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RESUMEN DEL PROYECTO
1. Introduccion

Este proyecto se basa en el desarrollo de modelos estadisticos avanzados (ARIMA,
SARIMA y XGBoost) para predecir la demanda eléctrica en Espafia, integrando
técnicas de explicabilidad (SHAP y LIME) a estos modelos para entender los factores
que influyen en las predicciones.

2. Definicion del proyecto

El objetivo principal del proyecto es el desarrollo de modelos estadisticos predictivos
avanzados y la aplicacion de técnicas de explicabilidad para construir un sistema
predictivo que permita anticipar el consumo eléctrico en la peninsula.

Para ello, primero se ha realizado un analisis profundo de la tendencia de la demanda
en los ultimos afios y de los factores que afectan al consumo. También se ha
investigado en los modelos predictivos avanzados y las técnicas de explicabilidad.

Después, se han recopilado y procesado los datos desde 2019 hasta 2022 de la
demanda eléctrica y de aquellas variables que se ha considerado que influyen en el
consumo: temperatura, tipo de dia y festividad.

A continuacién, se han entrenado tres modelos ARIMA, SARIMA y XGBoost,
analizdndolos con métricas comparativas como RMSE y MAE.

Finalmente, se han analizado estos modelos aplicando las técnicas de explicabilidad
SHAP y LIME, ademas de analisis cualitativos.

Finalmente se han extraido conclusiones acerca de las variables mas influyentes en la
demanda y sobre como mejorar los resultados de los modelos.

3. Descripcion del modelo/sistema/herramienta

El proyecto ha sido desarrollado en Python, utilizando Anaconda en el entorno de
Jupyter Notebook. Se han empleado librerias como pandas, pmdarima, XGBoost, o
SHAP. El pipeline incluye la extraccion de datos de Red Eléctrica de Espaiia, el
preprocesamiento de la serie temporal horaria, la extraccion y pre-procesamiento de
variables (incluyendo temperatura y festivos), y la evaluacion comparada de los
modelos. XGBoost ha sido el méas preciso, destacando también por su explicabilidad.
La técnica SHAP ha proporcionado un entendimiento mas global de la manera en la
que las variables influyen en las predicciones, mientras que LIME ofrece
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explicaciones mas locales en un momento concreto. Ambas técnicas son combinables
y sus resultados estan alineados.

Resultados

El modelo SARIMA ofrece mejores resultados que el modelo ARIMA por incorporar
el término s, de estacionalidad en una serie temporal que claramente presenta un
componente ciclico estacional.

El modelo XGBoost supera al SARIMA en términos de errores y en rapidez y peso
computacional. A medida que se fueron incorporando las variables de retardo o lags,
el modelo mejoraba considerablemente en resultados, muy por encima de las variables
exdgenas como temperatura y festividad.

El andlisis de explicabilidad con SHAP y LIME evidencian que, efectivamente, el
factor mas influyente son las variables de retardo, concretamente el valor de la
demanda eléctrica inmediatamente anterior a la prediccion.

High
hour ———-——-—-—‘—
day -——*—--
temp_media ”—- N
datetime2_local value fest temp_media yf*:: . > %
9 2019-01-01 91:90:00+01:00 23459.000000 1 5.007692 month ._+_ &
1 2019-01-081 ©2:00:00+01:00 22781.000000 1 4.480769 weekday e
2 2019-01-01 ©3:00:00+01:00 21448.500000 1 4.094231 quarter |
3 2015-01-21 94:00:00+01:00 20262.166667 1 3.751923 1 T a—TT Low
4 2019-01-01 ©5:090:90+01:00 19463.560000 1 3.4408385 SHAP value (impact on model output)

Conclusiones

Se confirma que emplear un modelo complejo como XGBoost respecto de modelos
tradicionales como ARIMA o SARIMA no es solo més eficiente en términos de
rapidez computacional, sino que también presenta mejores resultados y mayor
precision.

La variable festividad no influyen, en comparacion con las variables de retardo, en
gran medida en las predicciones de demanda.

La variable temperatura influye mas que la festividad y lo hace en forma de U.
Temperaturas muy altas o muy bajas presentan un impacto mucho mayor en la
demanda, mientras que temperaturas neutras no modifican en gran medida la
prediccion de la demanda.

El proyecto se alinea con los Objetivos de desarrollo sostenible, destacando su
impacto energético y medioambiental.

Referencias

[1] J. Masis, Interpretable Machine Learning with Python, 2022.



COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[2] G. E. P. Box, G. M. Jenkins, and G. C. Reinsel, Time Series Analysis: Forecasting
and Control. Wiley, 2015.

[3] R. Harode, “XGBoost: A Deep Dive into Boosting,” Medium, 2020. [Online].
https://medium.com/sfu-cspmp/xgboost-a-deep-dive-into-boosting-f06c9c41349



STATISTICAL MODELS FOR ELECTRIC DEMAND
FORECASTING

Author: Garate Aspichueta, Isabel Katalin.

Director: del Saz-Orozco Huang, Pablo Carlos.

Collaborating Entity: ICAI — Universidad Pontificia Comillas

SUMMARY
1. Introduction

This project focuses on the development of advanced statistical models (ARIMA,
SARIMA, and XGBoost) to predict electricity demand in Spain. It integrates
explainability techniques (SHAP and LIME) into these models to understand the
factors influencing the predictions.

2. Definicion del proyecto

The main objective of the project is to develop advanced predictive statistical models
and apply explainability techniques to build a forecasting system capable of
anticipating electricity consumption in the Iberian Peninsula.

To this end, an in-depth analysis of demand trends in recent years and the factors
influencing consumption was first carried out. Advanced predictive models and
explainability techniques were also researched.

Next, data on electricity demand and influencing variables—such as temperature, day
type, and public holidays—were collected and processed for the period 2019-2022.

Three models (ARIMA, SARIMA, and XGBoost) were then trained and analyzed
using comparative metrics such as RMSE and MAE.

Finally, these models were examined through the application of SHAP and LIME
explainability techniques, alongside qualitative analysis.

Conclusions were drawn regarding the most influential variables in demand and how
to improve model performance.

3. Descripcion del modelo/sistema/herramienta

The project was developed in Python, using Anaconda within a Jupyter Notebook
environment. Libraries such as pandas, pmdarima, XGBoost, and SHAP were
employed. The pipeline includes data extraction from Red Eléctrica de Espaiia,
preprocessing of the hourly time series, and extraction and transformation of features
(including temperature and public holidays), followed by comparative evaluation of
the models.

XGBoost proved to be the most accurate, also standing out for its explainability.
SHAP enabled a global understanding of how variables influence predictions, while
LIME provided more local, instance-specific explanations. Both techniques are
complementary, and their results were aligned

4. Resultados
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The SARIMA model outperforms ARIMA by incorporating the seasonal component
(s), which is essential in a time series with a clear cyclic seasonal pattern.

XGBoost surpasses SARIMA in terms of prediction error, speed, and computational
efficiency. As lag variables were added to the model, performance improved
significantly—far more than when including exogenous variables such as temperature
and holidays.

Explainability analysis using SHAP and LIME confirms that lag variables, especially
the immediate previous electricity demand value, are the most influential in the
predictions.
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5. Conclusions

Using a complex model like XGBoost is not only more efficient in terms of
computational speed compared to traditional models like ARIMA or SARIMA, but it
also yields better accuracy and overall results.

Public holidays do not significantly impact electricity demand predictions compared
to lag variables.

Temperature has a greater influence than holidays, showing a U-shaped effect: very
high or very low temperatures have a much greater impact on demand, whereas
moderate temperatures have little effect.

The project aligns with the Sustainable Development Goals (SDGs), emphasizing its
energy and environmental impact.

6. References

[1]J. Masis, Interpretable Machine Learning with Python, 2022.

[2] G. E. P. Box, G. M. Jenkins, and G. C. Reinsel, Time Series Analysis: Forecasting
and Control. Wiley, 2015.

[3] R. Harode, “XGBoost: A Deep Dive into Boosting,” Medium, 2020. [Online].
Available: https://medium.com/sfu-cspmp/xgboost-a-deep-dive-into-boosting-
f06c9c41349



indice

1. Capitulo I: INtroducCion ........ccoiireeniiiiiiinniiiniieniisen. 13
1.1 Problema de investigacion ........oeiiiiiiiiii e ce e 13
1.2 Motivaciony objetivos del ProyeCto ......ccuuvunieiureniiiriiiiiiiiieeieeieeieeeeneeneens 14
1.3 EStructura del proyeCtO. ...t e s 15

2. Capitulo Il: Demanda eléctrica en Espafia .........ccceeeueiiniinenensinnnennnnnen 17
2.1 Conceptos fuNdamentales.....covuviieiiiiiiii e e e e 17
2.2 Factores que afectan alademanda .....cccceuveeniiiiiiiiiiiiiiiieieee e, 22
2.3 Patrones tEMPOrales ..cuiuiniuiiiiiiiiiiie i ereeee e ettt e e e sasasasaaaaaenas 25

3. Capitulo lll: Estado del arte.......ccccceveeeeereeecireeccreenceeenncenenneenenseenennnes 32
3.1 Fuentes de datoS y SU EVOLUCION ....cvuivniiniiiiieiie ettt ee e ee e e e 32
3.2 MOdElOS PrediCliVOS .ouininiiiiiiiiee i e e e e et e e e e e rasasasanaaaaanas 34
3.2.1 Modelos ARMA, ARIMA Y SARIMA ...ttt ettt eeae e eeaes 34
3.2.2 Métricas de diagndstico del Modelo.....c.veuviuviiiiiiiiiiiiiiie e 37
3.2.3M0delo XCBOOST.....cuuiiiiiiiiiiiiii e 38
3.3 Métodos de explicabilidad ........couiiiiiiiiiiiiiiiieie e 40
BB T SHAP < ettt e e e eaeeeaas 42
BLBL2LIME e ettt e e e eaas 47
3.3.3ComparacioNn SHAP YLIME ..o 49

4. Capitulo IV: Preparacion de herramientas.......ccccceeereeencerennncrrenncnnennee. 51
4.1 Preparacion del entorno de desarrollo ......ceeveeeniiiiiiiiiiiiee s 51
4.2 PreparaCion LDrerias. ..ot 51

5. Capitulo V: Preparacion de datos.......cccceeeeeerenirenciencnrencreencrenncrenennnes 53
5.1 Datos demanda ENErgetiCa ...ccuviiuiieinieiiieeee e et e e e e e e ens 53
5.2 Datos factores climatolOgiCOS ...vuiuiiiniiiiiiiie e e e aeens 54
5.3 Datos fesStiVIdaOES c.uen ittt as 58

6. Capitulo VI: Modelado.......ccccoveeeerreencereenerienncerennernenneerenseseenscenennnes 62
B. 1 MOAELOS eeiieiiiii ettt et et e et et e e e eaans 63
B. 1. T ARIMA ettt ettt ettt e ta e eae e eeaas 63
B. 1.2 SARIMA L.ttt e e e ta e e ea e eeaas 65

ST IR (€210 Yo 1] S 70



COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

7. Capitulo VII: Resultados........ccceeeerrenniereenerienneerennereenneerensessenseesennees 77
8. Capitulo VIII: Explicabilidad y Analisis de resultados........c..ccccueeueee... 81
8.1 Técnicas de explicabilidad: SHAP Y LIME ......ccviiiiiiiiiiiii e 81
BT T ARIMA ettt ettt e et e ea e ea e eaas 81
BT 2 SARIMA et e e et et e aaeeaaas 85
8. 1.3 XGBOOST...ciuiiiiiiiiiii e 86
8.2 Resultados Y CONCLUSIONES. . cuiuiiiiiiiiieiiee ettt e e e e eeenans 89

9. Capitulo IX: Estudio de viabilidad economica e impacto del proyecto 92

9.1 Viabilidad ECONOMICA «ouiieiiiiiii ettt et et ten et eatensaasneenennsns 92
9.2 Impacto del proyectoy alineacion ODS........ccciveeiiiiiiiiiiiieieeeeeee e, 94
302 =] =] 1 (oL = 1 99

11



gl e

12



COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

Capitulo I: Introduccién

1. Capitulo I: Introduccién

1.1 Problema de investigacion

En un mundo donde la transicién energética y la sostenibilidad son objetivos prioritarios
y, al mismo tiempo, la demanda de energia se incrementa y las tecnologias avanzan de
forma veloz, las compafiias del sector energético se encuentran con retos considerables
para anticipar y cubrir la demanda de energia. Este pronéstico se ha fundamentado
durante afios en técnicas estadisticas tradicionales. Como sefialan los autores de [1],
inicialmente se utilizaron métodos convencionales para pronosticar el consumo de
electricidad; concretamente técnicas como el suavizado exponencial (ETS), ARIMA y
regresion lineal se han aplicado ampliamente durante mas de tres décadas. Sin embargo,
debido al avance tecnoldgico y a la gran cantidad de datos, se han ido incorporando

métodos mas sofisticados, como el aprendizaje automatico y la inteligencia artificial.

Puesto que la energia tiene restricciones considerables para su almacenamiento a gran
escala, para reducir el gasto energético y asegurar el balance entre oferta y demanda del
sistema, la prediccién exacta de la demanda es un elemento esencial. Y, a pesar de que
las tecnologias citadas posibilitan la realizacién de proyecciones bastante exactas,
muchas de estas soluciones carecen de explicabilidad total. En otras palabras, las
compaiiias aplican estos modelos como ‘cajas negras’, sin entender completamente
como funcionan internamente, lo que restringe su habilidad para fundamentar

decisiones y confiar plenamente en los resultados.

En cambio, contar con un modelo de explicabilidad permite no solo entender por qué se
ha hecho una determinada prediccidn, sino también explorar cémo varia esa predicciéon
si se modifican las variables de entrada. Por ende, si se tiene un modelo explicable, se
podran anticipar escenarios y realizar analisis de sensibilidad respondiendo a preguntas

como: ¢y si mafiana la temperatura baja 52C?, ¢ cudnta energia se tendrd que generar?

Esta capacidad resulta especialmente valiosa en un contexto marcado por el cambio
climatico, ya que permite adaptar las predicciones ante imprevistos y mejorar la toma

de decisiones estratégicas.
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Este proyecto se centrard, por tanto, en examinar algunas metodologias predictivas
avanzadas empleadas en el sector energético y su capacidad de explicacién para
conseguir mejorar la precision de las predicciones y ofrecer un entendimiento claro de
los factores que afectan los resultados. Asi, se lograra emplear las predicciones no solo

como valores especificos, sino también como posibles datos para futuros andlisis.

Finalmente, gracias a la combinacién de andlisis de técnicas estadisticas avanzadas y su
explicabilidad, las empresas podran optimizar sus recursos, disminuir el impacto
ambiental y mantener su competitividad, a través de una planificacién estratégica mas

rigurosa y una toma de decisiones con mas informacién.

1.2 Motivacion y objetivos del proyecto

Por todo ello, la motivacidon de este proyecto radica en explorar una clara oportunidad
de mejora de los modelos estadisticos empleados en la prediccién de la demanda
energética, a través de un entendimiento profundo de estos y ofreciendo explicaciéon a

sus resultados.

Con ello, se busca aportar valor a las empresas del sector energético, para que puedan
emplear estos métodos avanzados en la previsidon para minimizar la diferencia oferta-
demanda y utilizar de manera mas eficiente sus recursos. Como motivacion final, se
considera que esto no solo tendra un impacto positivo en las empresas del sector, sino

también en la sociedad y el medio ambiente.

El objetivo principal de este trabajo es, como se ha expuesto, contribuir a un sistema
energético mas sostenible y eficiente, planteando interrogantes sobre modelos
estadisticos que estan siendo empleados hoy, y respondiendo a esos interrogantes con

analisis exhaustivos. Mas concretamente, los 4 objetivos a resolver son los siguientes:

1. Desarrollar modelos predictivos para la demanda energética en Espafia: se
buscara desarrollar un modelo empleando técnicas de estadistica avanzada para

predecir la demanda energética con precision.

14
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2. Analizar la explicabilidad de los modelos predictivos: valorar la explicabilidad de
los modelos empleados actualmente y de otras técnicas mencionadas como

SHAP y LIME (entre otras).

3. Contribuir a la transicion energética: utilizar las predicciones para una mayor
optimizacion de recursos y proporcionar herramientas para alinear las

operaciones de las empresas del sector energético con los ODS.

4. Facilitar la toma de decisiones informadas a las empresas: ofrecer conclusiones
claras y justificadas sobre explicabilidad de las predicciones obtenidas para que
sirvan como insights a las empresas para permitirles planificar de manera mas

efectiva y ofrecer una mayor confianza en los modelos.
Este proyecto se alinea con tres objetivos del plan de objetivos globales de la ONU:

e Objetivo 7: Energia asequible y no contaminante. Mejorando la prediccion de la
demanda, se contribuye a un uso mas sostenible de los recursos energéticos y a

promover un uso de energia sostenible para todos.

e Objetivo 9: Industria, innovacién e infraestructura. La aplicacidon de técnicas
novedosas (o que todavia no se han empleado en este campo) fomenta la

innovacién y el desarrollo del sector energético.

e Objetivo 13: Accion por el clima. Buscamos alternativas mas eficientes para
reducir el desperdicio de energia y optimizar recursos, contribuyendo a combatir

el cambio climatico.

1.3 Estructura del proyecto

Este proyecto se ha estructurado de la manera siguiente:

Capitulo I: En el primer capitulo se introduce brevemente el tema tratado, ademas de
dar una explicacién acerca de la motivaciéon y objetivos del proyecto. También se
abordan los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) con los que se alinea el proyecto y

finalmente, se presenta la estructura del mismo.

15



COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

Capitulo I: Introduccién

Capitulo Il: Este capitulo estd dedicado a un andlisis de la demanda eléctrica, tanto de
aquellos conceptos relacionados con la energia, como de los factores que influyen en el
valor diario/horario de demanda eléctrica y patrones temporales en la curva de

demanda (recogidos de la web de Red Eléctrica Espaiiola, REE).

Capitulo Ill: Se basa en una profundizacién del estado de la cuestion, por lo que primero
se mencionan las fuentes de datos que se emplean para mds adelante abordar los
métodos actuales de predicciéon: ARMA, ARIMA, SARIMA, XGBoost y modelos de redes
neuronales. Posteriormente se detallan, comparan y analizan en profundidad los

métodos de explicabilidad SHAP y LIME.

Capitulo IV: En este capitulo se expone la preparacion de herramientas para el modelado.
Se dividide en dos partes, en primer lugar la preparacion del entorno y el lenguaje de
programacion. Seguidamente se detallan todas las librerias empleadas con una breve

descripcién de cada una.

Capitulo V: Se detallan los procesos de extraccidn, limpieza y pre-processamiento de

datos que se han llevado a cabo para la elaboracién de los modelos.

Capitulo VI: En este capitulo se aborda el desarrollo de los distintos modelos, detallando

los pasos seguidos y una breve introduccién a resultados.

Capitulo VII: Se analizan minuciosamente los resultados y se extraen conclusiones

relevantes.

Capitulo VIII: Se aplican las técnicas de explicabilidad de SHAP y LIME y se extraen

conclusiones.
Capitulo IX: Se elabora un estudio de viabilidad econémica del proyecto.

Capitulo X: Ultimas conclusiones y organizacién del proyecto.

16
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2. Capitulo Il: Demanda eléctrica en Espafia

Este capitulo estard dedicado a analizar la demanda eléctrica, que es la variable
dependiente de los modelos a realizar. A lo largo del capitulo, se profundizara en los
conceptos técnicos basicos involucrados para entender el comportamiento de la variable
dependiente, en aquellos factores que afectan a la demanda y finalmente en el andlisis

de estacionalidades a lo largo de los afios y patrones diarios.

2.1 Conceptos fundamentales

Como se ha mencionado, a continuacién, se analizardn aquellos conceptos
fundamentales del campo de la energia para asegurar que se presenta una base sélida
de conceptos técnicos necesarios para interpretar correctamente los resultados del
presente trabajo. Se busca que, a través de las siguientes notas practicas, pasando de lo
general a lo concreto, no queden términos relevantes sin esclarecer para comprender el
comportamiento de la variable dependiente que se busca predecir: la demanda eléctrica

horaria en Espafa.

En primer lugar, la demanda eléctrica tiene una peculiaridad respecto de la demanda de
cualquier otro sector energético, como el gas o los combustibles. A diferencia de estos
sectores, la electricidad se debe generar en el mismo instante en el que se consume,
pues presenta limitaciones para su almacenamiento. Esto exige un equilibrio entre
demanda y generacidn muy preciso y constante, que solo puede lograrse con

predicciones de alta calidad.

Dentro del sector, se aprecia una interesante evolucidn descendente en los ultimos afios
y una pequefia subida en la demanda en el Ultimo afo 2024, con un pico en 2021 como
se puede observar en la Figura 1. Ello es resultado de multiples factores, como una mayor
eficiencia energética en los sistemas de iluminacién, aislamiento térmico y sistemas
industriales. Otra causa podria ser un cambio estructural en los sectores que
tradicionalmente han sido mas consumidores de energia, ya que avanzamos hacia un
mundo mas digital y menos dependiente de la industria pesada (que en lineas generales

se caracteriza por procesos mas robustos y menos eficientes energéticamente). Una
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causa de menor impacto pero también relacionada es el autoconsumo fotovoltaico, es
decir la energia que se genera de placas solares en hogares o edificios para el
autoconsumo no se registra en los datos de demanda de REE, y representa un fendmeno
relativamente reciente, pero en crecimiento. Temperaturas mds moderadas en afios
como 2023 también son una causa del descenso en la demanda eléctrica, como se
explicara en el siguiente apartado. Y finalmente, un cambio en el patrén de consumo con

el teletrabajo post-pandemia a partir del afio 2020.

Por otro lado, resulta interesante observar la tendencia creciente hacia el uso de fuentes
de energia renovables, cuya generacion presenta un crecimiento del 10,3% en el afio
2024 respecto de 2023, como se muestra en la Tabla 1. Se puede observar cémo, en
dicho afio, la generacidn renovable alcanza maximos histéricos llegando a suponer
148.999 GWh de la demanda total. Ello implica mayor disponibilidad de energia
renovable, acercdndonos a los Objetivos de Desarrollo Sostenible mencionados en la
introduccién, constituyendo un sistema mas sostenible y responsable con el medio

ambiente.

300.000

250.000

200.000

Gwh

150.000

100.000

50.000

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Figura 1: Evolucion de la demanda eléctrica en Espafia. (Fuente: ree.es)
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2020 2021 2022 2023 2024 %24/23
Hidraulica 30.632 29.626 17.911 25765 34.912 35,5
Eélica 54906 668.526 61.195 62.672 60.921 2.8
Solar fotovoltaica 15.302 20.981 27.906 37.454 44520 18,9
Solar térmica 4538 4706 4123 4696 4127 -121
Hidroedlica 20 23 23 18 23 30,7
Otras renovables 4.482 4720 4.660 3.595 3.690 2,7
Residuos renovables 726 878 878 846 805 -4,9
Generacion renovable 110.605 121.459 116.695 135.046 148.999 10,3
Nuclear 55.758 54.041 55.934 54.647 52.391 -4
Ciclo combinado 44.023 44500 68.137 46.682 35.755 -23.4
Carbén 5.021 4.983 7.762 4.006 3.030 244
Motores diésel 2399 2517 2548 2.561 2517 1,7
Turbina de gas 407 424 657 761 669 -12,2
Turbina de vapor 1.388 1108 1.207 1.255 1179 -6,0
Fuel + Gas V] -0 ] (] 300,0

Tabla 1: Evolucion del consumo eléctrico en Esparia por dividido por fuentes. (Fuente: ree.es)

Durante décadas en Espaia, el consumo eléctrico ha estado estrechamente relacionado
con la actividad econdmica (medida a través del PIB), especialmente en el periodo en el

gue Espafia se acercaba a los estandares europeos (hasta 2008 aproximadamente). [3]

Sin embargo, desde hace unos afios esta relacién se ha ido desvaneciendo

notablemente. [4]

Por un lado, el Informe del Sistema Eléctrico Espaniol de 2019 muestra que la demanda
eléctrica se encuentra por debajo de la de 2008 a pesar de una recuperacién del PIB, lo

gue evidencia esta desvinculacion (Red Eléctrica de Espana, 2020).

Por otro lado, desde los afios 80 en Espafia el sector servicios ha ido ganando relevancia
frente al sector industrial, que histéricamente demandaba mas energia. Segun el IDAE
(Instituto para la Diversificacion y Ahorro de la Energia) en su informe de Tendencias y
politicas de eficiencia energética en Espafia, entre 2000y 2022 la intensidad de consumo

energética disminuyo un 24,7 %, en gran medida como consecuencia de la evolucion del
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modelo productivo del pais, en el que el peso relativo de la industria ha ido
descendiendo frente al crecimiento del sector servicios. Este cambio estructural implica
que una parte creciente de la economia se basa en actividades menos intensivas en
consumo energético, lo que contribuye a esta desvinculacién entre la evolucién del PIB
y la del consumo eléctrico. Dicho informe también destaca la adopciéon de medidas de

ahorro y eficiencia energética como factor influyente en este fendmeno. (IDAE, 2024)

Esta transformacién implica que el crecimiento del PIB, que antes estaba estrechamente
relacionado con la demanda eléctrica, ahora pierde relevancia como predictor directo.
Este cambio destaca la necesidad de adoptar enfoques mas flexibles en los modelos

predictivos que tengan en cuenta estos cambios estructurales.

Como se menciona, es interesante analizar cdmo los patrones de consumo han ido
evolucionando ya que esto sefala la importancia del uso de modelos mas sofisticados
gue sean autorregresivos (es decir, que incorporan valores pasados de la variable
dependiente como input). Ademads, también resulta fundamental aplicar técnicas de
explicabilidad que permitan tanto interpretar los resultados y conocer en qué medida
influye cada variable en el resultado final, como elaborar andlisis de sensibilidad para
anticipar resultados. Y precisamente en ahi donde se justifica el uso tanto de modelos
avanzados de prediccién como de herramientas como SHAP o LIME para su

explicabilidad.

En este proyecto, se utilizaran los datos de demanda eléctrica real horaria de Red
Eléctrica de Espafia (REE), cuya extraccidn se detallard mas adelante en el Capitulo V:
preparacion de datos. REE es el operador del sistema eléctrico peninsular, por lo que la
demanda que se tendra en cuenta representa la energia solicitada por horas de los

usuarios de la peninsula.

Los datos recogidos estaran expresados en MW (megavatios), medida de potencia
instantanea: la cantidad de energia que se produce/genera en un instante, equivale a

10° vatios.
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Por otro lado, la energia también se puede medir en MWh (megavatio-hora): la cantidad
total de energia consumida (o generada) en un periodo de tiempo determinado.
Conviene conocer la diferencia, pero en este proyecto se trabajara con los MW medidos

cada hora.

Finalmente, es también interesante definir la estructura del sistema eléctrico espafiol,
para entender cudles son los actores que intervienen y cdmo funciona el proceso desde

la generacién al transporte, distribucidon y consumo. [5]

El sistema peninsular esta organizado de la siguiente manera:

1. Los primeros del proceso son los productores de energia: es aqui donde empieza

el proceso ya que son las empresas que se encargan de producir la electricidad.
Lo hacen mediante fuentes de energia no renovables como el carbén o gas y con

renovables (solar, edlica, hidroeléctrica...).

Antes de transportar esta energia, hay que determinar cuanto se va a generar, por quién
y a qué precio, y esto se hace en el mercado eléctrico diario e intradiario. Este proceso
lo lleva a cabo OMIE (Operador del Mercado Ibérico de Energia) en la peninsula. En el
mercado diario se hace para cada hora del dia siguiente y en el intradiario sin embargo
se pueden ir haciendo ajustes con menos antelacion y mas cerca del momento de

consumo (para adaptarse a la meteorologia, por ejemplo).

2. Esta energia es transportada desde los puntos de generacién hasta las redes de
distribucién (que llevan a los consumidores finales). En esta fase de transporte
hasta redes de distribucién es donde entra REE, siendo un agente clave ya que
actla como trasportista (Unico) y como gestor del sistema eléctrico. En primer
lugar, el transporte debe ser lo mas eficiente posible y REE lo hace mediante
lineas de alta tensidn, garantizando equilibrio instantaneo entre generacién vy
consumo, lo cual es muy importante para asegurar un flujo continuo y seguro de

electricidad por toda la red nacional.
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3. A continuacién aparecen las distribuidoras, que operan en redes de media y baja
tension para llevar la electricidad desde los centros de transformacion hasta los

consumidores finales.

4. Después son las empresas comercializadoras las que venden la electricidad a los

consumidores, ya sea en el mercado regulado o mercado libre.
5. Alfinal, la electricidad llega a los hogares, industrias y servicios para su consumo.

Cuando se analiza el proceso desde la generacidn hasta el consumo, es facil ver cémo la
prediccién es vital para que todo el ciclo funcione. Desde este punto de vista, REE
necesita predicciones para planificar con antelaciéon qué centrales tendran que estar
activas, en qué momentos, etc. Y del mismo modo, a nivel de mercado, se necesitan
predicciones de calidad para poder establecer precios y ofertas en el mercado diario e

intradiario.

2.2 Factores que afectan a la demanda

Como se ha ido anticipando, la demanda eléctrica depende de gran cantidad de
variables, algunas mas faciles de predecir y otras mas complejas que se trataran como

‘factores no predecibles’.

En primer lugar, los factores climatoldgicos. Estos tienen un impacto directo vy

significativo en la demanda ya que gran parte del consumo viene de los sistemas de

climatizacién, iluminacion, etc. Los principales son los siguientes.

e Temperatura: es el factor que mas influye en el uso de sistemas de calefacciéon o
refrigeracidn, por lo que tiene mucho impacto en la demanda. Esto se recoge en
el articulo de Filonchyk y Dolzhenko (2022), donde se afirma que la temperatura
exterior es el principal impulsor del consumo residencial de electricidad, ya que
de ella depende el uso de sistemas de calefacciéon o refrigeracion, tanto en
condiciones de frio extremo como de mucho calor. De hecho, las temperaturas
extremas suelen generar picos de demanda, por lo que es el factor principal que

se tendrd en cuenta en los modelos. Esta relacion entre temperaturas extremas
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y picos de demanda ocurre también de manera opuesta, es decir, en meses de
temperaturas moderadas lo normal es encontrar una demanda menor que en
meses de verano o invierno mas extremos. Y esta misma relacién se puede

observar de manera anual, como se ha visto en el ejemplo de la Figura 1 del afio

2023. [6]

De manera ilustrativa, se presenta como Figura 2 un grafico de elaboracion propia que
muestra la temperatura media horaria y la demanda eléctrica correspondiente al 1 de
septiembre de 2021. Este ejemplo permite observar la relacidén que puede existir entre
estos dos factores. Evidentemente la temperatura es solo uno de los muchos factores
qgue influyen, pero resulta interesante observar la relacién en sus tendencias: picos y

valles en mismas franjas horarias.

Temperatura vs Demanda Eléctrica - 1 Septiembre 2021
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Figura 2: Demanda y temperatura diarias 1 septiembre 2021. (Fuente de elaboracion propia)

Sin embargo, cabe sefialar que el 1 de septiembre de 2021 fue miércoles. Por lo tanto,
la correlacion entre temperatura y demanda observada podria ser un patrén tipico de
un dia laborable, en el que las temperaturas suben al mediodia y son mas bajas por la
noche, y la demanda crece en paralelo con el inicio de la actividad econémica. Para
valorar si la temperatura es un factor determinante o si los picos de consumo responden
mas bien a horas pico en dias laborables (por ejemplo, a las 9 de la mafiana), se presenta

en la Figura 3 el mismo andlisis para el 5 de septiembre, domingo.
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Temperatura vs Demanda Eléctrica - 5 Septiembre 2021
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Figura 3: Demanda y temperatura diarias 5 septiembre 2021. (Fuente de elaboracion propia)

Al comparar ambos dias se puede observar que, modificando el tipo de dia (laborable o
no laborable), el comportamiento de la demanda eléctrica cambia, teniendo picos
menos extremos y desplazados hacia mediodia-tarde. Esto no quiere decir que la
temperatura no influya, pero evidencia la relevancia que tiene el dia de la semana (si es
laborable o no) en la curva de la demanda. Por ello, se expone mas adelante en este

mismo apartado un andlisis en mayor profundidad acerca del factor ‘festividad’.

e Precipitacién: aunque tiene un impacto menos directo puede modificar los
habitos de movilidad/quedarse en casa, lo que a su vez altera el consumo

eléctrico.

e Viento: puede influir en la sensacién térmica y, por ende, en el uso de la
climatizacion de una forma similar a la temperatura, y ademadas afecta
directamente a la generacion edlica (esto no modifica la demanda, pero si el

equilibrio oferta-demanda).

e Radiacion: afecta tanto al uso de iluminacién como al uso de la climatizacién. Es
decir, dias soleados en invierno podrian hacer que se reduzca la demanda en

sistemas de calefaccion.
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e Nubosidad: puede influir en la demanda de manera inversa a la radiacién. Dias
nublados suelen estar asociados a mayor demanda de iluminacidn artificial y, en

invierno, mayor uso de calefaccidn.

Festividades: Esta variable tiene gran impacto en la demanda, como se ha visto en el
analisis de temperaturas, ya que los habitos de las personas cambian radicalmente en

dias festivos.

Por un lado, la actividad industrial y comercial baja, hay mayor actividad residencial y
por ende también cambian los horarios, por lo que los picos de consumo pueden
desplazarse a diferentes horas. Ademas, también puede ocurrir que su influencia se
llegue a extender a dias anteriores o posteriores a festivos (puentes, visperas, etc.). Los
dias festivos suelen presentar hdabitos similares a los fines de semana, por lo que se
trataran del mismo modo a partir de ahora (mas detallado en el Capitulo V: preparacién

de datos).

Otros factores no predecibles: todos aquellos factores que pueden afectar a la demanda

y que son dificiles de anticipar, por ejemplo, eventos excepcionales como pandemias,
huelgas generales, apagones, cambios regulatorios, etc. y también cambios en el

comportamiento de los ciudadanos, como el teletrabajo.

2.3 Patrones temporales

En este apartado se exploraran los patrones de comportamiento de la curva de la
demanda eléctrica diaria, mensual y anual, muy vinculados con los factores tratados en
el apartado anterior: condiciones climatolégicas, horarios laborales, fines de semana y

dias festivos.

Para profundizar en estas relaciones, se incorpora un andlisis comparativo entre afios,
diferenciando entre dias laborables y festivos en distintos meses representativos (enero,
marzo, julio y octubre). Con ello se podran identificar patrones de estacionalidad y

posibles efectos asociados al consumo energético.
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A continuacidn, se presentan una serie de graficos que muestran la curva de demanda
promedio por hora para cada tipo de dia y mes seleccionado, teniendo en cuenta los
afios desde 2019 a 2024. En primer lugar, la Figura 4 muestra el comportamiento tipico
de un dia laborable de marzo (en promedio, teniendo en cuenta todos los dias laborables

de marzo).

Demanda horaria promedio - Laborables de marzo 2024
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Figura 4: Curva de demanda energética diaria, laborables de marzo de 2024. (Elaboracién propia)

Se observan dos picos principales:

- Pico matinal alrededor de las 8:00, coincidiendo con la primera franja
horaria de jornada laboral y escolar. La demanda en este punto es de

29.000 MW aproximadamente.

- Pico alrededor de las 20:00 y 21:00, correspondiente al consumo
residencial tras la jornada laboral, bastante mds alto que en matinal,

llegando a los 32.000 MW.

Durante la noche la demanda es baja, con un minimo entorno a las 4:00. En las horas
centrales (13:00-17:00), la demanda se estabiliza, con un ligero valle después de la hora
de comer. Este tipo de curvas, como se ha ido mencionando es caracteristica de dias
laborables con actividad econdmica regular, con picos a primera hora de la mananay por

la tarde-noche y una zona valle a la hora de comer.
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Resulta muy interesante comparar este grafico con la demanda horaria promedio,
también de un dia laborable y en el mismo mes, pero esta vez de 2017. Como se observa
en la figura 5, el planteamiento inicial de la evolucién de la demanda se confirma: en
promedio, la demanda es bastante mds alta en 2017 que en 2024. A pesar de que sigue
la misma estructura de un pico matinal, otro vespertino y un valle entre las 14:00 y las
17:00, en el caso de la demanda de 2017, los puntos maximos llegan a alcanzar los
34.000 MW (aprox.) y el valle es mucho menos pronunciado, presentando una demanda

de 30.000 MW.

Demanda horaria promedio - Laborables de marzo 2017
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Figura 5: Curva de demanda energética diaria, laborables de marzo de 2017. (Elaboracion propia)

Entrando en analisis, salta la vista en la figura 5 la amplitud del pico matinal respecto del
pico observado en 2024. En este segundo grafico, el pico matinal alcanza practicamente
la misma demanda que el nocturno. Sin embargo, en el caso de 2024, existe una
diferencia considerable: el pico de las 21:00 es aproximadamente un 20% mayor que el

de la mafana.

Esta notoria diferencia sugiere un cambio en los patrones de consumo, lo que podria
estar vinculado al creciente uso del autoconsumo fotovoltaico mencionado en la
introduccion a la demanda eléctrica. Gran parte del autoconsumo fotovoltaico en el

sector residencial y las empresas no se contabiliza en los datos de REE.
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En 2024, la demanda durante las horas centrales del dia (especialmente entre las 11:00
y las 16:00) se reduce notablemente, probablemente porque parte del consumo esta
siendo cubierto por la energia generada por instalaciones solares. Ademas, el valle es
bastante mds amplio y pronunciado que en 2017, lo que continua reforzando la idea del

impacto del autoconsumo fotovoltaico en la curva de la demanda eléctrica.

A continuacidn, se explora si existe la misma diferencia entre dias festivos de marzo de

2024 y de 2017 que la que habia en dias laborables.

Demanda horaria promedio - Fines de semana de marzo (2017 vs 2024)
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Figura 6: Comparativa de demanda promedio dias no laborables marzo 2027 vs. marzo 2024

En este caso, de nuevo se observa la diferencia radical del nivel de consumo, apuntando
a un uso mas eficiente de la energia en 2024 que en 2017. Sin embargo, se presentan
diferencias con el analisis anterior de dias laborables, que pueden asociarse al

autoconsumo predominante.

Mientras que en los dias laborables de 2024 ya se observaba una reduccién significativa
del consumo eléctrico durante las horas centrales del dia (11:00 a 16:00), el efecto es

aun mas marcado durante los fines de semana.

Esto sugiere que el autoconsumo residencial, es decir, el generado en los hogares
mediante instalaciones fotovoltaicas, esta desempefiando un papel predominante en la

la curva de demanda que el autoconsumo en empresas. En otras palabras, durante los
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fines de semana, cuando la poblacidon permanece mas tiempo en sus viviendas, hay una

mayor diferencia entre 2017 y 2024.

Por otro lado, también se puede atribuir el cambio climatico y aumento de horas de sol
a esta evolucién en la demanda. En relacién con lo mencionado en el apartado de
temperatura, si la temperatura exterior media es superior en 2024 que en 2017, no es
una sorpresa que la demanda eléctrica se vea reducida. Por otro lado, y siguiendo el
informe de IDEA, el hecho de que los fines de semana haya una mayor diferencia entre
2024 y 2017 podria atribuirse también a una adopcién de habitos mds responsables por

parte de los ciudadanos.

Este ultimo punto también podria estar relacionado con una subida de precios que lleve
a los ciudadanos a ser mas conservadores con el uso de la electricidad en sus hogares y
a ser menos conscientes de ello cuando se encuentran en sus puestos de trabajo. Sin
embargo, los datos muestran que en marzo de 2024 el precio medio de la electricidad
fue significativamente inferior al de marzo de 2017, situdndose en torno a 20,3 €/MWh

frente a los 52,2 €/MWh registrados en 2017 (OMIE, 2024; REE, 2017).

Para continuar con el analisis de patrones temporales, se analiza a continuacién la curva
de la demanda mensual, correspondiente al mes de marzo de 2024. Se ha seleccionado
este mes ya que no hay (en Espaia) extremos estacionales de invierno o verano, las
temperaturas suelen ser moderadas, evitando asi el uso extremo de
calefaccion/refrigeracion, permitiéndonos observar una curva mas representativa de

ciclos semanales y efecto de dias festivos.
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Figura 7: Curva de demanda energética mensual, marzo de 2024. Fuente: ree.es

Como se observa en la Figura 7, lo largo del mes se aprecian varios patrones destacados:

- Ciclos semanales: Se puede observar cdmo, por ejemplo, del 4-10 de
marzo la demanda eléctrica cae en fin de semana y tiene picos muy
elevados en dias laborables, patréon que se repite tantas veces como

semanas en el mes.

- Ademas, se observan como los domingos (por ejemplo, 10y 17 de marzo

de 2024) la demanda presenta minimos.

- La tendencia semanal se para el 28 de marzo, justo coincidiendo con el
inicio de la Semana Santa, y a partir de ese momento su comportamiento
es similar al de los domingos. Esto es un apunte que nos permitira
simplificar nuestro modelo ya que adoptaremos los dias festivos como

domingos.

- Existe una tendencia descendente a lo largo del mes, posiblemente por
un aumento de temperaturas con la llegada de la primavera y por ende
una menor necesidad de sistemas de calefaccidon. Esto sirve como

ilustracion a la hipdtesis expuesta en el apartado anterior.
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Finalmente, en la Figura 8 se observa la curva de la demanda eléctrica anual,

correspondiente al afio 2024.
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Figura 8: Curva de demanda energética anual, afio 2024. Fuente: ree.es

Desde esta perspectiva, se observa de manera clara aquellos valles en los meses de
temperaturas moderadas de los que se venia hablando. De manera genérica y en un

vistazo rapido se pueden identificar tres estacionalidades:

- Invierno (enero, febrero y diciembre), con maximos niveles de demanda
y picos diarios, asociados al uso de calefaccién.

- Verano (julio y agosto), con picos por el uso de aire acondicionado.

- Primavera y otofio, meses de temperaturas moderadas que se traducen
en valles en la curva de demanda anual, ya que hay menor demanda

media y menor variabilidad diaria.

Este patréon anual también evidencia que el sistema energético presenta un caracter
ciclico, es decir, la demanda se ajusta a las condiciones climaticas y a los ritmos

socioecondmicos del pais con cierta periodicidad
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3. Capitulo llI: Estado del arte

En este capitulo, se detallara la investigacion realizada acerca del estado de la cuestion
antes de desarrollar e implementar los modelos. Es decir, se analizara en profundidad
los métodos que se emplean hoy para la prediccion de demanda energética, asi como

los métodos actuales de explicabilidad.

Esta parte es vital para el proyecto pues servira de punto de partida para el desarrollo
de los modelos propios y de los métodos de explicabilidad empleados, ademas de servir

como justificacién de la eleccién de la metodologia empleada.

3.1 Fuentes de datos y su evolucidn

Por la naturaleza predictiva y estadistica de este proyecto, la calidad de los datos es
imprescindible para su desarrollo. La precision de los modelos desarrollados vendra muy
determinada por la calidad de los datos, por la amplitud del horizonte temporal que

cubran y por la riqueza de las variables seleccionadas.

Desde hace unos afios, ademas, los datos de organismos nacionales e internacionales
del sector son mas accesibles, lo cual hace que la primera tarea de extracciéon de datos
sea mas agil y también fomenta el desarrollo de investigaciones orientadas a la
prediccién de la demanda eléctrica. A lo largo del apartado, se iran analizando estas
fuentes de datos y mas adelante en el Capitulo IV se detallara el proceso de extraccidon

de datos.

Red Eléctrica de Espana (REE): es el operador del sistema eléctrico espafiol, por lo que la

web ree.es es la fuente principal de los datos de demanda eléctrica empleados para el
desarrollo de los modelos. Desde su portal de datos hay publicada informacidn sobre la
demanda a tiempo real y también es posible acceder a datos histéricos de demanda

eléctrica horaria, diaria, etc.

Ademads, también se publican articulos en la web con datos y conclusiones valiosas para
los andlisis de este proyecto, los cuales se han utilizado de manera orientativa para sacar

conclusiones propias y para entender qué factores son importantes analizar alrededor
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del concepto de demanda eléctrica. En este trabajo se ha utilizado la demanda horaria
del sistema peninsular, por ser la mas representativa a escala nacional y contar con una

continuidad histdrica robusta.

Por otro lado, se ha optado en este trabajo por utilizar los datos de demanda en barras
de central. Esto quiere decir que los datos de demanda que se han tenido en cuenta de
la web de REE son los medidos para la operacién del sistema, sin incluir pérdidas ni
autoconsumo. Son los valores de energia que debe generarse para abastecer el sistema

eléctrico sin considerar pérdidas en la red de transporte y distribucion.

La otra alternativa es utilizar la de contador cliente, seleccionando como punto de
referencia el punto de consumo, lo que seria mas exacto al hablar de demanda ya que
representa el consumo real. Sin embargo, podria estar afectado por el autoconsumo o
la eficiencia del sistema y ademas emplear los datos de REE facilita el acceso a histéricos

homogéneos, por lo que se selecciona la primera opcidn.

AEMET OpenData: AEMET es la agencia estatal de meteorologia, que en su web

OpenData ofrece una API publica para acceder a los datos meteorolégicos histéricos. Se
deben consultar bajo autorizacién, por lo que se debe hacer una solicitud. En concreto,
los datos diarios son publicos y se pueden descargar directamente, pero para los datos

horarios se debe completar un formulario y hacer una solicitud formal.

NASA Power: Pone a disposicién de cualquier usuario de forma gratuita series histéricas
de multiples variables climaticas. Lo hace a través de su plataforma NASA Prediction Of
WorldWide Energy Sources, donde solo hay que indicar la latitud y longitud de los puntos

de interés y devuelve archivos de datos de cualquier formato a elegir.

CalendariosLaborales.com: Se emplea para tener en cuenta los festivos de cada

provincia, pues antes de elaborar modelos es necesario tenerlo en cuenta. La extracciéon
de estos datos se ha automatizado utilizando Selenium, lo que permite integrarlos

facilmente en los conjuntos de entrenamiento y prueba de los modelos.
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Webs de programacién de modelos: Ademas de las fuentes de datos, se han consultado

diversas plataformas para la implementacion de modelos predictivos, como XGBoost y
SHAP, a través de sus respectivas documentaciones oficiales. Estas herramientas han sido
fundamentales tanto para el entrenamiento de los modelos como para el posterior

analisis de explicabilidad de las predicciones.

3.2 Modelos predictivos

Como se ha expuesto en la introduccién, los avances tecnoldgicos en aprendizaje
automatico y estadistica han permitido aplicar una gran variedad de herramientas para
elaborar modelos predictivos en multiples ambitos, desde predicciones en el precio del
oro, hasta el tema central de este proyecto: prediccién de la demanda energética. Ello
implica que se han empleado tanto métodos tradicionales de modelos temporales como
otros modelos mas avanzados de machine learning. A continuacion, se exploraran

ambos.

3.2.1 Modelos ARMA, ARIMA y SARIMA

Dentro de los modelos mas tradicionales (y algo mas sencillos) se encuentran los
modelos estadisticos de series temporales. Estos son los modelos ARMA, ARIMA vy

SARIMA, que son explicados a continuacion:

El primero es el modelo ARMA, Autoregressive Moving Average, que consta de dos
partes: una parte autorregresiva (AR) y otra parte de media mévil (MA). Esto significa
gue para predecir los valores futuros usa tanto valores pasados (parte autorregresiva)
como errores pasados de las predicciones anteriores (parte de media movil). De esta
forma el modelo se puede ir ajustando. La Unica limitacién es que este modelo solo
puede emplearse en series estacionarias (la media y varianza no cambian respecto al

tiempo).

Para modelar series que no son estacionarias se utiliza el modelo ARIMA, Autoregressive

Integrated Moving Average, que deriva del ARMA solventando dicha limitacion. Este

34



COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

Capitulo Ill: Estado del arte

modelo, segun Box y Jenkins en su libro ‘Time Series Analysis: Forecasting and Control’

sigue una metodologia sistematica por pasos:

1. Elprimer paso es la identificacidn del modelo, detectando que no es estacionario,

para diferenciar la serie. La serie se va diferenciando para ir eliminando fuentes
de variaciones no estacionarias. Por ejemplo, si la media va cambiando con el

tiempo se aplica una o mas diferencias para llegar a una serie estacionaria.

2. Después viene la estructura del modelo. En los modelos ARIMA la estructura es

p, d, g. Siendo p el nUmero de términos autorregresivos (normalmente de 0 a 3),
d el numero de diferenciaciones necesarias para lograr llegar a una serie
estacionaria (hormalmente 1 o 2 si con una diferencia no se elimina la tendencia)
y g el nimero de términos de media moévil. En el libro citado, los autores
mencionan que hay que tener cuidado de no asignar una d muy alta ya que puede

generar modelos ineficientes e inestables.
La ecuacién general después de aplicar d diferencias a la serie es la siguiente:
@®(B)(1 — B)dXt = O(B)et

Ecuacion 1: Ecuacion general modelo ARIMA

Siendo:

Xt la serie temporal original que se busca modelar

d el nimero de diferenciaciones necesarias para que la serie sea estacionaria
B el operador de retardo, que hace que BXt = Xt — 1

@ (B) el polinomio que representa la parte autorregresiva (AR)

0O(B) el polinomio que representa la media mévil (MA)

et el ruido blanco (error blanco), que se asume que tiene media cero, varianza constante.
Es decir, se asume que se puede aproximar por una normal de media cero y varianza
constante.
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1. El tercer paso es la estimacidn de parametros (® y ) que se puede realizar
aplicando métodos como maxima verosimilitud o el método de los minimos

cuadrados (se explican a continuacion en el siguiente apartado).

2. A continuacion, tocaria realizar el diagndstico, es decir comprobar si los residuos

tienen media cero, varianza constante y si son ruido blanco y no correlacionados.

Finalmente, el modelo SARIMA es el mas genérico, ya que permite modelar series con
patrones estacionales, como indica su nombre Seasonal ARIMA. Es decir, es capaz de
abordar una serie que presente tanto tendencias como estacionalidad (ya sea dia, mes,
afio...). Mantiene las tres componentes del ARIMA (p, d, q) porque utiliza también la
diferenciacion y ademas incluye la variable s, periodicidad de la estacionalidad. Por
ejemplo, en el caso analizado de la demanda si quisiéramos tener en cuenta la
periodicidad diaria de la curva asumiendo que todos los dias se repetiria el mismo

patron, seria 24 (porque los datos son horarios).

Se expresa como SARIMA (p, d, q) (P, D, Q) [s], donde los pardmetros en minusculas
representan las componentes no estacionales del modelo ARIMA y las mayusculas las
componentes estacionales. Por ejemplo, p seria el nUmero de términos autorregresivos

no estacionales y P el nimero de términos autorregresivos estacionales.

Sin embargo, el modelo SARIMA si que presenta limitaciones cuando hay muchas
estacionalidades en la serie, por lo que en esos casos se deberia recurrir a modelos mas

complejos.

Por ende, se puede extraer que, dependiendo con qué tipo de serie se esta trabajando,

sera conveniente emplear un modelo u otro. En resumen,

- para series estacionarias y simples, ARMA.
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- para series que no presentan estacionalidad y no son estacionarias
(presentan algun tipo de tendencia), serd conveniente utilizar el modelo

ARIMA.
- para series que presenten estacionalidad clara y leve tendencia, SARIMA.

3.2.2 Métricas de diagndstico del modelo

Una vez el modelo estd entrenado, se puede y debe comprobar su calidad. Esto se hace
a través de métricas que permiten comparar resultados entre modelos diferentes. A
continuacién, se detallan las mds empleadas y las que se utilizaran a lo largo del

proyecto.

En primer lugar, AIC (Akaike Information Criterion), una medida de calidad relativa que

lo que hace es penalizar la complejidad del modelo.

Se mide como AIC = 2k — 2In (L) siendo k el nUmero de pardmetros estimados y L el
valor maximo de la funcidn de verosimilitud del modelo. La funcién de verosimilitud
indicara cuanto se alinean las predicciones a los datos observados: cuanto mas alta,
mejores seran las predicciones. Es decir, que a la hora de comparar dos modelos interesa

gue tenga minimo AIC.

El MAE (mean Absolute Error, error absoluto medio) es una medida de error que
calculard la diferencia entre la prediccién y la realidad, midiendo el error de la prediccién.
Los errores se suman en valor absoluto para evitar que se anulen unos con otros. La

formula es la siguiente:

1 —
MAEzzglyt—ytl

Ecuacion 2: Ecuacion para cdlculo de MAE

Siendo:
yt : valor real en el tiempo t

yt: valor predicho en el tiempo t
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n: numero total de observaciones

RMSE, o error cuadratico medio, es una medida similar al MAE pero que suma los errores
elevandolos al cuadrado y después hace la raiz cuadrada de la suma, de manera que
garantiza que los errores no se anulan unos con otros y asi se obtiene una medida mas
precisa del error de prediccion. Ademas, penaliza mds los errores al elevarlos al

cuadrado, por lo que tiene mayor sensibilidad a los outliers.

N
1
RMSE = [(=) (= 90?)
t=0

Ecuacion 3: Ecuacion para cdlculo de RMSE

También se realizard un andlisis de residuos cualitativo para analizar cudndo y dénde hay

errores en el modelo para detectar los motivos.

Para detectar sobreajustes, se evaluara la diferencia de MAE y RMSE entre los sets de
entrenamiento con los de validacion, observando si existen grandes diferencias ya que
un modelo que funcione bien en entrenamiento, pero mal en la validacidon significara

gue no puede ser generalizable.

3.2.3 Modelo XGBoost

El modelo XGBoost, recibe su nombre de eXtreme Gradient Boost. El apodo hace alusién
a que este modelo optimiza el proceso de Gradient Boosting. Se emplea por su velocidad,

eficacia y capacidad para trabajar con grandes volumenes de datos.

El Boosting se basa en agrupar secuencialmente arboles de decision ‘débiles’ (poco
profundos), haciendo que cada arbol corrija los errores que quedan de sumar las
predicciones anteriores. Es decir, mezcla modelos poco profundos (pero mejores que el

simple azar) para acabar creando uno fuerte. El objetivo es evitar el sobreajuste, tipico
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en arboles de decision, a través de ir refinando y ajustando el modelo para crear modelos

mas robustos.

El Gradient Boosting se diferencia del Boosting por su factor de optimizacién basado en
gradientes. En cada iteracion, no solo aflade nuevos modelos débiles, sino que estos se
entrenan para aproximar el gradiente negativo de la funcidn de pérdida, L(y, f(x)). Se

puede expresar matematicamente:

dL(y, ft — 1(x))
dft —1

gt (x) = —|

Ecuacion 4: XGBoost

Siendo gt(X) el arbol que se ajusta para que aproxime el gradiente negativo de la pérdida

respecto al modelo previo.

XGBoost destaca dentro de los modelos de la familia de Gradient Boosting porque
maximiza la precisién y la eficiencia en el entrenamiento a través de varias mejoras, que
han sido extraidas de la publicacion XGBoost: A Scalable Tree Boosting System (Chen &
Guestrin, 2016):

1. XGBoost cuenta con un mecanismo de regularizacién que penaliza la complejidad

del arbol. Lo hace controlando la cantidad de hojas y peso de sus nodos.

YL 7) + Ther Q) Q) = YT +5A%], w2

Ecuacion 5: Funcion regularizacion XGBoost

Afade el término mostrado en la ecuacion 5 al objetivo, donde T es el nimero de hojas

Yy W SUS pesos.

2. Tiene también un mecanismo de optimizacion de segundo orden: utiliza tanto la
primera derivada (el gradiente, ecuacion 4) como la segunda, el Hessiano, lo que

acelera y estabiliza la convergencia.
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3. Su estructura de columnas facilita la lectura de resultados a través de
histogramas y ademas optimiza el uso de almacenamiento en memoria
columnar, por lo que se puede emplear con grandes volumenes de datos. Esto
hace también que se reparta el trabajo sin cuellos de botella, por lo que el

entrenamiento del modelo también resulta mas rapido.

4. Destaca también por cdmo gestiona los datos faltantes. El propio algoritmo va
aprendiendo si un valor nulo debe desviarse a la rama izquierda o a la derecha
segln la ganancia de informacién, por lo que el procesamiento de datos es

mucho mas simple y acaba mejorando también la robustez del modelo.

5. Finalmente, va ‘podando’ el arbol de manera automatica cuando aprende que
hay ramas que no aportan un incremento significativo, manteniendo solo las que
mejoran la métrica. Esto hace que los modelos XGBoost sean compactos y se

centren en los aspectos mas relevantes de los datos.

3.3 Métodos de explicabilidad

En muchas ocasiones, los modelos mdas avanzados son precisamente los que mejores
predicciones hacen, lo que implica que sus resultados son incluso mds complejos de
interpretar. Esto sucede sobretodo con los modelos de Inteligencia artificial (IA), que
cada vez se utilizan mas para predicciones. Como se ha mencionado en la introduccién,
estos modelos son empleados a menudo por grandes instituciones y profesionales como
cajas negras, sin la capacidad de interpretar por qué el modelo hace una prediccién
concreta por su alta complejidad. El uso de estas técnicas incrementa la transparencia y
por ende la confianza en la IA, facilitando su implementacién en areas como la salud y
finanzas, a través de algoritmos. Con ello surge el concepto de Inteligencia Artificial

eXplicable (IAX).

Antes de profundizar en los métodos, conviene realizar una aclaracion acerca de los
términos explicabilidad e interpretabilidad. Estos dos términos, a menudo empleados

como sindnimos, realmente presentan diferencias en su significado. Para ello, se recurre
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al libro Interpretable Machine Learning with Python, que ofrece una buena explicacién

acerca de esta diferencia.

Por un lado, interpretabilidad hace referencia a la capacidad de los humanos para
entender, en un modelo de machine learning, la relacién causa-efecto y la de entrada-
salida. Segun este libro, un modelo interpretable es aquel cuya relacién entre entrada 'y

salida es entendible por los humanos.

Por otro lado, la explicabilidad engloba todo lo anterior y va mds alld. En este caso, un
modelo explicable es entendible a nivel de funcionamiento interno y proceso de
entrenamiento por un humano. Es decir, es mucho mads transparente e implica

proporcionar explicaciones sencillas y de lenguaje humano sobre el proceso interno.

Estos dos términos estan muy relacionados, pero no son idénticos. Es relevante conocer
las diferencias y observar como la explicabilidad es un término mas amplio y que
requiere de mayor transpacencia. Sin embargo, a lo largo de este proyecto, se emplean
ambos términos como parte de los esfuerzos por dotar de mayor transparencia a los

modelos predictivos, indistintamente.

Estos métodos de explicabilidad se dividen en varios tipos, dependiendo de la

clasificacidon que se haga.

Se pueden clasificar en técnicas agndsticas y especificas, dependiendo de si Ia
aplicabilidad de la herramienta de explicabilidad depende o no del modelo de machine
learning que se haya empleado. Las técnicas agndsticas son aquellas completamente
independientes del modelo utilizado, aplicables a cualquiera. Por otro lado, las técnicas

especificas, son las que solo pueden ser empleadas para un modelo concreto.

Otra clasificacién util es aquella que distingue si los métodos de explicabilidad aportan
explicaciones locales (de un cierto pardmetro, por ejemplo) o globales, que aportan un
entendimiento mas general del efecto de las entradas/salidas del modelo. En este caso

se habla de técnicas locales y técnicas globales.
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Para ello, en este apartado se va a profundizar en dos métodos de explicabilidad, SHAP
y LIME, que son también conocidos como herramientas de interpretabilidad. El objetivo
es llegar a entender por qué y codmo estos modelos complejos llegan a ciertas
conclusiones con el fin de que este conocimiento pueda servir a las empresas como
inputs futuros. La aplicacién de estos modelos devolvera una medida de contribucién
con signo. Es decir, que devolvera un valor positivo si la caracteristica hace que la
prediccién tienda a subir, y un valor negativo si lleva a la prediccion a resultados

menores.

3.3.1 SHAP

En primer lugar, uno de los métodos de explicabilidad mas comunes es SHAP, de sus
siglas Shapley Additive Explanations, una herramienta que se basa en la teoria de juegos
para interpretar los resultados de los modelos de aprendizaje automatico. Este método
es cada vez mas popular ya que es capaz de aportar explicaciones tanto locales como
globales sobre las decisiones que toman los modelos. Es decir, es una técnica tanto

global como local.

De hecho, es curioso observar que los articulos mas antiguos en los que se profundiza
en este método son de 2020, apenas de hace 5 afios. Referenciandose unos a otros se
puede llegar a trazar una red de articulos o papers escritos acerca del método SHAP con
la ayuda de la web: Connected Papers. En la llustracidn 6 se puede observar esta red, en
los que la mayor parte de los articulos han sido escritos en 2023 o 2024, evidenciando

asi la creciente popularidad y la novedad del concepto estudiado en este capitulo.
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Figura 9: Red de articulos acerca de SHAP por afios y referencias (Elaboracion propia con la web
Connected Papers)

La manera concreta en la que este método es capaz de interpretar los resultados de las
predicciones es aplicando los principios de la Teoria de Juegos, un estudio que se basa
en el analisis de situaciones competitivas en la que cada jugador toma una decisidén que
impacta al otro jugador. Es decir, la teoria de juegos analiza situaciones en las que el
resultado no solo depende de la decisién de un individuo sino de la de otro u otros

también.

Uno de los dilemas mas famosos dentro de la teoria de juegos es el dilema del prisionero,
en el que dos personas son interrogadas para ir a la carcel. Cada uno tiene que decidir si
confesar (traicionando al otro) o no confesar. Cada una de estas decisiones tiene un
output diferente que viene condicionado por la respuesta del otro prisionero, haciendo
dificil la decisién ya que cada uno quiere minimizar sus propias posibilidades de ir a la

carcel.
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La dificultad de esta decisidn radica principalmente en que los dos prisioneros no saben
lo que va a hacer el otro. Desde esta perspectiva, surge una rama dentro de la teoria de

juegos que es la teoria de juegos cooperativos.

En este caso, la teoria de juegos cooperativos se basa en situaciones en las que, como
antes, dos (o mas) individuos toman decisiones que impactan a todos los jugadores, con
la diferencia de que en este caso, los jugadores pueden formar alianzas y colaborar entre

si. De esta manera, pueden formar una coalicidn y buscar un beneficio conjunto.

Dentro del estudio de teoria de juegos cooperativos, surge una pregunta interesante.
Cuando los jugadores cooperan para alcanzar ese beneficio conjunto, y lo consiguen,
pero algunos jugadores han contribuido mas a esa coalicion, écdmo se reparten los

beneficios totales que se han conseguido gracias a la cooperacion?

Para responder a la pregunta, Lloyd Shapley en 1953 propone el valor de Shapley, que es

una manera justa de distribuir dicho beneficio entre los jugadores.

Como curiosidad, el valor Shapley viene dado por la ecuacién 4 y representa la cantidad
gue cada jugador (i) del grupo de n jugadores deberia recibir en funcion de su

contribucién a la cooperacién.

S

L (n— |S] - 1)!

n!

(v(SU{i}) —v(9))

$i(v) = >

SCN\{i}

Ecuacion 4: Expresion del valor Shapley. (Wikipedia)

Donde:
®;(v) es el valor de Shapley del jugador i.
N es el conjunto total de jugadores (por ejemplo, todas las variables en un modelo).

S < N {i} son todos los subconjuntos posibles de jugadores que no incluyen al jugador

| S | es el tamaiio del subconjunto S. Indica el nimero de jugadores.
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S|t (n — |S] — 1)!

n!

Es el coeficiente de ponderacion.
v(S) Es la ganancia de la coalicién S sin el jugador i
v(S U {i}) es el valor de la coalicién al aiiadir el jugadorias.
Por lo que v(S U {i}) - v(S) es la contribucién marginal del jugador i a la coalicion.

Para calcular el valor Shapley con la ecuacion 4 del jugador i se consideran, en primer
lugar, todas las posibles coaliciones que se podrian hacer con dicho jugador, se calcula

su contribucién marginal en cada caso y finalmente se realiza la media.

El valor Shapley, por otro lado, es perfectamente aplicable al contexto de los modelos de
machine learning, donde el objetivo es calcular la aportacion de cada variable a la

predicciodn final.

Por ende, utilizando el valor Shapley como mecanismo de distribucidn justa, surge el
método SHAP. Traduciendo al lenguaje estadistico, el juego seria la prediccion del
modelo y cada jugador seria una variable de entrada del modelo, que acaba influyendo
en la prediccién del mismo modo que la decisién de un jugador impactaba al output
total. Finalmente, el valor Shapley ahora se convierte en el impacto que genera cada

variable en la prediccidn total.

SHAP aplica este valor para medir la contribucién de cada variable a una prediccion
determinada. Por ejemplo, si un modelo prevé que un cliente dejara un servicio, SHAP
puede revelar qué factores (edad, ingresos, historial de uso, etc.) han impulsado dicha

prediccién hacia una probabilidad mas o menos alta aplicando el valor Shapley.

A continuacidn, en la llustracién 7, se expone una descripcién grafica del proceso que
realiza SHAP para calcular todos los valores Shapley para una predicciéon X (aquello que

gueremos explicar).
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Say we want to explain feature “x": Coalitions, predictions and weights are calculated:
s f1|f2|f3]f4 24(1.0.1.0) = f1|f2]3] 4 R 7 i
2 @1.0.1. x1 |52 | x3 | bs — L Model —> Y@ z(i)
Coahtion( - P weight for

We have training set and background set:

wampie. he traiing et ad f1[f2[3]r ;
f1]r2]3 ] 2(j41)(1.1.1.0) — | ML Model | — ¥(is1) Wa(is1)
1 [f2] 3] 14 M x2l% % .
l-l fi 1h oaliton
Background set
f1
2(j42)(1.0.0,0) 5 % — | ML Model | — ¥(i4+2) Wz(i+2)

Training set

And of course, an already trained ML model:
The weighted linear model is fit

f1

f2—»

With coalitions, predictions and weights, the weighted linear

ML Model —>Prediction model is built.
f3—»

f4

Shapley values are obtained!

sdrromosg Once optimized the weighted linear model, the coefficients
are the Shapley values!

Figura 10: proceso descriptivo de SHAP para obtener valores Shapley a partir de un modelo de Machine
Learning. (Autor Tute Gomez E para Medium)

Esta aproximacién que sustituye al proceso largo y tedioso de sacar los valores Shapley

se denomina Kernel SHAP, uno de los métodos dentro de la técnica SHAP que ademas

resulta ser una técnica agndstica. Y como esta, existen muchas otras, cada una con sus

caracteristicas concretas.

En conclusién, SHAP ofrece explicaciones de alto nivel, consistentes y comparables. Esta
consistencia y riqueza de informacién hace que SHAP sea un modelo muy estable para
explicar predicciones. Ademas, en muchas ocasiones SHAP actia como ‘lenguaje comun’
para comparar y razonar sobre distintas técnicas de explicabilidad, unificando muchos
métodos como LIME o DeepLIFT. Como posible desventaja, el calculo de valores Shap
exactos puede ser complejo y tedioso para modelos genéricos, pero las aproximaciones
como KernelSHAP mencionada e ilustrada anteriormente o métodos especificos suelen
mitigar esta desventaja en la mayoria de los casos y hacer posible emplear este método

en la practica.
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Se expondra mas detalladamente en el Capitulo VI la aplicacién de este método con
Python. La implementacion resulta relativamente sencilla ya que existe una libreria SHAP

en Python de la que se hard uso.

3.3.2 LIME

Otro de los métodos de explicabilidad mas conocidos y extendidos en los ultimos afios
es LIME, de sus siglas Local Interpretable Model-agnostic Explanations. Este modelo fue
propuesto por primera vez en 2016 por Ribeiro, Singh y Guestrin en: Why should | trust

you?

Su nombre resalta sus caracteristicas, indicando que es una técnica local y agndstica. Es
decir, que las explicaciones que presenta no serviran como entendimiento global del
modelo, sino que seran mas bien explicaciones locales para predicciones individuales.
Ello quiere decir que busca responder por qué un modelo predice un resultado
determinado para cada caso especifico, identificando asi las variables que intervienen a
la prediccidon y en qué medida lo hacen. Por otro lado, y como se ha anticipado, el
término agndstica hace referencia a la aplicabilidad del modelo, indicando que puede
emplearse como técnica de explicabilidad independientemente del modelo de machine

learning con el que se esté trabajando.

Al igual que SHAP, LIME se emplea con el objetivo de interpretar las predicciones de
modelos complejos de machine learning, permitiendo comprender las decisiones de
estos modelos y aplicarlos de manera consciente. Sin embargo, la metodologia es muy
diferente: mientras que SHAP usa la teoria de juegos, LIME se basa en aproximaciones
locales e interpretables. Es decir, la idea es aproximar el modelo real (complejo) a través
de un modelo sustituto que pueda ser intepretable, entrenandolo alrededor de la

instancia (la cosa concreta) que se trata de explicar.

El proceso seguido para llegar a la interpretacion de las predicciones con el método LIME

se detalla a continuacion.

En primer lugar, LIME genera muestras locales, creando varias versiones a modo de

copias modificadas de la instancia original. Estas modificaciones se denominan versiones
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perturbadas. En sets de datos similares al trabajado en este proyecto, esto se traduce en
una pequena variacién numérica alrededor de un valor determinado. En textos, LIME
genera variaciones cambiando ciertas palabras y en imdgenes, se activan o desactivan
unas regiones de la foto llamadas superpixeles para crear diferentes copias de la imagen

original.

A continuaciéon, LIME evalia el modelo original sobre cada una de las variaciones,

obteniendo la prediccién que haria el modelo para cada una de ellas.

El tercer paso es la ponderacién por proximidad, es decir, se asigna un peso a cada
instancia modificada que depende de cuanto se parezca a la instancia original. Es decir,

gue las muestras mads similares influyen mas en el modelo.

Finalmente, con esas muestras y sus pesos, LIME entrena un modelo interpretable. Esto
quiere decir que, con todas esas versiones modificadas y los respectivos pesos, LIME
entrena un modelo sencillo, como por ejemplo una regresién lineal con pocas variables,

centrandose solo en el entorno cercano a la instancia que buscamos explicar.

A continuacidén, un ejemplo para simplificar el concepto.

Se tiene un negocio por suscripcidn y se busca entender por qué un cliente concreto
cancela la suscripcion, poniendo al cliente como una mujer de 40 afios con ciertos
ingresos y habitos. LIME generaria versiones similares a la clienta presentada, por
ejemplo, una con 41 afios, otra con un poco mas de ingresos, otra que salga a correr...
Después miraria qué predice el modelo con cada uno de estos cambios y a partir de ahi
puede sacar conclusiones acerca de los factores que llevan al modelo a tomar esa

decisidon en este caso concreto.

En conclusion, LIME resulta una técnica sencilla, que no requiere de calculos tan
complejos como SHAP, lo cual la hace también mas rapida. Ademas, es mas facil de
aplicar a modelos de diversa indole que SHAP, puesto que su metodologia se basa en la

simplificacion del modelo, sin necesidad de acceder a los pardmetros internos del
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modelo. Es especialmente util para fases exploratorias o a la hora de comunicar con

usuarios no técnicos.

Sin embargo, también presenta ciertos inconvenientes en su uso. Principalmente, la
inestabilidad. Al ser una aproximacion local, depende del muestreo aleatorio, lo que
significa que no puede ser Unica ni exacta y ello hace que ejecuciones diferentes puedan
llevar a destacar atributos ligeramente distintos. Ademads, al enfocarse en las variables
mas influyentes, la suma de sus aportaciones no siempre coincide con la prediccién

inicial del modelo.

3.3.3 Comparacion SHAP y LIME

Como ultimo punto, resulta interesante realizar una tabla comparativa con aquellas

caracteristicas relevantes de cara a la aplicacién de estos dos métodos de explicabilidad.

A continuacién, en la Tabla 2, quedan recogidas estas caracteristicas, ademas de una

breve explicacién de las particularidades de cada modelo.
Caracteristica SHAP LIME

Tipo de explicacion Local y global Local

Metodologia Teoria de juegos (sin | Entrena el modelo
entrenar el modelo) interpretable

Compatibilidad Agnoéstico Agnoéstico

Facilidad de uso Mayor coste | Mas simple, mas rdpido y
computacional sencillo de implementar
Estabilidad Alta estabilidad Media, puede ser inestable
Interpretabilidad Alta, visualmente es mas | Muy intuitiva
complejo
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Aplicacion practica SHAP library

Tabla 2: Comparativa entre modelos SHAP y LIME. (Elaboracion propia)

Un enfoque que enriquece mas aun las interpretaciones de las predicciones, segln el
libro Interpretable Machine Learning with Python, es emplear los dos modelos para que
se complementen entre ellos y obtener mejores resultados. Por un lado, LIME para
obtener explicaciones locales e intuitivas y predicciones individuales y por otro SHAP,
para generar explicaciones tanto locales como globales con mayor estabilidad y respaldo

tedrico.

Aunque estas técnicas han ido ganado reconocimiento en campos como la salud y las
finanzas, como se ha mencionado, su uso en el sector energético todavia es muy
reciente. Esto supone una gran oportunidad para explorar el papel que podrian llegar a

tener en la mejora de transparencia y fiabilidad de los modelos.
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4. Capitulo IV: Preparacion de herramientas

La preparacion de herramientas y del entorno Python donde se trabajard es un paso
crucial para el desarrollo de este proyecto de investigacién, pues es la forma de

garantizar la eficiencia y calidad del trabajo.

A continuacién, se detallardn todas las aplicaciones, librerias, técnicas y recursos que
han sido empleados para el desarrollo de los modelos, la implementacion de técnicas de

explicabilidad y el posterior andlisis de resultados.

La estructura serd de lo general a lo concreto, comenzando por el lenguaje de

programacion y el entorno de desarrollo, y continuando con librerias.

4.1 Preparacion del entorno de desarrollo

El lenguaje de programacion elegido ha sido Python a propuesta del tutor por su
sencillez, capacidad para manipular grandes volumenes de datos y la amplia variedad de

librerias disponibles Utiles para el propdsito del proyecto.

Para el desarrollo del proyecto en lenguaje Python se ha empleado JupyterLab, una
herramienta que ha permitido editar en notebooks, de manera que el proceso de
programacion ha sido en un entorno interactivo que ha facilitado el aprendizaje del

lenguaje mencionado.

JupyterLab ha sido ejecutado dentro de Anaconda ya que incluye multiples librerias
utiles por defecto como Pandas y permite el uso y la gestién de entornos virtuales de

manera sencilla mediante conda.

4.2 Preparacion librerias

Una vez preparado el entorno, descargado Anaconda y abierto el primer notebook
dentro de JupyterLab, se ha iniciado el proceso de desarrollo empleando las siguientes

librerias, con sus funciones indicadas:

1. pandas: para el andlisis de datos y su manipulacidn. Permite cargar, explorar y

transformar los datos.



10.

11.

12.

13.

14.
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glob: para la busqueda de archivos mediante patrones.
os: gestidn de rutas y operaciones del sistema de archivos.

darts: libreria especializada en modelado de series temporales, para trabajar con

TimeSeries.

darts.models.ARIMA: modelo ARIMA para series temporales dentro de la libreria

Darts. Es una alternativa a statsmodels (que también se ha empleado).
requests: para solicitar API utilizando Python.
selenium: para automatizar la extraccién de datos de paginas web.

pmdarima: para hacer AutoARIMA vy elegir los valores 6ptimos para el modelo

ARIMA

statsmodels: para construir manualmente modelos ARIMA y SARIMA.
skforecast: para usar modelos de scikit-learn para series temporales.
numpy: para calculos numeéricos.

matplotlib: para crear graficos.

SHAP: para aplicar la técnica SHAP, tiene muchas funciones.

LIME: para aplicar la técnica LIME

52



COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

Capitulo V: Preparacién de datos
5. Capitulo V: Preparacion de datos

En este capitulo se detallara el método de investigacion, extraccién, preprocesamiento
y primeras conclusiones de los datos necesarios para el desarrollo de modelos. La
estructura del capitulo serd por tipologia de datos, ya que cada una requiere de fuente

y tratamiento diferente.

5.1 Datos demanda energética

En primer lugar, se detallard el método de extraccidn de los datos histdricos de la variable
dependiente, los valores horarios de demanda eléctrica, que serviran para entrenar los

modelos creados.

Para ello, es necesario enviar un correo electrénico a REE para recibir un token que

permite hacer peticiones personalizadas y seguras a través de su API.

Practicamente un dia después de la solicitud del token, se pudo hacer uso de él. El primer
paso ha sido programar en Python para automatizar la descarga de datos, dividiendo el
periodo de 5 afos seleccionados en periodos mas pequeiios de 4 meses, para evitar

errores en la extraccion de datos.

Una vez hecho, se vuelve a crear otro programa en Python para unificar los documentos
cvs descargados en uno solo. De esta manera serda mas sencillo trabajar en un futuro con
nuestros modelos. Es necesario para ello, ademas de unificar, limpiar los datos para
eliminar cualquier fila donde pueda haber ceros y dejarlos ordenados para trabajar con

ellos mas adelante.

Por otro lado, REE proporciona los datos en formato UTC, ya que es el estandar utilizado
globalmente, pero eso quiere decir que es necesario ajustar la hora al formato de la zona
horaria a la que se ajusta Espafia (CET). En este caso, es algo que se ha tenido en cuenta

al final, por lo que se mostrara después de la extraccién de datos de festividades.

Finalmente, se obtiene un solo archivo csv con dos columnas: en la primera, la fecha y

hora y en la segunda, la demanda horaria en ese momento.
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5.2 Datos factores climatoldgicos

Como se ha mencionado anteriormente, la temperatura es uno de los factores que mas
se espera que influya en el modelo, pero se busca exactitud en la previsidn, por lo que
también se incluiran otras variables como precipitacién, viento y nubosidad. La idea es
predecir la demanda de manera horaria, por lo que los datos se deben extraer del mismo

modo.

Para que los datos climatoldgicos sean representativos de toda la peninsula, sin trabajar
con una cantidad tan grande de datos que entorpezca el proceso, se han seleccionado

10 estaciones o ubicaciones estratégicas:

- Madrid, Barcelona, Zaragoza, Bilbao, Valencia: zonas muy pobladas e
industrializadas, donde existe una alta correlacion entre clima y demanda

eléctrica urbana, industrial y de servicios.

- Sevilla, Valladolid, A Corufia: representan extremos climaticos (Sevilla, calor;
Valladolid, frio; A Coruiia, alta pluviosidad y humedad), por lo que son utiles para
modelar el impacto del clima en el uso de la climatizacion (calefaccidn/aire

acondicionado).

- Malaga, Cérdoba: clima mediterraneo con fuerte componente de estacionalidad.
Es interesante incluir también comportamientos no lineales y picos estacionales

en nuestro modelo para asegurar su viabilidad.

De esta manera, se tienen en cuenta los principales factores climatoldgicos que tienen
mas impacto en Espafia para representar adecuadamente la diversidad climatica y de

consumo eléctrico.
Una vez detallada la seleccidn, se procede a la descarga de los datos.

En una primera instancia, se intenté descargar los datos del servicio de OpenData de
AEMET. Para ello, fue necesario presentar una solicitud formal, ya que los datos que se
necesitan para este proyecto son datos climatoldgicos horarios (no diarios). El servicio

gratuito de AEMET OpenData solo permite descargar valores climatoldgicos diarios, y se
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deben descargar por estacién meteoroldgica con un intervalo de tiempo maximo de 4

meses por descarga. Por lo tanto, se presentd una solicitud a través de la sede electrdénica
de AEMET indicando el fin educativo de este proyecto e indicando las variables

solicitadas.

Sin embargo, este método no tuvo éxito ya que para acceder a los datos AEMET cobra

unos 8000 euros.

Finalmente, se tuvo que buscar una alternativa, encontrando la web NASA power, que

permite descargar datos horarios sin ningun tipo de tramite burocratico previo.

La Unica diferencia es que los valores climatolégicos no se buscan por estacion, sino que
se solicitan indicando latitud y longitud de las ciudades seleccionadas. La interfaz es
intuitiva y lo Unico que hay que tener en cuenta, ademas de lo mencionado, es la
comunidad cientifica. Se ha marcado ‘SB’ por ser la estdndar. Se puede observar a
continuacién en la llustracidon 8 la solicitud de datos para Madrid (longitud -3.7038,

latitud 40.4168) en el intervalo de afios con los que se trabajara.

Para encontrar la latitud y longitud de las ciudades indicadas anteriormente, se hace uso

de la web geodatos.

Finalmente, la peticion de datos a NASAPower se visualiza de la manera indicada en la

Figura 11:
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POWER Hourly AP| @2 &5

ws hourly data requests of POWER Analysis Ready Data (ARD]

Data Requests

/api/temporal/hourly/point Sngle Pont Dats Reguest -

Parameters

Name Description

start * reduired This is the start time for the data request formatted as YYYYMMDD.
P 20190101

end * eauired This is the end time for the data request formatted as YYYYMMDD.
e 20241231

latitude * required This is the point latitude value.

number 40.4165

(query)

longitude * reauire This is the point longitude value.

number

(query) -3.7026

community * "U=¢  The user community to return units for.

string sb 4

(query)

parameters * “®"*! A comma delimited list of the parameter abbreviations.

string

(query) T2M,PRECTOT,WS2M,CLOUD_AMT

format The response objects output format.
string [ csv v
(query)

Figura 11: Solicitud de datos web NASA POWER. Ejemplo Madrid

Una vez rellenos los campos, solo hay que descargarlos y ordenarlos en el archivo csv. Se
repite el proceso con el resto de las ciudades y finalmente se unifican los valores a través

de un nuevo cddigo de Python.

Por simplicidad y precision, se acaban empleando los datos proporcionados por el tutor
Pablo, ya que la web NASAPower no recoge los datos a través de estaciones
meteoroldgicas como AEMET, sino que recoge datos de temperaturas interpolando en

puntos del territorio.

Estos datos proporcionados por el tutor estan agrupados de forma horaria desde 2018
hasta 2022. Las temperaturas no se indican como una temperatura media sino como
tamax y tamin, por lo que para realizar el modelo de manera cémoda se hace la media

entre ambas para obtener una temperatura media.
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De nuevo, es necesario hacer una limpieza de datos para eliminar aquellas filas en las

que faltan datos. Puesto que el nimero de filas en las que faltan datos es tan pequeio
en proporcion al volumen total de datos manejados, la manera de hacerlo elegida es

simplemente eliminando dichas filas.

Se podria optar por otras alternativas, como sustituyendo los datos por valores
razonablemente similares a los del rango en el que se encuentran (haciendo una media
o similar), pero la proporcion es pequefia y por ende eliminar las filas es un mecanismo

practico y eficiente.

El archivo con los datos meteoroldgicos estd dividido por horas y por ciudades como se
muestra en la figura 12. Por ello, lo primero que se hace es agregar una nueva columna
con una nueva variable temp_media haciendo la media entre tamax y tamin.
Posteriormente, puesto que se tiene la demanda eléctrica nacional, se hace una media
de temperaturas entre todas las ciudades que se incluyen en el set de datos. Asi, se

obtiene la temperatura media (nacional) por cada hora como muestra la figura 13.

A B C D E F G H | J K L
1 |datetime_utc local_datetim: date_local_int hora name idema id_municip  tamax tamin prec vmax inso
2 12018-01-010(2019-01-010: 20190101 2 VALLADOLID 2422 47186 1.6 0.8 0.0 1.0 0.0
3 2019-01-010:2019-01-010 20190101 3 VALLADOLID 2422 47186 0.8 0.2 0.0 1.1 0.0
4 12018-01-010:2019-01-010: 20130101 4 VALLADOLID 2422 47186 0.2 -0.4 0.0 1.1 0.0
5 12018-01-010:2019-01-010: 20190101 5 VALLADOLID 2422 47186 -0.3 -0.8 0.0 1.1 0.0
6 |2018-01-01042019-01-010¢ 20190101 6 VALLADOLID 2422 47186 -0.7 -1.2 0.0 1.1 0.0
7 |2018-01-010:2019-01-010¢ 20190101 7 VALLADOLID 2422 47186 -1.0 -14 0.0 0.9 0.0
8 12018-01-010¢2019-01-0107 20190101 8 VALLADOLID 2422 47186 -1.4 -1.8 0.0 0.9 0.0
9 12019-01-01072019-01-010¢ 20190101 9 VALLADOLID 2422 47186 -1.8 -1.9 0.0 0.9 0.0
10 |2019-01-01 0¢2019-01-010¢ 20190101 10 VALLADOLID 2422 47186 -1.9 -2.4 0.0 0.0

Figura 12: Vista del archivo de datos meteoroldgicos (elaboracion propia)

datetime2 local +temp media
2815-281-81 81:00:98+01:08 5.887652
2815-01-01 B2:00:00+01:080 4.480769
2015-01-81 B83:00:00+01:08 4.894231
2815-21-81 B4:00:090+01:08 3.751523
28015-01-81 B85:00:00+01:08 3.448385

oW @

Figura 13: Vista de columnas hora y temp_media

A continuacién, se agrega la nueva variable temp_media al archivo en el que se tiene la

demanda eléctrica y la variable fest por cada hora, quedando de la siguiente manera:
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5.3 Datos festividades

La ultima variable dependiente que se tendra en cuenta en el modelo serd la de
festividad. Esta variable tiene gran impacto en la demanda, como se ha mencionado,

pues los habitos de las personas cambian radicalmente en dias festivos.

Para incluir estos datos en el modelo, se emplea Python de nuevo. En este caso, se realiza
directamente en el mismo archivo en el que se tiene la demanda eléctrica horaria junto
a una columna de fecha y hora correspondientes denominada ‘datetime2’. Para la
variable festividad, se realiza en dos pasos. Primero se introduce la columna ‘type’ en el
archivo que, basandose en la fecha (ya en formato yyyy-mm-dd) asigna un valor del 1 al

4 dependiendo del dia de la semana:

1 para los dias laborables de lunes a jueves, que se puede considerar que presentan un

comportamiento similar

2 para viernes

3 para sdbado

4 para domingos y festivos

Ademas, se agregan de manera manual los festivos nacionales como el 1 de enero o 6
de enero. De esta manera, la visidn de esta nueva variable seria la mostrada en la Figura

14:
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datetime2 value type

0 2019-01-0100:00:00 23455.000000 1

1 2019-01-01 01:00:00 22781.000000 1

2 2019-01-01 02:00:00 21448.500000 1

3 2019-01-0103:00:00 20262.166667 1

4 2019-01-01 04:00:00 19463.500000 1
8779 2024-12-3119:00:00 31136.333333 1
8780 2024-12-31 20:00:00 30291.666667 1
8781 2024-12-31 21:00:00 28500.250000 1
8782 2024-12-3122:00:00 25583.500000 1
8783 2024-12-3123:00:00 24053.416667 1

Figura 14: Columna type para clasificacion de los dias de la semana

Posteriormente, se agrega una variable adicional: la variable ‘fest’, que indica si el dia
indicado por ‘datetime2’ es festivo o no. Como se ha adelantado anteriormente, se
tratara a los domingos como festivos por presentar un comportamiento similar, por lo
que la columna de la variable ‘fest’ asigna un ‘0’ a aquellos dias que no son ni festivos ni
domingo y un ‘1’ para domingos y festivos. A continuacidn, en la Figura 15, se presenta
la visidn de la nueva variable ‘fest’. Se puede apreciar el 1 asignado al primer dia del afio

2019, 1 de enero, festivo.

datetime2 value type fest

2019-01-01 00:00:00

2019-01-01 01:00:00

2019-01-01 02:00:00

2019-01-01 03:00:00

2019-01-01 04:00:00

23455.000000 1 1

22781.000000 1 1

21448.500000 1 1

20262.166667 1 1

19463.500000 1 1

Figura 15: columna fest para asignacion de festividad

Finalmente, como se ha indicado durante el proceso de tratamiento de los datos de
demanda, es necesario modificar la hora para ajustarla a la zona horaria de Europa
Central (CET), por lo que se hace una vez unificado la demanda con la festividad,

guedando de la siguiente manera con la nueva variable datetime2_local:

59



COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

Capitulo V: Preparacién de datos

datetime2 datetime2_local
© 2019-01-€1 00:00:80 20819-01-01 ©1:00:00+01:00
1 2019-01-91 ©1:60:00 2019-01-01 ©2:00:008+01:00
2 2019-01-01 ©2:00:00 2019-01-01 ©3:00:08+01:00
3 2019-01-91 ©3:60:00 2019-01-01 ©4.00:00+01:00
4 2019-01-21 04:00:80 2019-01-01 ©5:00:00+01:00

Figura 16: conversion a formato horario CET

En la figura 17 se puede observar la vista del archivo con las columnas de las nuevas

variables agrupadas.

datetime2 local value Test temp_media
8 2019-01-01 81:00:00+01:00 23459.0006000 1 5.807692
1 2015-91-01 92:90:00+01:00 22781.000000 1 4.488769
2 2019-01-81 83:00:00+081:60 21448.500006 1 4.994231
3 2019-01-81 84:00:00+81:80 208262.166667 1 3.751923
4 2019-81-01 85:00:00+01:800 19463.500000 1 3.448385

Figura 17: Vista de columnas hora, demanda, festividad y temp_media

Debido a que la variable ‘fest’ es dicotdmica (1 o 0), surge un pequefo inconveniente al
tener en cuenta las festividades por provincia. Tenemos la demanda eléctrica nacional,
pero el hecho de que sea festivo en la Comunidad de Madrid, por ejemplo, influye
directamente en la demanda eléctrica nacional de ese dia, pero no de la misma manera
que si fuera un festivo nacional. Por ende, se tienen dos alternativas para contabilizar

este tipo de sucesos:

Por un lado, se podria crear una variable fest_ponderada, que en lugar de ser 1/0,
represente el porcentaje de poblacién de la provincia donde es festivo ese dia. Por
ejemplo, si el 30% de la poblacidn nacional tiene un dia festivo, la variable

fest_ponderada vale 0,3.

Como enfoque mas simple y pragmatico, se tendra en cuenta solo aquellas comunidades
grandes como Madrid, Catalufia y Andalucia, las comunidades auténomas con mayor
poblacién. Dado que estas regiones concentran una parte muy significativa del consumo
eléctrico nacional, sus patrones festivos tendran un impacto mas acusado en la demanda
global. Aunque es un método menos preciso, reduce complejidad al modelo, y aporta
agilidad al proceso.
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A continuacion, en la figura 15 se puede observar el resultado con dos dias de prueba:

el dia del trabajador (1 de mayo) y el dia de Andalucia (28 de febrero), ambos marcados
como ‘fest’=1, siguiendo el planteamiento expuesto. Por otro lado, en la figura 16 se

observa, para comprobar, un dia cualquiera como el 1 de abril, marcado con fest=0.

datetime2_local value temp_media fest datetime2_local value temp_media fest
1391 2019-02-28 00:00:00+01:00 28550.000000 10.564583 1 2877 2019-05-01 00:00:00+02:00 28246.500000 16.230769 1
1392 2019-02-28 01:00:00+01:00 26742.166667 9.532000 1 2878 2019-05-01 01:00:00+02:00 26061.333333 15451923 1
1393 2019-02-28 02:00:00+01:00 25207.500000 8.964583 1 2879 2019-05-01 02:00:00+02:00 24449.500000 14.836538 1
1394 2019-02-28 03:00:00+01:00 24037.333333 8.400000 1 2880 2019-05-01 03:00:00+02:00 22962.333333 13.829167 1
1395 2019-02-28 04:00:00+01:00 23705.833333 7.850000 1 2881 2019-05-01 04:00:00+02:00 21648.500000 13.253846 1

27622 2022-02-28 19:00:00+01:00 28429.333333 15.842308 1 29107 2022-05-01 19:00:00+02:00 20439.666667 22.323077 1
27623 2022-02-28 20:00:00+01:00 30888.166667 14.173077 1 29108 2022-05-01 20:00:00+02:00 20794.666667 21.488000 1
27624 2022-02-28 21:00:00+01:00 32468.333333 12.848000 1 29109 2022-05-01 21:00:00+02:00 21227.000000 19.892308 1
27625 2022-02-28 22:00:00+01:00 31955.000000 11.798077 1 29110 2022-05-01 22:00:00+02:00 22223.166667 18.373077 1

27626 2022-02-28 23:00:00+01:00 29361.166667 10.822000 1 29111 2022-05-01 23:00:00+02:00 23971.666667 17.151923 1

Figura 18: Vista final con dias festivos

datetime2_local value temp_media fest
2157 2019-04-01 00:00:00+02:00 28610.666667 12.084615 0
2158 2019-04-01 01:00:00+02:00 26701.833333 11.836538 0
2159 2019-04-01 02:00:00+02:00 24549.500000 11.498077 0
2160 2019-04-01 03:00:00+02:00 22938.500000 11.169231 0

2161 2019-04-01 04:00:00+02:00 21819.666667 11.038462 0

28387 2022-04-01 19:00:00+02:00 28471.833333 12.682000 0
28388 2022-04-01 20:00:00+02:00 28209.000000 11.944000 0
28389 2022-04-01 21:00:00+02:00 28536.333333 10.308000 0
28390 2022-04-01 22:00:00+02:00 29922500000 8.968000 0

28391 2022-04-01 23:00:00+02:00 31789.666667 8.120000 0

Figura 19: Vista final dataset dia 1 de abril
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6. Capitulo VI: Modelado

A continuacion, se detallara el método de modelado paso por paso.

Antes de proceder al modelado, se divide el set de datos en dos partes: una reservada
para el entrenamiento de los modelos y otra para su validacién. Este paso es importante
y no debe faltar ya que permite evaluar la capacidad de prediccion del modelo con datos
que todavia no ha visto. De este modo se evita el sobreajuste y se obtienen modelos

generalizables.

En este proyecto, la intencion es destinar el 80% del set de datos al entrenamiento y el
20% restante a la validacion del modelo, una division comun en modelado de series
temporales. Es una buena proporcidn ya que permite disponer de un volumen
suficientemente grande para que el modelo ‘aprenda’, mientras que también se reserva

una parte suficientemente representativa para poder evaluar las predicciones hechas.

Sin embargo, no serd una divisién aleatoria sino una divisién por fecha. Esto se debe a
que la variable dependiente (la demanda) depende fuertemente del tiempo en el que se
mida, pues como se ha estudiado existen tendencias, estacionalidades y dependencia
temporal en las observaciones. Si se mezclase de manera aleatoria, se estarian
mezclando datos pasados y futuros sin respetar el orden temporal y ello llevaria a
predicciones incorrectas. Esto lleva a que la proporcién ideal inicial varie un poco, ya que
los datos presentados abarcan desde 2019 hasta 2022. La divisidon realizada es la

siguiente:
- Entrenamiento: 01-01-2019 hasta 31-12-2021, 26.211 muestras
- Validacion: 01-01-2022 hasta 31-12-2022, 8.531 muestras

Cabe sefialar que, en la limpieza de datos, se eliminaron las filas cuyos campos no

estaban rellenos. Por ello, hay menos observaciones que horas en un afo.

Finalmente, por tanto, se tienen 34.742 observaciones, y la proporcidon entrenamiento-

validacién resulta ser 75,4% - 24,6%, cercana a la que se buscaba idealmente.
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6.1 Modelos

Antes de comenzar a modelar, unos detalles respecto de la division en dos sets:

entrenamiento y validacién.

En primer lugar, se procede a realizar una prueba de Dickey-Fuller (ADF) para comprobar
la estacionariedad de la serie. La hipdtesis nula es que la serie no es estacionaria, por lo
que si el pvalor de la prueba resulta menor que los valores habituales (0,05), se rechaza

la hipdtesis nula y por ende, la serie es estacionaria.

ADF Statistic: -16.82082
p-value: B.0000
Critical Values:

1%: -3.438e5

5%: -2.8616

18%: -2.5668

Figura 20: Resultados prueba ADF

Tras la realizacion de la prueba, se observa un p valor de aproximadamente 0O, por lo que
se rechaza la hipdtesis nula. A pesar de las tendencias observadas y expuestas en el
andlisis inicial de demanda eléctrica inicial, al realizar este test, la conclusion resulta
diferente: la serie es estacionaria. Sin embargo, puede ser debido a que el espectro
temporal no captura las tendencias histéricas de la demanda eléctrica, ya que solo se

estan teniendo en cuenta los afos 2019-2022.

6.1.1 ARIMA

En primer lugar, se ha optado por utilizar el modelo de series temporales ARIMA como
primer método para predecir la demanda. Para ello, se ha utilizado la libreria darts en
Python, que permite trabajar con series temporales, con el apoyo de la web unit8, citada

en mas detalle en el apartado de referencias.

El tipo de dato en darts es TimeSeries, por lo que se cargan en este formato las variables

a emplear.
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Como se ha mencionado en el Capitulo Ill, el modelo ARIMA es también aplicable en
series de datos que no son estacionarias, es decir, con cierta tendencia, por lo que no se
requiere comprobar estacionariedad y el pardmetro d se encarga de, a través de la

diferenciacién, acabar haciéndola estacionaria.

A continuacion, se detalla el siguiente paso, la eleccidon de los parametros p, q y d del

modelo.

Como se ha mencionado en un principio, se buscan valores practicos. Una manera de
seleccionar estos pardmetros es utilizando la funcion AutoARIMA, como propone la web
mencionada. Para ello, se utiliza la libreria pmdarima. Es conveniente hacerlo de esta
manera ya que la funcidn selecciona automaticamente los valores de p, d y g, ajustando

el modelo de manera eficiente.

Se debe tener en cuenta que el modelo ARIMA es univariante, lo que implica que solo
se basa en la propia serie de demanda para predecir valores futuros. Si se quisiera tener
en cuenta el resto de variables, se procederia con un modelo ARIMAX, cuya formulaciéon

es muy parecida, pero admite un vector de variables exdgenas.

Una vez ejecutada la accion auto_arima de pmdarima con el set de entrenamiento, tras

unos 7 minutos, se ha obtenido el mejor modelo, siendo: ARIMA(2,1,5)(0,0,0)[0]

Se comprueba que la serie no era estacionaria, puesto que el mejor modelo si presenta
diferenciacion segun esta funcidn. La prueba ADF puede haber tenido ese resultado por
el horizonte temporal (de solo cuatro afios) con el que se trabaja, mas adelante se vuelve

a realizar tras una diferenciacién para comprobar.

La funcidn auto_arima selecciona este modelo tras evaluar los AIC de todas las opciones,
escogiendo el de minimo AIC, en este caso AIC = 419.140.027, tal y como se observa
en la figura 21. Por otro lado, en la figura 22 se puede comprobar que, para el modelo

escogido, todos los coeficientes son significativos (p valor aprox. 0)
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Si se observan los parametros seleccionados, se tiene: p=2, d=1 y g=5. Los parametros

p=2 y q=5 capturan la dependencia autorregresiva y de media mdvil, mientras que d=1

corresponde a la primera diferencia necesaria para garantizar la estacionariedad.

26211
-289562.014
419140.027
4152605.418
419161.144

Resultado AIC modelo ARIMA seleccionado

No. Observations:

Log Likelihood

AIC

BIC

HQIC

Figura 21:

coef std err

ar.L1 1.70938 2.001 1178
ar.L2 -9.9883 8.001 -694.
ma.Ll -9.7388 B8.8a5 -144.
ma.L2 -9.1%9a7 8.0a7 -28
ma.L3 9.3759 B.ea7 51
ma.L4 9.2879 B.08a8 25.
ma.L5 9.8635 B.ea7 9.
sigma2 5.885e+085 2983.549 178
Ljung-Box (L1) (Q): e.
Prob(Q): 8.
Heteroskedasticity (H): e.
Prob(H) (two-sided): e.

P>|z| [@.825 8.975]
9.000 1.787 1.713
9.0600 -8.983 -@.978
9.00e -8.749 -2.728
9.000 -8.2084 -@.178
9.000 8.362 @8.399
8.6806 8.192 B.224
9.000 B.85e 8.077
8.6806 5.83e+85 5.14e+85
Jarque-Bera (JB): 20799.03
Prob(JB): 8.08
Skew: -9.62
Kurtosis: 7.18

Figura 22: Modelo ARIMA seleccionado

El andlisis de Ljung-Box aplicado a los residuos resulta en un valor de p=0.81. Al ser muy

superior al umbral habitual, no se puede rechazar la hipdtesis nula (ausencia de

correlacion) y por ende, no hay autocorrelacién en los residuos, tal y como se queria

testar.

6.1.2 SARIMA

El modelo SARIMA, como se ha expuesto en capitulos anteriores es una variacién del

modelo ARIMA con la incorporacion del componente estacional. Al introducir este

componente a través de la variable s, se le debe asignar también un valor.
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Al agregar esta variable, el coste computacional de este modelo aumenta

considerablemente y en consecuencia salta un error de memoria: MemoryeError.

El problema reside en la cantidad de iteraciones que debe realizar el programa,
intentando ajustar muchos (p,d,q) (P, D, Q). El modelo SARIMA monta matrices de
ordenes demasiado elevados que, en la memoria del dispositivo en el que se programa,

no caben.

Para solventar este error, en lugar de ejecutar este exhaustivo proceso, se procede a fijar
un valor de parametros SARIMA inicial basada en criterios tedricos. A partir de ahi, se
van ajustando manualmente los parametros en sucesivas iteraciones. Cada
combinacidn, se evalia mediante su AIC y se recoge en la tabla 3, lo que permite
encontrar un modelo eficiente evitando el alto coste computacional de probar todas las

configuraciones automaticamente.

Para escoger inicialmente los parametros, se procede a realizar un andlisis de la serie.

En primer lugar, un analisis para identificar la estacionalidad. Para ello, se separa la serie
en sus componentes: tendencia, estacionalidad y residuos. De esta manera, se consigue

observar la periodicidad de manera clara, aislandola del ruido o la tendencia.

value

40000

30000

20000

35000

30000

Trend

25000

20000

2000

Seasonal

-2000

Figura 23: Serie completa y debajo, las componentes de tendencia y estacionalidad
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Lo que se busca es comprobar el componente estacionalidad, pero en un rango tan
amplio no se logra ver. Para ello, se realiza una ampliacién en, por ejemplo, la primera
semana de 2021. Se observa la serie con el componente de estacionalidad aislado en Ia

figura 24 y se confirma visualmente un patron que se repite cada 24h.

semana 1 de 2021

2000 ~

1000 A

—1000

—2000 -

—3000

01 02 03 04 05 06 07

Jan
2021
datetime2_local

Figura 24: Ampliacion componente estacional en semana 1 de 2021.

Por ende, el valor de s en el modelo SARIMA serd s=24. Los datos son horarios y si se

quiere representar un patrdn diario, la periodicidad es 24 horas.
A continuacién, se busca asignar valores al resto de variables: p,d, qy P, D, Q.

Una vez se tiene dividida la serie en componentes, es mas sencillo extraer la D,
diferenciacidn estacional, diferenciando la componente estacional y observando si con

una diferenciacién es suficiente para ver la serie plana.

Se vuelve a ejecutar el test ADF de dos formas, primero tras una diferenciacién estacional
y después tras una diferenciacion normal. Resultando ambas pruebas en un p valor de

0, por lo que se da por valido los parametros D=1y d=1.

ADF statistic (seasonal diff): -26.5564
p-value : B.BBee

Figura 25: Resultado segunda prueba ADF después de diff estacional

En la figura 26 se incluyen visualmente dos pruebas: ACF y PACF (funcidon de

autocorrelacion y funcién de autocorrelacién parcial, respectivamente). La ACF incluye
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todas las correlaciones, mientras que la PACF solo la correlacién directa. Con estas dos

graficas, se pueden identificar los valores razonables de p y qg.

PACF

Ml all |2 1

BdIT77790 I ]. 2 SAARESE 3y
-0.25 -0.25

-0.50 —0.50

-0.75 ~0.75

-1.00 T ™ T -1.00

Figura 26: ACF y PACF

Observando la gréafica ACF se puede identificar el valor del pardmetro q, ya que expresa
la relacién entre un punto y sus valores pasados. Este grafico cae muy despacio y muestra
correlaciones significativas hasta que se va acercando a cero (tras unas 5 o 6 barras). Ello
sugiere un valor de un componente de media movil bastante elevado, por lo que se

puede empezar por q=5 e ir bajando para comprobar.

Por otro lado, el grafico PACF es util para establecer el pardmetro p, ya que elimina los
efectos de rezago. En este caso solo se observa un pico fuerte y a partir del segundo
elemento, ya esta casi todo por debajo del umbral, por lo que se puede interpretar un

valor de p=1.

Ademads, esto indica también que la serie presenta tendencia, por lo que el valor

asignado de d=1 es correcto.

En la figura 27 se observan las mismas pruebas, pero, este caso, se han realizado después

de la diferenciacion, con el objetivo de identificar los pardmetros Py Q.

Loo ACF después de 1 diferenciacion Loo PACF después de 1 diferenciacion

2 =
ST | - l sttt oo 1

-0.50 -0.50

—0.75 1 -0.75

-1.00 T T T T T T -1.00
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Figura 27: ACF y PACF tras 1 diferenciacion (s=24h)

En el caso del grafico PACF es muy similar, y sugiere P=1. El de ACF presenta un pico

grande que disminuye paulatinamente. Se puede interpretar Q=1.

Ahora que ya se han escogido los parametros, se procede a entrenar el modelo inicial:
SARIMA(1,1,5)(1,1,1)[24]. Posteriormente, se evaluan dos modelos reduciendo el

parametro q y se recogen en la tabla 3, junto a sus respectivos valores de AIC.

SARIMA(1,1,5)(1,1,1)[24] 380.882,837
SARIMA(1,1,3)(1,1,1)[24] 379.163,291
SARIMA(1,1,2)(1,1,1)[24] 380.869,249

Tabla 3: Comparacion modelos SARIMA

Por ende, de entre los modelos SARIMA analizados, el mejor modelo es
SARIMA(1,1,3)(1,1,1)[24], puesto que es el de menor AIC. Cabe destacar el tiempo
requerido para estas tres iteraciones, aproximadamente 15 minutos cada una. En la

figura 28 se pueden observar los resultados del modelo seleccionado.
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SARIMAX Results

Dep. Variable: value No. Observations: 26303

Model: SARIMAX(1, 1, 3)x(1, 1, [1], 24) Log Likelihood -189574.645
Date: Sat, 21 Jun 2025 AIC 3791632.291
Time: 13:39:25 BIC 379220.519
Sample: 91-01-2019 HQIC 379181.770
- 12-31-2021
Covariance Type: approx
coef std err z P>|z]| [e.025 0.975]
ar.L1 @.9488 9.002 412.487 9.000 8.944 9.953
ma.Ll -9.1399 9.006 -22.200 ©.000 -8.152 -8.128
ma.L2 -9.4849 9.006 -75.858 9.000 -8.497 -9.472
ma.L3 -8.3751 B8.8087 -55.788 8.000 -9.388 -8.362
ar.S.L24 9.3242 ©.008 39.605 0.000 ©.308 9.340
ma.s.L24 -0.8471 0.004 -217.146 0.000 -0.855 -0.839
sigma2 1.47e+85 1798.780 81.710 0.000 1.43e+05 1.51e+@5
Ljung-Box (L1) (Q): 10.68  Jarque-Bera (JB): 18501.57
Prob(Q): 9.0 Prob(JB): 0.00
Heteroskedasticity (H): 9.92  Skew: -0.07
Prob(H) (two-sided): 9.00 Kurtosis: 7.11

Figura 28: Modelo SARIMA (1,1,3)(1,1,1)[24]

6.1.3 XGBoost

Por ultimo, se procede a evaluar el modelo XGBoost, que destaca por su rapidez y

eficacia, como se ha presentado en el Capitulo lll.

A diferencia de los modelos anteriores, este modelo permite la inclusidon de variables

exdgenas de la base de datos, lo que contribuye a crear modelos mas precisos.

Estas variables adicionales corresponden a las mencionadas y expuestas en la figura 19
y se presentan nuevamente en la figura 29 a modo de recordatorio, mostrando una vista

general del dataset inicial.
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2157

2158

2159

2160

2161

28387

28388

28389

28390

28391

datetime2_local
2019-04-01 00:00:00+02:00
2019-04-01 01:00:00+02:00
2019-04-01 02:00:00+02:00
2019-04-01 03:00:00+02:00

2019-04-01 04:00:00+02:00

2022-04-01 19:00:00+02:00
2022-04-01 20:00:00+02:00
2022-04-01 21:00:00+02:00
2022-04-01 22:00:00+02:00

2022-04-01 23:00:00+02:00
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value temp_media fest

28610.666667

26701.833333

24549500000

22938.500000

21819.666667

28471.833333

28209.000000

28536.333333

29922.500000

31789.666667

12.084615

11.836538

11.498077

11.169231

11.038462

12.682000

11.944000

10.308000

8.968000

8.120000

Figura 29: Vista del dataset (duplicado)

0

0

Antes de entrenar el modelo, es importante preparar los datos de la manera adecuada.

En este caso, las variables se codifican en formato DMatrix, estructura optimizada que

XGBoost utiliza para mejorar rendimiento. A continuacidn, se definen los parametros de

entrenamiento, siguiendo valores tipicos en modelos de prediccion con este algoritmo:

- n_estimators=100. Este parametro es el nUmero de arboles que se construyen

con el modelo. El valor 100 es una buena seleccion ya que no hara que el modelo

tarde demasiado en el entrenamiento, pero es suficientemente alto como para

Ser preciso.

- max_depth=5. Es la profundidad maxima de cada arbol. Una profundidad

maxima de 5 limita el sobreajuste del modelo.

- learning_rate=0,1. Es la tasa de aprendizaje, determina cudnto corregird cada

arbol nuevo.

Otro paso previo al entrenamiento del modelo XGBoost es definir el horizonte de

informacion disponible para cada prediccién. Es decir, hasta qué momento la serie puede

usar datos pasados de la demanda para predecir. En este caso, para predecir la demanda

en un instante de tiempo t, el modelo tiene disponibles los datos hasta el momento t-1.
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De esta manera, XGBoost actla como un modelo autorregresivo no lineal, ya que se

entrena a partir de las observaciones pasadas para predecir las futuras.

Si se quisiera realizar una prediccion de un dia completo, por ejemplo, el modelo solo
tendia acceso a los datos disponibles hasta una hora antes del cierre del dia anterior. Si
se quisiera predecir la demanda del 24 de junio de 2025, el modelo puede utilizar los
datos disponibles hasta el 23 de junio de 2025 a las 23:00. Esto implica que cada una de
las 24 predicciones horarias se realiza de forma secuencial o bien utilizando Unicamente

los rezagos permitidos generados a partir de los dias anteriores.

Este control del horizonte informativo es esencial para asegurar que las métricas de
validacién (MAE y RMSE) obtenidas reflejan de forma realista el rendimiento del modelo

en condiciones de despliegue.

Se comienza entrenando el modelo sin incluir variables exdgenas, mostrando el

resultado en la figura 30.

Prediccién vs Demanda Real - XGBoost (validacién en 2022)

35000 1

32500

30000 A

27500 +

25000 4

Demanda eléctrica (MW)

22500

20000

—— Demanda Real
17500 Prediccion

MAE: 2182.06 MW . . . ‘ : ;
0 20 40 60 80 100
RMSE H 2922 N 68 ML».I' indice de muestra (2022)

Figura 30: Modelo XGBoost sin variables exégenas

Posteriormente, se introduce la variable exdégena fest (indicador de dia festivo),
generando una mejora que se puede percibir tanto visualmente como por las medidas

de MAE y RMSE, como se observa en la figura 31.
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Prediccion vs Real - XGBoost con 'fest’
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Figura 31: Modelo XGBoost con variable exdgena fest

El modelo ha mejorado al agregar dicha variable exégena, pero sigue sin ser del todo
preciso. A continuacién, se agrega la siguiente variable exdégena temp_media, que

mejora aln mas la precisidon del modelo, tal y como se observa en la figura 32.

Prediccion vs Real - XGBoost con fest + temp_media
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Figura 32: Modelo XGBoost con variables exégenas

Para seguir mejorando la precision del modelo, se incorpora ahora una variables de
retardo. En concreto, se agrega la variable value_t-1, correspondiente a la demanda del
dia anterior a la misma hora. El resultado, visualizado en la figura 33, muestra una mejora
significativa respecto del anterior: la forma de la curva predicha se asemeja
notablemente a la real, lo que indica que el modelo ha captado los patrones horarios y

diarios del consumo, aunque todavia se puede ajustar mejor.
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Prediccidn vs Real - XGBoost con value_t-24, fest y temp_media
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Figura 33: Modelo XGBoost con variables exdgenas y variable de retardo value_t-24

Demanda eléctrica (MW)

80 100

[Entrenamiento] MAE: 1438.50 MW | RMSE: 1924.35 MW
[validacién] MAE: 1601.83 MW | RMSE: 2182.05 MW

Figura 34: Métricas modelo XGBoost Entrenamiento vs. Validacion

Cabe destacar que, en todos los experimentos, el tiempo de computaciéon ha sido de

apenas unas milésimas de segundo, confirmando la alta eficiencia computacional de

XGBoost.

Como paso final, se propone el uso de una herramienta llamada GridSearch, que mejora
el rendimiento y precision del modelo XGBoost gracias a que busca los mejores
pardmetros para la serie de manera automatica. Se usa GridSearchCV de scikit-learn para
probar distintas combinaciones del nimero de arboles, la profundidad y la velocidad de

aprendizaje

Finalmente, los pardmetros seleccionados por GridSearch son:
- n_estimators=300
- max_depth=7
- learning_rate=0,05

Cuando se entrena el modelo con dichos parametros, se logra alcanzar la precisiéon

mostrada en la figura 36, con minimos MAE y RMSE.
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Prediccidn vs Real (Validacién 2022)
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Figura 35: Modelo tras GridSearch

[Entrenamiento] MAE: 1225.78 MW | RMSE: 1614.34 MW
[Validacién] MAE: 1586.25 MW | RMSE: 2188.82 MW

Figura 36: MAE y RMSE de Entrenamiento vs. Validacion XGBoost

Cuando los errores MAE y RMSE del set de validacidén son considerablemente mayores a
los del set de entrenamiento, hay sobreajuste. En este caso, los errores del set de
validacién son aproximadamente un 30% mayor que los del set de entrenamiento, por
lo que se puede considerar que existe sobreajuste. Para solucionarlo, se prueba un

modelo mas sencillo, disminuyendo max_depth y n_estimators.
Los nuevos parametros seran:

- n_estimators=100

- max_depth=5

- learning_rate=0,05

75



COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

Capitulo VI: Modelado

Prediccidn vs Real (Validacion 2022)
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Figura 37: Modelo simplificado XGBoost
[Entrenamiento] MAE: 1497.65 MW | RMSE: 2040.36 MW

[Validacién] MAE: 1626.85 MW | RMSE: 2210.45 MW

Figura 38: MAE y RMSE del modelo simplificado XGBoost

Se observa que ya no hay sobreajuste, pero este ultimo modelo no presenta mejoras

considerables y los resultados son muy similares a los de la figura 34.
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7. Capitulo VII: Resultados

Esta fase de resultados es fundamental, tanto para analizar los resultados expuestos
anteriormente, como para preparar la siguiente fase de analisis de explicabilidad con

SHAP y LIME.

En este apartado, se presentan de forma sistematica los resultados obtenidos tras el
entrenamiento y validacién de los modelos en el apartado anterior, para poder

compararlos y extraer conclusiones en el siguiente capitulo.

Para realizar las predicciones, se define el horizonte de informacidon: el modelo solo tiene
acceso a los valores de la variable demanda (value en el dataset) hasta el instante

inmediatamente anterior, es decir, una hora antes del momento que se quiere predecir.

En otras palabras, al generar la previsién de todo el dia 2025-06-23, se asume que el
ultimo dato real disponible de demanda es el de 2025-06-22 a las 23:00, y a partir de
ahi, el modelo debe predecir en bloque las siguientes 24 horas. Esta restriccion se
mantiene tanto en los modelos estadisticos como en los modelos de machine learning,

replicando asi un contexto real de prediccion operativa sin acceso a informacion futura.

Cada modelo: ARIMA, SARIMA y XGBoost se ha evaluado mediante métricas estandar,
MAE (Mean Absolute Value) y RMSE (Error Cuadratico medio). Con estas métricas se

puede llevar a cabo una comparativa entre ellos.

El modelo ARIMA fue entrenado con los pardmetros dptimos que selecciond

automaticamente la funcién auto_arima, resultando en la configuracién ARIMA(2,1,5),
con un AIC: 419.140,027. Este modelo demostré ser competente en la prediccién de la

demanda energética univariante, aunque limitado al no incorporar variables exégenas.

El modelo SARIMA, con un coste computacional considerablemente mayor traducido en

tiempos de espera, fue seleccionado analizando la serie, a través de un andlisis de
Autocorrelacion y un test ADF (Dickey-Fuller). Finalmente, el modelo de menor AIC fue

SARIMA (1,1,3)(1,1,1)[24].

AlC=379.163,291
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MAE y RMSE: 3783,97 MW y 4396,85 MW

Aunque este modelo mejoré la representacion de la estacionalidad, los errores

continuaran siendo elevados frente a modelos mas complejos.

Finalmente, el modelo XGBoost, que se fue haciendo mds complejo por iteraciones

incluyendo mejoras sucesivas, fue el mds eficaz en términos de precisién y eficiencia
computacional. Se incluyeron, a diferencia del resto de modelos, las variables exdgenas

de festividad, temperatura, dia de la semana, hora del dia, etc.

MAE y RMSE: 1626,85 MW y 2210,45 MW

Comparando los tres modelos en las tablas 4 y 5, se puede visualmente seleccionar el

mas adecuado para la serie temporal trabajada.

Modelo AIC
ARIMA(2,1,5)(0,0,0)[0] 419.140,027
SARIMA(1,1,3)(1,1,1)[24] 379.163,291

Tabla 4: Tabla comparativa ARIMA y SARIMA segun AlIC

Entre los modelos ARIMA y SARIMA, el de menor AIC es el SARIMA, ya que este ultimo
incorpora de forma explicita la componente estacional de la serie, lo que resulta
especialmente relevante en el caso de la variable dependiente que se trabaja; la
demanda eléctrica. El modelo ARIMA identifica la tendencia general, y efectos a corto
plazo a través de p y q, pero el hecho de no poder tener en cuenta el factor de la

estacionalidad hace que no sea el modelo idéneo para predecir la demanda eléctrica.

En la tabla 5 se presentan las métricas de error absoluto medio (MAE) y raiz del error
cuadratico medio (RMSE), que permiten comparar de manera directa el modelo
tradicional SARIMA (mejor que ARIMA) frente al modelo avanzado de aprendizaje

automatico XGBoost.
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Modelo MAE RMSE
SARIMA 3783,97 MW 4396,85 MW
XGBoost 1626,85 MW 2210,45 MW

Tabla 5: Tabla comparativa SARIMA y XGBoost segun errores

Como se observa, XGBoost presenta mejores resultados tanto en MAE como en RMSE
gue SARIMA. Concretamente, con un MAE 57% menor y un RMSE de aproximadamente
la mitad. Esto indica que el modelo XGBoost comete errores mas pequefios (en
promedio) al reflejar menor MAE y también limita mejor la magnitud de los errores

extremos, por presentar menor RMSE.

El RMSE penaliza los errores grandes de forma cuadratica, por lo que tener un RMSE
pequeiio implica que XGBoost no solo es mds preciso en términos medios, sino que
también es menos propenso a cometer desviaciones graves en momentos puntuales,

algo especialmente relevante cuando se trata de planificacién energética.

El modelo XGBoost es mejor debido a varios factores, principalmente a la capacidad de
incorporar variables exdgenas como la festividad, ya que, como se ha estudiado al
principio del proyecto, estos factores tienen gran influencia en la demanda eléctrica. En
cambio, los modelos ARIMA y SARIMA son univariantes, por lo que no pueden
considerarlas y se centran Unicamente en los valores histéricos de demanda para cada

hora.

Por otro lado, el modelo SARIMA (y por lo tanto también ARIMA) es un modelo lineal, a
diferencia de XGBoost, que es capaz de establecer relaciones no lineales entre las

variables.

En conjunto, estos resultados refuerzan la idea de que los modelos basados en machine
learning, bien ajustados y alimentados con informacidn contextual, pueden ofrecer una
mejora sustancial en la calidad de las predicciones respecto a los enfoques estadisticos

tradicionales, especialmente en contextos complejos como el de la demanda energética.
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8. Capitulo VIII: Explicabilidad y Analisis de resultados

En este contexto de uso creciente de modelos estadisticos y de machine learning para
predicciones, la necesidad de que dichos modelos puedan ser comprensibles es cada vez
mas importante. Como se menciond en el capitulo lll, muchos de los modelos mas
precisos se emplean como cajas negras, especialmente aquellos basados en técnicas
mas avanzadas como XGBoost. Es decir, ofrecen predicciones, pero no es posible

identificar qué factores han llevado a exactamente esos resultados.

Como se ha visto a lo largo del proyecto, la transparencia en las predicciones es una
herramienta muy valiosa para anticipar resultados, a través de los analisis de

sensibilidad, y para generar confianza en los modelos.

Por ende, en este capitulo, se busca emplear técnicas de interpretabilidad global y local
que permitan describir la manera en la que cada uno de los modelos utiliza Ia
informacidn en sus predicciones. También se podrd comparar la interpretabilidad de
modelos lineales como son ARIMA y SARIMA frente a XGBoost, que es un modelo no
lineal. Finalmente, se validaran y comprobaran las explicaciones. Con ello, se pretende

comprender y justificar las predicciones de cada uno de ellos sobre la demanda eléctrica.

8.1 Técnicas de explicabilidad: SHAP y LIME

8.1.1 ARIMA

El modelo ARIMA es un modelo estadistico lineal, por lo que se pueden extraer
conclusiones acerca de su explicabilidad a través de sus coeficientes. Cada término
autorregresivo (p, AR) y de media mévil (g, MA) tiene un peso asociado y se puede hacer

una interpretacidn sobre esas magnitudes.

En primer lugar, en la figura 39 se aprecia un patrén estacional bastante marcado, ya que
se aprecian ciclos diarios o semanales en lugar de un trazo aleatorio. En la vista de la
figura 39, debido a que se ha capturado un rango amplio de fechas, no se observa la

amplitud de estos ciclos, pero si es claro que los hay.
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Residuos ARIMA(2,1,5)
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Figura 39: Grdfica de los residuos ARIMA(2,1,5)

En la figura 40, la funcion de autocorrelacién ACF de los residuos, muestra dos ramas
que resaltan respecto del resto, concretamente en los lags (o puntos temporales) 12 y
24, lo que estaria ilustrando un ciclo diario (aprox. 12 y 24h). Es decir, que existe

autocorrelacion entre los residuos.
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Figura 40: ACF de los residuos ARIMA
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Por otro lado, se introduce SHAP en el modelo ARIMA para complementar su

explicabilidad.

Para ello, se entrena un modelo wrapper: un modelo XGBoost (por ejemplo) que replica
las predicciones del modelo ARIMA. Para ello, se requiere la instalacion de la libreria

SHAP.

High
hour

day
temp_media

year

fest

Feature value

month
weekday

quarter

Low

~6000 —-4000 —2000 0 2000 4000
SHAP value (impact on model output)

Figura 41: Resultados Summary Plot de SHAP

En la figura 39, se presenta un analisis grafico tras aplicar SHAP al modelo que ordena
las caracteristicas de arriba abajo, seguin el orden de importancia. Por tanto, la variable
mas relevante y primera del ranking es la variable ‘hora’, seguida de la variable ‘dia’. Eso
significa que, para este XGBoost que imita el comportamiento de ARIMA, la hora del dia
y el dia del mes explican mas variacidn en la demanda que la temperatura o el hecho de

ser dia festivo.
Por otro lado, este mismo grafico muestra para cada punto, una posicion y un color.

La posicidn horizontal, es decir, si estd mds a la derecha o hacia la izquierda, indica el
impacto que tiene cada observacion en la prediccidn. Es decir, los valores positivos, que
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estdan mas hacia la derecha, tienden a llevar la prediccion al alza, en este caso: mayor
demanda. Mientras que los que se encuentran mas a la izquierda, la reducen. El color
indica el valor original de la variable en esa observacion, siendo rojo un valor alto (High,

en el grafico) y azul uno bajo (Low).

Analizando el caso de la variable "hora’, los puntos rojos son horas mas altas (por la tarde
y tarde noche, ya que el formato horario del dataset es 24h) y dichas horas aparecen en
la derecha, demostrando que esas horas elevan la demanda de energia eléctrica. Por
otro lado, los puntos azules (0:00, 1:00, y el resto de horas de la madrugada) reducen la

demanda.

En la tabla de la figura 40, que muestra los primeros valores de SHAP para la muestra de

entrenamiento, se observa numéricamente el comportamiento que se acaba de analizar.

temp media fest hour day \
datetime2 local
2019-01-01 01:00:00 544.215888 -2514.028508 -652.611633 251.732986
2019-01-01 62:00:00 447.369019 -2706.021729 -27062.438232 280.429565
2019-91-01 ©3:00:00 322.123596 -2655.254883 -3978.971680 111.376892
2019-01-01 04:00:00 336.613098 -2749.497559 -4874.825684 190.885895
2019-01-01 05:00:00 99,728828 -2827.988037 -5082.706543 221.850281

month weekday quarter year
datetime2 local
2019-01-01 ©1:00:00 -987.946167 148.553855 @.8 725.624451
2019-01-01 92:00:00 -1868.565062 169.775146 8.8 667.673835
2019-01-01 03:00:00 -1249.484741 188.647949 0.9 596.268250
2019-01-01 94:00:00 -1256.144842 145.621833 8.8 604,0852795
2019-91-01 ©85:00:00 -1356.369751 157.848846 8.8 634.549866

Figura 42: Primeras filas de valores SHAP

En este caso, se puede comprobar que un festivo siempre aporta un valor negativo y muy
elevado en comparacion al resto de valores de la tabla, lo que significa que reduce
drasticamente la demanda, tal y como se ha estudiado en el capitulo Il de este proyecto.
La hora de madrugada también aparece con grandes valores SHAP negativos, mientras
qgue la temperatura suma positivamente valores como 544, 447, 322... pero en una

magnitud menor (posicion 3 del ranking en la figura 39).
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Lo interesante es observar como, a cada hora, cada una de las variables suma/resta una
cantidad diferente a cada prediccidn. Son estos inputs los que enriquecen los andlisis de

modelos predictivos, y verdaderamente ofrecen una vision mucho mds

8.1.2 SARIMA

Del mismo modo que se puede realizar una interpretacion directa con el modelo ARIMA,
también se puede con SARIMA. Sin embargo, para que el modelo presente una
interpretabilidad semejante a aquella de modelos mas complejos, también se puede
aplicar LIME, entrenando un sustituto local que pueda aproximar el comportamiento de

SARIMA alrededor de una prediccién determinada. Para ello, se instala la libreria lime.

Como se ha mencionado, LIME es un método local que se puede adaptar a series
temporales. Con su aplicaciéon a un momento concreto, se analiza qué rezagos empujan
ala prediccién del modelo al alza o a la baja. Es decir, se analiza en un momento concreto,
qué valores en t-1, t-2 y t-24 hacen que el modelo SARIMA tienda a subir o bajar sus

predicciones.

Para ello, dada la serie original se construye un dataset donde cada fila tiene tres
columnas; el valor de la demanda en t-1, el valor de la demanda en t-2, en t-3, y el valor
de la demanda en t-24 (un dia antes a esa misma hora). Como las primeras 24 filas no
tienen esos datos concretos, se eliminan. Se entrena el modelo SARIMA(1,1,3)(1,1,1)[24]
a toda la serie, se selecciona un punto de interés y finalmente LIME crea variaciones
sintéticas de esa fila y aprende un modelo lineal local que aproxima el comportamiento

de SARIMA alrededor de esa instancia.

Los resultados se recogen a continuacion en la figura 43

Valores de la instancia: {'lag 1': 25046.91666666667, 'lag 2': 26363.75, 'lag 24': 25638.83333333333}
Contribuciones LIME:
23960.37 < lag 1 <= 27633.92 : -2434.270

23960.37 < lag 2 <= 27634.08 : 242.651
23961.67 < lag 24 <= 27635.08 : -5.638

Figura 43: Resultados al emplear el método LIME al modelo SARIMA
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En la primera fila de la figura 43, aparecen los valores anteriores al punto seleccionado.
En ese momento, la demanda una hora antes fue de 25046,9166, dos horas antes fue de

26363,75 y un dia antes valia 25638,8333.

El valor de la contribucion del lag_1 (la demanda una hora antes de la que se busca
predecir) es de 2434,27 negativo, lo que quiere decir que tiene un impacto negativo muy
fuerte, su valor hace que el modelo reduzca la prediccion en 2434 unidades. Es la

variable dominante en esta prediccion.

El lag 2 (dos horas antes) aporta poco en positivo, 242,65. Y el lag 24, es decir, la demanda
del dia anterior a esa misma hora es el retardo que menos aporta y lo hace
negativamente, siendo de -5,6, lo cual resulta practicamente despreciable si lo

comparamos con el resto de valores.

8.1.3 XGBoost

Este Ultimo, al ser un modelo basado en arboles de decisidn, la técnica idénea es aplicar
SHAP. De hecho, existe un método llamado TreeSHAP que permite obtener los valores
de contribucién de cada variable a cada prediccidn, sin ser computacionalmente

ineficiente.

Por ende, se analiza a continuacidn este método para explicar cada prediccién individual

y también una interpretacidon global del modelo.

En primer lugar, en la figura 43 se observa la importancia global de las variables
temperatura y festividad. La variable temperatura tiene una mayor influencia, segun el
grafico, en las predicciones que la variable festividad. Las temperaturas altas suelen
provocar un aumento significativo en la demanda eléctrica, mientras que los dias festivos

presentan un impacto mas reducido y disperso.
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Figura 44: Grdfica 1 SHAP en modelo XGBoost

Por otro lado, en el gréfico de la figura 44 se puede apreciar el efecto no lineal de la
temperatura. Concretamente, la variable temperatura presenta un efecto en forma de
U, donde las temperaturas templadas se asocian a un consumo energético bajo y
demandas elevadas ocurren en el momento de temperaturas muy bajas o muy altas,

evidenciando el uso de calefaccion o aire acondicionado.

El color indica el valor de la variable festividad (0, no festivo en azul y 1, festivo en rojo),
lo cual no muestra un gran cambio de comportamiento entre festivos y no festivos para

esta variable.

Este Ultimo apunte puede ser resultado de la simplificaciéon que se hizo en un principio
de solo tener en cuenta los dias festivos de las comunidades con mayor nimero de
habitantes. Esta aproximacién puede estar provocando que la variable fest pierda

impacto en relacién a la demanda por ser poco precisa.
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Figura 45: Grdfica 2 SHAP en modelo XGBoost

Finalmente, para comprobar la dependencia de valores pasados, se agregan tres
variables nuevas de retardo, una la hora inmediatamente anterior, la otra 24 horas antes

y la Ultima 1 semana antes.
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Figura 46: Grdfica 3 SHAP XGBoost con retardos
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Como era previsible, la variable que mas impacta, tanto positiva como negativamente,

es el valor de la demanda una hora antes.

Por el contrario, temperatura y festividad, que en modelos anteriores sin retardos
mostraban mas peso relativo, ahora tienen un impacto menor. Esto indica que, al
incorporar informacion temporal directa de la propia demanda pasada, el modelo logra
captar mejor las dindmicas subyacentes, reduciendo la dependencia de variables

exdgenas.

8.2 Resultados y conclusiones

Este apartado recoge las principales conclusiones obtenidas tras la incorporacion de
métodos predictivos como SARIMA y XGBoost y técnicas de interpretabilidad avanzadas,

centradas en el andlisis mediante SHAP y LIME aplicado a modelos predictivos.

Desde un punto de vista metodoldgico, se ha comprobado que el modelo ARIMA no es
capaz de capturar adecuadamente la estacionalidad diaria de la serie de demanda
eléctrica. El analisis de residuos revela una clara persistencia a 12 y 24 periodos, asi como
la presencia de patrones ciclicos, lo cual vulnera el supuesto de ‘ruido blanco’ necesario

para un modelo ARIMA correcto.

Para resolver esta limitacién, se amplia a un modelo SARIMA, que incorpora un
componente estacional explicito (por ejemplo, un término s=24), y la integracién de
variables que modelicen el ciclo diario de forma directa. Esta integracién hace que el
modelo SARIMA presente resultados mejores ya que se asemeja mas al comportamiento

de la curva de demanda eléctrica.

Estas estrategias permitirian reducir la autocorrelacion residual, mejorar el ajuste y, en
consecuencia, la calidad de los prondsticos. En paralelo, se ha desarrollado un modelo
XGBoost estructurado para simular el comportamiento de un ARIMA con capacidad
multivariable. Sobre este modelo se ha aplicado el enfoque SHAP (SHapley Additive
exPlanations) con el objetivo de interpretar sus decisiones. Este andlisis ha validado

varias de las hipotesis formuladas en un inicio:
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Los patrones horarios y calendarios mensuales constituyen los principales impulsores de
la demanda. Las variables temporales mas generales (como mes o dia de la semana)

presentan mucha menor influencia.

Una de las aportaciones clave del trabajo ha sido precisamente la incorporacion
sistematica de métodos de explicabilidad al modelo predictivo. El andlisis SHAP ha
permitido no solo cuantificar la importancia de cada variable, sino también entender

cdmo contribuyen individualmente a las predicciones.

En una primera fase, el modelo se entrené Unicamente con variables exdgenas como la
temperatura mediay el indicador de festivo. El grafico de importancia global mostré que
la temperatura era el principal factor explicativo, y su grafico de dependencia reflejaba
una relacién no lineal en forma de U: tanto las temperaturas bajas como las elevadas
incrementan la demanda, mientras que los entornos térmicos moderados la reducen,

como se planteé al principio del estudio.

En segundo lugar, al aplicar el método LIME al modelo SARIMA se evidencid el papel tan
relevante que juega en las predicciones el valor de la demanda una hora antes, del
mismo modo que se pudo observar la poca relevancia que tenia la variable de la
demanda 24horas antes del momento de la prediccidon, en términos relativos

(comparado con la influencia del lag_1).

En tercer lugar, el Ultimo modelo que se entrend. Se enriquecio el conjunto de datos con
variables de retardo, que corresponden a la demanda registrada una hora, un dia y una
semana antes. Esta ampliacion mejoré significativamente el rendimiento del modelo. El
nuevo analisis SHAP confirmé que lag_1 es la variable con mayor impacto predictivo,
reflejando la inercia natural del consumo eléctrico. Las variables lag 24 y lag 168
también resultaron relevantes, lo que demuestra la presencia de patrones diarios y

semanales en la serie.
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En consecuencia, las variables exdgenas pasaron a un segundo plano, aunque
mantuvieron cierto valor explicativo en condiciones extremas (por ejemplo,
temperaturas muy altas o festivos especiales), pero se evidencid el valor de conocer los
valores de demanda inmediatamente anteriores al momento de prediccidn para hacerlo

con mayor precision.
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9. Capitulo IX: Estudio de viabilidad econdmica e impacto del proyecto

Este ultimo capitulo se divide en dos secciones complementarias. Por un lado, se aborda
la viabilidad econdmica del proyecto, evaluando los recursos invertidos y su eficiencia
desde una perspectiva académica y tecnoldgica. Por otra, se examina el impacto que el
trabajo genera en el contexto medioambiental e industrial, destacando su alineacién con

los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) de la Agenda 2030.

9.1 Viabilidad econémica

En esta seccidn se detalla el andlisis econédmico del proyecto, siguiendo la metodologia

aplicada a los proyectos de ingenieria.

El objetivo del trabajo ha sido el desarrollo de los modelos ARIMA, SARIMA y XGBoost
para la prediccion de la demanda eléctrica y un analisis de explicabilidad posterior con

los métodos SHAP y LIME.

Para analizar la viabilidad econémica de dicho proyecto, conviene desglosar cada
categoria del presupuesto. Puesto que se trata de un proyecto de corta duracién y que
no requiere de material ni entornos especificos, la inversidn esta principalmente

vinculada al tiempo dedicado en el desarrollo del proyecto y algunos recursos digitales.

Asi, el desglose resulta de la manera recogida en la tabla 6.

Categoria Explicacién Costeen €

Tiempo Alumna: 200h x 25€/h 5.000
Director: 20h x 50€/h 1.000

Materiales Ordenador 200
Amortizacidn de las 200h
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Licencias software y | 200
servicios online
IVA estimado (21% aprox.) | 21% de 6.400 1.344
TOTAL 7.744€

Tabla 6: Inversion en euros

Como puede observarse, el componente principal es el coste del trabajo personal, que
en un contexto formativo se interpreta como una inversiéon en capital humano. Las
herramientas utilizadas son de cédigo abierto o de bajo coste, y el trabajo se ha
desarrollado en un entorno virtual (Anaconda, JupyterLab), lo que ha permitido
optimizar al maximo los recursos. También se ha hecho uso del paquete de Microsoft
Office, que en este caso no supone un gasto por tener acceso a ello desde el usuario de

la universidad sin coste adicional.

Aunque este proyecto no genera ingresos directos, puede evaluarse su rentabilidad
desde una perspectiva de coste por unidad. En este caso, se considera que se han
desarrollado y analizado 5 modelos predictivos, ARIMA, SARIMA, XGBoost y las técnicas
SHAP y LIME. El coste normalizado (coste total entre unidades de desarrollo, en este caso
modelos) seria de aproximadamente 1.548,8 €/modelo, cifra coherente con la

naturaleza del proyecto y su impacto formativo y técnico.

La planificacién ha sido la presentada en la figura , dedicando unas 200 horas
aproximadamente al proyecto de una manera no lineal: al final se ha dedicado mas

tiempo por dia que al principio.
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Figura 47: Planificacién del proyecto. (Elaboracion propia)

9.2 Impacto del proyecto y alineacién ODS

Finalmente se analiza el alcance e implicaciones del trabajo en términos de
sostenibilidad, tecnologia y medioambiente. Se mencionan y se profundiza en los
Objetivos de Desarrollo Sostenible con los que se alinea de manera directa: ODS 7
Energia asequible y no contaminante, ODS 9 Industria, Innovacidn e infraestructura y

ODS 13 Accién por el clima.
ODS 7: Energia asequible y no contaminante

Este proyecto se alinea con el Objetivo 7 ya que contribuye a una generacién de energia
mas planificada, con mejor calidad y de manera mas eficiente gracias a un mayor
entendimiento sobre las predicciones de la demanda eléctrica a través de la aplicaciéon

de técnicas de explicabilidad.

La anticipacién precisa del consumo eléctrico facilita una generacién programada que
permita un ajuste preciso entre demanda y generacién. Esto permite una mayor
colaboracion de energias renovables en la generacion total de energia, contribuyendo

directamente a una transicién energética limpia y sostenible.
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Figura 48: ODS 7. (ONU, https://www.un.org/sustainabledevelopment/es/objetivos-de-desarrollo-

sostenible/)

ODS 9: Industria, innovacion e infraestructura

El uso de técnicas avanzadas como XGBoost y de técnicas de explicabilidad para
comprender el fundamento de las predicciones representa una innovacién en el sector
energético. Este proyecto fomenta la inclusion de tecnologias novedosas y su
conocimiento a través de métodos de explicabilidad en los sistemas de operacion de
redes eléctricas, lo que refuerza las infraestructuras digitales del pais y de las empresas

del sector.

El uso de herramientas de explicabilidad como SHAP y LIME mejora la transparencia y
confianza en los modelos, ampliando su uso en otros sectores mas alld de la salud o las
finanzas y haciendo posible su adopcidn en entornos criticos como el mercado eléctrico

o la planificacion de la generacion.
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Figura 49: ODS 9. (ONU, https://www.un.orq/sustainabledevelopment/es/objetivos-de-desarrollo-
sostenible/)

ODS 13: Acciodn por el clima

Al fomentar una energia asequible y no contaminante, y promover soluciones
tecnoldgicas sostenibles que fomentan la innovacién en la industria energética, se
impacta de manera directa y positivamente sobre el clima. Una prediccion precisa de la
demanda permite planificar la generacion de fuentes de energia renovables y por ende
reducir el uso de generacion ineficiente de respaldo, que a menudo se basa en
combustibles fésiles. De esta forma, el proyecto ayuda a minimizar las emisiones de

gases de efecto invernadero, contribuyendo a mitigar el cambio climatico.

96


https://www.un.org/sustainabledevelopment/es/objetivos-de-desarrollo-sostenible/
https://www.un.org/sustainabledevelopment/es/objetivos-de-desarrollo-sostenible/

COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA
‘‘‘‘‘ Cing

Capitulo IX: Estudio de viabilidad econdmica e impacto del
proyecto

ACCION
POREL CLIMA

Figura 50: ODS 13. (ONU, https://www.un.org/sustainabledevelopment/es/objetivos-de-desarrollo-
sostenible/)
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