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Abstract

This investigation is focused on the prediction of the
electrical demand in short time. For this purpose, the
“demand profiles” and the real time signal of the
electrical demand of the Empresa Eléctrica Quito
S.A. are used in order to determine which profile is
expected to happen during the day. In this sense, this
study uses the Hidden Markov Model for forecasting
the electrical demand in short time. This approach
first applies a learning/training process using data
from the Sistema de Informacién Validada
Operativa (SIVO). Later, a discovery process of
demand profiles is performed in order to determine
the most expected profile to happen during the day.
This approach establishes an “expected demand
area” that shall be a reference for the definitive
behavior of the electrical demand.

This methodology was applied over the EEQ system
and evaluated during 30 days. The final tool
successes 86% of the cases and the actual value of
the electrical demand in real time is inside of the
band of the expected demand area.

The purpose of this work is to build an application
that assist operators of the National Interconnected
System, NIS, to make the decisions in short time,
optimizing the resources for generation.

Index terms— prediction of electrical demand,
machine learning, hidden markov model, artificial
intelligence.

Recibido: 14-05-2018, Aprobado tras revision: 24-07-2018

Resumen

La investigacion del presente trabajo esta centrada
en determinar el pronéstico de la demanda de
potencia eléctrica en corto plazo. Para ello, se utiliz6
y se comparo los “perfiles de demanda” y la seiial en
tiempo real de la demanda eléctrica de la Empresa
Eléctrica Quito S.A, EEQ, para llegar a determinar
el perfil mas esperado en el dia. En este sentido, se
utiliz6 el Modelo Oculto de Markov (Hidden Markov
Model, HMM) para el prondstico de la demanda en
horizonte de tiempo de corto plazo. Para esto,
primeramente se realizd un proceso de
aprendizaje/entrenamiento al modelo con la base de
datos Sistema de Informacion Validada Operativa,
SIVO. Posteriormente, se realizd el proceso de
descubrimiento de perfiles de demanda, que
permitir4 en pasos posteriores encontrar el perfil
mas esperado a ocurrir durante el dia. La propuesta
establece un “area de demanda esperada” que se
convierte en una referencia que define el
comportamiento de la demanda lo largo del dia.

Se realizé una evaluacién en un periodo de 30 dias de
la metodologia aplicada al sistema de la EEQ, y se
observo que la herramienta acierta en un 86% de los
casos y el valor de demanda en tiempo real se
encuentra dentro de la banda de demanda esperada.

El propésito de este trabajo es brindar una
aplicacion a los operadores del Sistema Nacional
Interconectado, SNI, del Operador Nacional,
CENACE, que permita tomar decisiones en el
periodo de corto plazo optimizando los recursos de
generadores existentes.

Palabras clave— Prediccion de Demanda, Machine
Learning, Modelo de Markov, artificial intelligence.
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INTRODUCCION

Uno de las componentes esenciales para el
desarrollo econémico de un pais es la electricidad, la
disponibilidad de fuentes suficientes y confiables de
energia a menor costo. En base a estos antecedentes, es
indispensable poder determinar el comportamiento
actual y futuro de la demanda eléctrica, considerando

1.

los posibles impactos producidos por variables
ambientales, econdmicas, sociales, tecnolégicas y
politicas.

La exigencia en el pronostico de la demanda
eléctrica, permite a las empresas del sector eléctrico,
planificar sus  operaciones, identificar  futuros
requerimientos de infraestructura, coordinar el
funcionamiento de los recursos de generacion
existentes, permitiendo optimizar los problemas
operativos y econdmicos, que una mala prediccion
podria presentar.

En el presente trabajo se entrenaron y validaron,
diferentes Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov
Model, HMM) para el pronéstico de la demanda en
horizonte de tiempo de corto plazo. Los modelos HMM
han sido entrenados utilizando técnicas de aprendizaje
automatico no supervisado. Se desea en una siguiente
entrega de este articulo, implementar modelos que
utilicen técnicas de aprendizaje automatico supervisado
basandose en los resultados de este estudio.

Un HMM es un modelo que genera distribuciones
probabilisticas, basdndose en la  informacién
proveniente de la secuencia de muestras observadas.
Debido a su capacidad de detectar secuencias
temporales, este modelo es ampliamente utilizado para
el descubrimiento de patrones temporales en
aplicaciones como reconocimiento del habla, escritura y
gestos, y ademas, reconocimiento del ADN humano [1,
2, 4].

Para el desarrollo de esta investigacion, se utiliz6 los
datos de demanda de la Empresa Eléctrica Quito S.A,
EEQ, con resolucién media horaria de los afios 2014
hasta 2017 obtenidas de la base de datos Sistema de
Informacion Operativa, SIVO, de la Subgerencia de
Anélisis de la Operacion de CENACE (SAQ).

Mediante este método se predice la demanda de la
EEQ a corto plazo, en base a la demanda de tiempo real
obtenida de un PI-Server. De esta manera, la propuesta
se convierte en una herramienta de prondstico de
demanda diario para el andlisis de soluciones en el
despacho de energia.

2. METODOLOGIA

2.1. Definiciones

Definiciones y conceptos propios utilizados para la
descripcién de la metodologia:
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Muestra de demanda media-horaria (0;): Vector
medio-horario que describe el comportamiento de la
demanda durante un dia (48 valores).

Perfiles de demanda (P;): Grupo de muestras de
demanda media-horaria, que tienen un comportamiento
similar. Se encuentra definido por el vector promediop,
acompafiado del vector de desviacion estandar @, cada
desviacién estandar asociada a su valor promedio:

Pi = [(”’1!”’2!"'!”’48)! (0-110-21"'10-4—8)] (1)

Familia de perfiles de demanda: Una familia de
perfiles asocia un conjunto de perfiles de demanda,
donde los perfiles pertenecientes a dicha familia tiene
un grado de similitud asociado.

Perfil de demanda esperado (P,): Dada la variable
en tiempo real de la demanda X con h valores desde las
00:00:00 del dia. El perfil de demanda esperado, es
aquel que se acerca lo mas posible a la sefial de tiempo
real. Se lo determina a través de minimizacion del error
por partes entre la coleccion de perfiles de demanda y;
y la variable en tiempo real:

ID P, = argminiKzl [E'h=1 (mij _Xj)z ]
2

Desviacién estandar de la demanda esperada: Es el
vector o del perfil de demanda esperado.

Area de demanda esperada: Area definida por el
perfil de demanda esperado, donde el limite superior e
inferior se calculan usando la desviacion estandar y su
valor promedio:

Lyin ={M; — a-0; Vi €[1,48]}

Lyoax={m; + «a-0; Vi €[1,48]}

©)
(4)

Aprendizaje supervisado: Técnica del aprendizaje
automatico que mapea un vector de entrada con una
salida deseada. El entrenamiento de los modelos
asociados se realiza a través de muestras entrada-salida.

Aprendizaje no supervisado: Técnica del aprendizaje
automatico que infiere una funcién/modelo para
describir estructuras ocultas de un conjunto de datos no
etiquetado.

2.2. Metodologia

La metodologia empleada usa el aprendizaje
automatico no supervisado para el descubrimiento de
patrones tipicos y singulares de la demanda, luego
usando técnicas de agrupamiento jerarquico, se
determinan las familias de demanda existentes.
Finalmente la sefial en tiempo real es buscada dentro de
una familia de perfiles de demanda, el perfil de
demanda mas acercado es usado para calcular el area de
demanda esperada. En la Fig. 1 se ilustra la
metodologia.
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Figura 1: Metodologia aplicada

2.2.1 Descubrimiento de perfiles de demanda

Para realizar el descubrimiento de perfiles de
demanda, se realizé el entrenamiento y seleccion del
mejor modelo oculto de Markov. El detalle del
desarrollo de este modelo es extenso y se puede
encontrar un excelente tutorial en [3], y literatura que
describe sus detalles en [1],[4] y [7].

En los siguientes parrafos se incluye los conceptos
mas importantes de dicho modelo, con el objetivo de
explicar la metodologia seguida. Se Define el HMM
siguiendo la nomenclatura descrita en [7]:

0 = (04,0,,... 0O ) es la secuencia
observada. Cada muestra (i..0, ¢ [1,r]) €S Una muestra

de demanda media-horaria, donde T es el nimero total
de muestras.

K es el nUmero de estados ocultos del HMM.

S =(51,5,,...Sr)es la secuencia de estados ocultos
de Markov asociados a la secuencia observada O.

T = (1T, Ty, ... )es la probabilidad inicial del
modelo donde 7r; = P(S;—1| 0) Yy X, m; =1

a;;es la probabilidad de transicion desde el estado
oculto S; hasta el estado oculto S;, denotado como:
a;j=P(Sir1-j1Se=0)

A = {a;j|i €[1,K]; j€[1,K]}es la matriz de
probabilidades de transicion de los estados ocultos,

b,,|t€[1,T] es la probabilidad de que una
muestra 0, haya sido emitida por el estado Sen el
tiempo t.
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B={b,,| ke [1,K]; te[1,T]}es la matriz de
probabilidad de emisiones de muestras, donde by, =
P(0.|Sy). Tipicamente se asume una distribucion
Gaussiana multivariante.

A={m A B} son los vectores/matrices que
especifican el modelo HMM.
Un modelo HMM realiza tres suposiciones

referentes a la cadena de Markov oculta:

Suposicion del horizonte limitado: la probabilidad de
estar en un estado en tiempo t (S, ) depende solamente
del estado en el tiempo t-1 (S,_1). Se asume que el
estado S,_,tiene suficiente informacién para predecir el
futuro. Formalmente:

P(S;|S¢-1, Se-2,---,81) = P(S¢|S¢-1) Q)

Suposicion del proceso estacionario: la distribucion
condicional sobre un siguiente estado dado no cambia a
pesar del tiempo. Es decir, se asume que las
probabilidades de transicién son independientes del
tiempo real en el que se dio dicha transicién:

P(St1+1:jlst1=i) = P(st2+1:jlst2:i)
ti,t, E[2,T] Aty # ¢,

(6)

Suposicion de la independencia de las salidas: la
salida actual (0;) es estadisticamente independiente de
la salidas previas (0;_1, 0;_3,...,04) , formalmente:

P(O|S,2) = IL, P(O.|S;,2) Y]

Finalmente, un modelo HMM dadas las tres
suposiciones anteriores permite resolver tres tipos de
problemas:

e Proceso de aprendizaje/ entrenamiento: El
modelo HMM es ajustado en funcion de las
muestras O. Es decir, dada la secuencia O, se
determina el mejor modelo con pardmetros 4 que
se ajuste a la secuencia.

Proceso de evaluacion: Dada la secuencia de
observaciones O, la secuencia de estados S y los
parametros A, se determina la probabilidad de
que dicho modelo haya generado la secuencia O

dada la secuencia S, es decir, resolver la
ecuacion (7).
e Proceso de decodificacion: Se determina la

secuencia de estados S “mdas probable” que
gener6 la secuencia de observacion O. Es decir,
encontrar la secuencia S que maximiza el
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namero de estados correctos correspondientes a
las observaciones. Este problema es resuelto a
través del algoritmo de Viterbi [5]

Sanchez en su trabajo [6] muestra como se puede
usar un modelo HMM para encontrar patrones
temporales a través de resolver los problemas descritos
en el siguiente orden: 1. aprendizaje, 2. evaluacion y 3.
decodificacién. En su trabajo se usa un 75% del
conjunto de datos para el entrenamiento, un 25% para la
evaluacion, y finalmente, se realiza la decodificacién
total del conjunto de datos para el agrupamiento de
muestras. Para este articulo, se ha procedido de la
misma manera, de forma que, en el proceso de
aprendizaje, las observaciones de entrada son las
muestras de demanda media-horaria y se entrenan los
modelos usando el algoritmo de maximizacion de la
expectacion (EM) para encontrar los pardmetros 4 [5,
7]. El nimero de muestras del conjunto de datos es de
1460 correspondiente a 4 afios (2014-2017) de demanda
de la EEQ. En el proceso de evaluacion, un total de 400
modelos son entrenados, de los cuales se selecciona el
modelo cuyo log(P(0|S,21))es el mayor [5]. Para
evaluar la calidad de los perfiles de demanda, se utiliza
una box plots [8] con el objetivo de observar la varianza
de dichos agrupamientos. La Fig. 2 muestra un ejemplo
de perfil de demanda identificado con el ID=5 dénde 68
dias han tenido un comportamiento similar. Se observa
que la desviacion estandar no excede los 20 MW, para
este perfil de demanda. Un modelo poco entrenado, dara
desviaciones superiores y por ende su agrupamiento no
serd adecuado.

ID_=5 #Days=68

IBARARALEEARARS AR RAREERINARRLA AR AR NARERELE]

OHENWAVNNDOUEHEHEEHEEHEBEEMNNNN
Nnon 'l
o ninnnnCENWsbaND Lo RN W
e,

Hours

Figura 2: Perfil de demanda cuyo 1D=5, dénde 68 dias tienen un
comportamiento similar

La manera de agrupar los dias, se realiza a través del
proceso de decodificacion. Del modelo mejor entrenado
se obtiene un total de K=57 agrupamientos. Es decir
existe una secuencia S de longitud T que es la
permutacion de estos K estados, cada uno
correspondiente a cada observacion, creando de esta
manera un mapeo entre observaciones y los estados
ocultos que “generaron” estas muestras. La Fig. 3
muestra un ejemplo hipotético donde se observa como
se asocian el agrupamiento ID=2, en los cuales tres dias
son similares.
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Cluster 1D =2
(3 days)

Figura 3: Ejemplo hipotético. La secuencia observada O ha sido
generada por la secuencia de estados ocultos S=[2, 5,0, 3, 2, ..., 4,
1]. El agrupamiento 1D=2 tiene 3 dias similares [6].

2.2.2 Descubrimiento de las familias de perfiles de
demanda

Sanchez [6] en su trabajo propone el uso de un
Hierarchical Agglomerative Clustering (HAC), con el
objetivo de realizar una comparacion entre
agrupamientos. En base de lo propuesto, para
determinar si la representaciéon del HAC es adecuada, se
procedi6 a evaluar el agrupamiento usando el
Cophenetic correlation coefficient [9]. El resultado final
permite la construccién de un dendograma, donde se
aprecian las familias de perfiles de demanda. La Fig. 4
muestra un extracto del dendograma total. En el eje X se
encuentra los K=57 agrupamientos, mientras que en el
eje 'Y la distancia de disimilitud euclidiana entre
agrupamientos. Asi por ejemplo, el perfil 39 es muy
parecido al perfil 40, y ambos son muy diferentes del
perfil 38, que pertenece a otra familia. ElI racimo en
color magenta es un ejemplo de familia de perfil. Esta
familia es muy categérica ya que estd conformado en un
99.5% de perfiles de demanda correspondientes al dia
lunes, mientras que el racimo en color cyan esta
conformada por dias jueves de méxima demanda.
Adicionalmente el perfil 55 contiene dias atipicos
correspondiente a dias feriados. EI umbral que permite
la distincion de familias es un valor empirico, que es
determinado por el analista. Para el ejemplo, un valor de
250, permitié la creacion de 6 familias.

200

& between profiles

1and

euclidean dis

37 38 47 39 40 26

1D _profile

Figura 4: Dendograma. Dos familias de perfiles de demanda
(cyan y magenta) con distancia euclidiana menor a 250.
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2.2.3 Prondéstico de la demanda en tiempo real

Dadas las familias de demanda y la variable en
tiempo real, se puede llegar a determinar el perfil de
demanda esperado. Para ello se aplica la formula (2) y
posteriormente se procede al calculo del area de
demanda esperada conforme a (3,4). Esta area sirve
como base, para identificar si la demanda del dia actual,
sigue algun perfil de demanda ya conocido, o de ser el
caso, la demanda se estd comportando de manera
atipica. La Fig. 5 muestra el pronéstico de la demanda
en tiempo real. La linea en color rojo es la demanda en
tiempo real muestreada cada 15 minutos. La sombra en
color verde es el area de demanda esperada. Es decir, se
espera que el comportamiento de la demanda real esté
dentro de los limites del rea. Adicionalmente, en la
parte superior del gréfico se ha afiadido la desviacion
estandar del perfil de demanda esperado. Asi por
ejemplo, se observa que la demanda a las 18:00 podria
tener una variacion de 30 MW aprox. alrededor de la
media. Con este Ultimo artefacto visual, el operador
tiene un criterio para determinar las horas de maxima
variacion de la demanda. Finalmente con el objetivo de
hacer mas robusto al algoritmo, el perfil de demanda
esperado es la union de los tres perfiles mas cercanos a
la demanda real, con el criterio de maximos y minimos.
Asi cada perfil aporta a la creacion de valles e
inflexiones.

Desviacion [MW)

Oemanda (MW)

1L My

Figura 5: Pronostico de la demanda en tiempo real.
DESARROLLO

3.1. Software utilizado

La exploracion de datos ha sido desarrollada sobre
Jupyter Python con las librerias asociadas a HMM
(hmm_learn'). Ademéas para el entrenamiento de los
modelos, se ha desarrollado una aplicacion en Python
que sea capaz de realizar el entrenamiento en paralelo,
explotando de esta manera la tecnologia disponible.

3.2. Arquitectura del software

Al inicio de esta arquitectura se encuentra una base
de datos ya validada la cual permite realizar el proceso
de aprendizaje/entrenamiento al modelo.

1 https://hmmlearn.readthedocs.io/en/latest/
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Posteriormente, con la informaciéon de tiempo real,
obtenida de PI-Server, se evalu6 al modelo obtenifo en
el proceso de entrenamiento. Finalmente los resultados
son mostrados un una aplicacion en el computador
como se ilustra a continuacion:

Laaming ST
frantes)

Python 3° =5
App eb

Tiemwo real

Figura 6: Arquitectura del software
RESULTADOS Y EVALUACION

3.3. Perfiles de demanda

El descubrimiento de perfiles efectuado desde 01-
01-2014 hasta 31-12-2017 proporciona un total de 57
perfiles de demanda. La Fig. 2 muestra un ejemplo de
ellos. Se obtuvieron 40 perfiles que son categoricos y 17
que son vacilantes. En los perfiles categéricos mas del
90% de sus muestras pertenecen a un dia en particular.
Asi por ejemplo, el perfil ID=39 agrupa estrictamente
43 dias lunes de los afios 2014 a 2017. Un ejemplo de
perfil vacilante es el perfil ID=28 que contiene 19 dias
martes, 23 dias miércoles y 9 dias jueves, lo que
demuestra que los dias martes, miércoles y jueves tienen
un comportamiento similar que era conocimiento
empirico que ya tenia el operador. Adicionalmente, a
través del HAC se puede detectar aquellos perfiles que
tienen un comportamiento singular, por ejemplo, el
perfil ID=54 (véase en Fig. 2 tiene una distancia
euclidiana grande referente a otros perfiles. Este perfil
agrupa 9 dias feriados, entre ellos Navidad, fin de afio y
2 de noviembre.

3.4. Familias de demanda

El umbral de distancia igual a 250 permitio
encontrar 6 familias, de las cuales 3 son categdricas y 3
son vacilantes. Por ejemplo, como se muestra en la Fig.
7, la familia 4 es vacilante ya que contiene 32% de
perfiles tipicos del dia martes, 35% del dia miércoles,
28% del dia jueves y 5% para otros dias. De la misma
manera se verifico que una familia puede contener los
perfiles correspondientes a dias feriados y otra familia
contener los perfiles asociados a dias de alta demanda.




Revista Técnica “energia”, Edicion No. 15, Issue I, Julio 2018

FAMILIA 4

Otros

m Miércoles  mlueves

m Martes

Figura 7: Distribucién de la familia 4 de perfiles de demanda

3.5. Pronostico de demanda en tiempo real

En una primera evaluacién del pronéstico en tiempo
real, se observd que las bandas del area de demanda
esperada, no superan los 35 MW alrededor de la media,
esto implica una variacion del 9% de la demanda total
de la EEQ (761 MW). En un tiempo de evaluacion de
30 dias se observé que la herramienta acierta el 86% de
los casos y el valor de demanda en tiempo real se
encuentra dentro de la banda de demanda esperada.

VanhE ¥ .anl

N/

Figura 8: Evaluacion de la metodologia - ejemplo de dias en
cumplimiento

T

Figura 9: Evaluacién de la metodologia - ejemplo de dias en
incumplimiento

Esta evaluacion sigue el criterio de control
estadistico de calidad, donde se considera como dia
incumplido, aquel dia donde se registre 2 horas (4
valores consecutivos) de desvio, fuera del area de
prediccion, criterio que se utiliza en el centro de control
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del CENACE para realizar un redespacho por desvio de
demanda. Se observo que para el mes de evaluacion
(abril 2018), el 86% (26 dias) fueron acertados por la
metodologia, como se ilustra en la Fig. 8. El 14%
restante presenta un incumplimiento como se muestra
en la Fig. 9.

4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

La evaluacion del pronéstico en tiempo real de la
demanda, conforme a los resultados obtenidos en un
tiempo de evaluacién de 30 dias es aceptable. En una
futura investigacién se debera evaluar con mayor
rigurosidad la herramienta. Como plan piloto se ha
comenzado con la demanda de la EEQ, sin embargo
dado los resultados obtenidos, se desea ampliar su uso a
otros puntos de entrega en el Sistema Interconectado.

El descubrimiento de perfiles de demanda esta
permitiendo la ganancia de conocimiento. Si bien es
cierto, anteriormente se conocia de manera empirica que
la demanda de los dias lunes tenia un comportamiento
caracteristico, gracias a esta investigacion se confirma
dicha afirmacién. Ademas se pudo verificar que existen
perfiles de demanda que son interanuales, y algunos son
muy caracteristicos en ciertos meses, lo cual puede estar
ligado a temas de clima, o periodos altos de produccion.

De los resultados obtenidos, se observa que la
metodologia tiene aln posibilidades de mejora. Por
ejemplo se puede determinar una banda autoajustable
cambiando las férmulas (3,4) donde el valor de a oscile
entre 1 a 3 desviaciones estandar. Con esto se consigue
ampliar el &rea de demanda esperada de manera que se
disminuya incumplimientos.
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