614
85.2353
63.5174
19.7533
157.7258
201.2359
70.8578
50.0497
106.4686
231.8003

La

Tabla 4.36

nos brinda

una perspectiva general de capacidad

de prediccion de los
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distintos modelos al comparar sus metricas de errores, resaltando el orden del mayor al menor

acertivo en porcentaje de MAPE a continuacion:

Regresion polinominal

Arbol de decision para regresion
LSTM

LSTM + Prophet

SARIMA

o > w0 N

La disposicion en el orden de los modelos indica simplemente la magnitud de los errores,
sin embargo, es fundamental destacar que no representa cual es mejor entre ellos, como por
ejemplo, el modelo de regresion polindbmica no es la eleccion mas idonea para predecir con
precision las caracteristicas dindmicas de los precios a futuro. Esto se debe a que sus prondsticos
generan una curva de segundo grado, sin el factor temporal asociado a la dinamica de los precios.

Por lo que 48 precios del PML a futuro se veran como una recta un poco curvada.

Lo mismo podriamos decir del arbol de decisiones para regresion, pues sus prondsticos a
futuro serian muy semejantes (sino es que identicos) a los de una linea curva (como el caso de la
regresion polinominal), y se debe a que buscan ajustarse a una regresion numerica minimizando
los errores, pero, la ventaja del arbol es que logra determinar variables importantes para un
modelo predictivo y ademas permite visualizar la razon de su decision (en este caso el menor
MSE para predecir el PML), lo que lo volvio una herramienta util en la investigacion aqui
presentada: pero inevitablemente ambos son modelos regresivos y tenderan a una linea los

pronosticos a futuro.

Despues podemos mencionar a los algoritmos de series temporales, los cuales tienen el
derecho de ser los més adecuados para el prondstico porque todos ellos capturan los componentes
inherentes de las series de tiempo (tendencia, estacionalidad y residuales) que permiten al
prondstico seguir ese patron temporal con sus caracteristicas intrinsecas en sus componentes.
Tenemos en primer lugar a las redes LSTM (dense) donde el enfoque de predecir cierto numero
de valores a futuro desde su estructura permite a los prondsticos cumplir con los requisitos y
metricas. En segundo lugar tenemos al ensamble de LSTM + Prophet (que en la Tabla 4.36 se
colocd como nada mas PROPHET) porque es mas grande en sus errores de prondstico. Y en
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ultimo lugar, tendriamos al mas errado de los algoritmos para predecir en terminos de metricas; el
modelo SARIMA, que a pesar de tener autoarima en su busqueda de mejores componentes
estacionarios que se asemeja a una busqueda en cuadricula, el modelo SARIMA enfrenta
dificultades para realizar predicciones precisas en el contexto de los PML. Este método, al ser
mas un enfoque estadistico tradicional, carece de la capacidad de aprender y retener los patrones
especificos presentes en la base de datos. En lugar de ello, evalla las observaciones en funcién de
medias estadisticas y las compila de manera generalizada para captar una tendencia promedio.
Esta naturaleza limitada del modelo SARIMA resulta en prondsticos notoriamente desfasados en
comparacion con las técnicas mas avanzadas como LSTM y Prophet, que demuestran un

rendimiento sustancialmente superior.

El modelo mas destacado es la red LSTM dense, cuyos prondsticos se caracterizan por su
notable precision y puntualidad. Aunque existe la posibilidad de fallos, ya que seleccionar un
valor especifico entre infinitas posibilidades en el futuro, es inherentemente desafiante, esta red
demostré su eficacia, como se confirmd en los datos de prueba. Las métricas obtenidas reflejan su
capacidad superior en comparacion con las demas técnicas presentadas. Pero no podemos
menospreciar al modelo LSTM secuencial con Prophet, ya que resulta el méas razonable en sus
pronosticos a futuro y obtener intervalos de confianza por lo que la propuesta definitiva es un

ensamble de las ventajas de ambos algoritmos como se demostrd en esta investigacion.

4.5 Conclusion

El cuarto capitulo revela los frutos de una implementacion meticulosa y sistemaética.
Destacan los hallazgos derivados de la aplicacion de arboles de decision para regresion, junto con
el analisis de correlacién, que arroja una clara identificacién de variables cruciales para mejorar
la precision en la prediccion del PML. Asimismo, se presentan los resultados de la validacion del
modelo con "walkforward"”, que por la logica subyacente de su validacion y las graficas de
desempefio avalan una implementacion critica del modelo a gran escala. Los resultados de todos
los modelos de pronésticos se condensan y exponen en una tabla de métricas, proporcionando
una vision ideal para comparar el rendimiento de los modelos en los nodos. Con la culminacion
de esta etapa, se cumple la metodologia, la entrega de resultados, y la evaluacion exhaustiva del

proyecto. A continuacién solo queda exponer la conclusion definitiva del proyecto.
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CONCLUSION:

En el marco de esta investigacion integral para el prondstico del Precio Marginal Local
(PML) en nodos de energia, se lograron avances significativos y se obtuvieron resultados
prometedores. Se aplico el enfoque de Machine Learning para abordar el desafio del pronéstico

del Precio Marginal Local (PML) en nodos de energia. Algunas conclusiones clave son:

1. Integracién de Datos Completa: La incorporacion adecuada de datos tanto de
componentes de energia como de variables climaticas permitié la construccion de un
modelo robusto y completo, aprovechando una riqueza de informacion para la precision
de los prondsticos.

2. Visualizaciones Dindmicas y Anélisis Estadisticos Preliminares: La implementacion de la
interfaz grafica de usuario “PML Explorer”, es una herramienta valiosa de exploracion de
los datos con visualizaciones dinamicas de Tkinter en la plataforma de jupyter. Ademas,
la aplicacion de analisis estadisticos preliminares ha sido crucial para obtener una
comprension mas profunda de los resultados, facilitando la interpretacion y validacion de
los prondsticos.

3. Prondsticos a 48 horas para Nodos representativos: El logro de prondsticos a 48 horas en
28 nodos representa un avance significativo hacia la capacidad de extender estos modelos
a los méas de 2,300 nodos en la Republica Mexicana, brindando una perspectiva mas
completa del sistema de energia de toda la nacion como también una herramienta
complementaria para el MEM o quien requiera analizar y predecir nodos especificos.

4. Andlisis de Sensibilidad y ajuste de hiperparametros riguroso: La aplicacion de analisis de
sensibilidad y la basqueda cuidadosa de hiperparametros, junto con validacién utilizando
técnicas como timeseriesplit y walk-forward, contribuyd a aprobar la robustez y la
capacidad de generalizacion del modelo.

5. Arboles de Decision para seleccion de variables: La implementacion de arboles de
decision permitié realizar un reconocimiento eficiente de las variables mas relevantes para
el prondstico del PML. Esta técnica de Machine Learning facilité la identificacion de
factores clave en un conjunto de datos complejo y multidimensional.

6. Redes LSTM dense y Secuencial: La utilizacion de redes LSTM (Long Short-Term

Memory) en el contexto de las series temporales permiti6 capturar patrones secuenciales y
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dependencias temporales en los datos. Este enfoque de Machine Learning demostro ser
especialmente efectivo para el modelado de series temporales en comparacién con
enfoques tradicionales.

7. Enfogue Secuencial Integrado: permite a las redes LSTM representar una aplicacion
avanzada de Machine Learning que mejoré significativamente la credibilidad de los
pronosticos. Este enfoque permitié capturar de manera mas efectiva las complejidades
temporales presentes en los datos de energia.

8. Ensamble de Modelos (LSTM + Prophet): El uso de un ensamble que combina modelos
LSTM y Prophet implica una estrategia de Machine Learning mas avanzada. Este enfoque
no solo mejoro la precision, sino que también proporciond una evaluacion mas completa
de la incertidumbre al considerar intervalos de confianza.

9. Ajuste de Hiperpardmetros con Busqueda en Cuadricula: La basqueda en cuadricula de
hiperparametros es una técnica comudn en Machine Learning que se aplicé en este estudio.
Este enfoque riguroso garantizo que los modelos estuvieran optimizados para obtener el

mejor rendimiento posible en la tarea de pronostico.

En conjunto, la aplicacion de técnicas de Machine Learning fue esencial para abordar la
complejidad inherente de los datos de series temporales y lograr mejoras sustanciales en la
precision de los prondsticos de PML en los nodos de energia. Estos enfoques avanzados
demuestran la capacidad de Machine Learning para contribuir significativamente a la resolucion

de desafios en el sector energético.

Esta investigacion demostré la efectividad de un enfoque integral, desde la integracion de
datos hasta la implementacion de modelos avanzados y técnicas de ajuste, validacion y analisis.
Los resultados obtenidos sientan las bases para futuros desarrollos y aplicaciones practicas en el

ambito energético de México.
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RECOMENDACIONES

Todo proyecto esta sujeto a mejoras, y este no es la excepcion. Reconociendo los alcances
y logros obtenidos, es valioso tambien sefialar las recomendaciones clave del proyecto,

especialmente aquellas que podrian considerarse en trabajos futuros:

1. Mejora Continua de la Interfaz de Usuario: Aunque se han logrado avances significativos
con la interfaz gréafica "PML Explorer", es esencial reconocer que este es un prototipo
inicial. Para futuros desarrollos, se propone una mejora continua. Un desafio clave es la
adaptacion de las redes neuronales para prever “n” datos futuros, lo que requiere
flexibilidad en la manipulacion de “arrays” desiguales o incompatibles, 1o que podria
requerir un proyecto especializado para garantizar flexibilidad y realizar pruebas
exhaustivas.

2. Desarrollo de una aplicacion de escritorio o Software: Con el objetivo de simplificar el
acceso y la implementacion de modelos de prondstico, se sugiere la creacion de una
aplicacion de escritorio o software integral que englobe todas las fases del proyecto. Esta
solucion proporcionaria una experiencia unificada a los usuarios finales, mejorando la
practicidad del sistema.

3. Analisis detallado de nodos muy inestables: La recomendacion de enfocarse en nodos con
resultados variables en momentos especificos implica un analisis detallado para
comprender las razones subyacentes a estas variaciones. Se sugiere explorar técnicas
como DBSCAN para clasificar nodos similares, y asi identificar similitudes mas alla de
los valores numéricos. Esto puede incluir factores como actividades locales, cultura u

otros elementos no cuantitativos que podrian impactar en el comportamiento de los nodos.

La ejecucion de estas mejoras requerira una inversion sustancial en tiempo, desarrollo y
pruebas de campo a mediano plazo ya que fortalecera la efectividad y eficiencia modelo de

prondstico del PML en un contexto tan diverso y extenso como el de los nodos energéticos.
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