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RESUMEN

En este Trabajo Final de Mdaster se aborda el funcionamiento del mercado de la
electricidad en Espanfa, diferentes técnicas de adquisicidon de datos, la implementacion
de diferentes modelos de prediccion para predecir la evoluciéon de la demanda eléctrica
mensual en la industria, el uso de herramientas de autoML, métricas de optimizacion
claves al momento de comparar modelos y herramientas de visualizacién de datos para
comunicar resultados o predicciones dentro de la empresa.

El objetivo del trabajo es de entender si un modelo realizado con autoML, sin
conocimientos especificos del mercado eléctrico y con datos publicos, puede resultar
de utilidad. Para conseguir esto se han utilizado diferentes fuentes de datos, muchos
dataset distintos con el objetivo de obtener un modelo de prediccidon que tenga valor
para lberdrola. Ademas, en el presente trabajo se pueden observar los limites del
autoML y de este enfoque con datos publicos al momento de realizar modelos
predictivos.

En el desarrollo del trabajo se explica el funcionamiento del mercado de la electricidad
y hociones fundamentales de Machine Learning para contextualizar conceptos que
seran utilizado durante la ejecucidn de este Trabajo Fin de Master. En una segunda parte,
se desarrolla la estrategia seguida para entrenar el modelo, desde la adquisicion de los
datos hasta la productivizacion de ese modelo mediante herramientas de visualizacién
de datos, pasando por las diferentes métricas para su optimizacion utilizadas para
comparar los diferentes modelos obtenidos. Para ilustrar esa parte mas tedrica, se hara
un desarrollo de prueba de concepto en el cual seguiremos todos los pasos anteriores
para llegar a un modelo que coincide con los objetivos planteados en primer lugar.

Para el correcto desarrollo de estos modelos se han definido diferentes métricas y
resultados objetivo para garantizar la utilidad de éstos. Dado que se utiliza autoML se
han entrenado numerosos modelos distintos de forma rapida y en paralelo, lo cual
permite enfocarse en reunir los datos que mejor pueden predecir la evoluciéon de la
demanda eléctrica en Espana.

Tras la obtencidon de un modelo satisfactorio, se pretende ilustrar su productivizacion
con el desarrollo de un ejemplo de dashboard mediante la herramienta Tableau. El
objetivo es hacer de la informacion extraible del modelo datos utiles para la toma de
decisiones del departamento de trading de Iberdrola al momento de planificar u operar
en el mercado eléctrico.

Finalmente se presentan las lecciones aprendidas y conclusiones del trabajo sobre

herramientas de autoML, sobre el enfoque de la construccién de modelos con datos
publicos o de forma mas general, el potencial de la IA en las empresas.
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ABSTRACT

This Master's thesis is aboutthe electricity market, different data acquisition techniques,
the implementation of different forecasting models to predict the evolution of monthly
electricity demand, the use of autoML tools, key optimization metrics when comparing
models, and data visualization tools to communicate results or predictions within the
company.

The objective of this work is to understand if a model made with autoML, without specific
knowledge of the electricity market and with public data can be useful. To achieve this,
many data sources and many datasets are used with the approach of obtaining a
prediction model that has value for Iberdrola and that matches the different goals of this
work. In this paper, we can observe the limits of autoML as well as of public data when
making predictive models.

Inthe development of the work, the functioning of the electricity market and fundamental
notions of Machine Learning are explained to contextualize concepts that will be used
later on. In a second part, we review the strategy followed to train a model, from data
acquisition to data visualization, including the different optimization metrics used to
compare models with each other. To illustrate this more theoretical part, a proof-of-
concept development will be made in which we will follow all the previous steps to arrive
at a model that matches the objectives set at the beginning.

For the correct development of these models, we will define what is considered to be a
good model as well as the different inputs that have been used to arrive at the best
possible model. Since autoML is used, many models can be trained in a short time,
which allows focusing on gathering the data that can best predict the evolution of
electricity demand in Spain.

After this, we will proceed to illustrate with the example of a Dashboard using the
Tableau. It will show the predictions together with additional information that allows
improving the decision making of the Trading department of Iberdrola at the moment of
planning or operating in the electricity market. Finally, the lessons learned and
conclusions of the work on autoML tools, modeling with public data or more generally,
the potential of Al in companies will be determined.

Master en Big Data. Tecnologia y Analitica Avanzada
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INTRODUCCION E OBJETIVOS

Hoy en dia la energia se hace imprescindible en un mundo en el cual las tecnologias
crecen cada vez mas rapido. Para darse cuenta de este cambio enorme solo hace falta
observar dia a dia las tecnologias que utilizamos y ponerlas en contraste con las que
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utilizabamos en la década anterior. La energia es un bien de consumo de primera
necesidad en la sociedad y existen muchas aplicaciones tanto como en los hogares, en
la industria, los comercios y otros muchos ambitos.

El grupo Iberdrola es hoy un lider energético global, el primer productor eélico y una de
las mayores compafias eléctricas por capitalizacion bursatil del mundo. Se han
adelantado dos décadas a la transicion energética para combatir el cambio climaticoy
ofrecer un modelo de negocio limpio, confiable e inteligente. El departamento de
Estrategia Digital se encarga de la parte de gobierno y arquitectura en Gestion de la
Energia Global (GEM, por sus siglas en inglés). El equipo del que depende "Estrategia
Digital" es "Digital". que engloba la parte de estrategia, desarrollo y ciberseguridad. Sus
principales actividades son:
- Realizar, estudiary mejorar la estrategia tecnoldgica del departamento de gestion
de la energia.
- Encargarse de la arquitectura tecnoldgica del area, estudiando las diferentes
opcionesy participando en las decisiones.
- Estudiar y aplicar las iniciativas en diferentes paises dado que el equipo y la
posicion son globales dentro de la compaiiia.

El area de Gestion Global de la Energia (GEM), se encarga de gestionar los activos de
generacion y acudir al mercado para optimizar su operacioén, garantizando las mejores
condiciones a los clientes. GEM es un equipo global dentro de Iberdrola, presente en
diferentes paises como Espana, Reino Unido, Brasil, México o Australia, entre otros. Es
dentro de este departamento donde se ha realizado este Trabajo Fin de Master.

Los objetivos de este Trabajo de Fin de Master, realizado durante las practicas en
Iberdrola y mas concretamente en el area de Gestion Global de la energia, son:

1. Entender si un modelo realizado con autoML, sin conocimientos especificos del
mercado eléctrico y con datos publicos puede resultar de utilidad

2. Conseguir modelos precisos con informacion publica y herramientas de autoML
enfocados al mercado eléctrico con un MAPE inferior a 3%.

3. Entender el funcionamiento del departamento de Gestién de la energia.

Estudiar la productivizacion de estos modelos, especialmente a través de

herramientas de BI.

»

En una primera parte desarrollaremos el Estado del Arte para explicar el mercado de la
electricidad o términos claves de ML. En segundo se tratara de explicar la estrategia para
conceptualizacion del trabajo. Esa parte consiste en recordar los objetivos y desarrollar
el proceso seguido para cumplirlos. En tercero sera el ejemplo del desarrollo del mejor
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modelo predictivo que se ha conseguido a lo largo del trabajo, siguiendo los pasos vistos
en la parte estrategia para conceptualizacion. La siguiente llustracién 1 resume la
metodologia del trabajo que se pretende seguir, mostrando el tiempo aproximado que
se empleara en cada tarea:

2. Adquisicion de Datos

5. Redaccién

1. Disefio de Arquitectura en la
nube para ML (Microsoft)

llustracion 1: Metodologia del trabajo
A lo largo del proyecto, se emplearan:

- 1 semana para el diseno de la Arquitectura en la nube para ML (Microsoft)

- 5 semanas de adquisicién de datos contactando con ministerios y realizando
scrapping

- 5 semanas de creacién de modelos y anélisis de resultados, utilizando
DataRobot

- 3 semanas para estudiar la productivizacién y su aplicacién a través de
herramientas Bl (visualizacion)

- 4 semanas para desarrollar este documento de tesis, los resultados obtenidos y

sus conclusiones.

En la parte de Adquisicion de los datos, se ha contactado con el Ministerios de Industria,
Comercio y Turismo y el Ministerio para la Transicion Ecolégica y el Reto Demografico,
buscando y utilizando diferentes fuentes para encontrar datos relevantes para un buen
modelo. Ademas, se ha utilizado Python para hacer “scrapping” mediante las librerias
Beautiful Soup y Selenium y se ha utilizado la libreria Pandas para crear los Dataset,
limpiar los datos y juntarlos.

Para la construccion de los modelos se ha utilizado DataRobot. Gracias a esta
herramienta es posible observar qué variables, indicadores econdmicos o indicadores
relacionados con industrias especificas, tienen un mayor impacto en la demanda,
creando asi el modelo que mejor prediga la demanda a corto plazo en un primer lugar; y
a largo plazo en un posteriormente.

Master en Big Data. Tecnologia y Analitica Avanzada
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En el estudio de la productivizacién, se utiliza Tableau o Power Bl para ilustrar los
resultados de los modelos, utilizando un dashboard para mostrar la informacién mas
importante de una forma sencilla y util.
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ESTADO DEL ARTE

Para empezar, se quiere explicar el funcionamiento del mercado de la
electricidad en Espafna con el objetivo de plantear los conceptos claves al momento del
desarrollo del trabajo realizado en Iberdrola. Primeramente, se desarrollara la estructura
del mercado eléctrico en
Espafa, cual ha sufrido muchos cambios desde 1997 cambiando hasta una
liberalizacién del
mercado en cuento a las generaciones y las comercializadoras. A continuacion,
trataremos de explicar el sistema eléctrico y el Equilibrio entre generacion de
electricidad y demanda, cuales partes nos permitird entender mejor el contexto en lo
cual se ha realizado el trabajo y la importancia de poder predecir la demanda de la
electricidad. Por otra parte, trataremos de cubrir los diferentes tipos de mercados y
entender mejor a continuacién la posicidon que ocupa lberdrola en el Mercado de la
electricidad en Espanfia.

Estructura del sector

Antes del ano 1998, el sector eléctrico constituye un monopolio en todo Espaha y se
enfocaba sobre empresas con e importante crece vertical. Desde ese momento hasta
entonces ese sector ha sufrido muchos cambios cuyos han resultado en la liberalizacion
progresiva del sector.

El 27 de noviembre se aprobé la Ley 54/1997 que consiste en menos intervencion
publica al momento de gestionar el sistema, la creacién del mercado para negociar la
energiay terceros pueden acceder a las redes. Ley 24/2013 de 26 de diciembre es la que
regula la estructura y el funcionamiento del mercado. Hace una distincién entre lo que
es regulado y lo que no, aumente la competencia entre las comercializadoras para que
el consumidor tiene una mejor informacién de lo que se propone tanto como para que
pueda cambiar de suministrador de manera mas facil.

“El suministro de energia eléctrica se define como la entrega de energia a través de las
redes de transporte y distribucién mediante contraprestaciéon econdémica en las
condiciones de regularidad y calidad que resulten exigibles.” [1]

La generacion, el transporte, la distribucion, la recarga energética, la comercializacion,
los intercambios intracomunitarios e internacionales y representan todas las
actividades en relacién con el suministro de la energia eléctrica. A continuacién, se
describen mas en detalle las mas importantes.

Generacion: Consiste en la produccion de energia eléctrica.
Transporte: Tiene por objeto la transmisidon de energia eléctrica por la red de transporte,

utilizada con el fin de suministrarla a los distintos sujetos y para la realizaciéon de
intercambios internacionales.
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La red de transporte de energia eléctrica esta constituida por la red de transporte
primario (instalaciones de tensién mayor o igual a 380 kV) y la red de transporte
secundario (hasta 220 kV).

Distribucion: Tiene por objeto la transmisidon de energia eléctrica desde las redes de
transporte, o en su caso desde otras redes de distribucion o desde la generacién
conectada a la propia red de distribucién, hasta los puntos de consumo u otras redes
de distribucién en las adecuadas condiciones de calidad con el fin ultimo de
suministrarla a los consumidores.

Comercializacion: La actividad de comercializacion sera desarrollada por las empresas
comercializadoras de energia eléctrica que, accediendo a las redes de transporte o
distribucién, tienen como funcion la venta de energia eléctrica a los consumidores y a
otros sujetos segun la normativa vigente.

[1]

Sistema eléctrico

Un sistema eléctrico es el conjunto de elementos que operan de forma coordinada en
un determinado territorio para satisfacer la demanda de energia eléctrica de los
consumidores. Se puede observar en la llustracion 2 los diferentes elementos que
componen el sistema eléctrico, los cuales desarrollamos a continuacion.
1) Los centros o plantas de generacion donde se produce la electricidad (centrales
nucleares, hidroeléctricas, de ciclo combinado, parques edlicos, etc.),
2) Las lineas de transporte de la energia eléctrica de alta tensién (AT),
3) Las estaciones transformadoras (subestaciones) que reducen la tension o el
voltaje de la linea (Alta tensién/Media tensién, Media tension/Baja tension),
4) Laslineas de distribucién de mediay baja tension que llevan la electricidad hasta
los puntos de consumo,
5) Un centro de control eléctrico desde el que se gestiona y opera el sistema de
generaciony transporte de energia.
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llustracion 2: Esquema del Sistema Eléctrico Peninsular [2]

Equilibrio entre generacion y demanda

Cuando utilizamos electricidad para cargar nuestro teléfono o encendemos la
television, hay todo un sofisticado sistema que comienza en las centrales de
produccién, donde se genera la energia eléctrica. Luego se transporta esta energia
transformada en alta tension a través de las instalaciones eléctricas hasta los centros
de distribucién. Desde alli se transforma de nuevo la energia al nivel de tensién
necesario segun cada tipo de consumo (residencial, industrial o servicios) se realiza la
distribucién final a los consumidores

Posteriormente, esta energia transformada en alta tensién se transporta a través de las
instalaciones eléctricas hasta los centros de distribucion. Y desde alli, de nuevo
transformada al nivel de tensidn necesario para cada tipo de consumo (ya sea
residencial, industrial o servicios) se realiza la distribucion final a los consumidores.
Para que este proceso funcione y que la electricidad sigue llegando hasta nuestras
casas al momento preciso en el que hacemos uso de ella, se tiene que operar el sistema
en tiempo real, todos los dias del ano, las 24 horas del dia, y mantener en constante
equilibrio la generacidon y el consumo. Esto es debido a que la electricidad no se puede
almacenar en grandes cantidades, por lo cual requiere una generacion que corresponde
a la cantidad precisa que se necesita en cada momento.

RS W

Produccién Demanda
-— -—
i,
Exceso de generacion Exceso de demanda

llustracion 3. El Equilibrio Generacidon / Demanda [2]

El principal problema de la energia eléctrica reside en almacenarla. La energia eléctrica
puede ser facilmente generada, transportada y transformada. Sin embargo, hasta ahora
no se ha logrado almacenarla de forma practica, facil y barata. Para acumular energia
eléctrica debemos transformarla en otros tipos de energia y volver a transformarla en
electricidad para su consumo (bombeo hidroeléctrico, aire comprimido o baterias son
ejemplos de tecnologias que permiten transformar y almacenar energia de manera
eficiente). En los ultimos anos, el sector de las energias renovables ha visto en las
baterias de ion de litio una solucidon a su problema: el almacenamiento de la energia
generada. No se ha convertido todavia en la principal tecnologia de almacenamiento de
renovables porque tiene un coste elevado.

Aunque el almacenamiento de energia sea posible, de momento, solo se aplica a ciertos

tipos de generacion de electricidad, sigue siendo complicado y caro y las centrales
eléctricas (unidades de compra) no almacenan energia. Lo cual obliga a las “unidades
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de venta” (empresas que venden energia eléctrica como lberdrola) de comprar a
“unidades de compra” sobre diferentes mercados (Apalancamiento, diario, intradiario).
Por tanto, la que no es consumida en el momento se pierde. Los diferentes mercados
de la electricidad se desarrollaran a lo largo del trabajo.

Tipos de Mercados

En ese apartado se quiere representar los tipos de mercados para entender mejor como
se definen los precios y como se va ajustando el precio a lo largo del dia para mantener
ese equilibrio entre generacion y demanda.

El mercado actual este compuesto de un mercado Mayorista y un mercado minorista.
Con la liberalizacién progresiva de 1997 hasta 2009 para llegar al Mercado Ibérico de la
Electricidad (MIBEL), se pretendia que decisiones con el antiguo marco correspondian
al estado pasaran a ser gestionadas por mecanismos de libre mercado. Basicamente
continua la regulacién del estado en el transporte y mantenimiento de la rede y se
liberalizan la generacion y la comercializacion. Esto significa que en la generacion una
empresa puede decidir a su cuenta y riesgo instalar una central que después sera
retribuida por mecanismos de mercado.

El mercado minorista permite a los consumidores elegir una entidad comercializadora
de la electricidad. Las comercializadoras pueden proveer a sus clientes con la
electricidad que han comprado a los generadores en el mercado mayorista.

En la comercializacién los consumidores elegiran una comercializadora en el llamado
mercado minorista y estas comercializadoras a su vez compraron la electricidad a los
generadores en el mercado mayorista.

Para estos consumidores finales la estructura de costes de la energia eléctrica que
consumen consta de varios componentes que forman parte de la cadena de valor de la
electricidad. Podemos estudiar los costes a partir del tipo de mecanismo que fija las
retribuciones asociadas: costes regulados frente a no regulados. Los costes regulados
se establecen de manera administrativa y se aplican a negocios de caracter
monopolistico como la transmisién, gestionada por Red Eléctrica de Espafa, y la
distribucién, en manos de diversas distribuidoras como Iberdrola o Endesa. Ademas,
también estan regulados los costes asociados a incentivos que han sido decisién del
estado como primas al régimen especial, costes de transicién a la competencia, etc.
Los costes regulados se corresponden con la componente de mercado mayorista. En
estos mercados estan organizados en régimen de libre competencia, en el que las
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empresas comercializadoras y los consumidores directos pujan por la energia que
requieren para sus clientes o para sus propias actividades respectivamente.

La llustracién 4 permite entender mejor como se relacionan el mercado Mayorista,
Minorista asi como la regulacién de las actividades destinadas al suministro de energia
eléctrica.

Mercado = Componente
Mayorista libre mercado

[ ) Componente regulada

Mercado
Minorista

llustracion 4. El Mercado Ibérico de la Electricidad [3]

Ese mercado mayorista en el que se subasta la electricidad se divide a su vez en
mercados mas pequenos que son gestionados por OMEL y Red Eléctrica Espana (REE).

OMEL: OMEL realiza la operacion del mercado mayorista. Su labor es organizar subastas
en las que, de facto, se decide la mayor parte de la energia eléctrica vendida en la
peninsula ibérica para cada hora del dia. Organiza el mercado diario, también llamado
spoty el intradiario.

REE: La labor de REE consiste en garantizar la calidad del suministro eléctrico en la red
de alta tensiodn, atendiendo a estandares regulados, asegurando en todo momento la
seguridad del suministro y su continuidad. Ademas gestiona los mercados de servicios
que prestan los diferentes gestores de infraestructura conectada a la red, como
generadores de electricidad, almacenamiento o compensacion de la demanda. Estos
son los mercados de restricciones técnicas, servicios complementarios y
compensacioén de desvios.

Para llegar al precio final de la electricidad para cada hora del dia se hace a las 10:00 de
la manana para el dia siguiente la subasta del mercado diario. En esa subasta los
generadores y los consumidores, organizados por OMEL, alcanzan un precio de la
electricidad para cada hora del dia siguiente y cuanta energia se va a intercambiar. A
continuacién REE es responsable de comprobar el programa de generacion y consumo
resultante y factibilidad técnica. En caso de que el sistema no pueda soportar los flujos
de potencia resultantes en lineas de alta tensidon REE tiene la potestad para modificar
los programas. REE acomete esta labor realizando contraofertas a los participantes
cuyos programas quiere modificar, realizandose asi de la manera con menor coste
posible. La responsabilidad de REE como gestor de servicios complementarios
comprometen a la entidad a asegurar las condiciones de fiabilidad y seguridad
estandares y que resuelva problemas de desequilibrios de generacién y consumo en
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tiempo real sin perturbaciones en la frecuencia (50Hz) y manteniendo la potencia de la
red en todo instante.
Existen tres servicios complementarios.

Servicio Complementario Primario: responde a desequilibrios pequefios y es
obligatorio para todos los generadores por lo que no existe un mercado para gestionarlo.

Servicio Complementario secundario: permite al operador del sistema disponer de
una reserva de capacidad muy flexible para resolver desequilibrios significativos entre
la generacién y la demanda.

Servicio Complementario Terciario: tiene por objetivo que en caso de que se haga uso
de esa banda secundaria pueda restituirse la reserva que se esta utilizando. Este ultimé
se celebraria a ultima dia hora del dia de hoy. La reserva se activa de forma manual
modificando la potencia de las centrales que hubieran acertado al menor precio en el
caso de tener que generar energia o al mayor precio de recompra en el caso de tener que
consumir energia.

En los mercados de reserva tienen un rol crucial las centrales gestionables. Si se
requiere mayor potencia de generacion, una central de ciclo combinado, por ejemplo,
puede incrementar la inyeccion de potencia a la red rapidamente, gracias a las
capacidades fisicas de esta tecnologia. Si fuera necesario mayor consumo para
compensar un exceso de suministro de potencia a la red, el bombeo de una gran central
hidroeléctrica puede equilibrar el excedente.

Después tendriamos el mercado intradiario que permite a los agentes que han
participado en el mercado diario gestionar posiciones anteriores convirtiéndose en un
mecanismo eficaz para solventar incidencias y modificaciones en las previsiones tanto
de oferta como de demanda. Se realizarian seis sesiones que se distribuirian a lo largo
del dia de hoy y mafana. En cada una de estas se puede ir ajustando la ofertay demanda
de todas las horas que pueda quedar por suministrar a lo largo del dia.

Finalmente tenemos los desvios que son para resolver desequilibrios entre la ofertay la
demanda que puedan identificarse unas horas antes del despacho tras la celebracién
de cada mercado intradiario. Consisten pedir ofertas a los generadores en el sentido
opuesto a los desvios que estan previstos en el sistema.

Precios

Dentro de este orden de mercados, en el mercado diario/spot cuando se define entre
generadores y consumidores la energia que se producird y consumira, los generadores
ofertan una energia eléctrica que pueden y estan dispuestos a generar a un precio, que
como minimo, sea el que propone su oferta. Atendiendo a sus costes marginales y de
oportunidad de generacién de electricidad, cada generador, ofertara un precio diferente.
El mecanismo de elaboracion de la oferta se explica mas adelante.

Las ofertas de compra las realizan entidades comercializadoras con el objetivo de
abastecer a sus clientes. La demanda de electricidad es muy inelastica, es decir, es
mayor el coste de no aprovisionar a los clientes con electricidad que pagar un alto precio
por esta y asegurar que la generacion cubrira su demanda. Las ofertas se realizaran al
precio maximo permitido, que es de 0,18 €/kWh. Las centrales de bombeo e industrias
programables haran ofertas de compra a un precio inferior. Estos actores del mercado
pueden afrontar el hecho de no comprar si el precio no es econémicamente viable para
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sus actividades. Asi, la demanda se satisface hasta que se alcanza el precio por encima
del cual no hay mas compradores dispuestos a pagar. Este es el llamado precio de
casacion, el cual podemos observar en la llustracion 5. Es importante indicar que, si
bien las unidades productoras ofertan a un precio menor que el precio de casaciény las
ofertas de compras se han realizado a un precio mayor, toda la energia que se ha
vendido para esa hora se retribuye al mismo precio obtenido por el cruce de las curvas
de oferta y demanda. Es lo que se denomina mercado marginalista. El precio marginal
es el que otorga el valor de toda la energia vendida.

Mercado diario - Hora 19 - 31/05/2010

200
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60
40
20
00
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0 9.000 18.000 27.000 36.000 45.000 54.000 63.000

== 0.venta (MWh) == 0.compra [MWh) 0.V.casada (MWh) 0.C.casada (MWh)

llustracion 5.Ejemplo de casacion de oferta y demanda en una hora concreta. [4]

¢De qué depende el precio al que los generadores subastan su energia?

El precio de oferta de la energia no refleja necesariamente los costes variables de
generacion, o al menos no unicamente. Estos costes engloban la operacién y el
mantenimiento de la central, ademds de combustibles y otros fungibles cuyos costes
son proporcionales a la generacion de electricidad. Esto significa que a los costes
variables es necesario agregarles el coste de oportunidad que puede suponer generar
electricidad en un momento y no en otro, especialmente en el caso de centrales
hidroeléctricas y tecnologias que almacenen energia. Para una central hidroeléctrica
los costes variables asociados a turbinar el agua que se encuentra almacenada en el
embalse son infimos. Sin embargo, el coste de oportunidad de hacerlo en un momento
y no en otro futuro a un precio superior tiene que repercutir el valor del agua
almacenada. Por otra parte, en una época de lluvias intensas que hagan que el nivel del
embalse se aproxime al desborde o incluso llegue a esa situacién el valor del agua seria
cero. Por lo tanto, realizara ofertas a precio muy bajo o incluso cero para asegurarse de
que entra en la casacion. En el caso de centrales térmicas de carbdén o gas, si el
generador puede revender dicho combustible a un tercero, entonces consumir dicho
combustible tiene un coste de oportunidad que debera sumar en su oferta al coste
variable por la propia generacion de la electricidad. Es decir que ese coste de
oportunidad no es el precio al que se adquirié el combustible sino el precio al que puede
revenderlo. En el caso de un parque edlico o de una central hidraulica de afluente se
transforma un recurso natural sin costes variables en electricidad. Por lo tanto, si tienen
una ocasion de generar una situacion de viento favorable o de agua en el rio el no hacerlo
no aumentara la posibilidad de obtener mayores beneficios en el futuro. Ya que ni ahora
el combustible ni puede almacenarlo para otro momento. Por esa razén ofertaran a
precio cero para asegurarse de poder entrar en la casacion. El resto de los generadores
de régimen especial por conllevar ventajas significativas para el pais tienen el privilegio
de tener asegurado que lo que vayan a producir se consuma por lo que podriamos
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considerar que también ofertan a precio cero. Después dependiendo de cada tecnologia
y cada caso concreto, los generadores del régimen especial reciben una prima
independientemente del precio de casacién o una prima variable que se suma al precio
que se obtiene a la casacion. Y finalmente tenemos las centrales nucleares que también
ofertan a precio cero. Pero en este caso la razén es diferente. Las centrales nucleares
tienen poca capacidad de variar su nivel de produccién en el tiempo y son centrales
consideradas de base es decir que estan todo el tiempo produciendo a su potencia
nominal. Por tanto, las ofertas a precio cero buscan asegurar la casacion para mantener
el nivel de produccidén constante. Dejando que el precio que recibirdn como retribucién
lo marquen el resto de las tecnologias que ofertan a otros precios mayores por otros
motivos.

Precio [€/MWh]
Centrales de punta

(fueldleo) y otras
Carbon y ciclos obsoletas; hidraulicas
combinados menos regulables
competitivos,
hidraulica regulable,
etcétera
Carbon y ciclos —
combinados mas
competitivos
Centrales I
nucleares
eodlicas, !
hidraulicas |—
fluyentes o
B —
> Cantidad [MWh]

llustracion 6. La curva de oferta de electricidad del mercado [5]

Por lo tanto, tal y como lo hemos visto del cruce de las curvas de oferta y demanda
saldria al precio de casacion inicial. Sin embargo, estas curvas iniciales hay que
corregirlas acorde a las condiciones complejas. Estas condiciones son las que los
generadores imponen cuando hacen sus ofertas sobre varias horas a la vez. El ejemplo
mas tipico es la oferta de ingresos minimos por la cual se fija un nivel minimo de
ganancias en un dia una vez que se casan las veinticuatro curvas de un dia si un agente
ha declarado una condicién de ingresos minimos que no se cumple, sus tramos de
ofertas se retiran. Asi es como se obtiene la curva modificada que es la que se emplea
para fijar finalmente el precio de casacion de la correspondiente horay este es el precio
que se pagara a todos los generadores. Normalmente este precio lo marca las centrales
térmicas de carbdn o gas en algunas puntas de consumo el precio lo marcan las
generadoras mas caras como las centrales de fuel o las grande hidraulicas y algunas
horas al ano cuando la demanda se puede cubrir mediante los generadores ofertan a
precio cero, la electricidad se vende a grandes. Por lo tanto, el precio de la electricidad
varia cada hora del dia dependiendo de multiples factores como la demanda para esa
hora, el precio de los combustibles fdsiles, las condiciones climatolégicas como la
cantidad de viento sol y lluvia que tengamos, las restricciones técnicas de la red etc.
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¢De donde sale el precio fijo que pagamos por kilovatio/hora en nuestras tarifas?
Hasta el 1 de julio de 2009 existid la tarifa integral por la que el estado fijaba el precio de
la electricidad para canal incluyendo tanto la componente regulada como la de libre
mercado. Pero también como hemos visto después del ano 1997 hemos tenido un
periodo de adaptacion para abandonar nuestras tarifas estables por la administracién
en la linea del marco legal estable y la componente de energia de la tarifa se debia
establecer mediante el mecanismo de libre mercado. Por lo que desaparecieron las
viejas tarifas y todos los consumidores debiamos pasar al mercado minorista
contratando una comercializadora. Sin embargo, para aquellos consumidores que en
esta fecha de 1 de julio 2009 no habian contratado una comercializadora quedan casi el
90% de los consumidores se disefio lo que se conoce como tarifa de ultimod recurso a la
que pasaban automaticamente. De la misma forma, su comercializadora pasaba a ser
la comercializadora de ultimd recurso que habia creado su distribuidora para dar
servicio en este nuevo mercado.

¢Y como se fija esa tarifa de ultimo recurso?

EL PVPC (precio voluntario para el pequefio consumidor) o antiguamente llamada TUR
(tarifa de ultimo recurso), al igual que la antigua tarifa integral también tiene una
componente regulada fija por el estado y otra componente de libre mercado que se fija
de acuerdo con el precio alcanzado en la llamada subastas de CESUR. Estas subastas
las organiza OMEL, el operador del mercado eléctrico, cada tres meses. Y en ellas las
grandes compainias eléctricas, bancos y fundos de inversién empujan por la electricidad
que se van a consumir en los préximos meses, forma que se comprometen a comprar la
electricidad que se va a vender en la subasta diaria y apagar los generadores segun el
precio de casacidon diaria. Sin embargo, venderdn esa electricidad a las
comercializadoras a un precio fijo. Por lo tanto, el que se comprometa a vender la
electricidad a menor precio sera el que se lleve la subasta. De no asumir el suficiente
riesgo pueden no resultar ganadoras de la subasta, pero si asumen demasiado estaran
expuestos a perdidas econdmicas.

Una vez realizada la subasta CESUR, la tarifa de ultimo recurso se obtiene afadiendo la
componente regulada y un margen de beneficios estipulado desde la administracion a
las comercializadoras de ultimo recurso.

El objetivo de ese tema es de definir conceptos tal como Inteligencia Artificial (I1A),
Machine Learning (Aprendizaje Automatico) y Deep Learning (Aprendizaje Profundo)
para a continuacién observar las aplicaciones de esas tecnologias en el sector
energético en general y luego desarrollar ejemplos de implementaciones de esas
tecnologias en las empresas energéticas de renovables enfocandose en lIberdrola,
empresa por la cual se ha realizado la prueba de desarrollo que veremos
posteriormente.

Inteligencia Artificial, Machine Learning y Deep Learning

En los ultimos anos, la Inteligencia Artificial (IA) ha ganado relevancia en una gran
variedad de sectores. El uso de esas tecnologias sigue muy reciente y queda mucho por
hacer, pero se profundizara posteriormente. Antes de todo, vamos a definir cada
tecnologia empezando por la Inteligencia Artificial. John McCarthy, un prominente
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informatico que recibid el premio Turing en 1971 ha introducido el termino Inteligencia
Artificial o “cloud computing” al cual le asigna la siguiente definicion:

“La Inteligencia Artificial es la ciencia y la ingenieria que consiste en crear maquinas
inteligentes, especialmente programas informaticos inteligentes. Esta relacionada con
la tarea similar de utilizar ordenadores para comprender la inteligencia humana, pero la
IA no tiene por qué limitarse a métodos biolégicamente observables.” [6]

Para que la definicidon sea completa, define también el termino Inteligencia:

“La inteligencia es la parte computacional de la capacidad de alcanzar objetivos en el
mundo. Las personas, muchos animales y algunas maquinas presentan distintos tipos
y grados de inteligencia.” [6]

Como se puede observar el la llustracion 7, Inteligencia Artificial incluye el Aprendizaje
Automatico (Machine Learning) y el Aprendizaje Profundo (Deep Learning).

Artificial
intelligence

Machine
learning

Deep
learning

llustracion 7. Inteligencia Artificial, Aprendizaje Automatico, Aprendizaje Profundo [7]

Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico surge de esta pregunta: ¢podria un ordenador ir mas alla de
"lo que sabemos ordenar que haga" y aprender por si mismo cémo realizar una tarea
determinada? ¢ Podria un ordenador sorprendernos? En lugar de que los programadores
elaboren reglas de procesamiento de datos a mano, ¢podria un ordenador aprender
automaticamente estas reglas observando los datos?

Esta pregunta abre la puerta a un nuevo paradigma de programacién. En la
programacion clasica, el paradigma de la IA simbdlica, los humanos introducen reglas
(un programa) y datos que deben procesarse de acuerdo con esas reglas, y de ahi salen
las respuestas (véase la llustracion 8). Con el aprendizaje automatico, los humanos
introducen datos y las respuestas que se esperan de los datos, y de ahi salen las reglas.
Estas reglas pueden aplicarse a nuevos datos para producir respuestas originales.
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llustracion 8. Aprendizaje automatico: un nuevo paradigma de programacion. [7]

Un sistema de aprendizaje automatico se entrena en lugar de programarse
explicitamente. Se le presentan muchos ejemplos relacionados con una tarea, y
encuentra una estructura estadistica en estos ejemplos que finalmente permite al
sistema crear reglas para automatizar la tarea. Por ejemplo, si se quiere automatizar la
tarea de etiquetar las fotos de vacaciones, se puede presentar a un sistema de
aprendizaje automatico muchos ejemplos de fotos ya etiquetadas por humanos, y el
sistema aprenderia reglas estadisticas para asociar fotos especificas a etiquetas
especificas.

Aunque el aprendizaje automatico no empezo a florecer hasta la década de 1990, se ha
convertido rapidamente en el subcampo mas popular y exitoso de la IA, una tendencia
impulsada por la disponibilidad de hardware mas rapido y conjuntos de datos mas
grandes. El aprendizaje automatico esta estrechamente relacionado con la estadistica
matematica, pero se diferencia de ésta en varios aspectos importantes. A diferencia de
la estadistica, el aprendizaje automatico tiende a tratar con conjuntos de datos grandes
y complejos (como un conjunto de datos de millones de imagenes, cada una de ellas
compuesta por decenas de miles de pixeles) para los que el analisis estadistico clasico,
como el andlisis bayesiano, seria poco practico. Como resultado, el aprendizaje
automatico, y especialmente el aprendizaje profundo, presenta comparativamente
poca teoria matematica -quizas demasiado poca- y esta orientado a laingenieria. Es una
disciplina practica en la que las ideas se demuestran empiricamente con mas
frecuencia que tedricamente.

Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo es un subcampo especifico del aprendizaje automatico: una
nueva forma de aprender representaciones a partir de datos que hace un énfasis en el
aprendizaje de capas sucesivas de representaciones cada vez mas significativas. Lo
profundo en el aprendizaje profundo no es una referencia a ningun tipo de comprension
mas profunda lograda por el enfoque; mas bien, representa esta idea de capas
sucesivas de representaciones. El numero de capas que contribuyen a un modelo de
datos se denomina profundidad del modelo. Otros nombres apropiados para el campo
podrian haber sido aprendizaje de representaciones en capas y aprendizaje de
representaciones jerarquicas. El aprendizaje profundo moderno a menudo implica
decenas o incluso cientos de capas sucesivas de representaciones, y todas ellas se
aprenden automaticamente a partir de la exposicion a los datos de entrenamiento.
Mientras tanto, otros enfoques del aprendizaje automatico tienden a centrarse en el
aprendizaje de sdlo una o dos capas de representaciones de los datos; de ahi que a
veces se les llame aprendizaje superficial.

Como ejemplos de aplicaciones de inteligencia artificial existen entre varios:
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= Reconocimiento de voz: Es una capacidad que utiliza el Natural Language
Processing (NLP) para procesar el habla humana en un formato escrito. Hoy en
dia, muchos dispositivos moviles incorporan el reconocimiento del habla en sus
sistemas para realizar busquedas por voz (Siri) o proporcionar mas accesibilidad
en cuento a los mensajes de texto.

= Servicio de atencion al cliente: Los “chatbots” online estan sustituyendo a los
agentes humanos a lo largo del recorrido del cliente. Responden a las preguntas
mas frecuentes sobre temas como el envio de pedidos, o proporcionan
asesoramiento personalizado, vendiendo productos cruzados o sugiriendo tallas
para los usuarios, cambiando la forma en que pensamos sobre la participacion
de los clientes en los sitios web y las plataformas de medios sociales. Algunos
ejemplos son los bots de mensajeria en los sitios de comercio electrénico con
agentes virtuales, las aplicaciones de mensajeria, como Slack y Facebook
Messenger, y las tareas que suelen realizar los asistentes virtuales y de voz.

= “Computer Vision”: Esta tecnologia de IA permite a los ordenadores y sistemas
derivar informacion significativa de imagenes digitales, videos y otras entradas
visuales, y basandose en esas entradas, puede actuar. Esta capacidad de ofrecer
recomendaciones la distingue de las tareas de reconocimiento de imagenes.
Gracias a las redes neuronales convolucionales, la visién por ordenador tiene
aplicaciones en el etiquetado de fotos en las redes sociales, en la obtencién de
imagenes radioldgicas en la sanidad y en los coches auto conducidos en la
industria del automovil.

= Motores de recomendacién: A partir de los datos de consumo anteriores, los
algoritmos de IA pueden ayudar a descubrir tendencias de datos que pueden
utilizarse para desarrollar estrategias de venta cruzada con mejor eficiencia. Esto
se utiliza para hacer recomendaciones de complementos relevantes a los
clientes durante el proceso de compra para los minoristas en linea. Es el mismo
proceso cuando Netflix por ejemplo recomienda peliculas basadas en los perfiles
de sus clientes.

= Trading Automatizado: Disefiadas para optimizar las carteras de valores, las
plataformas de negociacion de alta frecuencia impulsadas por la|Arealizan miles
o incluso millones de operaciones al dia sin intervencién humana.

IA en el sector de la Energia Eléctrica

La Inteligencia Artificial es cada vez mas importante en la industria energética y tiene un
gran potencial para el disefio futuro del sistema energético. En el contexto de la industria
energética, la |IA tiene muchas aplicaciones que permite tener ventajas competitivas,
reducir costes o mejorar procesos. Como ejemplos de la utilizacién de la Inteligencia
Artificial en el sector eléctrico tenemos:

Trading de electricidad: La electricidad tanto como el oro es un producto que se puede

comprar, vender y intercambiar en mercados. Para hacer cualquier operacion en ese
mercado hay que entender el mercado y las fluctuaciones del precio de la mejor mahera
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posible. Al entender mejor el mercado y acertar las predicciones de demanda utilizando
datos, permite tener una ventaja competitiva muy importante en el mercado.
Consumo inteligente de energia: La energia hace un paso mas en la era digital. Segun
un informe sobre digitalizacion y economia publicado en 2017 por la IEA [8], en 2040
habra 11 billones de dispositivos inteligentes o “Smart devices” en mas de 1 billéon de
hogares. Estos dispositivos conectados permiten ayudar a los consumidores a controlar
y gestionar su consumo de electricidad. La combinacién de contadores inteligentes con
una tecnologia inteligente mas amplia podria ahorrar a los edificios, por si solos,
alrededor del 10% de su consumo total de energia. El coste medio de un contador
inteligente se ha reducido en aproximadamente una cuarta parte en la ultima década,
con casi 600 millones de estos dispositivos desplegados en todo el mundo.

Almacenamiento de Energia Inteligente: La |A puede mejorar la tecnologia de
almacenamiento facilitando la integracion de tecnologias como micro redes de energia
renovable, el almacenamiento en baterias a escala de servicios publicos o Central
hidroeléctrica reversible. Como se anoto anteriormente en el apartado

Equilibrio entre generaciéon y demanda, hasta ahora no se ha logrado almacenarla
electricidad de forma practica, facil y barata. No obstante, la presion sobre los agentes
de la energia para equilibrar la produccién y la demanda esta creciendo mucho por las
redes modernas creciendo rapidamente junto a la proliferaciéon de fuentes de energia
intermitentes como la edlica y la solar. A medida que la tecnologia mejora y los costes
se reducen, el almacenamiento inteligente de energia estd desempenando un papel
mas importante en los servicios auxiliares de la red, funciones que ayudan a los
operadores de la red a equilibrar y apoyar la transmision de energia de los generadores
a los consumidores.

En tiempos en los que se produce un desajuste del equilibrio oferta/demanda, la IA
puede permitir una asignacidon mas eficiente y, de este modo, ahorrar energia que, de
otro modo, se desperdiciaria para un uso posterior. La integracion de varios sistemas de
almacenamiento distintos no sélo maximiza la rentabilidad, sino que los sistemas
inteligentes de almacenamiento de energia aumentan aun mas la seguridad al mejorar
el control de la frecuencia y el voltaje causados por la generaciéon intermitente de
energia.

Robots: En el sector energético, una aplicacion de la IA seria la creacidon de robots
auténomos para que inspeccionen lineas de alta tensién en tierra o patrullar el fondo
marino en buscas de recursos valiosos, comunicando su ubicacion para una futura
extraccion de lo que han encontrado. En esos casos la |A esta aplicada a sustituir a los
humanos en tareas que serian peligras y de la misma forma no arriesgar mas vidas
humanas.

El proyecto de robot que explora el fondo marino se esta desarrollando por la
colaboracién entre la empresa ExxonMobil (empresa petrolea de estados unidos) y el
MIT. [9]

Resulta claro que, por los ejemplos visto anteriormente, la IA tiene una multitud de
aplicaciones tanto en el sector energético en general como en el sector eléctrico.
Ademas, en el futuro tendremos aun mas datos, mejores informes y tecnologias mas
avanzadas con costes reducidos. Esa evolucion permitira nuevas aplicaciones de IA que
no se pueden implementar hoy en dia. En el mensaje de Bill Gates para los estudiantes
graduandose de 2017 menciona que si empezara ahora a buscar oportunidades para
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tener un impacto en el mundo, primero se enfocaria en el sector de IA y en segundo
sobre el sector energético.

“If | were starting out today and looking for the same kind of opportunity to make a big
impact in the world, | would consider three fields. One is artificial intelligence. We have
only begun to tap into all the ways it will make people’s lives more productive and
creative. The second is energy, because making it clean, affordable and reliable will be
essential for fighting poverty and climate change.” [10]

IA en una empresa de energias renovables: Iberdrola

El grupo Iberdrola es hoy un lider energético global, el primer productor edlico y una de
las mayores companias eléctricas por capitalizaciéon bursatil del mundo. Su sede esta
en Bilbao (Espana) y tiene 28836 empleados. Se han adelantado dos décadas a la
transicion energética para combatir el cambio climatico y ofrecer un modelo de negocio
limpio, confiable e inteligente. Con respeto a las diferentes actividades destinadas al
suministro de energia eléctrica visto retrospectivamente en Estructura del sector,
Iberdrola es generadora, distribuidora y comercializadora. La capacidad instalada de la
compafia supera ya los 55.000 MW y tiene instalaciones en Estados Unidos, México,
Brasil, Espana, Reino Unido, Alemania, Francia, Portugal, Hungria, Rumania, Grecia,
Chipre y Australia. En la llustracion 9 podemos observar la capacidad por paises en MW.

X
i@ 15croROLA Capacidad Instalada total: 55.396 MW

—

o, ,
o)
INTERNACIONAL (3)

o jo ' L 2.038 MW

O
Datos actualizados 1T 2021 ‘

llustracion 9. Capacidad Instalada de Iberdrola a cierre del Primer trimestre 2021 [11]

Este trabajo se ha realizado dentro del departamento de Estrategia Digital, cual se
encarga de la parte de gobierno y arquitectura en Gestién de la Energia Global (GEM, por
sus siglas en inglés). El equipo del que depende "Estrategia Digital" es "Digital" que
engloba la parte de estrategia, desarrollo y ciberseguridad. Sus principales actividades
son:
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- Realizar, estudiary mejorar la estrategia tecnolégica del departamento de gestién
de la energia.

- Encargarse de la arquitectura tecnoldgica del area, estudiando las diferentes
opcionesy participando en las decisiones.

- Caracter Global: el equipo y la posicion son globales dentro de la compainia,
estando dentro de sus responsabilidades el estudio y aplicacion de las iniciativas
en diferentes paises.

En el departamento Gestion Global de la Energia (GEM), se encarga de gestionar los
activos de generacion y acudir al mercado para optimizarlos y garantizar unas mejores
condiciones a los clientes. GEM es un equipo global dentro de Iberdrola, presente en
diferentes paises.

Como cualquier empresa que utiliza datos a gran escala Iberdrola usa la inteligencia
artificial para reducir costes, mejorar procesos y encontrar nuevas oportunidades. En
concordancia a la llustracion 10 se utiliza el ML para impulsar la innovacién, reducir
costes, mejorar la relacién con el cliente, mejorar la segmentacion de anuncios y
mejorar la segmentacion del publico objetivo. Aun que estos beneficios del ML en
empresas son generales, Iberdrola saca valor de sus datos en muchas partes de la
empresa. Ademas, hemos visto posteriormente en Error! Reference source not found.
ejemplos muy concretos que se desarrollan también en Iberdrola. Este trabajo esta
enfocado sobre todo en el uso del Machine Learning para realizar predicciones de la
demanda de la electricidad con el objetivo de poder entender mejor el mercado y
cubrirse de variaciones importantes en el precio/demanda. A continuacion, se definira
mas en detalle los analisis predictivos, métodos estadisticos avanzados para la
regresién y la clasificacion, y programas de “Automated Machine Learning” o AutoML
por sus siglas en inglés.
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BENEFICIOS DEL ‘MACHINE LEARNING’
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(“ IBERDROLA TE INTERESA [Més articulos sobre Tecnologie]

llustracién 10. Beneficios del “Machine Learning” en el ambito profesional. [12]
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A continuacion, se va a plantear la definicién del analisis predictivo, las descripciones
de los diferentes aprendizajes (Supervisado, no supervisado, semisupervisado y por
refuerzo). Después aclararemos los problemas de Regresion y clasificacion dentro del
aprendizaje supervisado antes de explicar los métodos de aprendizajes mas utilizados.

Analisis predictivo

El analisis predictivo es una seccion de la analitica avanzada que realiza predicciones
sobre resultados futuros utilizando datos histéricos combinados con modelos
estadisticos, técnicas de extraccion de datos y aprendizaje automatico. Las empresas
emplean el analisis predictivo para encontrar patrones en estos datos e identificar
riesgos y oportunidades. Este asociado mucho con Big Data y ciencia del dato

Para sacar partido de los datos, los cientificos de datos (o “data scientist” en ingles)
utilizan algoritmos de aprendizaje profundo, aprendizaje automatico, para encontrar
patrones y hacer predicciones sobre eventos futuros. Entre ellos se encuentran la
regresion linealy no lineal, las redes neuronales, las maquinas de vectores de suportey
los arboles de decisidn. Los aprendizajes obtenidos a través de la analitica predictiva
pueden utilizarse posteriormente dentro de la analitica prescriptiva para impulsar
acciones basadas en conocimientos predictivos. El aprendizaje automatico o ML se
fundamenta de cuatros grupos de algoritmos cuales vamos a explicar a continuacion:

Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado, también conocido como aprendizaje automatico
supervisado, es una subcategoria del aprendizaje automatico y la inteligencia artificial.
Se define por su uso de conjuntos de datos etiquetados para entrenar algoritmos que
clasifiquen datos o predigan resultados con precision. A medida que los datos de
entrada se introducen en el modelo, éste ajusta sus ponderaciones hasta que el modelo
se ha ajustado adecuadamente, lo que ocurre como parte del proceso de validacién
cruzada. El aprendizaje supervisado ayuda a las organizaciones a resolver una serie de
problemas del mundo real a escala, como clasificar pacientes con una enfermedad
cardiaca.

El aprendizaje supervisado utiliza un conjunto de entrenamiento para ensefar a los
modelos a obtener el resultado deseado. Este conjunto de datos de entrenamiento
incluye datos de entradasy datos de salidas correctas, que permiten al modelo aprender
con el tiempo. El algoritmo mide su precision a través de la funcion de pérdida,
ajustandose hasta que el error se haya minimizado lo suficiente.

El aprendizaje supervisado puede dividirse en dos tipos de problemas cuando se
extraen datos: la clasificacion y la regresién cuyos veremos mas en profundidad en la
parte Clasificacion y Regresion.

Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado, también conocido como aprendizaje automatico no
supervisado, utiliza algoritmos de aprendizaje automatico para analizar y agrupar
conjuntos de datos no etiquetados. Estos algoritmos descubren patrones ocultos o
agrupaciones de datos sin necesidad de intervencion humana. Su capacidad para
descubrir similitudes y diferencias en la informacion lo convierten en la solucion ideal
para el analisis exploratorio de datos, las estrategias de venta cruzada, la segmentacion
de clientes y el reconocimiento de imagenes. Los modelos de aprendizaje no
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supervisado se utilizan para tres tareas principales: analisis de grupos o “clustering”,
asociacion y reduccion de la dimensionalidad.

Para ilustrar ese tipo de aprendizaje, una aplicaciéon posible seria en el sector de la
salud, diagnosticar los pacientes con rapidez y precision mediante modelos de
detecciodn, clasificacion y segmentacion de imagenes.

Aprendizaje semisupervisado

El aprendizaje semisupervisado es una técnica de aprendizaje automatico que etiqueta
algunos de los datos de la base de datos de una IA, pero no todos. Con este punto de
referencia, la técnica puede inferir o aprender lo que representan los datos no
etiguetados con mucha mas precision que en el aprendizaje no supervisado (en el que
no se etiquetan los datos), pero sin el tiempo y los costes necesarios para el aprendizaje
supervisado en lo cual se etiquetan todos los datos.

Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es un enfoque del aprendizaje automatico que se inspira en
la psicologia conductista. Es similar a como un nifo aprende a realizar una nueva tarea.
El aprendizaje por refuerzo contrasta con otros enfoques de aprendizaje automatico en
que no se le dice explicitamente al algoritmo codmo realizar una tarea, sino que resuelve
el problema por si mismo.

A medida que un agente, que puede ser un coche auto conducido o un programa que
juega al ajedrez, interactla con su entorno, recibe un estado de recompensa en funcién
de su rendimiento, como por ejemplo conducir hasta su destino de forma segura o ganar
una partida. A la inversa, el agente recibe una penalizaciéon por actuar de forma
incorrecta, como salirse de la carretera o ser jaqueado.

Con el tiempo, el agente toma decisiones para maximizar su recompensay minimizar su
penalizacion mediante programacion dindmica. La ventaja de este enfoque de la
inteligencia artificial es que permite que un programa de |A aprenda sin que un
programador le diga como debe realizar la tarea.

Clasificacion y Regresion

Dentro del aprendizaje supervisado visto anteriormente hemos visto que permite
resolver dos tipos de problemas cuales son regresién y clasificacidon. Vamos a ver ahora
la diferencia entre ellos antes de enfocarnos sobre problemas de regresién y mas
adelante Time Series.

Clasificacion: La clasificacion utiliza un algoritmo para asignar con precision los datos
de la prueba a categorias especificas. Reconoce entidades especificas dentro del
conjunto de datos e intenta sacar algunas conclusiones sobre cémo deben etiquetarse
o definirse esas entidades. Los algoritmos de clasificacion mas comunes son los
clasificadores lineales, las maquinas de vectores de soporte (SVM, por su sigla en
ingles), los arboles de decision, los vecinos mas préoximos o “Nearest Neighbour” y los
bosques aleatorios o “Random Forest”.

Regresion: La regresion se utiliza para comprender la relacién entre las variables
dependientes e independientes. Se suele utilizar para hacer proyecciones, como por
ejemplo de los ingresos por ventas de una empresa determinada. La regresion lineal, la
regresion logisticay la regresion polindmica son algoritmos de regresion populares. Este
trabajo consiste en resolver este tipo de problema mediante un programa de AutoML
que definiremos mas adelante.
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Algoritmos de aprendizaje supervisados

Agqui vamos a explicar brevemente métodos de aprendizaje mas utilizados. Se definira
cada método utilizando sunombre ingle porque resuelta mas facil de entender el trabajo
posteriormente, ya que todos los modelos que se van a usar vienen del programa de
AutoML DataRobot, cual esta en ingles.

Neural Networks

Las redes neuronales, utilizadas principalmente para los algoritmos de aprendizaje
profundo, procesan los datos de entrenamiento imitando la interconectividad del
cerebro humano a través de capas de nodos. Cada nodo se compone de entradas,
pesos, un sesgo (o umbral) y una salida. Si ese valor de salida supera un umbral
determinado, se "dispara" o activa el nodo, pasando los datos a la siguiente capa de la
red. Las redes neuronales aprenden esta funcion de mapeo a través del aprendizaje
supervisado, ajustdndose en base a la funcidén de pérdida a través del proceso de
descenso de gradiente. Cuando la funcién de coste es igual o cercana a cero, podemos
confiar en la precision del modelo para obtener la respuesta correcta.

Naive Bayes

Naive Bayes es un enfoque de clasificacidon que adopta el principio de la independencia
condicional de las clases del Teorema de Bayes. Esto significa que la presencia de una
caracteristica no influye en la presencia de otra en la probabilidad de un resultado
determinado, y cada predictor tiene un efecto igual en ese resultado. Hay tres tipos de
clasificadores Naive Bayes: Naive Bayes multinomial, Naive Bayes Bernoulli y Naive
Bayes gaussiano. Esta técnica se utiliza principalmente en la clasificacion de textos, la
identificacion de spamy los sistemas de recomendacion.

Regresion lineal

La regresion lineal se utiliza para identificar la relacion entre una variable dependiente y
una o mas variables independientes, y suele aprovecharse para hacer predicciones
sobre resultados futuros. Cuando sélo hay una variable independiente y una variable
dependiente, se llama regresion lineal simple. Cuando el numero de variables
independientes aumenta, se denomina regresion lineal multiple. Para cada tipo de
regresion lineal, se busca trazar una linea de mejor ajuste, que se calcula mediante el
meétodo de los minimos cuadrados. Sin embargo, a diferencia de otros modelos de
regresion, esta linea es recta cuando se representa en un grafico.

Regresion logistica

Mientras que la regresién lineal se utiliza cuando las variables dependientes son
continuas, la regresion logistica se selecciona cuando la variable dependiente es
categoérica, lo que significa que tienen resultados binarios, como "verdadero" y "falso" o
"si" y "no". Aunque ambos modelos de regresién buscan comprender las relaciones
entre las entradas de datos, la regresion logistica se utiliza principalmente para resolver
problemas de clasificacién binaria, como la identificacidon de spam.

Maquina de vectores de apoyo (SVM)

Una maquina de vectores de soporte es un popular modelo de aprendizaje supervisado
desarrollado por Vladimir Vapnik, que se utiliza tanto para la clasificacién de datos como
para la regresion. Sin embargo, normalmente se utiliza para problemas de clasificacion,
construyendo un hiperplano donde la distancia entre dos clases de puntos de datos es
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maxima. Este hiperplano se conoce como la frontera de decision, que separa las clases
de puntos de datos (por ejemplo, naranjas frente a manzanas) a ambos lados del plano.
K-nearest neighbor

El algoritmo K-Nearest neighbor, también conocido como KNN, es un algoritmo no
paramétrico que clasifica los puntos de datos en funcidn de su proximidad y asociacion
con otros datos disponibles. Este algoritmo asume que se pueden encontrar puntos de
datos similares cerca unos de otros. Por ello, busca calcular la distancia entre los
puntos de datos, normalmente a través de la distancia euclidiana, y luego asigna una
categoria basada en la categoria mas frecuente o en la media.

Su facilidad de uso y su bajo tiempo de calculo lo convierten en el algoritmo preferido
por los cientificos de datos, pero a medida que el conjunto de datos de prueba crece, el
tiempo de procesamiento se alarga, lo que lo hace menos atractivo para las tareas de
clasificacién. ELKNN se suele utilizar para motores de recomendaciény reconocimiento
de imagenes.

Decision Tree

Popular por su inteligibilidad y sencillez, el “Decision Tree” o arbol de decisién es uno
de los algoritmos mas faciles de visualizar e interpretar, lo que resulta muy util a la hora
de presentar los resultados a un publico no técnico, como suele ocurrir en la industria.
Si consideramos simplemente un arbol en un estado similar al de un diagrama de flujo,
de la raiz a las hojas, donde el camino a una hoja desde la raiz define las reglas de
decisiéon sobre las caracteristicas, entonces ya tenemos un buen nivel de intuicién
necesario para entender el aprendizaje del arbol de decision.

Random Forest

El random forest es otro algoritmo flexible de aprendizaje automatico supervisado que
se utiliza tanto para la clasificacion como para la regresion. El "forest" hace referencia a
una coleccion de arboles de decision no correlacionados, que luego se fusionan para
reducir la varianza y crear predicciones de datos mas precisas.

XGBoost

XGBoost es un algoritmo de aprendizaje automatico basado en un arbol de decisidon que
utiliza un marco de refuerzo de gradiente. En los problemas de prediccion con datos no
estructurados (imagenes, texto, etc.), las redes neuronales artificiales tienden a superar
a todos los demas algoritmos o marcos. Sin embargo, cuando se trata de datos
estructurados/tabulares de pequefio a mediano tamafo, los algoritmos basados en
arboles de decisién se consideran los mejores de su clase en este momento. En la
siguiente llustracion 11 se muestra la evolucion de los algoritmos basados en arboles a
lo largo de los afios.
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llustracion 11. Evolucion de los algoritmos basados en drboles a lo largo de los afios. [13]

Ahora que se entiende mejor los conceptos claves del aprendizaje supervisado, vamos
a estudiar programas de AutoML y precisamente DataRobot, ya que es el programa
utilizado a lo largo de ese trabajo.

En este capitulo se trata de profundizar el autoML, desarrollar el concepto de AutoMLy
estudiar como esta creciendo ese mercado. Dado que a continuacidon se entrena
modelos solo mediante de herramienta de autoML es importante entender en que
consiste y como se esta desarrollando ese sector. Ademas, veremos aplicaciones muy
comunes de aplicaciones de autoML a casos de negocios reales.

Automated Machine Learning

El aprendizaje automatico (AutoML) representa un cambio fundamental en la forma en
que las organizaciones de todos los tamafios abordan el aprendizaje automatico y la
ciencia de los datos. La aplicacion de los métodos tradicionales de aprendizaje
automatico a los problemas empresariales del mundo real requiere mucho tiempo,
recursos y es un reto. Requiere expertos en varias disciplinas, incluidos los cientificos
de datos, que son algunos de los profesionales mas solicitados en el mercado laboral
en estos momentos.

El aprendizaje automatico cambia esta situacion, facilitando la creacién y el uso de
modelos de aprendizaje automatico en el mundo real mediante la ejecucion de procesos
sistematicos en datos brutos y la seleccion de modelos que extraen la informaciéon mas
relevante de los datos, lo que a menudo se denomina "la sefal en el ruido". AutoML
incorpora las mejores practicas de aprendizaje automatico de los mejores cientificos de
datos para hacer que la ciencia de los datos sea mas accesible en toda la organizacion.
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La construccién manual de un modelo de aprendizaje automatico es un proceso de
varios pasos que requiere conocimientos especifico, experiencia matematica y
habilidades de ciencias de la computacién, lo que es mucho pedir a una empresa, por
no hablar de un cientifico de datos (siempre que pueda contratar y retener a uno). Y no
solo eso, sino que hay innumerables posibilidades de que se produzcan errores
humanosy sesgos, lo que degrada la precisién del modelo y devaluia los conocimientos
que se pueden obtener de él. El autoML permite a las organizaciones utilizar los
conocimientos incorporados de los cientificos de datos sin gastar tiempo y dinero para
desarrollar las capacidades por si mismos, mejorando al mismo tiempo el retorno de la
inversion en iniciativas de ciencia de datos y reduciendo la cantidad de tiempo que se
necesita para capturar el valor.

El AutoML hace posible que las empresas de todos los sectores (sanidad, los mercados
financieros, la tecnologia financiera, la banca, el sector publico, el marketing, la venta
al por menor, los deportes, la fabricacion, etc.) aprovechen la tecnologia de aprendizaje
automatico y de IA, una tecnologia que antes solo estaba al alcance de las
organizaciones con grandes recursos a su disposicién. Al automatizar la mayor parte de
las tareas de modelado necesarias para desarrollar e implementar modelos de
aprendizaje automatico, el aprendizaje automatico permite a los usuarios
empresariales implementar soluciones de aprendizaje automatico con facilidad,
permitiendo asi que los cientificos de datos de una organizacién se centren en
problemas mas complejos. [14]

Un mercado creciente y sus principales actores

El tamano del mercado del autoML esta creciendo rapidamente a medida que la
tecnologia se hace mas popular. Un informe de 2020 elaborado por Research & Markets
comparte que el mercado generado tiene unos ingresos de 300 millones de ddlares en
2019y se espera que aumente hasta los 14.500 millones de ddélares en 2030. [15] Segun
el mismo informe, los principales impulsores de este crecimiento son :

- Elaumento de la demanda de soluciones de deteccidn de fraude mas eficientes

- Lacreciente necesidad de recomendacidon personalizada de productos

- Lacreciente importancia del “predictive lead scoring”

El interés por el autoML también esta aumentando rapidamente, y se espera que este
aumento continle durante al menos unos anos mas.

El importe total de la financiacidon es un buen indicador del éxito, ya que los inversores
prefieren poner su dinero en empresas de éxito. Por lo tanto, el proveedor mejor
financiado puede ser considerado como un proveedor de autoML exitoso que puede
obtener el mayor beneficio a largo plazo.

Segun Crunchbase, la solucién de autoML mejor financiada es actualmente DataRobot,
con una financiacion total de 431 millones de délares. Después de DataRobot, H20.ai
ocupa el segundo lugar, y Dataiku es el tercer proveedor con 151,1 millones de délares
y 147 millones de ddlares, respectivamente. En la siguiente tabla, puede encontrar los
otros proveedores de autoML que cuentan con una financiacién superior al millén de
délares, incluyendo su afno de fundacion y el tamano de la empresa. [16]

Otros proveedores de autoML que cuentan con una financiacion superior al milléon de
délares. [16]
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Tabla 1. Otros proveedores de autoML que cuentan con una financiacion superior al milldn de ddlares [16]

COMPANY < TOTAL FUNDING AMOUNT < FOUNDED YEAR < NUMBER OF EMPLOYEES s
DataRobot $430.6M 2012 1001-5000
H20.ai $151.1M 2012 11-50
Dataiku $146.8M 2013 251-500
dotData $43M 2018 51-100
Compellon (Acquired by Hoist Finance) $11.6M 2010 11-50
Coldlight Solutions (Acquired by PTC) $11M 2007 1-10
PurePredictive $10.2M 2011 11-50
Ople $10M 2017 11-50
Predikto (Acquired by United Technologies) $7.6M 2013 11-50
VEDA Data Solutions $7.2M 2015 1-10
Snark Al $1.7M 2018 1-10
MyDataModels $1M 2018 11-50
Tazi.ai $1M 2015 11-50
DMWay $1M 2013 1-10
DataRobot

DataRobot es una empresa de |IA creada en 2012. Tiene como objetivo de permitir a las
organizaciones aprovechar el poder transformador de la IA a través de su plataforma de
IAy ayudar a los clientes a convertir rapidamente los datos en valor. Su plataforma de |IA
permite a los clientes preparar sus datos, crear y validar modelos de aprendizaje
automatico -incluyendo modelos de series temporales - y desplegar y supervisar esos
modelos en una unica solucion.

Aprendizaje supervisado en DataRobot

De los grupos de algoritmos que hemos visto anteriormente en el apartado Automated
Machine Learning, DataRobot propone el uso de Aprendizaje supervisado,
semisupervisado y no supervisado. Ademas, propone el aprendizaje operacional
(Machine Learning Operations o MLOps). La tecnologia y las practicas de Machine
Learning Operations (MLOps) proporcionan un medio escalable y gobernado para
desplegar y gestionar modelos de aprendizaje automatico en entornos de produccion.

El aprendizaje automatico supervisado es uno de los motores mas potentes que
permiten a los sistemas de |IA tomar decisiones empresariales con mayor rapidez y
precision que los humanos. Las empresas de todos los sectores lo utilizan para resolver
problemas como:

- Reducir la pérdida de clientes

- Determinar el valor de vida del cliente

- Personalizar las recomendaciones de productos
- Asignacion de recursos humanos

- Prevision de ventas

- Prevision de la oferta y la demanda

- Detectar el fraude

- Prediccién del mantenimiento de los equipos
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La variada libreria de algoritmos de aprendizaje automatico de DataRobot y su
tecnologia de planes de modelos (model Blueprint) incorporan algoritmos de
aprendizaje automatico supervisado como “bagging, boosting, deep learning,
frequency-severity methods, generalized additive models, generalized linear models,
kernel-based methods, random forests” y muchos otros (cuando utilizaremos
DataRobot mas tarde, tendremos la informacién en ingles, por lo cual no han sido
traducidos). Ademas, el equipo de cientificos de datos experimentados de DataRobot
investiga, desarrollay prueba constantemente nuevos algoritmos de cédigo abierto para
incorporar los modelos de aprendizaje automatico supervisado mas avanzados. [17]

Base de datos de series temporales

En ese trabajo se quiere predecir la evoluciéon de la demanda a dos meses para hacer
posiciones de coberturas o tener una interpretacién adelantada del mercado eléctrico.
Para realizar prevision o prediccién, trabajaremos con bases de datos de series
temporales o “Time Series”. Una base de datos de series temporales (TSDB por su siglo
en ingles) es una base de datos optimizada para datos “time-stamp” o datos de series
temporales. Los datos de series temporales son simplemente mediciones o eventos que
son rastreados, monitoreados, muestreados y agregados en el tiempo. Puede tratarse
de métricas del servidor, monitorizacion del rendimiento de la aplicacién, datos de red,
datos de sensores, eventos, clics, operaciones en un mercado y muchos otros tipos de
datos analiticos.

Una base de datos de series temporales se construye especificamente para manejar las
métricas y los eventos o las mediciones que tienen una marca de tiempo. Una TSDB esta
optimizada para medir los cambios en el tiempo. Las propiedades que hacen que los
datos de las series temporales sean muy diferentes a otras cargas de trabajo de datos
son la gestidn del ciclo de vida de los datos, el resumeny los escaneos de gran rango de
muchos registros.

Como se ha afirmado antes DataRobot esta constantemente investigando,
desarrollando y probando los ultimos algoritmos de cédigo abierto para incorporar los
modelos de aprendizaje automatico supervisado mas avanzados. Por lo cual a
continuacion explicamos unos de los modelos que mas aparecen en el trabajo.

Early stopping of Gradient Boosting: El "early stopping support" en Gradient Boosting
nos permite encontrar el menor nimero de iteraciones que sea suficiente para construir
un modelo que generalice bien a los datos no vistos.

Ridge Regressor: La regresion Ridge es una version regularizada de la regresion lineal.
La regresion Ridge permite a los algoritmos de aprendizaje automatico no solo ajustarse
a los datos, sino también mantener los pesos del modelo lo mas pequefos posible.

ARIMA: Uno de los métodos mas utilizados en la prevision de series temporales se
conoce como modelo ARIMA, que significa “Auto Regressive Integrated Moving
Average”. ARIMA es un modelo que puede ajustarse a los datos de las series temporales
para predecir puntos futuros de la serie.

Podemos dividir el término ARIMA en tres términos, AR, |, MA:

AR(p) es el modelo auto regresivo, el parametro p es un numero entero que confirma
cuantas series rezagadas se van a utilizar para predecir periodos futuros.
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I(d) es la parte de diferenciacidon, el parametro d indica el numero de 6rdenes de
diferenciacidon que se van a utilizar para hacer estacionarias las series.
MA(q) significa modelo de media moévil o “moving average”, la q es el humero de
términos de error de prevision retardados en la ecuacion de prediccion. SARIMA es
ARIMA estacional y se utiliza con series temporales con estacionalidad.

Auto ARIMA: La ventaja de utilizar Auto ARIMA sobre el modelo ARIMA es que después
del paso de preprocesamiento de datos se puede saltar pasosy ajustar directamente el
modelo. Utiliza los valores AIC (Akaike Information Criterion) y BIC (Bayesian Information
Criterion) generados al probar diferentes combinaciones de valores p, q y d para ajustar
el modelo.
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ESTRATEGIA PARA CONZEPTUALIZACION

En ese capitulo, se trata de explicar los pasos seguidos y las métricas utilizadas para
llegar al mejor modelo posible. Una vez definido los objetivos y la estrategia seguida,
veremos mas en detalle la adquisicion de datos, la modelizacion de series temporales
con DataRobot, las métricas de optimizaciones que se usaran y la visualizacién de los
datos.

En un contexto general, una buena prevision de la demanda eléctrica permite a las
empresas que se dedican a venderla comprar nada mas que la electricidad que se
necesita. Tener los mejores modelos de predicciones de la demanda eléctrica
representa una ventaja competitiva muy importante. Este trabajo se enfoca en
conceptualizar modelos de IA utilizando solamente datos publicos como indicadores
economicos del pais o de industrias especificas.

Actualmente GEM ya cuenta con modelos de prediccidon con unos resultados muy
buenos. Estos modelos estan en produccién y se utilizan en la operativa diaria. Los
modelos desarrollados durante el TFM podran nutrir este ecosistema de modelos, bien
como modelos finales o intermedios, asi como abrir la posibilidad de una nueva via de
desarrollo mas autdnoma gracias al autoML.

Se recuerdan a continuacion los objetivos del trabajo:

1. Entender si un modelo realizado con autoML, sin conocimientos especificos del
mercado eléctrico y con datos publicos puede resultar de utilidad

2. Conseguir modelos precisos con informacién publica y herramientas de autoML

enfocados al mercado eléctrico con un MAPE inferior a 3%.

Entender el funcionamiento del departamento de Gestidn de la energia.

Estudiar la puesta en producciéon de estos modelos, especialmente a través de

herramientas de BI.

ko

Antes de decidir que se iba a predecir la evolucidén de la demanda (mensualmente), se
han planteado varios proyectos de prediccion interesantes comprobando la
disponibilidad de los datos que se necesitaba segun el proyecto. A continuacion,
tenemos una lista de ideas de proyectos:

- Generacion renovable por tecnologia/combustible (MWh) en Espafa

- Precios horarios del mercado diario en Espana

- Como va a cambiar el mercado de la electricidad en el futuro (flexibilidad,

generacion, demanda) (1~2 afnos)
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- Precio de capacidad de energia
- Estimacién de La Elasticidad del Precio de La Demanda de Electricidad En

Espafa

Es bastante complicado construir bases de datos con datos horarios y diarios dado que
no existen muchas fuentes que publiquen informaciones relevantes en el horizonte de
tiempo requerido.

Después de estudiar los diferentes proyectos y los datos que se pueden conseguir, ha
quedado claro que se va a predecir la evolucion de la demanda. Sirve para ajustar la
demanda de los meses que vienen y se pueden probar varios inputs de datos
macroeconémicos (por ejemplo, probar sectores econdmicos diferentes, la actividad
laboral o datos demograficos).

A continuacion, se observa la lista de datos que se quieren usar en bases de datos como
input para entrenar modelos:

1. Demanda eléctrica en Espana (Output): REE

2. IREindustria/servicios

3. Importacionesy exportaciones por sectores de actividad: Data Comex
4. Temperaturas de ciudades de Espafa: AEMET

5. Tasa de Actividad:

6. Producciones (equipo, energia, industrial, bienes):

7. Dias laborales para cada mes

8. Sabadosy Domingos para cada mes

9. dias festivos para cada mes

10.Incidencia acumulada Covid 19

11.Numero de contagios coronavirus en Espafna: cnecovid

12.Numero de muertes por covid 19: cnecovid

13.Numero de ventas de coches eléctricos: EVvolumes (suscripcion)
14.1bex 35: Yahoo Finance

15. Cotizacion de las empresas de energias: Yahoo Finance

16. Ruido en varios barrios de ciudades

17.Precipitaciones en esas ciudades: Instituto de Energia Solar

18.Sugerencias, quejas y agradecimientos (afio en curso)

Teniendo en cuenta la variable output que se quiera predeciry las variables input, queda
por hacer la adquisicién de esos datos, construir datasets después de haber realizado
un analisis exploratorio de los datos, entrenar los modelos, capturar sus valores y
disefiar un dashboard que permita facilitar la utilizacion de las predicciones dentro de
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la empresa. Se debe conseguir como producto final un Dashboard que contiene
suficiente informacién ademas de las predicciones para mejorar la planificacion y
operacion del departamento de Trading de Iberdrola.

Existen cuatro métodos de adquisicidon de datos:
- recopilaciéon de nuevos datos;
- conversiéon/transformacién de datos existentes;
- intercambio de datos;
- ycompra de datos.

Esto incluye la recopilacion automatizada (por ejemplo, de datos derivados de
sensores), el registro manual de observaciones empiricas y la obtencién de datos
existentes de otras fuentes.

En el apartado anterior hemos visto los datos que se van a buscar y juntar para crear
bases de datos y entrenar modelos de Machine Learning mediante DataRobot. Debido a
lo que ese trabajo se realiza con datos publicos, se define ese término de la siguiente
manera:

Los datos publicos son informaciones que pueden ser utilizadas, reutilizadas y
redistribuidas libremente por cualquier persona sin que existan restricciones legales
locales, nacionales o internacionales de acceso o uso. En otras palabras, cualquier
persona puede acceder a esos datos y utilizarlos tomando en cuenta siempre la politica
de datos de la entidad que detiene los mismos.

En la empresa, los datos pueden clasificarse como publicos si la informacion esta
disponible para todos los empleados y todas las personas o entidades externas a la
corporacioén. Ejemplos de datos publicos en la empresa son los comunicados de prensa,
las descripciones de puestos de trabajo y los materiales de marketing destinados al
publico en general.

Definir si la fuente de datos es buena

Antes de descargar los datos escogidos se comprueba las fuentes de datos de los datos
encontrados. Para reconocer una fuente de datos como “buena” éstos se evallan
siguiendo los tres pasos siguientes:

1. Comprobar el dominio: Mirar las tres letras que aparecen al final del nombre de
dominio del sitio, como "edu" (educativo), "gov" (gubernamental), "org" (sin animo
de lucro) y "com" (comercial). Por lo general, los sitios web .edu y .gov son
creibles, pero hay que ser cauteloso con los sitios que utilizan estos sufijos en un
intento de fraude. Los sitios web comerciales, como los de organizaciones de
noticias de renombre, también pueden ser buenas fuentes, pero investigue un
poco para buscar signos de fiabilidad.

2. Examinar con detenimiento la fuente: Comprobar si hay autores en el articulo o
estudio. Si es el caso observar si citan o enlazan a fuentes autorizadas. Ademas,
comprobar si se menciona credenciales y la fecha de publicaciéon. En algunos
casos, puede no importar si la fuente es antigua o no se ha actualizado

Thomas Bustos Estrategia para Conceptualizacion

51 de 96



Estrategia para la conceptualizacion de modelos de IA en el contexto de gestion de
la energia

recientemente, pero en campos de estudio en los que la informacién puede
cambiar rapidamente, los datos pueden estar obsoletos.

3. Buscar informacion adicional que respalde lo que se ha encontrado. A medida
que se encuentra informacion, intentar verificar su autenticidad y legitimidad
utilizando otros sitios fiables. Si se encuentra otro sitio creible que contradice la
fuente original, es posible que haya que seguir investigando.

Técnicas utilizadas para adquirir datos

Una vez que se ha comprobado que la fuente y los datos son buenos, hay que
descargarlos para consolidarlos en un mismo dataset antes de poder entrenar cualquier
modelo. En el mejor escenario, encontramos un fichero “.csv” que contiene todos los
datos requeridos y solamente hace falta descargarlo. Sin embargo, muchas fuentes de
datos no son tan facilmente accesibles. Puede ocurrir que no se puedan descargar los
datos porque haya un limite que impida descargar mas de 3 afos o solo que los datos
estan en otro formato. Por lo cual se desarrollan a continuacion las diferentes técnicas
de adquisicion de datos utilizados en ese trabajo.

API

Una interfaz de programacién de aplicaciones, o APl por sus siglas en inglés
(“Application Programming Interface”), permite a las empresas poner los datos y la
funcionalidad de sus aplicaciones a disposicion de desarrolladores externos de
terceros, socios comerciales y departamentos internos de sus empresas. Esto permite
que los servicios y productos se comuniquen entre si y aprovechen los datos y la
funcionalidad de cada uno a través de una interfaz documentada. Los desarrolladores
no necesitan saber cdmo se implementa una API; simplemente utilizan la interfaz para
comunicarse con otros productos y servicios. El uso de las API se ha disparado en la
ultima década, hasta el punto de que muchas de las aplicaciones web mas populares
hoy en dia no serian posibles sin las API.

Una API es un conjunto de reglas definidas que explican cdémo se comunican los
ordenadores o las aplicaciones entre si. Las interfaces de programacion de aplicaciones
se sitlan entre una aplicaciény el servidor web, actuando como una capa intermediaria
que procesa la transferencia de datos entre sistemas.

Asi es como funciona una API:

1. Una aplicacion cliente inicia una llamada a la API para obtener informacion, lo
que se conoce como solicitud. Esta solicitud se procesa desde una aplicacién
hasta el servidor web a través del Identificador Uniforme de Recursos (URI por
sus siglas en inglés) de la API e incluye un verbo de solicitud, cabeceras vy, a
veces, un cuerpo de solicitud.

2. Tras recibir una solicitud valida, la API realiza una llamada al programa externo o
al servidor web.

3. Elservidor envia una respuesta a la APl con la informacion solicitada.

4. La APl transfiere los datos a la aplicacion solicitante inicial.
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En el trabajo utilizaremos varias API de varias fuentes de datos para adquirir los datos
mencionados anteriormente. Permite ahorrar tiempo considerando que se puede
automatizar tanto la descarga de datos como la limpieza y las modificaciones que se
quieren aplicar cada vez.

Web Scrapping

“Web scrapping” o raspado de web, es un término que designa varios métodos
utilizados para recopilar informacién en Internet. Por lo general, esto se hace con un
software que simula la navegacion humana por la web para recoger fragmentos
especificos de informacion de diferentes sitios web. El web scraping también se
denomina extraccién de datos de la web, “screen scraping” o “web harvesting”. EL Web
scrapping es esencialmente una forma de mineria de datos. Elementos como los
informes meteoroldgicos, los detalles de las subastas, los precios del mercado o
cualquier otra lista de datos recopilados pueden ser buscados en los esfuerzos de Web
scrapping.

La practica del Web scrapping ha suscitado mucha controversia porque las condiciones
de uso de algunos sitios web no permiten ciertos tipos de extracciéon de datos. A pesar
de los desafios legales, el Web scrapping promete convertirse en una forma popular de
recopilar informacién a medida que este tipo de recursos de datos agregados adquieren
mayor capacidad.

A lo largo del trabajo se utiliza Web scrapping para conseguir ciertos datos utilizando el
lenguaje de programacién Python y las librerias requests y selenium.

La libreria requests es el estandar para hacer peticiones HTTP en Python. Abstrae las
complejidades de hacer peticiones detras de una bonitay sencilla APl para que se pueda
centrar en interactuar con los servicios y consumir datos en la aplicacion.

Selenium es un proyecto que engloba una serie de herramientas y bibliotecas que
permiteny apoyan la automatizacion de los navegadores web. Proporciona extensiones
para emular la interaccién del usuario con los navegadores, un servidor de distribucion
para escalar la asignacion de navegadores y la infraestructura para las
implementaciones de la especificacion W3C WebDriver que permite escribir cédigo
intercambiable para los principales navegadores web. En ese trabajo se utiliza Selenium
con Chrome Driver.

Limpieza y preprocesamiento de los datos con Pandas

El siguiente punto trata de limpiary preprocesar los datos para poder juntarlosy exportar
como “.csv” el dataset que se va a entrenar. Para ese procesamiento se usa una libreria
de Python llamada Pandas, que se utiliza para un analisis de datos mas rapido, limpieza
de datos y preprocesamiento de datos. Pandas estd construida sobre la biblioteca
numeérica de Python, llamada numpy.

Los pasos tipicos de preprocesamiento de datos para el aprendizaje automatico son:
1. Cargar datos (por ejemplo, cargar un archivo csv de Internet)
2. exploracién de datos (por ejemplo, estadisticas de resumen, visualizacién de
datos, etc.)

Thomas Bustos Estrategia para Conceptualizacion

53 de 96



Estrategia para la conceptualizacion de modelos de IA en el contexto de gestion de
la energia

3. limpiar los datos (por ejemplo, manejar los datos que faltan)
4. transformacion de datos (por ejemplo, ingenieria de caracteristicas, escalado,
reformateo como matriz Numpy o Spark RDD (Resilient Distributed Dataset))

Después de ese ultimo paso, tenemos que consolidar los diferentes datasets para que
los valores de cada columna coincidan con las otras segun la fecha y el ano. Hay que
cuidar en el tipo de las columnas al momento de realizar “joins” para no tener
problemas.

Dado que tenemos un dataset con todos los datos que queremos usar para nuestro
modelo (tanto las variables input como la variable output), puede empezar la prediccion
de modelos en DataRobot. Asegurarse de que para entrenar un modelo de serie
temporal el dataset incluya en su conjunto de datos una columna “time-stamped”,
comprobar que cada fila representa una unidad de tiempo y utilizar la misma unidad de
tiempo de forma coherente en todo el conjunto de datos.

En ese punto vamos a desarrollar varios términos técnicos de ML aplicados en
DataRobot. Se trata de explicar diferentes pasos que vamos a seguir al momento de
hacer el desarrollo de prueba de concepto. Ademas, trata de entender mas en
profundidad cémo DataRobot esta configurado por defecto y cuales son sus
configuraciones.

Particion de datos

Después de identificar un conjunto de datos para utilizar con su modelo, DataRobot
divide los datos en subconjuntos, utilizando algunos datos para el entrenamiento del
modelo y otros datos para verificar que el modelo puede generalizar a nuevos datos.
Esto se llama particién de datos. Las tres particiones son

Particion de entrenamiento: La subseccién de un conjunto de datos a partir de la cual
el algoritmo de aprendizaje automatico aprende las relaciones entre las caracteristicas
y la variable objetivo

Particion de validacion: La subseccion de un conjunto de datos utilizada para
identificar las relaciones entre los resultados conocidos para la variable objetivo y las
otras caracteristicas del conjunto de datos

Particion de retencién: La subseccidon de un conjunto de datos que proporciona una
estimacién final del rendimiento del modelo de aprendizaje automatico después de
haber sido entrenado y validado. La particidén de retencidon se denomina a veces datos
de prueba (“testing data”).

La particion de datos le permite desarrollar modelos mas precisos que son relevantes
para los datos que recogera en el futuro y permite también establecer un compromiso
entre sesgo y varianza del modelo. Al entrenar los datos, validarlos y probarlos, se
obtiene una idea de la precision de los resultados del modelo. Por defecto, DataRobot
se entrena con el 64% de los datos, se valida con el 16% de los datos y se prueba con el
20% de los datos.
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Tipos de series temporales
Existen tres tipos de series temporales, las cuales son: regular, semi-regular o irregular.

Serie temporal regular

Ese tipo de serie tiene intervalos de tiempo fijos entre filas. Unos ejemplos de series
temporales regular pueden ser datos de ventas diarias en los que no hay intervalos,
datos de un negocio que estd abierto 7 dias a la semana, datos de sensores que
informan cada minuto o por ultimo datos de una planta de fabricacidon que funciona 24
horas al dia, 7 dias a la semana

Serie temporal semirregular

La serie temporal semirregular estd construida con intervalos de tiempo fijos entre la
mayoria de las filas, con algunos espacios regulares. Para ilustrar ese tipo de serie, unos
ejemplos serian datos diarios del mercado de valores en los que se excluyen los fines de
semana; datos de lunes a viernes, de 09:30 a 16:00 o un negocio que soélo abre de lunes
aviernes de 08:00 a 17:00.

Serie temporal irregular

En la serie irregular, el ultimo tipo de serie, la distancia temporal entre datos
consecutivos no sigue un patron fijo. Se utiliza en series temporales para operaciones
con bonos, huelgas de luz o accidentes de trafico.

Eltipo de prevision que puede realizar depende del tipo de conjunto de datos. DataRobot
maneja los tres tipos de datos de series temporales. Con las series temporales regulares
y semirregulares, puede realizar previsiones basadas en el tiempo y en las filas. Con los
datos irregulares, sélo puede realizar previsiones basadas en las filas, ya que no hay
suficiente informacidon basada en el tiempo.

Con la previsiéon basada en el tiempo, puede realizar una prevision de hasta 1.000 pasos
hacia adelante (suponiendo que tenga suficientes datos de entrenamiento).

El presente trabajo utiliza Unicamente serie temporal regular dado que la evolucion de
la demanda eléctrica esta disponible mensualmente y se ha visto anteriormente que las
fuentes de datos publicas mas interesantes comparten datos mensuales.

Out of time validation vs Time series modelling

Aungue se utilizara solamente modelado de series temporales es importante precisar
que en funcioén del tiempo DataRobot ofrece dos tipos de modelado:

Out of time validation

La validacién fuera de tiempo o “out of time validation” (OTV) es similar a un modelo
tipico de clasificacion o regresion, pero conserva los datos en orden temporal en lugar
de barajarlos. Esto permite entrenar con datos mas antiguos y validar con datos mas
recientes. La OTV sdlo utiliza las caracteristicas presentes en el conjunto de datos y no
realiza ninguna ingenieria de caracteristicas adicional.

Modelizacion de series temporales
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La modelizacion de series temporales o “Time series modeling”, como la OTV, mantiene
los datos en orden temporal, pero también realiza ingenieria de caracteristicas de series
temporales. Esta ingenieria de caracteristica construye caracteristicas de retardo (“lag
features”) que se basan en los rasgos temporales originales, pero con retardo anadido.
Las caracteristicas retardadas pueden aumentar el poder de prediccion del modelo
basado en el tiempo. La ingenieria de caracteristicas permite pronosticar multiples
pasos temporales en el futuro. Por ejemplo, con las series temporales, se puede prever
la venta de entradas entre 14y 30 dias.

La eleccion de utilizar la OTV o la modelizacion de series temporales depende a menudo
del problema que se esta resolviendo. Como vera en ejercicios posteriores, a veces tiene
sentido probar ambos enfoques para ver cual proporciona la mayor sefal y ayuda a
resolver su problema de la mejor manera. Con DataRobot, es facil probar rapidamente
ambos enfoques.

Feature Derivation Window and Forecast Distance

Al crear un proyecto de series temporales, dos de los pardametros que se pueden
actualizar son Ventana de derivacion de caracteristicas (FDW por su siglo eningles) y la
distancia de previsiéon (FD por su siglo en ingles). La Ventana de derivacion de
caracteristicas es la ventana que genera caracteristicas de retardo y las estadisticas
rodantes. Por otra parte, Distancia de prevision representa la distancia hacia el futuro
que se desea pronosticar. La distancia de previsién depende del caso de uso. DataRobot
permite pronosticar hasta 1.000 intervalos de tiempo en el futuro si se tienen suficientes
datos de entrenamiento.

What rolling window should DataRobot use to derive features? @ Which future values do you want to forecast? @

35 (0] daysv be

0 days

Forecast Point
0 days

llustracion 12. "Feature Derivation Window" y "Forecast Distance" en DataRobot. [18]

“Partitionning” y “Backtesting”

En el caso de las series temporales, no se pueden tomar muestras aleatorias de los
datos en particiones, como se hace en el aprendizaje automatico tradicional. Hacerlo
seria ignorar la estructura temporal inherente a los datos.

Por lo tanto, el enfoque correcto de particionamiento con series temporales es el
“backtesting”. Con el “backtesting”, se entrena con datos histéricos y se valida con
datos recientes. Con la particidon, se puede ajustar los periodos de validacion y el
numero de pruebas retrospectivas para que se adapten mejor a las necesidades,
teniendo en cuenta los datos y el caso de uso.
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“Missing Values” y reentrenamiento del modelo

La aplicacion de automatizacion de series temporales de DataRobot maneja los
“missing values” o valores ausentes de varias maneras diferentes. Si el valor que falta
se encuentra en el objetivo que se quiere predecir, la automatizaciéon de series
temporales elimina ese registro incluso si las covariables tienen datos validos. En los
otros casos se utiliza la mediana de la columna de los valores caracteristicos y se crean
caracteristicas de retardo para los valores que faltan.

Con la modelizacion de series temporales, el reentrenamiento de un modelo para su
despliegue puede no utilizar el 100% del conjunto de datos cargados. La aplicacion de
Series Temporales Automatizadas se reentrena en las filas mas recientes utilizando el
mismo periodo de entrenamiento (cantidad de datos) utilizado por otros modelos en la
Tabla de Lideres (“leaderboard”).

La definicién de las métricas de optimizacidon del modelo es un paso fundamental para
comprender la precision de un modelo y poder compararlo con otros. Después se define
lo que se considera un “buen modelo” para un modelo que predice la evolucién de la
demanda eléctrica con datos publicos.

Métricas de optimizacion del modelo

Las métricas de optimizacion del modelo ayudan a comprender la precision con la que
el modelo predice el valor objetivo de los puntos de datos que no se han visto antes.
Diferentes problemas requieren diferentes tipos de métricas. Las métricas comunes
para los proyectos de clasificacion son LoglLoss y AUC (area bajo la curva ROC),
mientras que una métrica comun para la regresidon es RMSE (error cuadratico medio).
DataRobot recomienda automaticamente una métrica de optimizacién basada en su
conjunto de datos. En ese trabajo se utiliza sobre todo el MAPE (error medio de
porcentaje absoluto) y el RMSE.

Definir si un modelo de aprendizaje automatico es “bueno”

El problema de modelizacidn predictiva es unico para cada caso. Esto incluye los datos
especificos que tiene, las herramientas que se estan utilizando y el objetivo que se
quiere conseguir. Aunque existen ya modelos que predicen la evolucion de la demanda
de la electricidad, tener el mejor modelo posible es muy importante considerando que
represente una ventaja competitiva dentro de una misma industria. Por lo cual no se
pueden saber las métricas de optimizaciones de los modelos existentes y se requiere
definir para sus propios modelos de aprendizaje automatico las métricas que se
consideran “buenas”. Se pueden tener ideas de coémo de “bueno” es un modelo
basandose en el conocimiento de laindustria, pero en nuestro caso haciendo un modelo
solamente con datos publicos no se sabe si los resultados conocidos se pueden
alcanzar. Lo mejor que se puede hacer es comparar el rendimiento de los modelos de
aprendizaje automatico en sus datos especificos con otros modelos también
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entrenados en los mismos datos y volver a entrenar los mismos modelos con otras
variables de entrada comprobando como las distintas variables impactan el modelo.

Para tener un objetivo mas concreto, se puede calcular el coeficiente de variacién de la
variable de salida del modelo es decir la variable que se quiere predecir. El coeficiente
de variacién de la demanda de la electricidad, por la cual tenemos datos desde 2007
hasta el ultimo mes es de 6,20% como se puede observar en la llustracion 13 a
continuacion.

Entrée [97]: coef_variation = DATASET_DEMANDA['value'].std()/DATASET_DEMANDA['value'].mean()*100
print(coef_variation,"%")

6.195072995778969 %
llustracion 13. Coeficiente de variacion de demanda eléctrica (mensual)

El coeficiente de variacion permite hacernos una idea de métricas de optimizacién del
modelo como el RMSE o el MAPE que se puede considerar bueno. Dado que el
coeficiente de variacion para la evoluciéon de la demanda eléctrica es de 6,2% predecirla
con un modelo con un error menor puede ser interesante. El MAPE que se quiere
conseguir en ese trabajo es acercar los 2% de error medio de porcentaje absoluto.

Un “dashboard” es una herramienta de gestién de la informacién que rastrea, analizay
muestra visualmente los indicadores clave de rendimiento (KPI por su siglo en ingles),
las métricas y los puntos de datos clave para supervisar la salud de una empresa, un
departamento o un proceso especifico. Son personalizables para satisfacer las
necesidades especificas de un departamento y una empresa. Entre bastidores, un
dashboard se conecta a sus archivos, anexos, servicios y API, pero en la superficie
muestra todos estos datos en forma de tablas, graficos de lineas, graficos de barras 'y
medidores. Un dashboard es laforma mas eficazde realizar un seguimiento de multiples
fuentes de datos, ya que proporciona una ubicacién central para que las empresas
supervisen y analicen el rendimiento. El seguimiento en tiempo real reduce las horas de
analisis y las largas lineas de comunicacion que antes suponian un reto para las
empresas.

En cuento a herramientas de inteligencia de negocio (Bl), Power Bl y Tableau se
consideran como las "mejores". A continuacién, vemos cual son sus caracteristicas
respectivas.

Power Bl es la herramienta de Microsoft que esta estrechamente relacionada con Excel.
Esta en el mercado desde 2013. Power Bl no es una sola aplicacién o software, sino que
es un conjunto de servicios y aplicaciones basado en la nube. Sus componentes
principales, cuales son Power Query, Power Pivot, Power View, Power Mapy Power Q&A,
permiten cubrir las necesidades de inteligencia de negocio. Una de las areas en las que
Power Bl brilla mas en comparacién con sus companeros es su integracion con Office
365. Segun las cifras, Office 365 es el servicio en la nube mas utilizado por el niumero de
usuarios. Por ello, los usuarios de Office 365 se sienten intuitivamente atraidos por
Power Bl para la inteligencia y el analisis empresarial. Ademas, Microsoft esta
impulsando a sus usuarios a utilizar Power Bl para visualizar sus datos. También tiene
sus propias desventajas. Por un lado, la funcionalidad de Power Bl es un poco inferior a
la de sistemas de Bl mas antiguos como Tableau. Microsoft llama a la combinacién de
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diferentes herramientas y aplicaciones de Power Bl "Microsoft Power Platform". Incluye
Power Bl, Power Apps, Power Automate, Power Virtual Agents, etc.
Desafortunadamente, Power Bl se queda un poco corto cuando se trata de una
implementacion local. Para disfrutar de toda la potencia de Power Bl “on-premise” (el
uso de instalacion en vez de tener las bases de datos en la nube), es necesario instalar
Power Bl Report Service y el SQL Server.

En cuento a Tableau, es una plataforma de analisis que existe desde 2003, 10 afhos antes
que Power Bl. Debido a su ventaja de tiempo, es comprensible que Tableau sea mas
potentey refinada que Power Bl. La diferencia entre las dos herramientas solo puede ser
anotado por usuarios muy avanzados o cuando se usa datasets muy grandes. Tableau
le cubre de principio a fin: desde la colaboracién, el andlisis, el descubrimiento de
contenidos, la preparacién y el acceso a los datos, hasta la implementacion. En
comparacién con Power Bl, Tableau tiene un despliegue mas flexible. Puede instalar la
version de escritorio sin tener que instalar el servidor SQL. Por desgracia, las
caracteristicas de Tableau tienen un precio muy alto. Lo que se puede hacer con Power
Bl costara siete veces mas con Tableau. Ademas, usar Tableau de verdad significa
construir su propio almacén de datos. Su implementacién mas el coste incremental de
las licencias de Tableau requiere inversién importante. Ademas, la conexion a mas
aplicaciones de terceros le costara mas. En cuanto a los precios, Tableau es mas caro
que Power Bl por un amplio margen. Para la realizacién de dashboards en ese trabajo se
utilizara el programa Tableau. Es una plataforma de analisis visual cuya funcién es de
resolver problemas, permitiendo a las personasy a las organizaciones sacar el maximo
partido de sus datos.

Por cuanto ese trabajo se basa en el desarrollo de un modelo de prediccién mediante
DataRobot, el dashboard debe permitir facilitar la toma de decisiones para los
departamentos de trading de lberdrola que opera en el mercado eléctrico”. A
continuacion, citamos informaciones que pueden ser relevantes a un trader para
planificar o operar en el mercado:

- Datos historicos de la evolucion de la demanda (grafico de linea)

- Predicciones de los dos préoximos meses (informacion)

- Accion por realizar (comprar/vender) segun la prediccion realizada (informacion)

- Datos histéricos de una industria del IRE (grafico de linea)

- Prediccién de esa industria (informacion)

- Coeficiente de error entre el valor real de la evolucidon de la demandayy el previsto,

para los ultimos 12 meses (grafico de linea)

- Media del coeficiente de error (informacién)

El Dashboard debe permitir al trader de plantearse diferentes componentes del mercado
eléctrico, recomendarle la operacion adecuada(comprar/vender) con la cantidad de
electricidad que se va a necesitar y dar informaciones para que tenga en cuenta las
limitaciones del modelo con sus coeficientes de errores pasados al momento de
ejecutar la operacion.
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DESAROLLO DE PRUEBA DE CONCEPTO

El objetivo principal de la prueba de concepto consiste en cumplir los objetivos
planteados anteriormente. Estos incluyen entrenar un modelo de aprendizaje
automatico supervisado que predice la demanda mensual de electricidad a dos meses
futuros, con un MAPE por debajo de 3%, con datos publicos y mediante DataRobot.

En relacion a la problematica expuesta, vamos a seguir el proceso entero del desarrollo
de un modelo en Iberdrola desde la adquisicién de los datos hasta el dashboard, cuyo
objetivo es aportar informaciones relevantes para mejorar la toma de decisiones.
Incluye, entre varias tareas, analizar las métricas de optimizacion obtenidas o realizar
predicciones para abril y mayo para comprobar predicciones realizadas con datos
reales. Una vez que se ha visto el proceso entero para obtener valor de un modelo, se
comparan todos los modelos realizados con la evolucion de las distintas estrategias
seguidas para encontrar el mejor modelo. Finalmente se trata de destacar las lecciones
aprendidas durante ese desarrollo de prueba de concepto tanto sobre la prediccion de
la evolucion de la demanda como sobre entrenar modelos predictivos con datos
publicos o con herramientas de autoML.

Se ha considerado el uso de seis datos de entrada para entrenar el modelo. Vamos a ver
coémo se ha obtenido cada dato diferente y a hacer un analisis exploratorio para estudiar
las relaciones entre las variables. Para ese modelo en concreto se quieren usar variables
de entrada que permiten analizar si existen entre ellas patrones que se repiten en el
tiempo. Los datos que vamos a adquirir para construir el DataFrame final y entrenar el
modelo son los siguientes:

- Evolucién de la demanda de la electricidad en Espana
- Temperaturas minimas y maximas mensuales medias
- Covid

- Numero de dias por meses

- Numero de sabados y domingos

- Numero de dias festivos

Adquisiciéon de los datos y creacién del dataset

En primer lugar, se descarga la variable de salida del modelo. Los datos se pueden
encontrar en la pagina web de la REE y se pueden descargar a través de la APl de REE
119]. En la siguiente imagen se aprecia la respuesta de una “request” para descargar la
evolucidn de la demanda con un rango de tiempo superior a 24 meses. Ademas, no se
pueden descargar datos anteriores al afio 2007. Para poder tener todos los datos de la
evolucion de la demanda eléctrica en un mismo documento se ha realizado un cédigo
disponible en la parte de Anexos llamada Descarga de la evolucion de la demanda
eléctrica.
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"errors": [
{
""code": 413,
"status": "400",

"title": "Widget bad request",

"detail": "Peticidn fuera de rango. Limite a nivel mensual: 24."

llustracion 14. Limite de datos que se pueden consultar a nivel mensual en la REE.

Ese codigo primeramente crea una lista de rangos de fechas con 24 meses de
separacion entre cada fecha (llustracion 15). Después se realiza un bucle “for” haciendo
peticiones a la APl de la REE para tener los datos entre cada dos fechas. Para conectarse
a la APl de la REE hay que precisar los parametros principales: cuales son el idioma, la
categoria y el widget que se quiere consultar (en ese caso ponemos “evolucidon” que se
corresponde a la evolucién de la demanda eléctrica mensual).

Out[2]: [datetime.date(2010, 1, 1),
datetime.date(2011, 12, 31),
datetime.date(2012, 1, 1),
datetime.date(2013, 12, 31),
datetime.date(2014, 1, 1),
datetime.date(2015, 12, 31),
datetime.date(2016, 1, 1),
datetime.date(2017, 12, 31),
datetime.date(2018, 1, 1),
datetime.date(2019, 12, 31),
datetime.date(2020, 1, 1),
datetime.date(2021, 12, 31),
datetime.date(2021, 1, 1),
datetime.date(2021, 5, 31)]

llustracion 15. Lista de fechas para realizar varias peticiones mediante un bucle “for”.

Luego se afiaden las fechas por las cuales se quieren consultar los datos utilizando la
lista creada previamente y se pide el valor “time_trunc” al mes. Cada vez que se
descargan los datos de 2 anos, le aplicamos modificaciones mediante la libreria Pandas
para aislar las columnas “Date” y “value”. Se cambia el tipo de la columna “Date” a
“time-stamped” para que coincida con otros dataset mas tarde y la columna “value”
corresponde a los valores mensuales de la evolucion de la demanda.

Una vez las modificaciones hechas cada descarga de dos afios se afiade en una lista
denominada “datos”. Cuando tenemos todos los datos en una lista, la concatenamosy
la pasamos a DataFrame antes de quitar todos los valores duplicados que podria tener
la tabla.

Finalmente, después de comprobar que no haya duplicados y que tenemos los datos
buenos, descargamos el DataFrame como fichero “.csv”, cual contiene todos los datos
de la demanda eléctrica desde 2007 hasta el mes anterior. No se ha descargado el mes
actual porque no estd completo y tiene un impacto negativo sobre las predicciones.

En segundo se descarga las temperaturas medias de las minimas y maximas. Para
realizarlo se usa la API de la AEMET [20] cual necesita los siguientes parametros: una
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clave API o “API key” que permite identificarnos cuando descargamos datos, una fecha
de inicio, una fecha final y un idema que corresponde a la estacidon que se quiere
consultar. La clave APl para acceder a los datos se obtiene a través de la paginaweb y
se recibe por correo. Tal como la demanda eléctrica, descargamos los datos desde 2007
hasta el dia de hoy y para el idema se utiliza las temperaturas de la estacién “Madrid
Aeropuerto”. El cédigo se puede encontrar en la parte Descarga de las temperaturas
medias mensuales de las minimas y maximas del Anexo. Después de descargar los
datos se crea una nueva columna “Date” para que sea similar en formato y en tipo a la
columna “Date” del DataFrame anterior. Asi podremos juntar las tablas sin tener que
hacer modificaciones.

-  Covid
- Numero de dias por meses
- Numero de sdbadosy domingos

- Numero de dias festivos

Entercero vamos a crear los DataFrames de las variables de entrada restantes dado que
se pueden crear directamente con Pandas y librerias especificas segun cada una. Para
todos los DataFrames que vamos a crear a continuaciéon se crea la misma columna
“Date” que en los DataFrames anteriores para poder juntarlos una vez que hemos
creado cada uno. El cddigo se encuentra en la parte Creacidon del dataset mediante
Python del Anexo.

Numero de dias por meses: Creamos una nueva columna titulada
“num_days_per_month” con las mismas fechas que en la columna “Date”. Para tener
los numeros de dias por meses, aplicamos la funcién de la libreria datetime
“days_in_month” para toda la columna.

Numero de dias festivos: Se utiliza la libreria workalendar en Python para hacer un
DataFrame de las fechas de cada dia festivo. Para tener todos los afios desde 2007 se
ha utilizado un bucle “for”. Con esos datos se crea un DataFrame y se realiza un
“groupby” (agrupar por) para hacer un conteo de cuentas fiestas ocurren en el mismoy
afo.

Numero de sabados y domingos: Para hacer un conteo de los sabados y domingos de
cada mes, desde la columna fecha se ha creado dos columnas “year” y “month” y las
hemos convertido en listas. Con la funcion disponible en la parte Creacion del dataset
mediante Python del Anexo, se hace un conteo respectivamente para sabados y
domingos en listas. Después sumamos ambos resultados en una misma lista y
afadimos los resultados en el DataFrame.

Datos de COVID-19: La pandemia de coronavirus (COVID-19) ha tenido un impacto
importante en la evolucion de la demanda eléctrica en Espafia sobre todo durante el
confinamiento como se puede observar en la llustracion 16. Por tal motivo se quiere
modelizar su impacto utilizando ceros cuando todavia no existia y unos desde los
primeros casos hasta hoy en dia.
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llustracion 16. Evolucion de la demanda eléctrica (GW) en Espafia desde 2007.

Finalmente, consolidamos los DataFrames de cada variable (el codigo se encuentra en
la parte Creacion del dataset mediante Python del Anexo). Se realiza con la funcion de
Pandas “merge”, haciendo un “left join” en la columna “Date” de cada uno de los
DataFrames. En la siguiente tabla se puede observar que los datos histéricos que vamos
a usar en el entrenamiento del modelo. Las variables de entrada como el niumero de dias
por mes o el numero de sdbados y domingos por mes son valores que se conocen en el
momento de la prediccion. Esimportante distinguir estos dos tipos de datos al momento
de configurar DataRobot para entrenar el modelo dado que para hacer predicciones
tenemos que crear una tabla con ciertos datos conocidos al futuro.

Tabla 2. Ultimas lineas del DataFrame después de haber juntado los datos.

Date value num_days_per month saturday sundays count tm_min tm_max festive days count covid
166 2020-11-01 2.068827e+07 30 9 5.5 15.2 1.0 1
167 2020-12-01 2.176296e+07 31 8 23 10.7 3.0 1
168 2021-01-01 2.386055e+07 31 10 -1.7 8.1 2.0 1
169 2021-02-01 2.016023e+07 28 8 4.0 14.6 0.0 1
170 2021-03-01 2.176541e+07 31 8 3.0 16.9 0.0 1

Analisis Exploratorio del dataset
A continuacidon se muestran un pequefio resumen de los datos que tenemos en el

Dataset y que vamos a usar para predecir la evolucion de la demanda eléctrica, usando
la funciones describe() y dtypes.
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Tabla 2. Descripcidn de los datos con la funcién describe().

value num_days_per_month saturday_sundays_count tm_min tm_max festive_days_count covid
count 1.710000e+02 171.000000 171.000000 171.000000 171.000000 171.000000 171.000000
mean 2.221971e+07 30.432749 8690058  8.432164 21.661988 0.830409  0.076023
std 1.376527e+06 0.825963 0791771 6250672  8.283493 0.901247  0.265814
min 1.706091e+07 28.000000 8.000000 -2.600000  8.100000 0.000000  0.000000
25% 2.133179e+07 30.000000 8.000000  2.950000 13.850000 0.000000  0.000000
50% 2.205439e+07 31.000000 8.000000  7.400000  20.400000 1.000000  0.000000
75% 2.312654e+07 31.000000 9.000000 14.000000  28.950000 1.000000  0.000000
max 2.574239e+07 31.000000 10.000000 20.700000  37.100000 3.000000  1.000000
Date datetime64 [ns]
value float64
num_days_per_month int64
saturday_sundays_count int64
tm_min float64
tm_max float64
festive_days_count float64
covid int64

dtype: object

llustracion 17. Descripcion de los datos con la funcion dtype.

Un punto importante en el que se ha basado para desarrollar el Dataset que se ha
utilizado, como se va a explicar en el siguiente apartado, es que hay una correlacion
fuerte entre las variables tm_min, tm_mes y tm_max (Error! Reference source not
found.). Tiene sentido que estén muy correlacionadas aun que tienen valores diferentes
ya que las temperaturas van variando segun las temporadas y van aumentando y
disminuyendo de manera similar. Se observa también una relacién negativa moderada
entre las variables de temperaturasy el conteo de los dias festivos.
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llustracion 18. Matriz de correlacion del dataset
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Ademas, se ha decidido que de las tres variables tm_min, tm_mes y tm_max guardamos
solamente tm_min y tm_max porque tener tres variables muy correlacionadas no afiade
valor al modelo.

Resumiendo, se ha construido el Dataset con los datos enunciados anteriormente
utilizando varias técnicas de adquisicién de datos segln la accesibilidad de cada uno.
Dado que tenemos los datos juntos, en los proximos capitulos vamos a desarrollar como
configurar DataRobot para entrenar modelos en DataRobot, analizar métricas de
optimizacién del mejor modelo y predecir la demanda de la electricidad de los préoximos
meses.

En este capitulo se utilizara DataRobot para entrenar modelos que predicen la demanda
eléctrica mensual de los dos préximos meses. En primer lugar, se configura DataRobot
para que entrene el modelo de la mejor mafera. Con ello se tratara de observar cual es
el mejor modelo que ha entrenado y comprobar que sus predicciones ajustan la
realidad.

Para el conjunto definido en el capitulo anterior, se ha creado una particion de los datos
que los divide en 64 % para entrenamiento, 16 % para la validacion y 20 % para test. Asi
se obtiene una idea de la precision de los resultados del modelo. Mas adelante se
observara las métricas de optimizacionesy las predicciones del mejor modelo.

Primeramente, se crea un nuevo proyecto en DataRobot y se descarga el dataset creado
previamente. DataRobot realiza un analisis exploratorio de los datos automaticamente
como se puede observar en la llustracidon 19. Se dispone de un conjunto de datos de 172
registros y 12 variables (DataRobot cuenta la fecha y crea variables con solo los afios,
los meses y los dias). Como se ha visto anteriormente DataRobot detecta
automaticamente valores atipicos (“outliers”) o valores perdidos. Para nuestro dataset
se puede observar con el tridngulo amarillo que DataRobot ha detectado “outliers” en la
variable “value”. Como se ha visto en la llustracion 16 tiene sentido dado que la
demanda eléctrica ha sido muy impactada por el confinamiento y ha bajado hasta
17.0609 GW en abril 2020. Parece muy complicado si no imposible encontrar una
variable que puede adelantar este tipo de evento y una bajada tan importante ya que
nunca habia bajado tanto. Vamos a entrenar el modelo con esos valores atipicos, pero
se podria realizar una derivacién de esa variable ...
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Original Feature List: 1-120f 12

Date

Date (Day of Month)
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Date (Month)
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value

num_days_per_month
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tm_max

festive_days_count

covid

llustracion 19. Analisis exploratorio de DataRobot

Después de comprobar que los datos se han importado correctamente definimos la
variable de salida: “value”, y la variable que representa el tiempo (“Date”) considerando
que queremos utilizar serie temporal regular se elige “Automated time series forecasting
with backtesting” (llustracion 20). Ademas, se indica a DataRobot que se quiere predecir
una uUnica serie visto que no se quiere predecir mas variables que la evolucién de la
demanda eléctrica (llustracion 21).

What type of time-aware modeling would you like?

llustracién 20. Opciones de DataRobot al momento de entrenar el dataset

Time-Aware Modeling

Are there multiple series in your data? @ Single series will force a row-based time step as your data is irregular.

Yes, there are multiple series

The selected date/time feature "Date” has irregular time steps between rows.

llustracion 21. Tipos de series en DataRobot
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La figura siguiente (llustracion 22) permite optimizar la ventana de variables derivadasy
la ventana de previsidon. Se ha definido la ventana de variables derivados amplia para
utilizar muchos datos histdricos y una ventana de prevision a dos meses para intentar
obtener pocas predicciones pero que aciertan con un error muy baja. En el capitulo de
predicciones del modelo vamos a comprobar varias ventanas de prevision para observar
como las predicciones van cambiando.

Time-Aware Modeling

Time Series Modeling

Feature Derivation Window Forecast Window

What rolling window should DataRobot use to derive features? Which future values do you want to forecast?

+1 row
Forecast Point
0 rows

0

llustracion 22.” Feature Derivation Window” y ”Forecast Window”

Por ultimo, indicamos a DataRobot cuales son las variables que conocemos en el futuro
como se puede observar en la llustracion 23. En el momento de crear el dataset para
hacer predicciones tendremos que rellenar las columnas de esas variables dado que el
modelo lo utiliza para predecir. Podemos conocer el numero de dias del mes siguiente,
el numero de sabadosy domingos o el numero de dias festivos.

Add features as known in advance

Features "known in advance" contain values that are known at prediction time, such as holidays. In order to make
predictions, there should be no missing values for such features at prediction time.

Add all features Clear selections

num_days_per_month %  saturday_sundays_count %  festive_days_count %  covid x

llustracion 23. Afadir variables conocidas de antemano

Después de haber configurado DataRobot para entrenar modelos segun la variable
“value” y segun el dataset que se ha creado, se puede iniciar el entrenamiento de varios
modelos mediante el boton “Start” con la métrica de optimizacién RMSE elegida
automaticamente por DataRobot (llustracién 24). En el proximo capitulo se entrena
varios modelos y se observa las métricas de optimizaciones.
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llustracion 24. Captura de pantalla del botén de inicio para entrenar modelos en DataRobot

En esta parte del documento se analiza los modelos creados por DataRobot mediante
las diferentes métricas de optimizacion. En la tabla siguiente se aprecia las métricas de
optimizacién de los modelos que tienen RMSE y MAPE mas bajos antes de probar como
de bueno predicen. Se observa que los dos modelos que tienen las mejores métricas de
optimizacion son el “Non-seasonal AUTOARIMA with Fourier terms” y el “AVG Blender”.
El “fourier terms” sirve para modelizar una serie que devuelve una matriz que contiene
términos de una serie de Fourier, hasta el orden K, adecuada para su uso en ARIMA o
AUTOARIMA. Una serie de Fourier es una serie infinita que converge puntualmente a una
funcién periddica y continua a trozos (o por partes). En cuento al “AVG Blender”, es un
modelo que combina dos modelos para mejorar la precision. En ese caso el AVG Blender
crea un nuevo modelo a partir de los modelos que tienen las mejores métricas de
optimizaciéon. En otras palabras, crea un nuevo modelo a partir del “Non-seasonal
AUTOARIMA with Fourier terms” y del “eXtreme Gradient Boosted Trees Regressor with
Early Stopping (learning rate =0.3) dado que tienen los RMSE menores.

Tabla 3. Resultados de los modelos entrenados por DataRobot con las métricas de optimizacion RMSE y MAPE

Modelo RMSE MAPE
Non-seasonal AUTOARIMA with Fourier terms 7.6634e+5 2.7539
AVG Blender 6.5162e+5 2.4217
eXtreme Gradient Boosted Trees Regressor 7.8103e+5 2.7985
with Early Stopping (learning rate =0.3)
eXtreme Gradient Boosted Trees Regressor 8.1479e+5 2.8571
with Early Stopping (learning rate =0.3)
Ridge Regressor using Linearly Decaying 9.4018e+5 3.7137
Weights with Forecast Distance Modeling

En la captura de pantalla a continuacion (llustracién 25) estan representados los
modelos entrenados por DataRobot, clasificados segun los RMSE de cada uno. Se
puede elegir la métrica de optimizacion de los modelos aun que DataRobot siempre
recomienda utilizar una basado en las variables del dataset subido anteriormente. Es
importante decir que con el dataset que se ha utilizado para entrenar modelos, cual
contiene 172 registros, entrenar modelos muy complejos como un “eXtreme Gradient
Boosted Trees Regressor with Early Stopping (learning rate =0.3)” no es muy relevante.
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Aunque tiene un RMSE muy bajo, porgque el dataset no tiene muchos datos, los modelos
van a sufrir sobreajuste. En nuestro caso es mas interesante utilizar variaciones y
regresiones sobre los datos histéricos para encontrar patrones en la evolucion de la
demanda eléctrica. Los tipos de modelos que permiten resolver este tipo de problema
con la mejor precision posible son modelos Auto Regresivos (AR) o AUTOARIMA. En el
préoximo apartado veremos las diferencias al momento de predecir entre estos dos tipos
de modelos.

Metric

= Non-seasonal AUTOARIMA with Fourier terms

M30 BP51 B; %

& AVG Blender

M33 M9+13

= Non-seasonal AUTOARIMA with Fourier terms
7.6634e+5

M9 BPS51

eXtreme Gradient Boosted Trees Regressor with Early
Stopping (learning rate =0.3)

7.8103e+5

M13 BPS55 MONO

llustracion 25. Modelos y descripciones en DataRobot

DataRobot nos permite entender mejor los modelos que se han entrenado mediante
esquemas. La complejidad de los esquemas va variando segun los modelos que se
usan. En la llustraciéon 26 se observa el esquema del modelo "Non-seasonal AUTOARIMA
with Fourier terms" que vamos a usar a continuacion para realizar predicciones. En
comparacion, el esquema del modelo “eXtreme Gradient Boosted Trees Regressor with
Early Stopping (learning rate =0.3)” es mucho mas complejo como lo demuestra la
Ilustracién 27.

Non-seasonal
Primary Date i Prediction
Fourier terms

llustracion 26. « Blueprint » o esquema del modelo "Non-seasonal AUTOARIMA with Fourier terms"

| Ordinal encoding
of categorical
variables

Categorical
Variables

Naive Predictions

Extract Forecast
orecast Ly a5 Feature anc
Distance Feature os Festure and

Numeric | sing Values
Variables imputed

llustracion 27. «Blueprint » 0 esquema del modelo "eXtreme Gradient Boosted Trees Regressor with Early Stopping
(learning rate =0.3)"
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También se puede usar un “Lift Chart” o Grafico de mejora respecto al modelo predictivo
(lustracion 28) para medir el cambio en términos de puntuacion de la mejora respecto
al modelo predictivo. Permite comparar modelos entre ellos u observar en qué puntos
las predicciones del modelo se vuelven menos utiles. Ademas, puede determinar el
punto en el que las predicciones del modelo se vuelven menos utiles. Un grafico de
beneficios es un tipo de grafico relacionado que contiene la misma informacién que un
grafico de mejora respecto al modelo predictivo, pero que también muestra el aumento
proyectado en los beneficios asociados al uso de cada modelo.

Metric RMSE

Lift Chart

+ Predicted

Average target value

Bins based on predicted value

Data Selection: Backtest 1 Number of Bins: 10 v Sort Bins: Low 1V ) own @

llustracion 28. "Lift Chart" o Grafico de mejora respecto al modelo predictivo en DataRobot

Para modelos basados en arboles de decision como XGBoost, se puede observar la
importancia de las variables segun el modelo (llustracidon 29). En ese caso no nos
interesa tanto dado que como se ha dicho anteriormente, con nuestro dataset utilizar
un modelo tan complejo solo puede resultar en un modelo sobre ajustado. En el capitulo
siguiente se realizaran predicciones con ambos modelos "Non-seasonal AUTOARIMA
with Fourier terms" y “eXtreme Gradient Boosted Trees Regressor with Early Stopping
(learning rate =0.3)” para demostrarlo.

Insight Model

£ Tree-based Variable Importance - eXtreme Gradient Boosted Trees Regressor with Early Stopping (learning rate =0.3)

(actual)
tm_max (actual)
value (4th lag) (diff 35

Date (Day of Month) (actual)
value (2nd lag) (diff 35 row mean)

value (17 row median) (diff 35 row
Date (Day of Week) (actual)

ow max) (diff 35 row me.

mean) (diff 35 row m.

value (35 median) (diff
value (17 row min) (diff 35 row mea.
Unnamed: 0 (1
value (1st lag) (diff 35
value (3rd lag) (diff 35
value (5th lag) (diff 35
value (35 row max) (diff 3! e.
value (8 row median) (diff 35 row m.
value (8 row min) (diff 35 row mean)
value (8 row max) (diff 35 row mean)
value (35 row average baseline)
value (35 row min) (diff 35 row mea.
value (8 row mean) (diff 35 row me.
num_days_per_month (actual)
Date (Year) (actual) -
Derived Feature 1 -

Relative Importance

llustracién 29. Importancia de las variables para los modelos de arboles de decisiones en DataRobot

Thomas Bustos Desarrollo de Prueba de Concepto

71 de 96



Estrategia para la conceptualizacion de modelos de IA en el contexto de gestion de
la energia

A continuacion, se realizaran predicciones de distintos modelos para poder comparar
con los datos reales de abril y mayo los coeficientes de error de cada uno. Se trata de
observar cual de los modelos entrenados predice mejor la evolucion de la demanda
eléctrica.

En este punto se realizaran predicciones de distintos modelos entrenados por
DataRobot para comparar las métricas de optimizaciéon y observar algunas diferencias
entre esas métricas y como de bien ajustan las predicciones. A continuacion, se utilizan
dos de los modelos vistos anteriormente: el modelo AUTOARIMA y XGBOOST. Se
recuerda las métricas de optimizacién de dichos modelos en la Tabla 4. El dataset
construido previamente utiliza los datos hasta marzo 2021. Para poder comprobar como
de bien las predicciones aproximan los valores reales de la evolucién de la demanda
eléctrica, se utilizan los meses de abrily mayo para predeciry comparar las predicciones
con los valores reales disponibles en la REE.

Tabla 4. Comparacion de las métricas de optimizacion entre los modelos AUTOARIMA y XGBOOST

Modelo RMSE MAPE
Non-seasonal AUTOARIMA with Fourier terms 7.6634e+5 2.7539%
eXtreme Gradient Boosted Trees Regressor 7.8103e+5 2.7985%
with Early Stopping (learning rate =0.3)

El modelo Non-seasonal AUTOARIMA with Fourier terms con un MAPE de 2.7539% es el
que mejor acierta la realidad de todos los modelos que se han probados a lo largo del
trabajo (Tabla 5). Tiene un coeficiente de error medio de 1.132% por lo cual se ha
cumplido uno de los objetivos del trabajo, el cual es: entrenar un modelo que predice la
evolucion de la demanda eléctrica por debajo de tres porcientos de error.

Tabla 5. Predicciones de la demanda eléctrica del modelo AUTOARIMA para abril y mayo

Tiempo Valor Real Prevision Coeficiente de Error
01/04/2021 19872225.296 19554797.874 1.623%
01/05/2021 20337879.18 20469048.164 0.641%

A pesar de que el modelo eXtreme Gradient Boosted Trees Regressor with Early Stopping
(learning rate =0.3) tiene un MAPE muy similar al modelo AUTOARIMA el coeficiente de
error es mucho mas grande: 5.6245%. Se puede explicar esa diferencia tan importante
dado que un modelo XGBoosted es un modelo muy complejo que necesita muchos
registros. En ese caso el dataset entrenado tiene 172 registros lo cual es muy poco para
este tipo de modelo. Es la razén por la cual después de haber probado muchos modelos
y sus predicciones, los modelos que mejor predicen la demanda eléctrica son modelos
auto-regresivos, ARIMA o Auto-ARIMA cuyos modelos estan explicados en el apartado
DataRobot.
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Tabla 6. Predicciones de la demanda eléctrica del modelo XGBOOST para abril y mayo

Tiempo Valor Real Prevision Coeficiente de Error
01/04/2021 19872225.296 21598647.039 7.993%
01/05/2021 20337879.18 21022415.874 3.256%

Avanzando en nuestro razonamiento se trata de determinar si el modelo Non-seasonal
AUTOARIMA with Fourier terms tiene valor. Considerando que tiene un MAPE de
2.7539%, el cual es mas de la mitad del coeficiente de variacion de la evolucién de la
demanda eléctrica (6,20%) y un coeficiente de error es de 1.132%, parece que ese
modelo permite de acertar muy bien la prediccion de la demanda eléctrica. Puesto que
las predicciones son mensuales el modelo no permite operar directamente en el
mercado eléctrico dado que el consumo es por hora. Lo que permite es planificar como
un trader puede operar en el mercado eléctrico porque cuanto mas adelanto tienen las
predicciones, mejor va a poder negociar.

Anteriormente se han observado las predicciones de un modelo que tiene mucho
potencial con un coeficiente de error muy bajo. En el préximo punto se buscara realizar
un Dashboard mediante la herramienta Tableau para facilitar la interpretaciéon de los
datosyayudar al equipo de Trading de Iberdrola que se encarga de operar en el mercado
eléctrico, por ejemplo.

En ese punto se quiere utilizar las métricas y los puntos de datos clave del modelo
anterior y asi permitir al de departamento de Trading de Iberdrola primeramente
planificar operaciones en el mercado eléctrico y en un segundo tiempo operar. El
Dashboard esta conectado a varios ficheros de formato “.csv” que se actualizan a
medida que los datos llegan. A continuacion, desarrollamos el ejemplo de un Dashboard
que podria ser transmitido al departamento de Trading de Iberdrola.

Se ha decido utilizar Tableau por varias razones. Dado que no se utiliza una base de
datos muy grande y no se utilizan opciones muy avanzadas, no hay realmente una
diferencia entre Tableau y Power Bl. Dicho eso se elige Tableau para ilustrar el ejemplo
porgue tiene un despliegue mas flexible y se puede instalar la versidon de escritorio sin
tener que instalar el servidor SQL. Aunqueel precio sea mas alto, en este trabajo no lo
tomamos en cuenta dado que sera solo para ilustrar un ejemplo.

En la Ilustracion 30 se puede observar un ejemplo de un Dashboard realizado para
facilitar la planificacion del departamento de Trading de Iberdrola. Este compuesto de
varios indicadores que deben permitir al Trader de entender como de bien ha
aproximado el modelo los valores de demanda de los meses pasados tanto como unos
indicadores para la toma de decision. Ademas de dar indicadores que permiten
entender tanto la evolucién de la demanda eléctrica como informaciones sobre el
modelo, el Dashboard da indicaciones de lo que el modelo recomienda a un momento t
para operar en el mercado. Citamos a continuacion informaciones que aparecen en el
Dashboardy como aparecen:

- Coeficiente de error entre el valorreal de la evolucién de la demandayy el previsto,
para los ultimos 12 meses (grafico de linea)
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- Media del coeficiente de error (informacién)

- Datos histéricos de la evolucion de la demanda (grafico de linea)

- Predicciones de los dos préximos meses (informacion)

- Acciodn por realizar (comprar/vender) segun la prediccion realizada (informacién)
- Informacién del modelo (informacion)

'IBERDROLA _— . I -
Prediccion de la evolucion de la demanda eléctrica en Espaia
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llustracion 30. Dashboard, prediccion de la evolucion de la demanda eléctrica en Espafia

El coeficiente de error entre el valor real de la evolucion de la demanda 'y el previsto para
los ultimos 12 meses tanto como la media de los coeficientes de error permite, al
momento de planificar/operar en el mercado, tomar en cuenta como ha sido acertando
el modelo los ultimos meses. Permite a la persona que toma decisiones relativizar sobre
la prediccion y asi mejorar su decision final. Los datos histéricos de la evolucién de la
demanda eléctrica permiten tener referencias visuales de los meses de otros afnos.
Puede resultar util al Trader de comprobar como estaba la demanda eléctrica en los
meses de los afios anteriores y permite afadir otro indicador para mejorar la toma de
decisioén final. Las predicciones y la accién por realizar basado en las predicciones son
los resultados directos del modelo y la informacién principal del Dashboard. Permite al
Trader o de planificar o de operar en el caso de que fuera una prediccién por hora o
diaria. Finalmente se puede observar a bajo del Dashboard la informacién del Modelo
para dar aun mas informacion sobre coémo han sido realizadas las predicciones.

En el préximo capitulo vamos a repasar todos los modelos que se han entrenado a lo
largo del trabajo con sus fuentes de datos. El modelo ensefado previamente es el que
mejor ha funcionado, pero para llegar a un modelo “bueno” con datos publicos requiere
entrenarlo sobre muchos datasets diferentes.
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Antes de llegar al modelo visto anteriormente, se ha entrenado un nimero importante
de modelos con datasets muy diferentes y variables de entradas distintas. En es punto
se tratara de ver la estrategia seguida para llegar a un modelo bueno y las diferentes
variables de entrada usado a lo largo del trabajo.

Al momento de crear datasets se ha juntado indicadores econdmicos con
importaciones de productos segun industrias especificas para ver qué industria
predecia mejor la demanda eléctrica. Otra estrategia ha sido utilizar el indice Red
Eléctrica (IRE) para predecir la evolucion de la demanda eléctrica. Se trata de un
indicador cuyo objetivo es facilitar una informacion adelantada de la evolucion del
consumo eléctrico del conjunto de empresas que tienen un consumo eléctrico
medio/alto, asi como su desglose por sectores de actividad (actividades industriales y
de servicios). Se han realizado predicciones de ese indicador para utilizarlo como input
en el modelo. Finalmente se han intentado predecir sectores especificos del IRE dado
que se conoce el porcentaje de cada sector y que si el modelo aproxima bien se pueden
usar las predicciones como input para predecir mejor la demanda eléctrica. El mejor
resultado ha sido el modelo visto en el capitulo anterior dado que tiene un MAPE bajoy
un coeficiente de error muy bajo.

Para adquirir datos de consumo/importacion se ha utilizado la pagina web DataComex.
Dado que esa pagina no deja descargar mas de tres afos de datos seguidos, se ha
realizado un codigo en Python para automatizar la descarga de esos datos. Ademas, se
han utilizado muchas paginas del gobierno para tener datos de indicadores econdmicos
sobre Espanfia.

Finalmente adquirir datos, crear un dataset, entrenar un modelo y volver a empezar para
intentar conseguir un modelo mejor es un proceso muy largo. Empieza con lo que se
quiere predecir, después pensar en todos los datos que podrian tener una correlacion
con esa variable que se quiere predecir y cuando no ocurren mas ideas buscar fuentes
validas para descargar esos datos. Se realiza siempre analisis exploratorios de los datos
para asegurarse de que lo datos sean limpios, de que no haya outliers o missing values.
Solamente después de esas etapas se entrena el modelo y se utilizan métricas de
optimizaciones para compararlo con otros modelos. El ultimo paso consiste en
preguntarse qué se puede cambiar, anadir o quitar del dataset anterior para mejorar la
prediccion. Esta fase requiere conocimiento de como funcionan los diferentes tipos de
modelos para poderreconocer segun lo que se quiere predecir cual de los modelos tiene
mas sentido entrenar.

En este punto se abordan y presentan las lecciones aprendidas del desarrollo realizado
en este Trabajo Fin de Master. A lo largo del trabajo se ha hablado de diferentes temas
como adquisicion de datos, modelos de aprendizaje supervisado o creacion de
datasets. A lo largo del trabajo se han extraido valiosas lecciones que se detallan a
continuacion.
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Al momento de adquirir datos hay que ser creativo para descargar rangos de tiempos
muy amplios. Muchas de las fuentes publicas no permiten a un usuario descargar datos
por un periodo muy amplio y hay que utilizar técnicas vistas en el apartado Técnicas
utilizadas para adquirir datos. Segun lo que se quiere descargar la dificultad de lo que
hay que hacer para adquirir el dato varia. La parte que consiste en adquirir los datos,
limpiarlos y aplicar cambios para poder juntarlos es lo que mas tiempo toma al
momento de hacer modelos de ML.

Predecir la demanda eléctrica con datos publicos tiene ciertos limites. Para utilizar
predicciones de la demanda eléctrica y operar en el mercado eléctrico se requiere
predicciones horarias o diarios. Encontrar datos publicos en ese rango de tiempo es muy
complicado dado que la mayor parte del tiempo se publican demasiado tarde para
usarlos en un modelo o son datos privados. Por esas razones resulta dificil realizar esas
predicciones horarios o diarios. Sin embargo, predecir la evolucién de la demanda
eléctrica a nivel mensual tiene mucho valor. Se pueden realizar modelos muy buenos
con datos publicos dado que hay muchos mas datos disponibles en ese rango de
tiempo, pero las aplicaciones de esos modelos estardan mas enfocadas a planificar
operaciones que a operar en el mercado es diario.

Cuando un dataset no tiene muchos registros, ciertos modelos complejos como el
XGBoost no pueden aprender de manera suficiente. Aunque las métricas de esos
modelos puntuen alto, las predicciones no serdn buenas y es necesario tener esto en
cuenta. Requieren muchos registros para ser interesantes y en la situacion abordada a
lo largo de este trabajo no se encuentran accesibles, de forma publica, los datos de la
evolucidn de la demanda eléctrica antes de 2007. Los 171 registros que se han utilizado
para entrenar los modelos vistos anteriormente representan muy pocos datos. Dado
que la relacién entre los valores macroeconémicos y el consumo de electricidad es
diferente antes y después de 2007, entrenar modelos con datos anteriores a ese periodo
no resulta interesante. Otro factor es la crisis financiera de 2008 en la cual se observa
una reduccion de la produccidén industrial y la actividad del sector de servicios ha
incrementado, excepto por Alemania que aumenta aproximadamente un uno por ciento
su consumo de electricidad cada afo.

En estos casos, trabajando con series temporales y un numero de datos inferior a 600
registros, es una mejor opcioén el utilizar modelos como ARIMA o Auto-ARIMA, ya que
éstos utilizan medias moéviles o modelos auto-regresivos.

No se ha encontrado una correlacién entre niumero de variables y la precisidon de los
modelos, por lo que los esfuerzos se han centrado en extraer datos que se
complementan para la prediccion de la variable de salida.

Aunque una herramienta de Auto-ML como DataRobot entrena diferentes tipos de
modelos, es muy importante tener una idea lo que hace cada uno de ellos. Ya que, pese
a gque un modelo puede tener métricas muy buenas, sus predicciones no seran
necesariamente igual de buenas. El rol del cientifico de datos es tener claras las
caracteristicas del dataset y de los modelos para entender los resultados y poder elegir
el modelo que mejor resultados ofrecera en un entorno real.

La implementacién de un dashboard tiene mucho valor dado que permite integrar en la
operativa de negocio el valor generado con los modelos. Esta integraciéon mejora latoma
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de decisiones y acorta tiempos de determinados procesos. Al momento de disefar
estos dashboards, ademas de dar una prediccién o cualquier informacion clave, es
importante pensar los diferentes indicadores que pueden complementar esa
informacion para que la toma de decision sea mas completa y mejor.
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CONCLUSIONES

El objetivo del trabajo es entender si un modelo realizado con autoML, sin
conocimientos especificos del mercado eléctrico y con datos publicos, puede resultar
de utilidad.

En ese trabajo, dado que se utilizan Unicamente datos publicos resulta complicado
predecir rangos de tiempos tan cortos. La informacidén que se podria usar para realizar
modelos por hora o dia, 0 no estéa disponible al momento de entrenar el modelo, o no es
accesible de forma publica. Sin embargo, predecir la evolucion de la demanda eléctrica
mensual tiene mucho valor, permite al departamento de Trading de Iberdrola, por
ejemplo, planificar como va a operar en el mercado eléctrico segun las predicciones de
la demanda de los meses siguientes.

En ese trabajo se ha conseguido un modelo que adelanta la evolucion de la demanda
eléctrica mensual, con un MAPE de 2,75% y un coeficiente de error medio de 1,132%.
Aunqgue no se puede usar ese modelo para operar directamente en los mercados diario
o intradiario, tiene mucho valor utilizarlo para planificar operativas o inversiones y
entender el mercado eléctrico. Cumpliéndose asi el primer objetivo del trabajo y
llegando a la conclusién de que puede resultar muy util un modelo realizado con
autoML, sin conocimientos especificos del mercado eléctrico y con datos publicos.
Ademas, dado que el modelo tiene un MAPE por debajo de 3%, cumple el segundo
objetivo del trabajo.

El analisis de las distintas herramientas de visualizacidon de datos, con sus ventajas y
desventajas ha permitido conocer cual es mejor segun en qué situacion. En este trabajo
se ha utilizado Tableau porque tiene un despliegue mas flexible y se puede instalar la
versioén de escritorio sin tener que instalar el servidor SQL. La Ilustracién 30 representa
un ejemplo de como los datos podrian ser organizados para facilitar la planificaciony la
operacion en el mercado eléctrico del equipo de Trading de lberdrola. En la parte
VISUALIZACION DE DATOS se ha estudiado en profundidad la productivizacién del
modelo que se ha entrenado para facilitar los datos a otros departamentos de la
empresa que lo pueden necesitar. Con esas partes se cumple el ultimo objetivo de ese
trabajo, que consistia en estudiar la puesta en producciéon de estos modelos, dando
prioridad a las herramientas Bl.

A pesar de que se han cumplido todos los objetivos del trabajo, queda la pregunta de si
las herramientas de AutoML pueden remplazar los equipos de IA en las empresas, o
entender mejor cuales son sus limites. Dependera realmente del tamafo de la empresa
y del presupuesto que esta dispuesto por poner en IA. Lo que si permite concluir el
resultado de este trabajo es que el avance de la tecnologiay los algoritmos de prediccion
puede hacer que el conocimiento experto sea una barrera de entrada cada vez menor
en ciertas situaciones, especialmente si es posible comprar bases de datos con
informaciéon mas precisa y actualizada que Unicamente informacidon publica como la
utilizada en este trabajo.

Como se ha mencionado en la parte Un mercado creciendo y sus principales actores el

mercado del AutoML esta creciendo rapidamente medida que la tecnologia se hace mas
popular. Elinforme de Research & Markets [15] indica que el mercado generado por este
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tipo de herramientas fue de 300 millones de délares en 2019 y se espera que aumente
hasta los 14.500 millones de délares en 2030. El autoML permite entrenar muchos
modelos en poco tiempo, desplegarlos cuando se ha entrenado un modelo lo
suficientemente bueno y no requiere mucho conocimiento de ML o de programacion
para usarlo.

Puede resultar muy util a las empresas pequenas o medianas que no quieren o0 no
pueden invertirmucho dinero en IA pero que necesitan predicciones como, por ejemplo,
reducir la pérdida de clientes o hacer previsiones de ventas. Dicho eso, hoy en diay para
empresas como lberdrola, el autoML tiene limitaciones de cara a desarrollar casos de
IA mas complejos. Tener los mejores modelos y desarrollar un departamento de IA en
una empresa resulta una ventaja competitiva muy importante, ya sea para generar
modelos por vias mas tradicionales o para utilizar con mayor conocimiento estas
herramientas de autoML.
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LINEAS FUTURAS DE INVESTIGACION

Para futuros estudios similares a éste se considera interesante la posibilidad de entrenar
modelos utilizando datos privados de Iberdrola o cualquier empresa que disponga de
este tipo de informacion de mercado. Se podria analizar de manera mas concreta la
importancia que tiene el acceso a informacion especializada, no publica. Dentro de
esto, seria interesante observar las diferentes entre informacion no publica pero
accesible para su compra e informacion diferencial que posea una empresa y no esté
disponible para otros actores.

Se considera también implementar las predicciones de ese modelo como input para
realizar otros modelos para entender mejor el mercado eléctrico. Se podria realizar un
trabajo que planifica operativas o inversiones utilizando conocimiento del mercado
eléctrico y nuevos modelos de predicciones. Se podria utilizar el modelo realizado en
este trabajo juntado a conocimientos financieros para operar con contratos de
compraventa de energia (0 PPA por su siglo en ingles). Este tipo de contrato requiere
determinar una fecha para la entrega de la electricidad, asi que se usara modelos
predictivos para determinar tanto la cantidad de electricidad intercambiada como el
mejor momento para realizar la transaccion y hacer beneficios. Hay muchas formas de
PPA en uso hoy en dia y que varian de acuerdo con las necesidades del comprador, el
vendedor, y la financiacién de las entidades de contrapartida.
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ANEXOS

Descarga de la evolucion de la demanda eléctrica.

In[]:
import requests
import pandas as pd
import json
from pandas import ExcelWriter
import numpy as np
import matplotlib
import csv
from datetime import datetime
from datetime import date
#import datetime
from datetime import timedelta
import time
from IPython.display import display
from IPython.display import Image

import os

In[]:

#Latest One For Date Range
list_day =[]
#foriin range(2007,2021,2):
foriinrange(2010,2021,2):

start_year = date(i,1,1)

list_day.append(start_year)

end_year = date(i+1,12,31)

list_day.append(end_year)

#print(start_year)

#print(end_year)

list_day.append(date(2021,1,1))
list_day.append(date(2021,5,31))

list_day

In[1:
#Check that we have the right dates

foriin range(len(list_day)-1,0,-2):
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print(list_day[i-1])

print(list_dayf[i])

datos =[]
foriin range(len(list_day)-1,0,-2):
#url para utilizar la APl de REE

url="https://apidatos.ree.es'

# Parametros principales de la API (lang, category & widget)
lang ='es'
category = 'demanda’

widget = 'evolucion’

# url a anadir para acceder a los datos segun la category y el widget

url_ext = f'/{lang}/datos/{category}/{widget}?query"'

# Parametros para definir el rango de tiempo que se va a descargar + nacional o por region precisas

#start_date = f'start_date=2021-03-12T00:00'
start_date = f'start_date={list_day[i-1]}'
start_date

#end_date ='end_date=2021-03-15T00:00'
end_date = f'end_date={list_day[i]}'

end_date

time_trunc = 'time_trunc=month'

#geo_limit = 'geo_Llimit="

#geo_ids = 'geo_ids=8'

# url que anade los ultimos parametros
url_params = f'&{start_date}&{end_date}&{time_trunc}'

#url_params = f'&{start_date}&{end_date}&{time_trunc}&{geo_ids}'

response = requests.get(url+url_ext+url_params)

data = json.loads(response.content.decode(response.encoding))
print(data)

# Se descarga la parte del json que contiene la los valores de la demanda
#df2 = pd.DataFrame.from_dict(data['included'][0]['attributes']['values'])

df2 = pd.DataFrame.from_dict(data['included'][0]['attributes']['values'])

#df2.groupby([time.dt.day, times.dt.hour, times.dt.minute]).value.sum()
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df2['datetime'] = pd.to_datetime(df2['datetime'], format='%Y-%m-%dT%H:%M:%S")
# Se crea una columna para la fechay otra para el hora

df2['Date'], df2['Hour']= df2['datetime'].apply(lambda x:x.date()), df2['datetime'].apply(lambda x:x.time())

# Poner ahora en string, quitar despues de doce y agrupar por fecha y hora

# agrupar por date y hora. Luego hacer pivot hora

#df2.info()
#df2.shape

# Quitamos las columnas que no nos interesan
df_clean = df2.drop(['datetime'],axis=1)
df_clean = df_clean.drop(['percentage'], axis=1)
df_clean = df_clean.drop(['Hour'], axis=1)

#df_clean = df_clean[df_clean['Date']>date(2013,12,31)]

# Poner ahora en string, quitar despues de doce y agrupar por fecha y hora
#df_clean.Hour = df_clean.Hour.astype(str)

#df_clean['Hour'] = df_clean['Hour'].str[:2]

#df_clean.Hour = df_clean.Hour.astype(int)

#df_clean_grouped = df_clean.groupby(['Date','Hour"])['value']l.sum()
df_clean_grouped = df_clean.groupby(['Date'])['value']l.sum()

df_clean_grouped.head(30)

datos.append(df_clean_grouped)

time.sleep(3)

In[1]:
df_concat = pd.concat(datos).to_frame()
df_concat_reset_index = df_concat.reset_index()
df_concat_reset_index = df_concat_reset_index.drop_duplicates(subset=['Date'], keep='last’)
df_concat_reset_index['Date'].duplicated().any()
| In[]:
df_concat_reset_index.tail()
| In[]:
df_demanda_final = df_concat_reset_index.sort_values(by='Date’)
df_demanda_final = df_demanda_final.reset_index(drop=True)
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In[]:
#df_demanda_final[(df_demanda_final['value'] <2.000000e+07)]

In[]:
df_demanda_final.tail()

In[]:

df_demanda_final.to_csv('/Users/thomasbustos/Desktop/Iberdrola/datos_last_version/datos/0_DATASETS/demand

a_final_with_april_and_may.csv',sep=";")

Descarga de las temperaturas medias mensuales de las minimas y maximas

import requests

import pandas as pd

from pandas import ExcelWriter
import json

import numpy as np

import matplotlib

import csv

import datetime

from datetime import datetime
from datetime import timedelta
from datetime import date

import time

from IPython.display import display
from IPython.display import Image

import os

In[1]:

# Importar datos de temperaturas desde la AEMET
filename="apikey.txt'

f = open(filename, 'r')

api_key = f.read()

f.close()

#api_key

In[]:
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idema ='3129'

In[]:
datos_temp_idema =]
#foriin range(len(idema)):
querystring = {"api_key':api_key}
aniolniStr ='2006-1'
#fechaFinStr ='2021-03-17T23:59:59UTC'
anioFinStr ='2021-6'
url2 = "https://opendata.aemet.es/opendata/api/valores/climatologicos/mensualesanuales/datos/"

url_ext2 = f'anioini/{aniolniStr}/aniofin/{anioFinStr}/estacion/3129'

response2 = requests.get(url2+url_ext2,params=querystring)

#print(response2.json())

acceso_datos = response2.json()

acceso_datos

#print('Descarga para ' + idema + ':' + acceso_datos['descripcion'])
resultados?2 = requests.get(acceso_datos['datos'])
#print(resultados2)

datos_aemet_temp=pd.DataFrame(resultados2.json())

Notes
tm_max : Temperatura media mensual/anual de las maximas (grados celsius)
tm_min : Temperatura media mensual/anual de las minimas (grados celsius)

In[]:
df_filtered = datos_aemet_temp.loc[datos_aemet_temp['indicativo'] == '3129']
df_filtered = df_filtered[['fecha’,'tm_min',"tm_mes','tm_max']]
df_filtered[['year','month']] = df_filtered.fecha.str.split("-",expand=True,)
df_filtered['day'] =1
df_filtered[['year','month','day']] = df_filtered[['year','month’,'day']].astype(str).astype(int)
#isdigit()
df_filtered = df_filtered[~df_filtered.fecha.str.contains('-13')]
df_filtered['Date'] = [date(year=x[1].year, month=x[1].month, day=x[1].day) for x in df_filtered.iterrows()]
df_filtered = df_filtered.drop('fecha’,axis=1)
df_filtered = df_filtered.drop('year',axis=1)
df_filtered = df_filtered.drop('month',axis=1)
df_filtered = df_filtered.drop('day',axis=1)
df_filtered['Date'] = pd.to_datetime(df_filtered['Date'])

df_filtered = df_filtered[['Date’,'tm_min','tm_mes','tm_max']]
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In[]:
df_filtered.tail(12)

In[]:
df_filtered.describe()

In[]:
df_filtered.dtypes

In[1:

df_filtered.to_csv('/Users/thomasbustos/Desktop/Iberdrola/datos_last_version/datos/temperaturas_mad_media_mi
n_med_max_to_april_and_may.csv',sep=";")

Creacion del dataset mediante Python

In[]:
import pandas as pd

import os

import datetime

from datetime import datetime

from datetime import date

import calendar

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

import itertools

from plotnine import ggplot, aes, geom_Lline

from workalendar.europe import Spain

In[1:

os.chdir('/Users/thomasbustos/Desktop/lberdrola/datos_last_version/datos')

Datos Demanda

In[]:
DATASET_DEMANDA = pd.read_csv('0_DATASETS/DATASET_DEMANDA_CORRECTED_2007_2021.csV',sep=";')
DATASET_DEMANDA = DATASET_DEMANDA.drop(DATASET_DEMANDA.columns[0],axis=1)
DATASET_DEMANDA['value'] = DATASET_DEMANDA['value'].drop(DATASET_DEMANDA['value'].index[171])
#predict_dates =['2021-05-01",'2021-06-01']
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#DATASET_DEMANDA = DATASET_DEMANDA.append(pd.DataFrame( predict_dates, columns=[ 'Date']),ignore_index
=True)

DATASET_DEMANDA['Date'] = pd.to_datetime(DATASET_DEMANDA['Date'])
DATASET_DEMANDA tail()

In[]:

DATASET_DEMANDA.plot(x ='Date’, y="value', kind = 'line')

# of days per month

In[]:
number_days_per_month = pd.DataFrame()
number_days_per_month['Date'] = DATASET_DEMANDA['Date']
number_days_per_month["'num_days_per_month"] = pd.to_datetime(DATASET_DEMANDA['Date'])

number_days_per_month["num_days_per_month"] = pd.to_datetime(number_days_per_month["'num_days_per_mon
th"])

number_days_per_month["num_days_per_month"] = number_days_per_month["num_days_per_month"].dt.days_in_
month

number_days_per_month.tail()

# of festive days

Utilisamos la libreria workalendar para hacer un conteo de los dias festivos de cada mes segun el
afio.

In[]:
def Extract(lst):

return [item[0] for item in lst]

In[1]:
#festive_days = pd.DataFrame()
#festive_days['Date'] = DATASET_DEMANDA['Date']

#festive_days["'num_festive_days_per_month"] = pd.to_datetime(festive_days['Date'])

In[]:
cal = Spain()
list_festive_days =[]
foriinrange(2007,2022,1):
festive_days_of_the_year = cal.holidays(i)
list_festive_days_for_the_year = Extract(festive_days_of _the_year)

dataframe = pd.DataFrame(list_festive_days_for_the_year, columns =['date_festive_day'])
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list_festive_days.append(dataframe)

festive_days = pd.concat(list_festive_days)
festive_days['date_festive_day'].duplicated().any() # Comprobamos que no haya duplicados
festive_days['date_festive_day'] = festive_days['date_festive_day'].astype(str)
festive_days[['year','month’,'"day']] = festive_days.date_festive_day.str.split("-",expand=True,)
festive_days['day'] =1

festive_days|[['year','/month’,'day']] = festive_days[['year','month’,'day']].astype(str).astype(int)
festive_days['Date'] = [date(year=x[1].year, month=x[1].month, day=x[1].day) for x in festive_days.iterrows()]
festive_days = festive_days.drop('date_festive_day',axis=1)

festive_days = festive_days.drop('year',axis=1)

festive_days = festive_days.drop(‘month’,axis=1)

festive_days = festive_days.drop('day’,axis=1)

festive_days['Date'] = pd.to_datetime(festive_days['Date'])

festive_days['festive_day'] = 1

festive_days = pd.DataFrame(festive_days|['festive_day'].groupby(festive_days['Date'].dt.to_period('M')).sum())
festive_days.rename(columns={'festive_day': 'festive_days_count'}, inplace=True)

festive_days = festive_days.reset_index()

festive_days['Date'] = festive_days['Date'].astype(str) + '-01'

festive_days['Date'] = pd.to_datetime(festive_days['Date'])

festive_days.head()
#festive_days.dtypes

#xyz = df_concat['dias_festivos'].tolist()

In[]:

#groupby_df = df_concat['date_festive_day,year'].groupby([df_concat.date_festive_day.dt.year, df_concat.date_festi
ve_day.dt.month]).agg('count')

#tgroupby_df

#dias_festivos_espana = pd.DataFrame(groupby_df)

#dias_festivos_espana.rename(columns={ dias_festivos_espafa.columns[0]: "count" }, inplace = True)
#dias_festivos_espana.reset_index(inplace = True)

#dias_festivos_espana.reset_index(level=0, drop=True).reset_index()

#dias_festivos_espana

#df_concat['dias_festivos'].groupby()

#x = groupby_df.reset_index(name="'count'’)

#dias_festivos_espana['day'] = 1
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#dias_festivos_espafa['month'] = dias_festivos_espana["dias_festivos"]

#dias_festivos_espafna.head(20)

t#lista_dias_festivos_espafa = dias_festivos_espafa.dias_festivos.tolist()

#dias_festivos_espana = dias_festivos_espafna.reset_index()

In[]:
#festive_days = pd.DataFrame()
#festive_days['Date'] = DATASET_DEMANDA['Date']
#festive_days['dias_festivos'] = 0

#festive_days["dias_festivos"] = lista_dias_festivos_espafna

#festive_days.tail()

# of saturdays and sundays

The dataset goes from 2007-01-01 to 2021-04-01
To improve this variable we could add the festive days but | haven't found a way to do so easily for
each year.
Let's use for the moment saturdays and sundays

In[]:
sat_sund_counts = pd.DataFrame()
sat_sund_counts['Date'] = DATASET_DEMANDA['Date']
sat_sund_counts.Date.dt.month
sat_sund_counts['Year'] = sat_sund_counts.Date.dt.year
sat_sund_counts['Month'] = sat_sund_counts.Date.dt.month
#sat_sund_counts
year_list = sat_sund_counts['Year'].values.tolist()
month_Llist = sat_sund_counts['Month'].values.tolist()
In[]:
num_saturdays =[]
num_sundays =[]
foriin zip(year_list, month_list):
year = i[0]
month = i[1]
#Saturday
day_to_count = calendar.SATURDAY
matrix = calendar.monthcalendar(year,month)
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num_days_saturday = sum(1 for x in matrix if x[day_to_count] != 0)
num_saturdays.append(num_days_saturday)

#Sunday

day_to_count = calendar.SUNDAY

matrix = calendar.monthcalendar(year,month)

num_days_sunday = sum(1 for x in matrix if x{day_to_count] !=0)

num_sundays.append(num_days_sunday)

num_saturday_sunday_each_month = ¢ = [x+y for x,y in zip(num_saturdays, num_sundays)]

#num_saturday_sunday_each_month

In[]:
sat_sund_counts['saturday_sundays_count'] = num_saturday_sunday_each_month
sat_sund_counts = sat_sund_counts.drop('Year',axis=1)
sat_sund_counts = sat_sund_counts.drop('Month',axis=1)

sat_sund_counts.tail()

Temperatura media min & max

In[]:
temperaturas = pd.read_csv('temperaturas_mad_media_min_med_max.csV',sep=";')
temperaturas = temperaturas.drop('Unnamed: 0',axis=1)
temperaturas = temperaturas.loc[(temperaturas['Date'] < '2021-04-01")]
predict_dates =['2021-04-01']
temperaturas = temperaturas.append(pd.DataFrame(predict_dates, columns=[ 'Date']),ignore_index = True)
temperaturas['Date'] = pd.to_datetime(temperaturas['Date'])

temperaturas.tail()

Covid

In[]:
covid = pd.DataFrame()
covid['Date'] = DATASET_DEMANDA['Date']
# marzo 2020 hasta el plan de deconfinamiento:
#Fase 1:inicial (11 de mayo)
#Fase 2: intermedia
#Fase 3: avanzada
#21 de junio, con el final de la Ultima prérroga del estado de alarma
covid['covid']=0
covid['covid'].loc[(covid['Date'] >='2020-03-01")] =1

#covid.tail()
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Merging DATA !

In[]:
spmergel = pd.merge(DATASET_DEMANDA,number_days_per_month,how='left',on ='Date')
spmerge2 = pd.merge(spmerge1,sat_sund_counts,how='left',on ='Date’)
spmerge3 = pd.merge(spmerge2,temperaturas,how='left',on ='Date’)
spmerge4 = pd.merge(spmerge3,festive_days,how='left',on ='Date’)

spmerge5 = pd.merge(spmerge4,covid,how='left',on ='Date')

In[]:
spmergeb5['festive_days_count'] = spmerge5['festive_days_count'].fillna(0) # Se cambia los NaN por 0 dias festivos

spmergeb = spmerge5.drop(spmergeb.index[[171]]) #Se entrena el modelo con datos hasta marzo para predecir los
meses siguientes y poder comprobar si el modelo acierta la realidad

spmerge5['Date'] = pd.to_datetime(spmerge5['Date'])

spmergeb5.tail()

In[]:
corr_df = spmerge5.corr(method="pearson’)
#plt.matshow(corr_df)
plt.figure(figsize=(8, 6))
sns.heatmap(corr_df, annot=True)

plt.show()

We can observe on the correlation matrix that the three temperature are very correlated. We'llremove
the tm_mes column to decrease this correlation. We'll be trying different models combine those
columns to see which combination allows us to predict better the electricity demand.

In[1:
spmerge5 = spmerge5.drop(‘tm_mes',axis=1)

In[1]:
spmergeb.tail()

In[]:

# Dataset

spmergeb5.to_csv('/Users/thomasbustos/Desktop/Iberdrola/datos_last_version/datos/0_DATASETS/modelos_eugeni
o/dataset_elecricity_demand_LAST.csV',sep=";")

In[]:
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ls 0_DATASETS/modelos_eugenio/

In[]:
spmerge5 = pd.read_csv('0_DATASETS/modelos_eugenio/dataset_elecricity_demand_LAST.csv',sep=";")
spmergeb = spmerge5.drop(spmerge5.columns[0],axis=1)
#spmerged = spmerged.loc[(spmerged['Date'] <'01/04/2021")]

In[]:
spmergeb.tail()
Exploratory Analisis

In[]:
spmerge5['Date'] = pd.to_datetime(spmerge5['Date'])
spmergeb5.plot(x ='Date’, y="value', kind = 'line")

In[]:
spmergeb5.describe()

In[]:
spmerge5.dtypes

In[]:

corr_df = spmerge5.corr(method="'pearson’)
#plt.matshow(corr_df)

plt.figure(figsize=(8, 6))
sns.heatmap(corr_df, annot=True)

plt.show()
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