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Resumen.

La planificacion eléctrica de un pais es una creciente necesidad para su desarrollo
economico. Sin embargo, este analisis es complejo de realizar debido a los diferentes habitos
de consumo de los participantes de este mercado. En este sentido, en Imbabura-Ecuador, el
consumo eléctrico residencial es mayor que la capacidad de produccion de esta provincia. Por
esta razén, se presenta un andlisis de prediccion y agrupamiento por municipalidades
mediante algoritmos de aprendizaje automatico con el fin de determinar tendencias de
consumo Yy presentar reportes para una adecuada planificacién eléctrica. Como resultados
relevantes los modelos de maquinas de soporte de decision y bosques aleatorios
demostraron ser los adecuados para esta tarea con error de prediccion menor del
10 %. Por su parte, el algoritmo k-means pudo agrupar en 4 tipos de consumo

eléctrico con una representacién del 98 % de la variabilidad de los datos.

Palabras clave: Consumo Eléctrico, anlisis eléctrico, modelos de regresion, agrupacion.
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Abstract.

The electrical planning of a country is a growing need for its economic development.
However, this analysis is complex to carry out due to the different consumption habits of the
participants in this market. In this sense, in Imbabura-Ecuador, residential electricity
consumption is the one that needs the greatest electricity demand. For this reason, a prediction
and grouping analysis by municipalities is presented using machine learning algorithms in
order to determine consumer trends and present reports for proper electrical planning. As
relevant results, the models of decision support machines and random forests proved to be
suitable for this task with a prediction error of less than 10 %. For its part, the k-means
algorithm was able to group 4 types of electricity consumption with a representation of 98 %

of the data variability.

Keywords: Electrical consumption, electrical analysis, regression models, clusterins.
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Introduccion.

Unos de los principales componentes del desarrollo econdmico de un pais es su capacidad
de produccion eléctrica de forma confiable y al menor costo posible. Para esto, es necesario
determinar el comportamiento actual y futuro de la demanda eléctrica para una adecuada
planificacion que se debe variables politicas, econdmicas, sociales, ambientales y tecnologicas
(Sauhats, Varfolomejeva, Lmkevics, Petrecenko, Kunickis y Balodis, 2015). No obstante,
estos analisis deben ser asumidos por entes gubernamentales y el sector privado con el
objetivo de implementar programas y planes que tengan impactos directos sobre la demanda
eléctrica. Esto debe estar muy relacionado con la demografia de cada pais en conjunto con los
diferentes recursos naturales renovables o no renovables a ser empleados como fuentes de
produccidn de electricidad (Dmitri, Maria y Anna, 2016).

En este sentido, la prevision del consumo eléctrico permite la cooperacion de todos los
participantes de este mercado para cooperar entre ellos efectivamente.

De esta forma, el sector industrial puede obtener advertencias sobre su excesivo consumo
y prevenir a las empresas de suministro eléctrico que realicen la produccion de electricidad de
manera Optima, al evitar la sobre carga de los equipos de generacion (Ye, Wu y Guo, 2018).
Por su parte, el sector residencial, el andlisis de demanda eléctrica esta directamente
relacionada a las ampliaciones de sectores urbanos dentro de una ciudad. Con esto, la
planificaciéon sobre la necesidad de la implementacion de transformadores e instalacion de
posteria se vuelve una tarea tecnificada. No obstante, este proceso de pronostico eléctrico, es
una tarea complicada de realizar por la gran cantidad de datos obtenidos de los usuarios y las
diferentes variables que esto implica (Liu, Wang y Ghadimi, 2017). Esto ocasiona que el
sistema eléctrico trabaje con cierta incertidumbre que incide en el costo de su produccion.
Teniendo en consideracion que la energia eléctrica producida a gran escala no puede

almacenarse (He, Song y Shen, 2010).



“ANALISIS DE PREDICCION Y AGRUPACION DE CONSUMO ELECTRICO EN LA
PROVINCIA DE IMBABURA — ECUADOR PARA LA OPTIMIZACION DE RECURSOS
ENERGETICOS”

Ademas, el consumo eléctrico es variable debido a su alta demanda en horarios
diferenciados. Otro punto a considerar, es el escaso conocimiento sobre las tendencias de
consumo eléctrico en los diferentes sectores de un pais. Esto es de gran importancia para
evitar un sobre ajuste de politicas y proyectos en el sector eléctrico. Ya que, al establecer
agrupaciones de consumo eléctrico, su planificacion, no se enfoca en particularidades y busca
una generalidad en planes futuros de generacion eléctrica. Bajo este criterio, la curva de
demanda eléctrica permite representar la demanda real vs la prevista. Este proceso debe ser
llevado a cabo mediante algoritmos complejos adaptativos que recolectan informacién
permanentemente (Yildiz, Bilbao, Dore y Sproul, 2017). Sin embargo, este andlisis debe ser
visto de una manera diferente entre la demografia de cada pais y el tipo de consumidor.

Con lo comentado anteriormente, el Ecuador tiene una gran capacidad de generacion
eléctrica al emplear los diferentes recursos naturales que posee. Ya que su consumo eléctrico
tiene un constante crecimiento anualmente. En el 2019, fue del 4.5%, esto deriva en la
necesidad de implementar sistemas de soporte de decision que tenga la capacidad de
pronosticar el consumo eléctrico que mas se ajuste a los valores reales y, si es el caso
recomendar acciones sobre variaciones de habitos de consumo en la sociedad. Por esta razon
se cuenta con grandes repositorios de datos para su analisis. Este proceso solo puede llevarse
a cabo bajo criterios robustos de aprendizaje automatico alojados en servidores con altos
recursos computacionales (Zhang, Grolinger, Capretz y Seewald, 2018). Por lo tanto, se
plantea realizar un estudio exhaustivo de la informacion disponible, para encontrar tendencias
de consumo en las diferentes provincias del pais, para pronosticar el consumo por cada una de
ellas (Zhao y Magoulés, 2012). Con esto, se las puede agrupar segun sus principales
caracteristicas y establecer relaciones entre ellas.

El presente trabajo se encuentra enfocado en pronosticar el tipo de consumo por

municipalidades dentro de la provincia de Imbabura - Ecuador en relacion a las diferentes
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caracteristicas de consumo eléctrico recopiladas por las empresas que suministran el servicio
eléctrico. Para hacer esto, se recolecta informacion disponible desde la agencia de regulacion
y control de energias y recursos naturales no renovables, suscrita al Ministerio de Electricidad
del Ecuador. Con esto, se realizard un esquema de andlisis de datos con diferentes criterios
para determinar la mejor solucion a ser implementada. Para esto, se inicia con un proceso de
limpieza de datos, posteriormente, se realiza una comparacion de algoritmos de regresion
lineal multivariante para determinar el modelo que mejor se adapte y tenga una mejor
capacidad de prediccion de consumo. Ademas, se realiza una agrupacion entre las
municipalidades para establecer habitos de consumo. Todo esto es visto en una interfaz
grafica empleando una herramienta de soporte de decision por parte de los entes reguladores
del pais. Como resultados relevantes, los modelos de méaquinas de soporte de decision y
bosques aleatorios demostraron ser adecuados para esta tarea con un error de prediccién
menor al 10 %.

Por su parte, el algoritmo k-means logré agrupar 4 tipos de consumo eléctrico con una
representacion del 98 % de la variabilidad de los datos.

El resto del documento esta estructurado de la siguiente manera: en la seccién Il se
presentan los trabajos relacionados con el tema planteado. Materiales y metodos se muestran
en la seccion I11. Seccion IV presenta los resultados. Finalmente, las conclusiones y el trabajo
futuro se muestran en la seccion V.

2 Trabajos Relacionados.

Este tema ha sido analizado en trabajos tales como (Johnson, Starke, Abdelaziz, Jackson
y Tolbert, 2014) que presenta un analisis de datos sobre el consumo eléctrico en domicilios
para ser almacenados en un servidor en la nube. En este caso, no presentan una solucion a un
sector especifico y se enfoca a un consumo residencial. Por otra parte, (Rezaei, Sharghi y

Motabeli, 2018), realiza un estudio arquitectonico en edificios y su influencia en el consumo
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eléctrico a partir de tendencias de usuario. (Gong, Han, Li, Tian, 2020) hace uso de modelos
matematicos y simulaciones en diferentes aplicaciones de sistemas eléctricos de potencia. Por
su parte, (Cetinkaya, Avci, Bayindir, 2020) utiliza series de tiempo y agrupaciones para
predecir el consumo de electricidad residencial. Recientemente, (Parraga-Alava, Moncayo-
Nacaza, Revelo-Fuelagan, Rosero-Montalvo, Anaya-lsaza y Peluffo-Ordofiez, 2020) ha
publicado con conjunto de datos sobre el consumo eléctrico de Colombia y las diferentes
caracteristicas de los consumidores. En el Ecuador, trabajos como (Parra-Narvaez, 2015)
realizan estudios sobre la demanda eléctrica en términos generales y su relacion a las
emisiones de CO, que conlleva su produccion. (Toapanta-Lema, Gallegos, Rubio-Aguilar,
Llanes-Cedefio, Carrascal-Garcia, Garcia-Lopez y Rosero-Montalvo, 2020) presenta una
solucion de prediccion de consumo eléctrico en instituciones publicas. Por otro lado,
(Guachimboza-Davalos, Llanes-Cedefio, Rubio-Aguilar, Peralta-Zurita y NUfiez-Barrionuevo,
2021) emplea redes neuronales para la prediccion de consumo eléctrico de los diferentes
cantones de la provincia de Pichincha-Ecuador. Finalmente (Nufiez-Barrionuevo, Llanes-
Cedefio, Martinez-Gémez, Guachimboza-Davalos y Lopez-Villada, 2020), realiza un estudio
de agrupamiento por caracteristicas de consumidor en la citada provincia.

Los trabajos antes mencionados han presentado soluciones adecuados sobre la prediccion
eléctrica y la agrupacion por consumidores. No obstante, se encuentran algunas problematicas
abiertas sobre la tematica planteada, como la combinacion de varios criterios de aprendizaje
automatico, la presentacion formal de resultados en interfaces interactivas, la relacion con los
sistemas nacionales de generacion eléctrica, entre otros. Por estas razones, el presente trabajo
cubre estos criterios mediante la presentacion de modelos matematicos para la extraccion del
conocimiento intrinseco presente en el conjunto de datos obtenidos sobre los parametros de

consumo eléctrico en la provincia de Imbabura-Ecuador. Con esto, la presentacion de los
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resultados en una herramienta de apoyo a la decision, busca integrar a los sectores académicos
con las entidades publicas para la generacion de politicas estatales basadas en informacion
confiable.

3 Materiales y Métodos.

Este capitulo muestra, por un lado, la descripcion de la base de datos disponible y sus
principales caracteristicas. Por otro lado, se muestra el esquema de andlisis de datos propuesto
junto con los criterios de prediccion de agrupamiento de informacién.

3.1 Descripcidn de la base de datos.

En la provincia de Imbabura, su principal linea de negocio es la produccion de articulos
de madera y servicios para industrias medianas (Ministerio de Energia y Recursos Naturales
no Renovables, 2019). En relacion a la produccion de energia eléctrica, cuenta con 11 plantas
de produccién media, que generan una potencia efectiva de 115 MW por afio con un total de
130.000 abonados del sector residencial con un consumo anual de 150 GWh. Por ello,
Ecuador cuenta con un sistema eléctrico interconectado para abastecer la energia faltante a las
provincias a través de sus emblematicos proyectos como la central hidroeléctrica Coca Codo
Sinclair (Urgilés et al., 2015). En este sentido, la informacion adquirida a través de los
repositorios de datos abiertos proporcionados por Ecuador, permitié adquirir los informes de
consumo de los clientes residenciales desde 2017 hasta 2020. Este tipo de consumidor se
establece por ser el mas grande de la provincia. Con esto, tenemos una matriz de datos
multivariante de la forma Y € R™*", donde m es el numero de instancias, y n es el nimero de
variables. Por lo tanto, tenemos m = 3500 y n = 8 que son las caracteristicas de: canton,
municipio, tipo de equipo eléctrico (dispositivos electrénicos de 220 voltios), nimero de
clientes por zona geografica, energia facturada, consumo incremental, consumo residencial y

facturacion.
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3.2 Propuesta de anélisis de datos.

Este esquema de datos se enfoca en tres componentes principales. La transformacion, ya
que es necesario limpiar los datos y actualizar la informacion, debido a que el idioma espafiol
tiene tildes que en ocasiones se encuentran en las bases de datos, y esto genera un mayor
namero de atributos erréneos. Ademas, existen datos vacios o nulos que generarian errores en
los modelos de prediccion y agrupacién de datos (seccién 3.3). Por otro lado, se deben elegir
los diferentes modelos de regresion lineal multivariante para determinar el adecuado, estos se
muestran en el apartado 3.4. Finalmente, el algoritmo de clustering seleccionado es k-means,
debido a su gran efectividad en esta tarea. Sin embargo, es necesario elegir correctamente el
valor correcto de clusters dentro de la base de datos propuesta (Nufiez-Barrionuevo et al.,
2020). Todo este proceso se ve en la figura 1.

3.3 Transformacion.

La matriz Y € R™™ tiene tres inconvenientes principales. EIl primero se basa en tener
datos nulos o celdas vacias. Para ello, procedimos a eliminar estos datos para evitar
inconvenientes. En segundo lugar, tiene variables categoricas con tilde o acento. Esto hace
que la misma variable tenga valores diferentes porque tiene una codificacién ASCII diferente.

Por este motivo, se llevé a cabo un método de busqueda para eliminar todas estas palabras y

MODEL VALIDATION

DATA ANALYSIS SCHEME

Figura 1. Esquema de andlisis de datos
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estandarizar todas las variables. Este proceso se realiz6 con una herramienta ETL. Finalmente,
es necesario codificar estas variables categdricas para entrenar un modelo de regresion lineal
multivariante. Para hacer esto, se ha utilizado el método One-Hot-Encoding de la biblioteca
sklearn del entorno de programacion de Python. Este método es Gtil porque cuando codifica
las variables, cada valor de categoria se convierte en una nueva columna y se asigna un valor
de 1 0 0 (notacidn para verdadero o falso) a la columna. Esto evita malinterpretar los valores
numéricos como si tuvieran algun tipo de jerarquia en ellos. Con el objetivo de no saturar el
modelo de regresion lineal con demasiadas variables codificadas. Se ha creado una nueva
matriz X € RP*S. Donde p = 3450 al eliminar los datos nulos y s =12 al eliminar las
municipalidades como caracteristica aplicable al modelo y al incrementar columnas de los
atributos de ciudad que son: IBARRA, ANTONIO ANTE, COTACACHI, OTAVALDO,
PIMAMPIRO y URCUQUI. Ademés, la variable objetivo se ha eliminado del modelo para
crear un vector de caracteristicas que solo almacena en este caso el valor total facturado.

Por su parte, para realizar el analisis de agrupamiento, se deben eliminar todas las
variables categoricas para establecer similitudes en las caracteristicas de consumo. Por esta
razon, se crea una nueva matriz llamada Z € RP*t. Donde, p = 3450 ya que el tamafio de la
matriz no ha cambiado. Sin embargo, t = 6 ya que se eliminaron las variables categoricas.

3.4 Modelos de regresion.

Para generar un modelo que pronostique el costo total del consumo eléctrico, existen
diferentes modelos que utilizan criterios de analisis de regresion multivariante lineal y no
lineal. En este sentido, las mas importantes en relacién a la literatura encontrada se plantean
como: (i) matriz de covarianza, (ii) funciones de similitud, (iii) tabla de frecuencias y otras. El
primer criterio (matriz de covarianza) es un modelo lineal simple (modelo 1) basado en la

ecuacion:
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N
y=bo+ ) xb (1
=0

Donde y es la variable dependiente, x; son las variables independientes hasta el valor de
s =12 y b; son los parametros de influencia de las variables hacia el modelo.

Para mejorar el ajuste de un modelo lineal, se puede elevar al cuadrado cada uno de sus
valores de los atributos de la matriz y encontrar una regresion multivariante (modelo 2) de la
ecuacion:

T N
y=bo+ ) > xlb )
j=0i=0
Donde el valor de r = 2 que representa el grado en que se ha elevado el modelo lineal.
Otro criterio a considerar se basa en distancias a través del algoritmo k-NN. La regresion

k-NN usa las mismas funciones de distancia euclidiana que tiene la forma (modelo 3):

Las maquinas de soporte de decisiones (SVM) se pueden utilizar como métodos de
regresion no lineal ya que SVM establece margenes de tolerancia para minimizar el error,
individualizando el hiperplano que maximiza el margen de prediccion. Este criterio viene

dado por la ecuacion 4 que puede usar diferentes métodos de kernel.

y = by + Z(xi —x;). (kernel) 4)
i=0

Se puede apreciar que el término x; se convierte en la variable llevada a un hiperplano
que ha sido realizada por una funcion kernel. Por esta razon, el modelo 4 usa una funcion
radial y el modelo 5 usa una funcién sigmoid.

Finalmente, los algoritmos basados en tablas de frecuencia, como arboles de decision y
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bosques aleatorios, permiten un modelo de regresion lineal complejo y altamente no

lineal. Esta basado en la ecuacion 5.

Donde B =10 representa los arboles de decision utilizados y f; la frecuencia de
prondstico resultante.

3.5 Agrupamiento.

El método de k-medias tiene como objetivo dividir un conjunto de n observaciones en k
grupos. Donde cada valor de n pertenece a un grupo de k cuyo valor medio de la distancia es
el mas cercano.

Sin embargo, la aleatoriedad de los valores de k puede provocar diferentes formas de
agrupacion. Por ello, es necesario definir adecuadamente su valor para agrupar los datos que
tienen mayor similitud en sus caracteristicas. En consecuencia, K-medias ++ permite eliminar
este problema mediante el andlisis de un conjunto de observaciones (x;, x5, ..., X,), donde
cada observacion es un vector real d - dimensional y la agrupacion de K - means tiene como
objetivo dividir el n observaciones en k (<= n) conjuntos S = S;, S5, ..., S, para minimizar la
suma de cuadrados dentro del grupo (WCSS) (la varianza). Esto se puede ver en la ecuacion 6

(Nanez-Barrionuevo et al., 2020)

k

k
argsminz Z llx —u;]|? = argsminZISiIVarSi (6)

i=1 x€S; i=1

Donde nu; es el promedio de los puntos ;.

Gréaficamente, la varianza se puede apreciar al utilizar los diferentes valores de k. Para su

seleccidn se debe elegir el valor de k que ya no exista una alta variabilidad en su agrupacion.
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En este caso k = 4. Esto se puede ver en la figura 2.

1e13 WCSS ANALYSIS

144 \

sh

Number of clusters

Figura 2. Analisis de k mediante la técnica WCSS

4 Resultados.

Los resultados se muestran con los criterios de: regresion lineal, agrupamiento e interfaz
gréafica.

4.1 Modelos de regresion.

Para la seleccion del modelo de regresion lineal que mejor represente el conjunto de datos
de la matriz X € RP*S. Se realizan pruebas de error de pronéstico. Para hacer esto, la matriz
de datos se ha dividido aleatoriamente 10 veces en entrenamiento y prueba. Esto se hace para
entrenar el modelo y probar las predicciones contra su respuesta. Para ello se utiliza la suma
acumulada de errores de prondstico (CFE), la desviacion media absoluta (MAD), el error
cuadratico medio (MSE) y la desviacion en terminos porcentuales (MAE). La tabla 1 muestra
los resultados obtenidos por cada modelo propuesto con un conjunto de prueba de 750 datos.
Como se puede observar, la variabilidad (% MSE y% MAE) es muy alta en los modelos 1, 2,
3y 4. Por su parte, los modelos 5 y 6 tienen menor variabilidad y un error de prondstico

menor al 10 %. Este resultado es muy aceptable considerando la naturaleza de los datos.
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Tabla 1. Analisis de tipos de error en la matriz X € RP*S

Errors type |CFE %CFE [MAD |MSE |MAE

Model 1 -83007.0 [£7.6 -111.72 (152690  (14%
Model 2 -82117.9  [£7.52 -110.52 (135300  (12.43%
Model 3 -83007.0 |£7.6 11172 (152690  (14%

Model 4 -81037.0 |+£7.44  |-109.06 |124017  |11.39%
Model 5 -61538.3 [£5.65  |-82.82  |106848  |9.81%
Model 6 -56041.5 |£5.056  |-74.08  |100914  |9.27%

4.2 Agrupamiento

Con el resultado de k = 4, se procede a compilar el algoritmo en la base de datos para
agrupar por municipio a partir de la matriz Z € RP*t. Con esto se definen 4 tipos de consumo:
EXCESIVO, ALTO, MEDIO y BAJO. Los clusters se presentan graficamente en la figura 3
la afinidad de los datos y la distancia entre ellos. Esto muestra que el valor de k = 4 es
adecuado y representa una variabilidad del 98 % de los datos.

4.3 Interface.

La matriz de datos completa se ha cargado en la herramienta de soporte de decisiones
junto con los algoritmos de aprendizaje automético para generar informes. Con esto, el
personal de las entidades publicas relacionadas con la generacion eléctrica puede observar y
gestionar los resultados obtenidos de manera amigable. Esto se puede ver en la figura 4,
donde las previsiones de los modelos 5 y 6 son muy adecuadas. Ademas, esta informacion
puede ser consultada por cantones o0 municipios para un mayor control y seguimiento.

Por otro lado, utilizando sus dos variables categdricas y utilizando un mapa de arbol
como organizacion por cluster, se pueden observar todas las municipalidades con respecto al

grupo al que pertenecen y su consumo de prediccion por mes.
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Figura 3. Variabilidad del analisis de cluster
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Figura 4. Interfaz de soporte de decision sobre predicciones de consumo

Esta informacion es muy importante para la planificacion eléctrica en la provincia de

Imbabura. Esto se muestra en la figura 6.

Finalmente, utilizando los datos de posicion global de cada municipio, cada uno de ellos

se puede representar por color con respecto a la agrupacion asignada por el algoritmo

EXCESIVO, ALTO, MEDIO y BAJO. Con esto, en cada mes que se recompila el algoritmo,

se puede observar el cambio en los habitos de consumo y se pueden presentar alertas. Esto se

muestra en la figura 7.
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Figura 6. Informes de clUster por municipalidades
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5 Conclusiones y futuros trabajos.

El anélisis del consumo eléctrico mediante algoritmos de aprendizaje automatico permite
contar con analisis de datos robustos para la adecuada generacion de informes que apoyen la
planificacidn y creacion de proyectos eléctricos que satisfagan la creciente demanda eléctrica.
En este sentido, los modelos de regresiéon no lineal permiten entrenar modelos con variables
categoricas, las cuales son ampliamente utilizadas para definir ciertos factores de las
caracteristicas del usuario. En consecuencia, las maquinas de soporte de decision y los
bosques aleatorios resultaron ser los méas adecuados para presentar las tendencias en el
consumo eléctrico en la provincia de Imbabura-Ecuador, organizados por cantones y
municipalidades.

Por su parte, el algoritmo de k-medias con un valor de k = 4 resultd adecuado para
determinar similitudes de consumo por cantones y municipios. Con esto, es posible observar

cambios mensuales en sus tendencias y alertar sobre ellos.
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Finalmente, los informes para una herramienta de apoyo a la decisién, permiten brindar
informacion &gil y eficiente para la planificacion eléctrica de un pais.

Como trabajo futuro, se propone utilizar estos mismos criterios para que todas las
provincias cuenten con una herramienta nacional para predecir y agrupar el consumo

eléctrico.
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