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ABSTRACT:

The economic development is the most influential factor on
the power consumption of each country and each region, in
long term estimation. In years of economic and financial crisis
like the current one, a great variability of Gross Domestic
Product (GDP) and Consumer Price Index (CPI) is observed.
Particularly, CPI is sensitive to changes in the price of energy
and the establishment of monetary policy. Therefore, the
improvement of including CPIl, in addition to GDP and
population, as an explanatory variable to forecast the
electricity consumption is investigated. For electricity
companies it is important to have efficient prediction
techniques to reduce uncertainty in the energy demand and
obtain an optimal and realistic scheduling of the production of
electricity. In pursuit of more objective conclusions, estimates
are made using prediction methods of different nature, such
as Multiple Linear Regression and Multiple Logarithmic
Regression, which are classical statistical techniques,
Support Vector Machine, which is a statistical learning
technique, a Genetic Algorithm, which is an evolutionary
computation techniques and an Artificial Neural Network,
which is a machine learning technique. As a case study, the
prediction of electricity demand in the Canary Islands is
considered. It is of great interest for being an insulated
electric system. The best prediction results are obtained with
techniques which posses a greater capability to emulate
nonlinear dependencies of the electricity demand in relation
to population, GDP and CPI.
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1.- INTRODUCCION

RESUMEN:

La evolucién econdmica es el factor que mas influye sobre el consumo
eléctrico de cada pais y de cada region, en las estimaciones a largo
plazo. En afios de crisis econémica y financiera, como la actual, se
constata una gran variabilidad del Producto Interior Bruto (PIB) y del
indice de Precios de Consumo (IPC). Este tltimo sensible a la evolucion
del precio de la energia y al establecimiento de politicas monetarias. Por
ello, en este trabajo se investiga la mejora de incluir el IPC, ademas del
PIB y la poblacién, como variable explicativa en las estimaciones de la
demanda del consumo eléctrico. Para las compafias eléctricas es
importante disponer de eficientes técnicas de prediccidn, para poder
reducir la incertidumbre de la demanda de energia y obtener una
programacion optima y realista de la produccion de energia eléctrica.
Para obtener conclusiones mas objetivas, se realizan estimaciones con
métodos de prediccion de distinta naturaleza, tales como la Regresion
Lineal Mltiple y la Regresion Logaritmica Multiple, que son técnicas
estadisticas clasicas, una Maquina de Vectores Soporte, que es una
técnica de aprendizaje estadistico, un Algoritmo Genético, que es una
técnica de computacion evolutiva, y una Red Neuronal Artificial, que es
una técnica de aprendizaje automatico. Como caso de estudio se
considera la prediccién de la demanda de energia eléctrica en la Region
Canaria, de gran interés por ser un sistema eléctrico aislado. Se obtienen
mejores resultados de prediccion con las técnicas de mayor capacidad de
emular dependencias no lineales de la demanda de energia eléctrica en
relacion con la poblacién, el PIB y el IPC.

Palabras clave: Demanda de Energia Eléctrica, Prediccion a Largo
Plazo, Regresiéon Lineal Multiple, Regresion Logaritmica Mltiple,
Maquina de Vectores Soporte, Algoritmos Genéticos, Redes Neuronales
Artificiales, Sistemas Eléctricos Insulares.

Son varios los tipos de empresas que requieren las estimaciones a largo plazo de la demanda de energia eléctrica (DEE).
Si las predicciones resultan muy bajas podrian dar lugar a deficiencias en el suministro de energia, con inconvenientes
para distintos sectores econdémicos, siendo los costes muy superiores a la energia no abastecida. Si por el contrario, las
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estimaciones resultan excesivas, los costes de oportunidad incurridos seran elevados, presentandose una elevada
inversién econémica improductiva. En ambos casos encareceria el precio que paga el consumidor.

Eficientes técnicas de prediccion ayudan a las compafiias eléctricas a reducir la incertidumbre de la DEE y a obtener
una programacién optima y realista de la produccion de energia eléctrica. La evolucidn econémica es el factor mas
influyente sobre el consumo eléctrico de cada regién a largo plazo (uno o varios afios, incluso décadas). Una
disminucion del precio de la energia, como a su vez politicas monetarias expansivas incentivan el crecimiento de la
economia. La mejora en la situacion general de las economias domésticas da lugar a un aumento del consumo de bienes
y servicios. Son pues el PIB y el IPC dos factores que intervienen en el nivel de demanda de consumo de energia
eléctrica, y ambos presentan gran variabilidad en afios de crisis econémica y financiera como la actual. En este trabajo
se realiza una comparativa entre varios métodos utilizados en la literatura para la prediccion de la demanda eléctrica [1],
entre ellos métodos no lineales, no deterministas y de aprendizaje automatico. Asi, se han utilizado técnicas estadisticas
clasicas (Regresion Lineal Multiple (RLM) y Regresion Lineal Multiple Logaritmica (RLog)), una técnica de
aprendizaje estadistico (Maquina de Vectores Soporte (MVS)), una técnica de Computacion Evolutiva (Algoritmo
Genético (AG)), y una técnica de Aprendizaje Automatico (Red Neuronal Artificial (RNA)). Ademas se investiga el
efecto de afiadir el IPC como variable explicativa. Como caso de estudio se ha estimado la DEE en la Regién Canaria
para los afios 2015-2020.

En la Seccion 2 se trata la importancia y la complejidad de estimar la DEE a largo plazo. En la Seccion 3 se exponen los
principales fundamentos y caracteristicas de los métodos considerados en este trabajo. En la Seccion 4 se presentan los
resultados obtenidos, constatando el interés de incluir el IPC como variable en el ajuste funcional, y analizando una
comparativa de la bondad de la prediccién. Por Gltimo, se presentan las conclusiones alcanzadas.

2.- IMPORTANCIA Y CRECIENTE COMPLEJIDAD DE LA ESTIMACION DE LA DEE A
LARGO PLAZO

El mercado eléctrico presenta algunas particularidades respecto al resto de suministros energéticos. Al no ser
almacenable de forma competitiva ni en cantidades apreciables, se debe producir en cada instante la misma cantidad
que se consume mas las pérdidas. Diversas técnicas de almacenamiento podrian modificar el panorama en las préximas
décadas.

El suministro eléctrico con una elevada fiabilidad, es algo imprescindible en una economia moderna. Los sistemas
eléctricos se hallan fuertemente conectados. Espafia se halla interconectada con 4 paises: Marruecos, Portugal, Francia y
Andorra, intercambiando fluido eléctrico con cualquiera de ellos. Las Islas Canarias estan formadas por 6 sistemas
eléctricos independientes, y cada uno se autoabastece. Esto hace que la implicacion de la prediccion de carga en
Canarias puede dar lugar a una situacion mucho mas critica que en el resto del territorio espafiol.

En el pasado, antes del actual periodo de crisis econdmica, s6lo ha existido predominantemente una tendencia
significativamente creciente en la DEE, por el mayor uso de variados dispositivos eléctricos que han facilitado la vida,
sin importar el consumo. Actualmente, aparecen una serie de nuevos factores que habria que considerar, pues podrian
irrumpir con fuerza, introduciendo grandes cambios en la evolucion de la demanda futura:

e Laincertidumbre econémica tras la crisis del 2008.

e La pobreza energética de la poblacién, agravada por subidas bruscas del precio de la electricidad, unido a la
alta tasa de desempleo y precariedad laboral.

e Elincremento en la eficiencia de los equipos e instalaciones.

e Laincorporacidn del vehiculo eléctrico.

e La implantacion de sistemas de gestion de la demanda, que con la instalacion de contadores inteligentes
desplazara temporalmente el consumo eléctrico, pero podra afectar también a la cuantia del mismo, al hacer
tomar mas conciencia de ello.

e Laevolucién de las bombas de calor aerotérmicas podria desplazar a algunos combustibles fésiles [2].

Antes de detallar los métodos, es de interés destacar algunas consideraciones:
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> En la Fig. 1 se puede observar que mientras que en el periodo previo al inicio de la actual crisis econdmica y
financiera habia una fuerte relacion lineal entre la DEE y el PIB en Canarias, durante la misma se ha acentuado
el comportamiento no lineal entre ambas variables.

> En un estudio del pronostico del precio de la energia eléctrica en Colombia [3], se menciona que los analisis
estadisticos preliminares indicaban que el IPC, la tasa de cambio real (TRC) y el precio internacional de
combustibles no afecta significativamente a la variabilidad de los precios de la energia eléctrica. El contexto de
este trabajo viene a ser una funcion inversa a la nuestra, pues trata del precio de la energia en funcion de la
DEE.

» Enun estudio de la DEE de Nueva Zelanda [4] con el modelo de regresion lineal maltiple se observé una alta
correlacion entre el PIB y la poblacion, generandose cierta multicolinealidad, no obstante se menciona que la
eliminacién de algunas de estas variables no produjo mejores modelos, por lo que se optdé por incluirlas todas.
Es importante sefialar que el problema de multicolinealidad sélo constituye un problema en métodos de
regresion lineal, que resuelvan sistemas de ecuaciones algebraicos que puedan ser mal condicionados.

> En [5] se usé como variable explicativa s6lo una combinacién de variables, por ejemplo: (PIB/IPC)xPOB, y se
obtuvo una mayor correlacién, comprobando en ese caso que cuando se combina dos 0 més variables, la nueva
variable cuenta con mayor correlacién con la DEE.
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Figura 1. DEE respeto al PIB (Regidn Canaria, 1991-2014)

3.- METODOS ESTADISTICOS, DE COMPUTACION EVOLUTIVA Y DE APRENDIZAJE
AUTOMATICO

Los métodos de estimacién pueden clasificarse de distintas formas, una de ellas es en dos grandes grupos: los
denominados de inteligencia artificial y los paramétricos. Entre los métodos de inteligencia artificial se puede citar
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principalmente: AG, RNA, maquinas de soporte vectorial, 16gica difusa y sistemas expertos. Los métodos paramétricos
se basan en modelos econométricos, principalmente: regresion maltiple, regresion logaritmica o bien series temporales.
Los métodos basados en la inteligencia artificial presentan como principal ventaja la habilidad de emular las relaciones
no lineales. Entre los mas populares y de demostrada eficiencia en resolver problemas altamente no lineales estan los
AG y las RNA.

A fin de facilitar la discusién de los resultados y las conclusiones del trabajo, es preciso contextualizar los distintos
métodos en relacidn a sus fundamentos y operatividad, aflorando en un contexto de conocimiento multidisciplinar
informacion precisa que facilite el uso practico y aplicacion de los mismos, y nos permite ver con claridad las ventajas e
inconvenientes de unos métodos respecto a otros.
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Figura 2. Grafico matricial de dispersion de las variables de estudios en el periodo 1991-2014. Regién Canaria.

3.1.- METODOS ESTADISTICOS CLASICOS DE REGRESION

El analisis de regresion es una técnica estadistica utilizada para analizar la dependencia entre una variable, la
dependiente, y una variable (regresion simple) o mas variables (regresién maltiple) adicionales, las explicativas.

En este apartado, se aplica regresion lineal multiple a la funcion:
DEE = $;POB + [,PIB + [3IPC + S, Q)

donde POB es la poblacién y los parametros ;,i = 1,2,3,4, son coeficientes que se determinan con el ajuste minimos
cuadrados.
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Figura 3. Grafico matricial de dispersion de las variables de estudios en el periodo 2006-2014. Regién Canaria.

Si bien, si consideramos todos los datos del periodo de estudio se observa una fuerte dependencia lineal no sélo de la
DEE con la poblacién y el PIB sino también entre estas dos variables explicativas (ver Fig. 2), si consideramos los datos
del periodo 2006-2014, esta colinealidad desaparece, tal y como se puede apreciar en la Fig. 3. Es decir, en el periodo
con afios de la crisis econdmica se acentda la dependencia no lineal entre la DEE y las variables explicativas. Por ello,
se decide aplicar también regresion lineal multiple logaritmica (RLog):

log(DEE) = B, log(POB) + B, log(PIB) + B3 log(IPC) + B, )

En ocasiones se emplean los logaritmos como simple estrategia de transformacion matematica tendente a reducir la
dispersion original del conjunto de datos. Tiene la ventaja de reducir el problema de la heterocedasticidad, al reducirse
la escala de medida de los datos.

Si bien la Ec. (2) equivale a una expresion no lineal exponencial al despejar la DEE, el método de célculo usado para la
obtencion de los coeficientes es una regresion lineal en el plano transformado, considerando las variables logaritmo de
las variables explicativas como las variables del célculo.

3.2.- TECNICAS DE COMPUTACION EVOLUTIVA Y DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

Los AG, las RNA y las MVS se caracterizan por ser capaces de modelar automaticamente relaciones no lineales. A
continuacion se destacan algunas caracteristicas generales de los modelos aplicados a la estimacion de la DEE y se dan
pautas para el uso eficientes de los métodos aplicados al caso de estudio.
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3.2.1.- Capacidades y buen uso de los AG

Los Algoritmos Evolutivos (AE) son métodos de blsqueda global, inspirados en procesos de la eficiente evolucién de
los seres vivos. Su simplicidad y la habilidad de buscar eficientemente las mejores soluciones son caracteristicas que
motivan, sin lugar a dudas, el uso de los mismos. Los AE surgen a principios de los 60 con la Programacién Evolutiva
[6], empleando Unicamente el operador mutacién. En 1965, Schwefel [7] y Rechenberg [8] plantean las bases de las
Estrategias Evolutivas. Entre ellos los AG han sido los méas aplicados para resolver problemas de optimizacion en
muchas disciplinas de la ciencia e ingenieria [9]. Fue John Holland [10], quien puso en escena internacional a los AG
incorporando a su vez la recombinacién o cruce genético para generar diversidad de nuevas soluciones candidatas a ser
las 6ptimas en el simil de obtencion de descendientes.

Los AG, como los AE, operan en una dindmica de poblaciones, evolucionando en el tiempo una poblacion de
soluciones candidatas a ser las Optimas, bajo un proceso iterativo de paso de una generacién a otra, que hace
evolucionar favorablemente las soluciones aproximadas hasta convertirlas en las 6ptimas. Son métodos heuristicos de
busqueda, pues en cada iteracion hay operaciones, principalmente cruce y mutacion, que se realizan con probabilidades
asignadas.

Se considera en este trabajo un AG que usa operadores bien conocidos, simples de implementar, resultando un AG que
con poco esfuerzo de calibracion en sus parametros generan buenas soluciones y de forma robusta (una vez fijados los
parametros, cada ejecucion del mismo da lugar a obtener soluciones muy similares):

e operador de seleccién por torneo [11] de facil implementacion y de calibracion de su presion de seleccion.
Realiza, al inicio de cada iteracion del AG, sucesivos torneos entre dos o tres de las soluciones candidatas
(individuos) de la poblacion, con degradacion en sus evaluaciones en la funcién objetivo por uso de la funcion
de comparticion de recursos (sharing function). Asi se penaliza la aglomeracién de soluciones candidatas
cercanas a optimos locales (simil a debilitarse los individuos en mayor medida por compartir en mayor nimero
y con mas cercania entre ellos los recursos).

e operador de cruce o recombinacion denominado antitético [12], que a partir de dos soluciones candidatas
genera por combinacion lineal entre ellas otras dos. Dos padres p, y p, generan los descendientes:

hy =ap; + (1 — a)p,

h, = (1 —a)p; +p;
Donde a es un nimero aleatorio (peso) comprendido en el intervalo [—0,5;0,5]. Asi, actGa interpolando
cuando esta en el intervalo [0,1], o extrapolando cuando esta en los intervalos [—0,5; 0] 6 [1; 1,5].

e La mutacion considerada es una de las mas simples. Consiste en sumar un nimero aleatorio comprendido entre
-1y 1alavariable que se muta.

e Los pardmetros de ejecucion han sido los siguientes:

Codificacion de las variables: real.

Numero de soluciones candidatas: 100

Probabilidad de cruce: 0,55

El parametro a se genera aleatoriamente en cada cruce.

Probabilidad de mutacion: 0,45

Pardmetro de comparticidn de recursos: ... = 10. Representa la distancia minima entre dos soluciones

candidatas a ser el minimo global.

AN NN

La Unica operacion matematica relevante que realizan es simplemente evaluar la funcién objetivo del problema de
optimizacion. En este trabajo, se ha considerado la siguiente funcién objetivo no lineal, por dar representaciones
graficas adaptables como caso de funciones exponenciales, y con el fin de aprovechar la ventaja de compresion de los
valores numéricos y asi del espacio de blsqueda:

DEE = exp( ailog(POB) aszlog(PIB) asIPC )

(a2+log(POB)) (a4+log(PIB)) (ag+IPC) az

©)

donde los a;,1 < i < 7, son coeficientes reales que seran los éptimos en la minimizacién de la funcién de la DEE.
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El buen uso de un AG radica en que operen en la bdsqueda de los 6ptimos con equilibrio entre lo que se denomina
explotacion y exploracion del espacio de busqueda. La explotacion es la intensidad con la que se buscan buenas
soluciones candidatas en cada iteracion, y el mayor nivel de produccién de diversidad de soluciones candidatas induce
un comportamiento del AG con mayor exploracion en el espacio de bisqueda.

3.2.2.- Capacidades y buen uso de las RNA

Las RNA son modelos que tratan de imitar las habilidades del cerebro humano, ofreciendo ventajas en cuanto a su
capacidad de aprendizaje, con funcionamiento en paralelo y tolerancia a fallos por informacién imprecisa [13]. Se
originaron en 1943, por el trabajo de McCulloch y Pitts, pero el trabajo de Rumelhart, Hinton y Williams en 1986 fue el
que desencadeno un crecimiento exponencial de la literatura neuronal [13]. Algunas de estas técnicas se han aplicado al
problema de la prediccion de los precios de la energia en el mercado eléctrico espafiol [14] dando lugar a resultados
competitivos con los resultados obtenidos de la aplicacién de otras técnicas.

Una RNA con una Unica capa oculta puede aproximar hasta el nivel deseado cualquier funcién continua en un intervalo,
por lo tanto las RNA multicapa son aproximadores universales de funciones, operando este tipo de red con una analogia
matematica al desarrollo en funciones, que recuerda a la expresion de series de Fourier, pero aqui es un desarrollo en
funciones sigmoideas [15].

A continuacion se describen los pasos que conlleva el disefio de una red neural para aproximar una funcion.

3.2.2.1.- Definir la arquitectura

La seleccién de la arquitectura de la red consiste basicamente en determinar las entradas, preparacion de los datos,
tamafio de la red y funcion de activacion. Una RNA de Unica capa oculta puede aproximar hasta el nivel deseado para
cualquier funcion continua en un intervalo [16]. En este trabajo, la RNA contiene una capa oculta (Ver Fig. 4).

Entradas Capa oculta Salidas

Figura 4. Estructura de la RNA

Los datos se normalizan dentro del intervalo [—1,1]:

X —_ Zx_(xmax"'xmin) (4)

(max—Xmin)
siendo X, (resp. Xmin) €l maximo de los x (resp. minimo).
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La ecuacién que define la relacion entre la salida deseada, en este caso la DEE, y las entradas: PIB, POB, IPC, es:

DEE = Zé:OW_hsks = Zé:o W_hsf(ps) (5)

donde | es el nimero de neuronas ocultas, p; = ws POB + wy,PIB + wyIPC es la entrada de la neurona oculta
5,1 <s <=1, f es la funcién de activacion de la red, k; = f(ps) es la salida de la neurona oculta s, y los coeficientes
Whs, Whs 50N l0s pesos de la RNA.

Se entrena la red para un nimero limitado de episodios, variando en cada entrenamiento el nimero de neuronas ocultas.
El nimero de neuronas con una convergencia satisfactoria se toma como tamafio de la capa oculta.

Las funciones de salida de las neuronas ocultas deben ser senoidales [17-18]. Generalmente, la funcién mas usada es la
tangente hiperbolica (anti-simétrica) o la sigmoidal (simétrica), que se definen como:

eX—e™*

eX+e™X

tanh(x) = (6)

sigm(x) = (7)

e X+1

En este trabajo se usa la funcion (6) por ser la preferiblemente usada en la literatura [13, 19].

3.2.2.2.- Algoritmo de entrenamiento

Los algoritmos utilizados para ajustar los pesos de la red, con el fin de minimizar el error, se basan en métodos de
optimizacion no lineales locales [13], aunque también se han utilizado técnicas de optimizacion global para el
entrenamiento de las RNA [20]. Los métodos de optimizacién locales no lineales son algoritmos que se basan en el
gradiente descendiente, como el algoritmo de retropropagacion estandar [13], y los algoritmos de segundo orden
utilizan el Hessiano [21]. En este trabajo se utiliza el algoritmo “Resilient Backpropagation” (Rprop) [22-23]. El Rprop
es un método rapido de primer orden, y sus requisitos de memoria son menores que los métodos de segundo orden.

El algoritmo Rprop funciona en procesamiento por lotes, es decir, los pesos se actualizan basandose en los valores del
error correspondientes al error total sobre el conjunto de entrenamiento. Si la pt" salida deseada es t® y la salida
obtenida mediante la red es y® para el conjunto de p*"* entrada, y si hay P nimero de ejemplos de entrenamiento,
entonces el error se calcula mediante el error cuadratico medio (ECM) definido como:

2
ECM = %Zgzl(t(p) —y®) (8)

Para cada procedimiento de inicializacion de la RNA, 30 redes diferentes (con distintos pesos aleatorios iniciales) son
entrenadas durante un méximo de 200 iteraciones para evitar el sobre-entrenamiento.

El rendimiento sobre los datos de entrenamiento y los conjuntos de datos de prueba se calcula (para cada red entrenada)
usando el ECM y se conserva la mejor red cuyo ECM es mas pequefio.

3.2.3.- Capacidades y buen uso de las MVS

Las Méaquinas de Vectores Soporte tienen su origen en una generalizacion del método “generalized portrait” propuesto
por Vapnik y Lerner [24] para resolver problemas de clasificacion linealmente separables [25]. Inicialmente se aplico al
problema de clasificacion en dos clases, buscando el hiperplano que separara los puntos de una clase respecto de la otra,
y que a su vez tuviera la maxima distancia (margen) con los puntos que estan mas cerca del hiperplano. Al vector
formado por los puntos mas cercanos al hiperplano se le llama vector de soporte. Las MVS surgen asi como
clasificadores lineales basados en teorias de aprendizaje estadistico y en el marco del principio de minimizacién del
riesgo estructural, frente a los que usan el principio de minimizacion del riesgo empirico, como es el caso de las redes
neuronales. Un coeficiente de regularizacion, C, pondera la minimizacion del riesgo estructural frente a la minimizacién
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del riesgo empirico, otorgando a los MVS una buena capacidad de generalizacion a costa de cometer mas errores en la
fase de entrenamiento y facilitando formular las MVS como problemas de optimizacion cuadratica de funcional
convexo y, por tanto, con un Unico 6ptimo global. A fin de superar las limitaciones del aprendizaje lineal, se recurre a
formular los MVS con funciones denominadas Kernel, utilizando una proyeccién o transformacion, @, en general no
lineal. Las funciones kernel se definen como el producto escalar de las imagenes de dicha transformacién, k(xi,x]-) =
(Cb(xi),cb(x}-)). La formulacién de las MVS con las funciones kernel facilita la implementacion computacional. Las
soluciones de problemas de clasificacion y regresién buscadas por algoritmos basados en el kernel, operan asi con las
funciones @ solo implicitamente, sin ser preciso conocer sus expresiones. Tratan de encontrar fundamentalmente:

f&) = Ximy aik(x;, %) ©)
donde a;, 1 < i < n, son coeficientes que se determinan con el modelo y n es el nimero de puntos de entrenamiento.

Entre los kernels mas utilizados tenemos:

k(x;,x;) = exp (||xl- - x,-||2/ 02) (Funcion Gaussiana; ||-|| es la norma euclidea) (10)
k(x: %) = X[ x; (Funcion Lineal) (11)
k(x,x;) = (t+ x]-Txl-)d (Funcion Polinémica) (12)

Una de las ventajas de las Maquinas de Vector Soporte es su eficiencia con pocos datos de entrenamiento.

4.- APLICACION y RESULTADOS

En el problema se trata de encontrar buenos ajustes funcionales de la DEE. El objetivo es encontrar métodos con mayor
bondad de ajuste, siendo lo més importante que den buenas predicciones en afios futuros. A fin de evaluar en el presente
el poder predictivo de un método, se reserva varios afios historicos, entre ellos algunos recientes, como afios-test. Estos
no son utilizados para construir el ajuste funcional del método. Es decir, el ajuste o entrenamiento se hace con los datos
de los restantes afios. Los afios test (elegidos aleatoriamente) fueron: 1992, 2001, 2004, 2009 y 2014.

Sefialar que, el hecho de que uno de los afios-test sea 2009, el primero de la crisis econémica que rompe de forma
acusada la tendencia creciente de la DEE de muchos afios anteriores (ver Fig. 1), no ayuda al ajuste funcional de los
métodos en comparacion a si hubiese sido utilizado como afio de ajuste funcional o entrenamiento.

4.1.- CASO DE ESTUDIO
El estudio propuesto tiene por objeto estimar la DEE en Canarias. Los valores historicos de la misma se han obtenido

del Instituto Canario de Estadistica, ISTAC, http://www.gobiernodecanarias.org/istac/, tomando los datos del consumo
de energia eléctrica. Solo se dispone de datos a partir del afio 1991.

A fin de poder realizar la comparacion de los diferentes métodos detallados en la Seccién 3, se han considerado como
entradas a los mismos los valores, en las Islas Canarias, del PIB, del IPC y de la poblacién (POB), desde el afio 1991
hasta el afio 2014 (disponibles en el Instituto Nacional de Estadistica, INE, http://www.ine.es), y la variable de salida es
la DEE. En el periodo 1991-2014 se observa colinealidad entre las variables explicativas POB y el PIB (ver Fig. 2), sin
embargo, ésta desaparece si nos centramos en el periodo mas reciente 2006-2014 (ver Fig. 3).

Los valores de las predicciones de la poblacion se han tomado de la Proyeccion de la poblacion espafiola desde el afio
2014 hasta 2064, elaborado por el INE. Respecto al IPC y el PIB, se ha empleado una estimacion de la Planificacion
energética indicativa (Ley 2/2011, de 4 marzo de Economia Sostenible).
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4.2.- RESULTADOS

El uso de métricas es necesario para la validez de las conclusiones y para efectuar una comparacion eficaz entre los
métodos.

Como medida del error, atendiendo a que el nimero de datos es limitado, se emplea el error medio absoluto porcentual
conocida como MAPE:

100¢;

DEE; (13)

MAPE = S5, |

siendo ¢; = DEE; — DEE, (DEE; es la demanda real y DEE, es la demanda estimada mediante el método en el afio i).
A continuacién se procede mostrar los resultados de los modelos para estimar la DEE, teniendo dos casos de entradas:

v Primer caso: POB y PIB.
v" Segundo caso: POB, PIB e IPC.

Método RLM
En este caso se calculan los coeficientes de la Ec. (1) y se obtuvo la siguiente expresion:

EE = 218,41 PIB — 1,84 POB + 19.947,86 IPC + 32.372.363 (14)

El coeficiente de la poblacion es negativo, lo que es indicativo de la colinealidad existente entre las variables POB y
PIB (ver Fig. 2).

Método RLog

Se calculan los coeficientes de la Ec. (2). Como en los afios de crisis hay valores negativos para el IPC, todos mayores
gue -5, para poder aplicar este método se ha decidido trasladar los datos sumando 5 al IPC de cada uno de los afios, de
forma que ahora todos los valores ya son positivos.

Se ha obtenido la siguiente expresion:

log(DEE) = 0,86 log(PIB) — 0,13 log(POB) + 0,04 log(IPC + 5) + 8,69 (15)

Algoritmo Genético

En este apartado se calculan los coeficientes de la Ec. (3), que es una expresion no lineal que se propone por primera
vez en la literatura para la estimacion de la demanda eléctrica. La expresion obtenida es:

—1.083,2 log(POB) —-1.209,1 log(PIB) 0,0058 IPC
(4.077,267+log(POB)) = (-1.373,4+log(PIB)) = (1,197+IPC)

DEE = exp( + 10,368) (16)

donde el espacio de blsqueda Ultimo considerado, tras unas ejecuciones previas, ha sido:

—4.000 < aq,a3,a4, < —100
1.000 < a, < 7.000
—20<asaq,a;, <20
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Redes Neuronales Artificiales

Aqui los resultados se obtuvieron con un tipo de prediccion directa con la RNA descrita en la Tabla 1, obtenida a partir
del aprendizaje realizado con el algoritmo Rprop [22] aplicado a nuestra base de datos.

Estructura de la RNA Configuracion
Transformacion datos iniciales [-1,1]
Numero de neuronas (12 capa, 22capa, 3%capa) 3-7-1

Funcidn activacién oculta / salida Tanh / Lineal
Algoritmo Rprop
Episodios (max.) 200

Tabla 1. Estructura de la RNA utilizada
Maquinas de Vector Soporte

En este caso los resultados se obtuvieron con la funcién ksvm de la libreria kernlab en R [26], cuyos pardmetros se
recogen en la Tabla 2.

Pardmetros Valores

Formulations €-SVR

Kernels Gaussian / Lineal

Optimizer SMO

Model Selection Hyper-parameter estimation for Gaussian kernels
€ 0,1

C 3;5; 10; 15; 20; 25; 30

o 0,01;0,05;0,1;0,2;0,5;0,7;0,9

Tabla 2. Parametros utilizados en la funcion ksvm de la libreria kernlab en R.

En la Tabla 3 se presentan los resultados de error obtenidos. Afiadir el IPC como variable independiente mejora el error
de las predicciones de los datos test con los métodos AG, RNA y MVS (Gaussiana) que son métodos de ajuste

funcional no lineal. A continuacién se presentan Gnicamente los resultados de los métodos aplicados al segundo caso
(con POB, PIB e IPC).

Mape %( Datos de Ajuste) Mape %( Datos Test)
POB, PIB POB, PIB, IPC POB, PIB POB, PIB, IPC
RLM 1,52 1,25 3,04 3,41
RLog 1,46 1,46 1,66 2,46
MVS (Lineal) 1,45 (C=30) 2,06 (C=3) 3,42 (C=30) 3,63 (C=3)
MVS (Gaussiana) 2,06 (C=5, 6=0,5) 2,29 (C=10, 5=0,05) 2,38 (C=5, 6=0,5) 2,09 (C=10, 0=0,05)
AG 1,48 1,46 2,77 1,71
RNA 0,82 0,65 1,58 1,22

Tabla 3. Evaluacion del error de los métodos con /sin IPC

En la Tabla 4 se presentan las estimaciones futuras de la demanda eléctrica desde 2015 hasta el afio objetivo 2020,
obtenidas con cada uno de los modelos considerados en el presente estudio, y a partir de las Gltimas predicciones de la
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poblacién, el PIB y el IPC, en dicho periodo para Canarias, publicadas por los organismos e instituciones citados en la
Seccién 4.1.

Con el AG se ha usado software propio programado en lenguaje ANSI C. En el caso de las RNA se ha empleado la
libreria libre encog (http://www.heatonresearch.com/encog). Y con el resto de los métodos se ha usado el software libre
R (https://www.r-project.org/).

POB PIB | IPC DEE (GWh)

Afio hag'ii:netes (Mill.€) | (%)| RLM Rlog '\2\251(06;3;53582) Mvsc(zugeal) AG RNA
2015 | 2.127.891 | 42.437 | 1,8 |8.654,230|8.609,778|  8.572,495 8.725,847 |8.612,651| 8.605,344
2016 | 2.130.870 | 43.073 | 1,8 |8.785,770 |8.712,794|  8.618,520 8.833,802 |8.724,213| 8.707,273
2017 | 2.133.853 | 43.719 | 1,8 |8.921,383 |8.822,908| 8.671,168 8.950,171 |8.837,880| 8.809,547
2018 2.136.841 | 44375 | 1,7|9.057,100|8.928,386 |  8.712,969 9.061,564 |8.952,319 | 8.897,254
2019 | 2.138.123 | 45.041 | 1,7 |9.200,124 |9.042,180|  8.762,588 9.180,825 |9.070,874 | 8.994,387
2020 2.139.405 | 45.716 | 1,7 |9.345,320|9.157,424|  8.810,961 9.301,868 |9.191,003 | 9.058,278

Tabla 4. Estimaciones futuras del 2015-2020 usando los distintos modelos considerados en el presente articulo, con las
tres variables explicativas.

5.- DISCUSION

Motivado por las grandes oscilaciones del PIB e IPC durante la actual crisis econémica, en este trabajo se analiza la
mejora de la prediccion de la demanda de energia eléctrica, en la Regidn Canaria, al incorporar el IPC, por si sola, sin
estar multiplicada o divida por otras variables, como una variable independiente o explicativa en los modelos
considerados. Se incorpora pues el IPC como una variable explicativa més, junto a las tradicionales: poblacion y PIB; y
los datos recopilados se ajustan con métodos de prediccion de distinta naturaleza.

Con los métodos no lineales, el incluir o no el IPC como variable explicativa, es significativo. De hecho, su inclusion
mejora los resultados de prediccién de los métodos no lineales.

El AG se us6 para hallar los coeficientes 6ptimos para una expresion matematica no lineal. Dicha expresién matematica
es la primera vez que se propone en la comunidad cientifica y tecnoldgica.
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