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RESUMEN

Nexa Resources Cajamarquilla es una empresa dedicada a la extraccion, tratamiento y
transformacion de metales. Actualmente, el precio de metales eco amigables viene en aumento
debido a las restricciones en el transporte maritimo de combustibles desde Rusia, por lo que se
han incrementado los costos de petréleo, gasolina y otros. Las operaciones de las empresas que
dependen de energia eléctrica generada por estos combustibles ha aumentado, es en este sentido
que se ha propuesto disminuir su consumo de energia eléctrica aplicando herramientas de
Machine Learning para pronosticar sus puntos maximos de demanda de energia y poder
dosificar su produccion. En el presente estudio se aplicd una metodologia basada en una
estructura cuantitativa relacionando de dos a mas variables con un disefio experimental, la
variable dependiente y a predecir es el consumo de energia la cual dependera de periodos de
tiempo y tipo de dias de la semana (festivo, laborables). Finalmente, los resultados nos ayudaron
a elaborar un modelo matematico que nos ayuda a conocer el comportamiento de la demanda
de energia; por lo tanto, se pueden anticipar los consumos maximos y de esta manera dosificar

su uso para reducir costos y efectos secundarios en los procesos de produccion.

Palabras clave: consumo de energia eléctrica, machine learning, inteligencia artificial, series

de tiempo, dosificacion de produccion.



ABSTRACT

Nexa Resources Cajamarquilla is a company dedicated to the extraction, treatment and
transformation of metals. Currently, the price of eco-friendly metals is increasing due to
restrictions on the maritime transport of fuels from Russia, which has increased the costs of oll,
gasoline and others. The operations of companies that depend on electrical energy generated by
these fuels have increased, it is in this sense that it has been proposed to reduce their
consumption of electrical energy by applying Machine Learning tools to forecast their
maximum energy demand points and be able to dose their production. In the present study, a
methodology based on a quantitative structure was applied, relating two or more variables with
an experimental design, the dependent variable and to be predicted is the energy consumption,
which will depend on periods of time and type of days of the week (holiday, weekdays). Finally,
the results helped us to elaborate a mathematical model that helps us to know the behavior of
the energy demand; therefore, maximum consumption can be anticipated and in this way its use

can be dosed to reduce costs and side effects in production processes.

Key Words: electrical energy consumption, machine learning, artificial intelligence, time

series, production dosage.
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Introduccion

Actualmente muchas empresas estan destinando sus esfuerzos a una correcta ejecucion
operacional, pero lo que muchas no involucran dentro de estas acciones es la correcta gestion
de insumos la cual no solo se basa en materia prima sino también en recursos. Cada rubro tiene
insumos criticos a los cuales se debe hacer un correcto seguimiento, pero en muchas ocasiones

no se tiene mapeadas los recursos criticos empleados.

Cada empresa posee recursos variados de acuerdo al rubro dentro del cual esta
desempefiando sus funciones. Para el caso de una fundidora, los equipos criticos son los hornos,
pero estos pueden funcionar mediante combustion con la ayuda de algin combustible, pero
también los hornos pueden ser eléctricos. Es por eso la importancia de tener mapeado los
equipos criticos y sus principales inputs que garantizaran su correcto funcionamiento. Dentro
del rubro minero, la energia es vista como un recurso critico dentro de operaciones por todo el

impacto que genera en la planta de electrdlisis.

La energia que se distribuye por toda la seccion de Lima tienen un limite que no debe
superarse en consumo, para esto existe una demanda potencial la cual no debe superarse debido
a que el incumplimiento generaria costos excesivos de manera mensual impactando en la
rentabilidad de la empresa. Por otro lado, es importante que las empresas orienten sus esfuerzos

a una correcta gestion de recursos garantizando el correcto desempefio de las operaciones.

Frente a todo este contexto las areas de planeamiento y control de produccién forman
parte importante haciendo el correcto seguimiento de los inputs del proceso para aumentar la
productividad de las organizaciones.

En la actualidad existen muchas herramientas que ayudan a una correcta gestion de la
empresa. Al igual que cualquier paso de un planeamiento, debe haber una estrategia a seguir
para una correcta ejecucion. Para esto existen multiples modelos predictivos que generar
identificar un dia de demanda méaxima para lo cual serd necesario dosificar energia sin perder

un correcto flujo continuo de produccion.

Las empresas siempre estaran a disposicion de sus recursos y es que la produccion

siempre serd la excelencia si existe a la par una correcta gestion de insumos y recursos.



Capitulo I: Planteamiento del Problema

1.1 Descripcion de la Realidad Problemética

A inicios de afio los precios de los metales del futuro y relacionados a las energias
limpias y sostenibles ambientalmente presenciaron una impactante subida en sus precios y su
demanda, metales como el Niquel, el Cobalto, el Lito y el grafito, segun un informe del Grupo
del Banco Mundial, se sefiala que la produccion de minerales, como el grafito, el litio y el
cobalto, podria experimentar un aumento de casi un 500 % de aqui a 2050, para satisfacer la
creciente demanda de tecnologias de energia limpia. Se estima que se requerirdn mas de 3,000
millones de toneladas de minerales y metales para la implementacion de la energia edlica, solar
y geotérmica, asi como el almacenamiento de energia, para lograr una reduccion de la

temperatura por debajo de los 2 °C en el futuro.

En el informe “Minerals for Climate Action: The Mineral Intensity of the Clean Energy
Transition” también se indica que, si bien las tecnologias de energia limpia requerirdn una
mayor cantidad de minerales, la huella del carbono relacionada con su produccion, desde la
extraccion hasta el consumo final, representara apenas el 6 % de las emisiones de gases de
efecto invernadero generadas por las tecnologias basadas en combustibles fosiles. También se
indica que incluso si se incrementaran en un 100 % las tasas de reciclado para minerales como
el cobre y el aluminio, el reciclaje y la reutilizacion seguiran siendo insuficientes para satisfacer

la demanda de tecnologias de energia renovable y almacenamiento de energia.

Esta necesidad de nuevas energias limpias y sostenibles también se vieron aceleradas
gracias al contexto social y politico que se vive actualmente en Europa con la invasion de Rusia
a Ucrania, lo que ocasiond que la mayoria de paises que eran socios comerciales de Rusia y
grupos internacionales de paises como la ONU, la OTAN y la Unién Europea impongan
sanciones a Rusia tanto monetarias como en acuerdos comerciales, restringiendo la
comercializacion de sus recursos naturales con los paises occidentales en contra de sus acciones
en territorio ucraniano. Rusia como uno de los principales productores de gas y petréleo,
demostro su gran influencia sobre muchos paises gracias a la dependencia de estos del gas y
petrdleo ruso, que son fuente primordial de su energia. Por ejemplo, el Gltimo suceso sucedid
hace poco cuando Rusia cort6 el suministro de gas a Alemania, quien hasta ese momento se
habia mostrado a favor de todos los reclamos y advertencias hacia Rusia contra la invasion de

Ucrania, pero sin mostrar un lado radical o de rivalidad, de todos modos, Rusia decidié tomar



medidas radicales para desestabilizar a uno de los principales paises industriales y productivos

del mundo.

Figura 1: Estimacion del precio de Litio, Cobalto, Niquel y Cobre (20221-2040)
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Sin embargo, todo este aumento exponencial en el precio relacionados a energias
limpias no significa un aumento en los precios y demanda de los metales industriales como el
estafio, aluminio, zinc, cadmio entre otros, que, a la fecha de hoy, han sufrido caidas historicas,
mostrando un acercamiento brusco a una recesion. Materiales como el plomo o el zinc estan en
minimos de 2022, pero todavia tienen margen para bajar de precio, al menos si lo comparamos
con antes de la pandemia. El cobre actualmente cotiza en unos 8,500 doélares, lejos de los casi
11.000 ddlares de principios de afio, pero todavia por encima de los 6,000 délares que tenia

antes de la pandemia, y en el peor momento de esta logré bajar a 5,000 délares.



El Pert y Latinoamérica no son ajenos a estos sucesos que se dan en el continente
europeo, debido a que la escasez de combustible aumenta el precio de los transportes y fletes
de los minerales, metales y otros recursos primarios provenientes de todas partes del mundo,
derivando en un alza de los precios de los mismos. En Per( donde la mayoria de sus centrales
eléctricas aun funcionan con combustibles fésiles no renovables como el petroleo, la escasez
del mismo provoca aumento en los precios de transporte, aumento en los precios de la energia
eléctrica, desabastecimiento de combustibles, debido a la oferta peruana no abastece la
demanda, por lo tanto Per( es un gran dependiente de la importacién de combustibles, aunque
contamos con unas grandes reservas de gas, las cuales en su mayoria son para exportacion

debido a los mejores precios y cotizaciones en el extranjero que en territorio nacional.

Toda esta cadena de sucesos y factores exteriores afecta a grandes compafiias que
laboran en nuestro pais, como por ejemplo la unidad minera Nexa Cajamarquilla S.A., principal
extractora y procesadora de zinc en el pais, cuyos consumos de energia son considerables de
acuerdo a su operacion y cantidad de metal procesado. Por ejemplo uno de los grandes
problemas que actualmente afectan considerablemente las finanzas y operaciones de Nexa es
el consumo alto de energia en los picos altos de demanda de fabricacion de los metales como
zinc y cadmio, donde por razones obvias hay horas y momentos del dia donde el abastecimiento
de la EPS encargada de brindar el servicio de energia eléctrica en el distrito de Lurigancho,
Lima, no sea suficiente el nivel de energia que le proporciona a la planta de Nexa Cajamarquilla
ocasionando que utilicen su propia central de energia que aumenta los costos de produccion,
aumenta el consumo de la energia eléctrica y en muchas ocasiones al ser una generador muy
potente descargue mas energia que las maquinas que procesan los metales pueden soportar,
generando paradas correctivas, las cuales ocasionan tiempos muertos, disminucion de la

produccidn, gasto en mantenimiento y otros problemas.

En la actualidad, muchas empresas tienen conciencia ambiental al momento de
aprovechar los recursos renovables y no renovables pero muy pocos conocen el impacto que
genera la saturacion de estos en los equipos, produccion y costos. La produccion de cualquier
empresa se mide bajo conceptos de eficiencia y eficacia, pero las empresas deben cuestionar
gue tan bien estan aprovechando sus recursos orientados a una mejora en los flujos de

produccion.

El Peru viene con un incremento de consumo de energia eléctrica (Kwh per capita) a lo
largo de los afios, lo cual indica que existe una mayor demanda. Para el afio 2012 se tenia como

consumo 1238 mil kwh, para el afio 2013 esta cifra tuvo un incremento de 1301 kwh.



Finalmente, para el afio 2014 la cifra obtenida fue de 1346 kWh. Esto puede estar arraigado a

muchos factores, pero para fines de esta investigacion veremos como repercute en las

operaciones de la unidad de Cajamarquilla.

Figura 2: Kwh per Capita - Peru.
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Fuente: Banco Mundial (2014)

Nexa no es la excepcion ya que conforme los afios pasan, el consumo de energia viene

siendo mayor.



Figura 3: Consumo de Energia dentro de la organizacion (2015-2017)
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Fuente: Nexa (2022)

Se puede apreciar un aumento de energia eléctrica comprada a lo largo de los afios. Si
bien la energia renovable marcha en buenas condiciones, la energia eléctrica viene siendo
mayor en adquisicion. Existe un evento que sucede una vez al mes en donde se da la demanda
méaxima la cual se le conoce como consumo maximo de energia eléctrica. Durante este dia los
equipos se sobresaturan debido a la cantidad excesiva de carga que esta entrando a la unidad.
Esto trae consigo consecuencias como paradas de planta intempestivas para mantenimiento de
equipos, bajar el flujo de produccion, aumentos en costos, etc. Es de importancia poder
administrar la energia, dosificarla a fin de obtener un mejor performance de las operaciones ya

que existe una sinergia entre operaciones y mantenimiento.

1.2 Justificacion de la Investigacion

En las industrias mineras, existen diversas problematicas de gran envergadura con
respecto al consumo de energias renovables y no renovables, debido a la alta demanda de los
equipos que trabajan en el sistema de produccion de la materia prima, por lo cual, se ha tomado
como enfoque el estudio del consumo de este recurso y del impacto positivo y negativo del
mismo, a fin de poder tomar medidas correctivas que permitan establecer parametros para el

uso estratégico de la energia.
1.2.1 Justificacion Tedrica

Para el estudio del consumo de la energia eléctrica y el comportamiento de su demanda

en la empresa Nexa, se ha determinado como herramienta principal la técnica de Machine



Learning, a fin de poder realizar un aprendizaje de datos relacionados y establecer patrones que
ayuden a establecer una prediccion con respecto al tiempo en que se suscitan los puntos

maximos de consumo de energia, a partir de la metodologia de regresion lineal.

La regresion lineal dentro del campo de Machine Learning, es un algoritmo de
aprendizaje supervisado que permitird modelar la relacion entre una variable dependiente
(consumo eléctrico) y una variable independiente (tiempo en horas), mediante el estudio de
datos continuos de horario y consumao eléctrico, estableciendo una tendencia delimitada por una
recta, la cual nos faculta de poder realizar predicciones ante el ingreso de nuevos datos de ambas

variables.

A partir del lenguaje de programacion desarrollado para nuestra base de datos,
podremos cumplir con la etapa de entrenamiento y prediccion de nuestra técnica de machine
learning, permitiéndonos conocer los resultados como los horarios donde puede suceder la
demanda méxima de una forma més detallada (Horario especifico), ademéas de a qué nivel de
energia eléctrica (Kwh) se desarrolla este punto maximo, para poder aplicar y desarrollar

estrategias de mejora que reduzcan los impactos negativos de esta sobrecarga de energia.
1.2.2 Justificacion préactica

La finalidad de la aplicacion de la técnica de machine learning en el estudio de la
demanda méaxima de energia eléctrica es encontrar los horarios méas probables en los que se
suscita este evento, a fin de poder establecer mecanismos de dosificacion de energia en un
horario previo al desenlace del consumo maximo, permitiendo asi reducir la carga en los

diferentes sistemas eléctrico con los que trabaja la maquinaria, concluyendo en lo siguiente:

- Reduccion de costos por desgaste o mantenimiento de las maquinas de produccion: Ante
una reduccion de carga eléctrica de los equipos de produccidn a partir de la dosificacién
anticipada, se podra incrementar la vida util de los mismos, incurriendo en menor
proporcion a costos por reemplazo de ciertas piezas por propio desgaste de
funcionamiento.

- Reduccion de costos por sobre incremento de consumo de energia de acuerdo con la
tarifa: La empresa tiene una tarifa establecida de manera contractual con el proveedor
de energia eléctrica, la cual tiene ciertas condiciones y limitaciones con respecto a los
niveles de consumo del recurso. Por lo cual, superar el limite diario de consumo en Kwh,

trae consigo pagar montos de mas de S/.1,000,000, por lo que la dosificacion de energia



anticipada va a permitir mantenerse al margen de la superacion de estas limitaciones vy,
por ende, de tener que pagar estos montos significativos de dinero de manera mensual.
- Incrementar los niveles de produccion reduciendo incidencias de no funcionamiento de
las maquinas procesadoras: Al poder determinar la dosificacion de energia en el horario
propicio, va a permitir que la cadena de procesos no se vea interrumpida ante cualquier
incidente por sobrecarga, manteniendo las cantidades pronosticadas en el PCP vy, asi,
cumpliendo con la demanda solicitada por los diferentes clientes de la empresa, evitando

pago de penalidades.
1.2.3 Justificacion metodoldgica

De acuerdo con la cantidad de datos con respecto a la demanda de energia desde el afio
2017 al afio 2020, se propone utilizar la técnica de KDD (Knowledge discovery in databases),

también denominado descubrimiento de conocimiento de base de datos.

Segun la Universidad ESAN (2018) el KDD es un proceso de analisis de patrones que
responden a tres causas: importancia, utilidad y comprensibilidad. Debido a la cantidad de datos
considerable, el objetivo de agrupar y seguir los pardmetros pasa a estar en segundo plano. El
objetivo primordial de esta técnica es poder interpretar patrones, para asi lograr tomar

decisiones estratégicas en funcion al analisis de modelos y datos.

En el caso de demanda de energia, se utilizara la l6gica y el analisis de un equipo de
profesionales para visualizar, interpretar y modelar patrones que permitan a los datos
transformarse en informacion sélida para encontrar y determinar los dias de mayor demanda y

poder tomar acciones de dosificacion de produccion de manera 6ptima y estratégica.

1.3 Delimitacion de la Investigacion
1.3.1 Delimitacién Espacial

Este trabajo de investigacion ha sido realizado en el distrito de Lurigancho en la unidad
smelter de Nexa Cajamarquilla. La refineria actualmente cuenta con 4 plantas y areas que van

desde la seccion 10 (area de concentrados) hasta la seccion 90 (&rea de tratamiento de agua).



Figura 4: Delimitacion Espacial.

Fuente: NEXA CJM (2022)

En términos especificos, la investigacion tomara lugar en el area de PCP (planeamiento
y control de produccion) considerando la energia como objeto de estudio y su aplicacion en las
diferentes areas de la refineria. Este trabajo recolecta informacion de consumo de energia en
intervalos de 30 minutos a fin de construir un modelo preciso y fiable que permita resultados
Optimos.
1.3.2 Delimitacién Temporal

La investigacion usara informacion formal de la empresa Nexa CJM, una empresa de
origen brasilefio antes conocida como Grupo Votoramtin iniciando sus operaciones el 15 de

febrero de 1995 siendo pioneros en la produccion de zinc refinado a un nivel de pureza de
99,995% apuntando a clientes nacionales y extranjeros.
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Figura 5: Mapa de operaciones y proyectos.

Fuente: Nexa (2022)

En términos especificos, el presente estudio toma un universo de 100,000 datos de
consumo de energia calculados cada media hora desde el afio 2017. Por politicas de la empresa
no se puede acceder a una totalidad de datos. Dentro de la data obtenida se aprecian los picos
de energia mensual los cuales suceden una vez al mes ocasionando costos elevados de uno a

dos millones de soles adicionales.

Debido a que el modelo cuenta con variables que buscaran correlacionar el consumo de
energia de otras empresas para hallar tendencias, se hizo necesario la adquisicion de esta a fin
de buscar tendencias en los dias del evento. A fin de tener estd comparacion, se redujo a una

base de datos de 60 000 datos en consumo a lo largo de los turnos de produccion.
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Capitulo I1: Marco Tedrico

2.1 Antecedentes de la Investigacion

Ancco Y., Tatiana (2021) Analisis comparativo de series de tiempo para proyectar las

ventas en las jerarquias de calzado en una empresa del sector retail.

Problema

La problematica se enfatiza en el area de compras en la empresa Grupo M&W,
la cual tiene como principal objetivo garantizar la compra de productos que soliciten las
diferentes areas y subareas, ademas de monitorear la venta de estos. Este proceso parte
de la necesidad de compra de productos de acuerdo con la temporada, la cual, segln las
ventas pronosticadas, permitira establecer una solicitud con cantidad determinada de
productos (de acuerdo a jerarquia) para poder cumplir con la demanda de los clientes.

El problema yace en la falla del pronostico de la demanda, lo cual trae consigo
sobre stock de productos, a partir de la compra excesiva de ciertos productos que no
cumplieron con la demanda predicha. A partir de ello, también se produce la reduccién
de rentabilidad en la venta de cada producto, ya que, al superar el tiempo de la
temporada del producto, la empresa se ve obligada a reducir sus precios y, por ende, su

margen de ganancia.

Objetivo

El desarrollo de este trabajo tiene como principal objetivo encontrar un modelo
predictivo con mayor porcentaje de eficiencia en la obtencién de resultados, los cuales
deben estar ajustados a las ventas mensuales de acuerdo con la jerarquia de calzado.
Datos

Los datos que se van a utilizar para poder realizar el andlisis predictivo es data
de las ventas en unidades de todas las jerarquias de productos entre febrero del 2014 a
junio de 2021, la cual sera obtenida mediante SAP y Google Cloud
Metodologia

El trabajo presenta un enfoque cuantitativo, pues la variable en estudio es

numeérica.

< Procedimiento para la obtencion de datos: Al tener dos fuentes de datos, Sap y
Google Cloud, para el procesamiento es necesario la consolidacién de data, por
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lo cual fue necesario realizar el agrupamiento de los datos para una evaluacion
y analisis posterior.

Los datos que se almacenan en la nube provienen de distintas fuentes, ya sea de
las aplicaciones web, cajas registradoras de venta fisica, entre otros. Por este
motivo, los datos se guardan en 2 tablas temporales: t_orders_inpost y
t_rmas_inpost. Después de haber completado las tablas en mencion, se procede
a llenar las tablas de ordenes y créditos. Por ultimo, los datos viajan cada 5

minutos a la nube Google Cloud para ser almacenados.

Figura 6: Flujo de informacion hacia la nube de Google Cloud.

Flujo de la Informacion hacia la Nube de Google Cloud

aWws

Evento (Triggers) o '

= Google Cloud

'
Amazon Aurora |

Fuente: Ancco Y. (2021)
Para obtener datos del SAP, se tiene que utilizar la transaccion “SQO01” y proceder a
descargar la informacion de febrero a diciembre en las fechas establecidas, para luego ser

cargados en la nube donde se almacenan los otros datos.

Figura 7: Flujo de informacion de SAP a Google Cloud.

Traspaso de Informacion de SAP a la Nube Google Cloud

Fuente: Ancco Y. (2021)
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% Herramientas: Se utilizo el software R dentro de la plataforma Jupyter Notebook,
donde se ingreso la informacion agrupada de la nube y SAP. Ademas, se utilizd
paquetes como bigquery, tidyverse, dbplyr,DBI, lubridate, forecaste, car y
nortest.

< Poblacion: Ventas mensuales de productos segun jerarquia en la temporada de
verano entre febrero 2014 a junio del 2021.

% Muestra: Ventas mensuales de productos segun jerarquia, ya sea calzado de
damay calzado deportivo de la temporada. Para efectos de estudio, las jerarquias
seleccionadas representan el 80% de la data de ventas, la cual es dividida en
muestra de entrenamiento (febrero 2014 a marzo 2021) y muestra de prueba
(abril 2021 a junio 2021).

Figura 8: Pareto de Jerarquia 1.
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Fuente: Ancco Y. (2021)

Técnicas de Machine Learning.
Para la aplicacion de series de tiempo, fue necesario elaborar graficas de dispersion para
la data de ventas entre las fechas seleccionadas, a fin de poder encontrar estacionalidad en las

curvas resultantes cada cierto tiempo.
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Figura 9: Gréfico de ventas mensuales segln jerarquias de calzado del 2014 al 2020.

Ventas Mensuales en Unidades de las Jerarguias de Calzado

Fuente: Ancco Y. (2021)

Tal como se observa en la Figura, se demuestra los patrones repetitivos en la demanda
de productos segun avanza el tiempo, ademas de que la gréafica no denota un carécter de
tendencia, por lo cual sustenta el grado de estacionalidad de la informacion.

Otra de las herramientas que ayudan a denotar que tipo de técnica se va a utilizar para
el tipo de datos presentado, es el diagrama de cajas (mide la estacionalidad de acuerdo con la
gréfica), correlogramas (tendencia y estacionalidad que presenta la serie con respecto a sus
correlaciones tardadas simples y parciales), periodograma (verificacion de ciclos repetitivos),

entre otros.

Modelo ETS

El modelo exponencial tiene como objetivo ajustar el modelo exponencial que se adapta
de una mejor forma a la serie de tiempo, comparandolo mediante la herramienta AIC, AlCcy
BIC (criterio de evaluacion de modelos en términos de sus probabilidades posteriores).

Por otro lado, para efectos de corroborar los errores de resultantes del modelo sean los
optimos, a partir de las herramientas de aleatoriedad, incorrelacion y normalizacion de datos

erréneos.

Modelo NAAR
La aplicacion de redes neuronales en cada iteracion se hizo con modelo NNAR
(1,1,2)12, el primer y segundo valor corresponden a la parte no estacionaria y estacionaria de

la serie, lo que nos indica que para el modelo solo se usa una variable retardada para modelar



15

la tendencia y una variable retardada estacional para modelar la estacionalidad. El tercer valor

que se muestra corresponde a los nodos ocultos (2) en las capas intermedias.

Figura 10: Modelo NNAR o redes neuronales.

Fuente: Ancco Y. (2021)

Para lograr una mejora en las predicciones en este modelo, es primordial hacer

iteraciones en blsqueda de una corroboracion interna para que se vea reflejada en proyecciones

mas consistentes.

Figura 11: Grafica de datos y tratamiento con modelo NNAR.
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Evaluacion de errores

Fuente: Ancco Y. (2021)

Para poder optimizar el desarrollo de predicciones, el analisis comparativo de

métricas de errores va a permitir determinar el modelo con mejores resultados. Para ello,

en la programacion se trabaja con la serie de entrenamiento y prueba:
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Figura 12: Grafico de prediccion con modelos NNAR y ETS.

Ajuste de los Modelos ETS y NNAR a la Serie de Entrenamiento
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Fuente: Ancco Y. (2021)

El andlisis grafico permite determinar qué modelo se ajusta mejor a la gréfica
original. En este caso, tanto el modelo ETS como el modelo NNAR en ciertos tramos
de tiempo uno se ajusta mejor que el otro, teniendo en cuenta que en los meses de
pandemia existe un error de prondstico tanto para el modelo ETS y NNAR. Para saber

elegir el modelo mas apropiado, se evaltan las métricas de errores (MSE. RMSE, MAE,
WAPE y SMAPE).

Resultados
Para efectos comparativos de ambos modelos, se requiere hacer la proyeccién

superpuesta con la gréafica original a partir de la data de entrenamiento, obteniendo lo
siguiente:
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Figura 13: Gréfica de prediccidn segun modelo ETS y NNAR.
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Fuente: Ancco Y. (2021)
Como se puede observar, la proyeccidn que se obtiene a partir de cada modelo
permite diagnosticar lo siguiente:

e Mediante el modelo ETS se tiene un comportamiento con mayor cantidad de
ventas con el pasar de los afios, lo cual difiere con la data histdrica de afios
anteriores (diciembre).

e Mediante el modelo NNAR se visualiza un comportamiento conservador con
respecto a afios anteriores, por lo cual se ajusta mejor al modelo original.

e Para modelos exponenciales, con el pasar de los meses la incertidumbre

aumenta, por lo cual las proyecciones no van a estar tan acordes a la realidad.

Palloneto,F., Jin,C. y Mangina,E. (2022) Forecast electricity demand in commercial
building with machine learning models to enable demand response programs. Energy and
Al. 1-13.

Problema

En Europa existen regulaciones tanto para empresas como para personas con respecto a
la emision de carbono a partir del consumo de energia. Segun datos estadisticos, la emision por
generacion de electricidad representa el 25 % de todas las emisiones mundiales. Ademas,
teniendo en cuenta la informacidn con respecto a los edificios, estas edificaciones representan

41.1% del consumo de energia primaria 'y el 74% del consumo de electricidad.

De acuerdo con este contexto, el siguiente estudio pretende analizar la problematica con

respecto al consumo de energia eléctrica en este tipo de edificaciones y las emisiones de carbono
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excesivo que se producen ante el uso desmedido de la electricidad, debido a los picos altos de
consumo de los edificios comerciales y no comerciales. Se utilizar4& como muestra un edificio
comercial en Dublin-Irlanda, que comprende espacios donde se requiere gran consumo de
energia, tales como centros deportivos, centros de entretenimiento, piscinas, sistemas de

ventilacion, entre otros.

Objetivo

El objetivo principal de este proyecto es poder pronosticar la demanda eléctrica de este
edificio a fin de estabilizar la oferta y la demanda para poder proporcionar de manera eficiente
a cada una de las edificaciones un porcentaje apropiado de Kw de electricidad, evitando generar
picos altos 0 demandas méximas de energia y asi, mayor porcentaje de emision de carbono al
medio ambiente.

Por lo tanto, la prediccién de la demanda maxima y las previsiones a corto plazo podrian
admitir sistemas de gestion de energia para poder ejecutar estrategias Optimas durante los
eventos de picos altos de energia.

Datos

Los datos estdn centralizados en la lectura de los Kw. consumidos en el edificio
comercial ubicado en Dublin, Irlanda. Este edificio de entretenimiento cuenta con diversos
espacios que operan con diferentes sistemas eléctricos de diferentes capacidades, establecidos
de acuerdo con la afluencia de personas durante los dias de semana.

Para efectos de estudios, se han tomado datos histéricos de carga eléctrica y datos de
factores meteoroldgicos desde el 1 de enero del 2013 hasta 31 de diciembre del 2018.

Metodologia

La novedad del presente trabajo es el uso de los modelos de prondstico para predecir
tanto la demanda de electricidad, pico diario de carga y carga de valle para optimizar
dinamicamente el generador local, el almacenamiento térmico y la demanda de un nuevo
edificio comercial altamente eficiente y equipado con sistemas de control avanzados, lo que
también es una unidad de respuesta a la demanda. Ademas, el trabajo explora el modelo
adaptabilidad a través de multiples casos: en el prondstico de carga con una hora de anticipacion
y el pronostico de carga pico y valle con un dia de anticipacion que podria ser utilizado para

programar medidas de respuesta a la demanda en respuesta a las sefiales de la red.
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La metodologia aplicada es experimental, con diferentes fases como se presentan en la

siguiente Figura:

Figura 14: Metodologia del proyecto.
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Fuente: Palloneto, Jin & Mangina (2022)

Preprocesamiento de datos: Incluye el procesamiento de datos faltantes,
valores atipicos y normalizacion de datos. Para ello, se realiza el procedimiento
de llenado de datos de manera adecuada, a fin de garantizar la integridad de la
secuencia de datos de carga de potencia. Luego, la identificacion de los valores
atipicos para su posterior modificacion de los errores aleatorios a fin de no
perjudicar el tratamiento de datos y tener resultados desfavorables. Por ultimo,
la normalizacion de datos busca eliminar los efectos del ordenamiento de datos
a partir de su magnitud.

Seleccion de caracteristicas: Con el fin de tratar los datos de manera 6ptima,
se ve necesario aplicar el andlisis de correlacion de datos, a partir de los
coeficientes de Pearson y Spearman, para poder medir la linealidad de
correlacion y relacion monotona de las variables en estudio. De acuerdo al
estudio, hay tres factores que afectan a la prediccién de carga de electricidad
comercial, tales como el clima, el tipo de dia (dias laborables y dias no

laborables) y el factor economico.
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Por ejemplo, para el caso del tipo de dia, se asigna valor de 1 cuando es de lunes a

viernes y 0 cuando se trata de sabado y domingo, a fin de poder hacer el analisis de correlacion

con las otras variables afectantes en mencion, tal como se muestra en la siguiente Figura:

Figura 15: Cuadro de correlacion entre variables.

Historkal | Oudoor | Wind | Relaiive Hatorcal | Outdoor | Wind | Relalive

bad (M) [onowate|  Spoed | numity | 2O oad(1) [woperire Speed | humity | YO0
Houlyload | 0830 | 0172 | 012 | 0262 | 0085 Houtyload | 0629 | 0162 | 012 | 0241 | 0068
Dabpoariond | 0M6 | 402t | 008 | 0165 | 0072 | | Oupencona| 0915 | 0as | 017 | ot | oos
olyvaloyoad | 0862 | 016 | 00N | 00 | 00K | |Ouiywaeyoos| 0887 | 17 | 00%6 | 024 | 0064

The Pearson comelation coefficient The Spearman correlation coefficient

Fuente: Palloneto, Jin & Mangina (2022)

Nota: Los coeficientes de correlacion en color rojo explican que los valores obtenidos

superan el umbral y los que no, son rellenados de color verde.

e Anadlisis de carga pico y valle diario: Establecer prondsticos de las demandas

méaximas y demandas minimas podria facilitar la implementacién de programas

de respuesta ante este tipo de demandas. A partir de la gréafica se puede

determinar los siguiente:

Figura 16: Grafico de barras para obtener picos y valles de carga eléctrica.
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Debido a que los picos y valles no son fijos en tiempos establecidos, la distribucion de
sus tiempos de ocurrencia esta concentrados en una zona del gréafico, por lo cual estudio del
gréfico se facilita, obteniendo datos referentes con respecto a la hora en que se desarrollan estos
eventos, ademas de los dias (laborables o no laborables) en lo que se suscitan, determinando en
primera instancia donde se va a centralizar los esfuerzos con respecto a la dosificacion de
energia mediante los sistemas que se pretenden implementar.

e Configuracion del experimento: Para este proyecto se van a utilizar dos
modelos (LTSMy SVM) a fin de efectuar una comparacion entre el rendimiento
de ambas propuestas. Para ello, el caso se dividio en dos partes: prondstico de
carga con una hora de anticipacién y la otra para el prondstico de carga con un
dia de anticipacién. El primero se lleva a cabo utilizando la historia datos de
carga horaria de 2013 a 2018, con un total de 52.584 datos. El Gltimo se basa en
la carga diaria maxima y minima desde 2013 hasta 2018, con 2191 datos. Todos
los datos se vuelven a muestrear a partir del conjunto de datos original.

En las siguientes Figuras se muestra el grado de correlacion diferenciado

a partir del tipo de prondstico aplicado, ya sea con una hora o dia de anticipacion.

Figura 17: Graficas de grado de correlacion de datos con una hora de anticipacion.
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Figura 18: Graficas de grado de correlacion de datos con un dia de anticipacion de picos altos

y valles.
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Fuente: Palloneto, Jin & Mangina (2022)

Los coeficientes de autocorrelacion entre las secuencias de datos de carga maxima diaria
son periodicos, mientras que la autocorrelacion entre las secuencias de datos de carga valle
diaria no es significativa. En general, la autocorrelacién entre el pico diario y la carga del valle

disminuye a medida que el intervalo de tiempo aumenta.

Con base en las conclusiones anteriores, este trabajo crea 4 casos con diferentes

caracteristicas de entrada:

% Laentrada del Caso 1 es un vector de 8 dimensiones que usa la carga eléctrica con hora h-
1, h-24, h-48, h-72, h-96, h-120, h-144, h-168 para pronosticar la carga eléctrica de la hora
h.

++ Laentrada del Caso 2 es un vector de 168 dimensiones que usa la carga eléctrica de la hora
h-1 a la h-168, la carga horaria de la semana anterior, para pronosticar la carga eléctrica de
la hora h.

¢+ Laentrada del Caso 3 es un vector tridimensional que usa la carga eléctrica del pico y valle
del dia d-1, d-2, d-7 para pronosticar la carga eléctrica del pico y valle del dia d.

+« La entrada del Caso 4 es un vector de 7 dimensiones que usa la carga eléctrica del pico y
valle del dia d-1 a d-7 y la carga eléctrica del pico o valle diaria de la semana anterior, para

pronosticar la carga eléctrica del pico y valle del dia d.
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Técnica de Machine Learning

e Configuracion del modelo: Como se menciond anteriormente, los pronosticos estan
basados en dos modelos:
o Modelo basado en LSTM:
Consta de dos LSTM, una capa contiene 100 unidades y la segunda capa
50 unidades. Se crea una capa de abandono de 20% de tasa, la cual se agrega
entre las dos primeras capas. La funcién de activacion es la regla y el MSE se
usa como funcion de pérdida y AMDA como optimizador del modelo.
o Modelo basado en SVM:
La funcion lineal se utiliza como principal recurso del modelo de
regresion vectorial y la tolerancia para el criterio de parada se establece en 0.001,
donde el pardmetro de penalizacion C del término de error es 1.

e Validacion cruzada: Para efectos de evitar los sobre ajustes, se utiliza la técnica de
cross value de series temporales, con el objetivo de que todo el conjunto de datos
recabados entre el 2013 y 2017 se utiliza como un grupo de datos de entrenamiento para
dar garantia de que se cumpla con un modelo de entrenamiento de datos suficiente para
realizar los prondsticos de la demanda eléctrica. Para este tipo de validacion cruzada, se

realiza el entrenamiento con datos anteriores a la secuencia del conjunto de prueba.
Resultados

Los resultados presentados a continuacion han sido validados y corroborados con datos
extraidos del sistema eléctrico del edificio. Por este motivo, las métricas y validaciones
obtenidas se desarrollan en referencia a data real del edificio, por lo cual, se presenta el

performance de los modelos aplicados a los datos obtenidos.

Performance de los modelos de prondstico de energia eléctrica con una hora de

anticipacion.

El anélisis de rendimiento de los 2 modelos propuestos con el detalle de prondstico con
una hora de anticipacion, para el caso 1, con respecto al RMSE mensual del 2018 se presenta

en el siguiente gréfico:
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Figura 19: EI RMSE mensual del afio 2018 para el pronostico de carga eléctrica por hora en el
Caso 1.
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Fuente: Palloneto, Jin & Mangina (2022)

Las tendencias mensuales de la métrica RMSE de los dos modelos en cierto grado son
similares y la variacion de cambio es equilibrada entre ambos modelos. Para analisis del
comportamiento de la prediccion con ambos modelos para la carga eléctrica real y la carga

eléctrica predicha por hora en junio de dicho afio, se muestra la siguiente grafica:
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Figura 20: Proyeccion de datos con modelos SVM y LSTM.
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Fuente: Palloneto, Jin & Mangina (2022)

En el primer gréafico (Figura 20) de la Figura mostrada anteriormente, la linea azul
describe la potencia eléctrica real, la linea verde muestra el pronéstico de carga eléctrica basado

en el modelo LTSM y la linea roja denota los datos predichos por el modelo SVM.

Para efectos comparativos, se desarrolla el siguiente grafico con los valores absolutos
de la carga eléctrica real y pronosticada, donde la barra azul representa el modelo LTSM y la
barra naranja representa el modelo SVM.

Para estudio del comportamiento en el Caso 2, se realiza el mismo procedimiento con

diferente toma de datos, obteniendo la siguiente grafica:
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Figura 21: Grafico de barras de datos con modelos LSTM y SVM Caso 2.
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Fuente: Palloneto, Jin & Mangina (2022)

Con este grafico (Figura 21) se puede concluir en un comportamiento distinto mes a
mes con respecto al Caso 1, donde el RMSE mensual del modelo SVM es mas bajo que el
modelo LTSM, por lo que se podria determinar que el modelo SVM se ajusta mejor a la grafica

de la carga eléctrica real, tal y como se muestra en este grafico:



27

Figura 22: Proyeccion de datos con modelos SVM y LSTM Caso 2.
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En resumen, teniendo en cuenta tanto la seleccion de funciones como la carga eléctrica
horaria, se puede concluir que el rendimiento del modelo basado en LSTM es mejor que el del

modelo basado en SVM.
Desempefio de los modelos de prediccion con respecto a la demanda maxima y demanda
minima

De la misma manera que el anélisis anterior, es primordial evaluar el RMSE para
determinar cual es el mejor modelo para pronosticar demanda maximas y minimas que permitan

hacer los ajustes necesarios. Por ese motivo, se presenta la siguiente grafica:
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Figura 23: El RMSE mensual de 2018 para el pronoéstico diario de carga pico y valle en el

i Kb Me Ar My b M A S 4 Moy

Moath
ALSTM #SVM

D

b

Caso 3.
Oe-day ahead poak hoad forvasting Que-day ahead valley ko oresisting
T ‘ $om% = 1%
3 4N
LU " 9 o 4 d
8l ,
) AN . ™ N
e T P TTIVRR b
um
- a4 % ! gEM (B 1M
h 1%
g aum an Il !
o 10N u‘\) ! | N I
100 150% () | 1 l
| 00%
100%
050%
00 00
Febh My Ax My b Ml Ay S Ot N Dee

Month
HLSTM SV

Fuente: Palloneto, Jin & Mangina (2022)

Ademas, es de vital importancia mantener el analisis de error de los modelos, a fin de

encontrar el modelo que mejor se adapte a la data historica (data de entrenamiento):

Figura 24: Tabla de comparacién de casos y sus respectivas métricas de error.

Table 2
Comparison of models performances.
Forecast Model MAE (kW) RMSE (96) MAPE (%) Runtime
LSTM 9.258 315 4.05 497.70
Case 1 1-h ahead load S5VM 11.940 3.82 5.30 4.21
LSTM 12.642 3.54 5.54 706.96
Case 2 1-h ahead load S5VM 11.539 3.26 537 23.94
LSTM 9.957 4.84 304 67.93
1-day ahead peak load 5VM 9.873 4.81 3.01 0.05
LSTM 3.603 2.60 2.57 66.96
Case 3 1-day ahead valley load S5VM 3.758 70 271 0.05
LSTM 9.800 4.73 3.00 66.82
1-day ahead peak load S5VM 9.709 4.70 2.96 0.06
LSTM 3.683 .63 263 69.60
Case 4 1-day ahead valley load 5VM 3.665 .66 263 0.05

Fuente: Palloneto, Jin & Mangina (2022)

A partir de este cuadro, se puede determinar que para la determinacion de pronosticos

de picos de carga eléctrica en el caso 3y el caso 4 el mejor modelo es el SVM. Por otro lado,
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para los valles o demanda minimas, el modelo LSTM tiene menor % de RMSE, por lo que se

convertiria en un mejor modelo de pronéstico que el SVM.

Del Campo, Rubén (2020). Técnicas de Machine Learning aplicadas a la prediccion de los

desvios del Mercado Eléctrico.
Problema

Del Campo, Rubén (2020) en su Trabajo de Fin de Grado analiza la tendencia creciente
de las empresas pertenecientes al sistema eléctrico espafiol de predecir con exactitud la
demanda de energia eléctrica y de esta manera evitar las sanciones gubernamentales ante una
mala gestion en la produccién de energia eléctrica poco beneficiosa para el usuario. En el
trabajo también se sefiala como realidad problematica el auge de energias renovables, las cuales,
aunque actualmente se acerquen al 40% de oferta en el mercado espafiol, también son fuentes
energéticas muy dependientes de factores meteoroldgicos, los cuales tienen una probabilidad

de prediccion muy baja.

Figura 25: Desglose de las tecnologias de generacion eléctrica en Espafia en marzo del 2019.
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Fuente: REE (2019)
Objetivo

Debido a esa problematica, Del Campo, Rubén (2020) planted el objetivo de aplicar

técnicas de Machine Learning, como modelos de clasificacion en los desvios de demanda
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eléctrica y modelos de regresion para el comportamiento del precio de la energia eléctrica, para
identificar el comportamiento del consumo eléctrico espafiol y de este modo entender sus

variaciones.
Datos

Las fuentes de datos del presente trabajo son varias, pero como fuente principal tenemos
los datos obtenidos de ESIOS (Sistema de Informacion del operador del Sistema), perteneciente
a la Red Eléctrica de Espafia, de esta fuente cualquier usuario puede recabar informacion en
tiempo real acerca de la produccién de energia eléctrica y la demanda, los cuales son utilizados
en este estudio. También, se us6 como fuente secundaria una APl REST, obtenida de
Nager.Date, con la cual se obtiene informacion sobre una variable en un rango de tiempo
especifico. Otro método de obtencion de datos fue el INE (Instituto Nacional de Estadistica), el

cual nos proporciond la cantidad de personas que viven en una localidad especifica.
Metodologia.

El modelo de investigacion es experimental, el autor en primer lugar realiz6 un anélisis
exploratorio y estadistico, como se busca predecir el sentido de desvios en el consumo eléctrico

espafol, se empleo la siguiente gréfica.



31

Figura 26: Distribucion del sentido de los desvios.
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Posteriormente, se aplicd agrupaciones de datos utilizando diferentes intervalos
temporales.

Figura 27: Distribucion de los desvios (1 para desvios a subir y -1 para desvios a bajar)

agrupados en diferentes resoluciones temporales.
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Fuente: Del Campo, Rubeén (2020).
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En relacion con los precios que ocasionan estos desvios se agruparon estos datos con un
horario y fecha especifico, intervalo de tiempos, todo con el objetivo de conocer la influencia

de la variable temporal en los desvios y precios de la energia eléctrica.

Figura 28: Precio de los desvios a subir y bajar agrupados por horas y dias de la semana.
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Fuente: Del Campo, Rubén (2020).
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Figura 29: Precio de los desvios a subir y a bajar agrupados por hora y mes.
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Fuente: Del Campo, Rubén (2020).

El autor recabé 49 variables de su fuente principal, las cuales se dividieron en
“variables de tiempo real”, son las que se miden y se proporcionan para la dltima hora
acontecida, y “variables a futuro”, son variables que se generan a partir de predicciones por
REE. Debido a que las variables temporales usadas en el estudio presentan un comportamiento

ciclico, se emple0 las siguientes formulas:

2smxvariable

e Variable Seno = sen -
n posibles valores

2+mxvariable

e Variable Coseno = cos -
n posibles valores

Técnicas de Machine Learning

El autor decidio implementar el lenguaje Python para su elaboracion, aplicando

Modelos de Prediccion como Clasificacion y Regresion Lineal.
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En el caso de Clasificacion el autor decidi6 basarse en los siguientes conceptos:

e True Positive (TP) cuando se ha predicho A para un elemento de clase A.
e False Positive (FP) cuando se ha predicho A para un elemento de clase B.
e False Negative (FN) cuando se ha predicho B para un elemento de clase A.

e True Negative (TN) cuando se ha predicho B para un elemento de clase B.
Una vez el autor sentd las bases, se implement6 las siguientes métricas:

e Precision, consiste en efectuar la ratio de TP / (TP + FP). Intuitivamente podemos
considerarla como la capacidad del clasificador de no etiquetar como A un elemento de
clase B.

e Recall, se calculacon el ratio TP / (TP + FN). Podemos decir que intuitivamente supone
la capacidad del clasificador de etiquetar correctamente todos los elementos A.

e F1, es la media armonica de precision y recall. De este modo, podemos evaluar que

nuestro modelo se comporte bien en ambas métricas simultdneamente.

Los valores de las tres métricas presentadas oscilan entre 0 y 1, donde 1 es el mejor

resultado y 0 el peor.

De acuerdo con las aplicaciones de Regresion Lineal, el autor vio por conveniente
aplicar dos tipos de métricas diferentes a las de clasificacion con el objetivo de mejorar el
accuracy de la prediccion en el modelo. Las métricas empleadas son:

e MAE (Mean Absolute Error) que se calcula como: 1 n Pn i=1(yi — xi), donde los yi son
los valores predichos por nuestro modelo, los xi los valores de nuestro conjunto de test
con los que comparamos la calidad de nuestras predicciones y n el nimero de patrones
que se quieren testear. Intuitivamente podemos decir que nos proporciona cuanto error
tienen de media nuestras predicciones.

e MSE (Mean Squared Error), calculado como 1 n Pn i=1(yi — xi) 2. Se puede decir que
nos indica cuanto error medio tienen nuestras predicciones acentuando mas los errores

mas grandes.

Resultados
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Los resultados obtenidos en referencia a los desvios por el autor son que el modelo de
prediccion desarrollado dio como resultado mejores predicciones con mucha diferencia a las

anteriores.

Tabla 1: Tabla de resultados de prediccion del sentido de los desvios aplicando modelos de

clasificacion para multi-output.

Model Precision Recall F1
LR con MultioutputClassifier 0.728 0.631 0.645
SVM con MultioutputClassifier 0.731 0.633 0.648
RF con MultioutputClassifier 0.712 0.627 0.635
RF 0.713 0.643 0.645
MLP con MultioutputClassifier 0.704 0.604 0.627
MLP 0.707 0.595 0.616
Persistencia dia-hora anterior 0.604 0.605 0.606
Persistencia semana-dia-hora anterior 0.546 0.546 0.548
Persistencia siempre -1 0.287 0.364 0.5

Fuente: Del Campo, Rubén (2020).

En relacion con los resultados obtenidos por el autor en relacion con los precios de los
desvios, se obtuvo que las predicciones obtenidas tienen mejoras en el MAE y en el MSE.
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Tabla 2: Tabla de resultados de prediccion del precio de los desvios aplicando modelos de

regresion para multi-output.

Model MAE MSE
SVM con MultioutputRegressor 5.321 64.553
RF con MultioutputRegressor 6.202  84.008
RF 6.344  95.110
MLP con MultioutputRegressor 6.725  98.065
MLP 6.894  98.645
Persistencia con dia-hora anterior 8.558 155.429
Persistencia con semana-dia-hora anterior 10.792 230.917

Fuente: Del Campo, Rubén (2020)

Ejaz Ui, Hag & Xue, Lyu & Youwei, Jia & Mengyuan, Hua & Fiaz, Ahmad (2020).
Forecasting household electric appliances consumption and peak demand based on

hybrid machine learning approach.
Problema

Actualmente las redes inteligentes se encuentran en un escenario prometedor, mediante
las cuales en el presente articulo se busca demostrar su aplicacion en el consumo de energia en
los hogares, administrando y controlando la energia de manera méas confiable, econémica e
inteligente. Se sabe que la demanda de energia eléctrica por parte de los hogares representa
entre el 30% y 40% de la demanda mundial, uno de los factores de esta participacion y su

progresivo crecimiento es el constante crecimiento de la poblacién mundial.

La gestion correcta de la energia eléctrica puede ayudar a una mejor performance entre
demanda y produccidn de energia eléctrica, por lo tanto, la prediccién correcta y asertiva de la
demanda es muy importante para todos los actores a lo largo de su ciclo de vida, como los
consumidores finales, administradores de energia, recurso de generacion, empresas de servicio

de electricidad, entre otros.
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Objetivo

El objetivo del presente articulo es pronosticar o predecir la demanda méxima de energia
en los hogares por el uso de electrodomésticos, aplicando Machine Learning. De esta manera
se podréa identificar a los clientes mas idoneos para un programa de respuesta de demanda

méaxima.
Datos

El articulo indica que los datos obtenidos provienen de contadores inteligentes, este
dispositivo permite conocer los datos de consumo de electricidad a los proveedores y también
el costo del consumo de energia. Los datos recabados son los tiempos de consumo, ya sea en

segundos, minutos u horas, también se obtiene la carga de energia de cada consumo.
Metodologia

El articulo implementa un método de aprendizaje automatico hibrido, aplicando técnicas
de clasificacion y agrupacion para la prediccion de la demanda méxima de los
electrodomésticos en los hogares.

Se utiliz6 un agrupamiento de k-medoides mas rapido, buscando tres grupos diferentes
del conjunto de datos experimentales, esto abarcando una técnica de clasificacion. A

continuacidn, se adjuntara el modelo de flujo de trabajo establecido en el articulo de estudio.

Los datos de consumo de electricidad de un afio desde junio de 2017 hasta mayo de
2018. El conjunto de datos estd compuesto por un total de 550 hogares que tienen 30 minutos
de datos de consumo eléctrico que se obtienen de los medidores inteligentes . El conjunto de
datos consiste en una identificacion Unica de cada hogar, atributos de género y edad de los
clientes y 30 minutos de datos de consumo en KWh.


https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/smart-meter
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Figura 30: Flujo de trabajo del modelo propuesto.
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Fuente: Ejaz Ui, Hag & Xue, Lyu & Youwel, Jia & Mengyuan, Hua & Fiaz, Ahmad (2020)
Técnicas de Machine Learning.
e Preparacion de datos:

Primero se seleccionaron los datos de consumo eléctrico de 10 electrodomésticos. Las medidas
de consumo eléctrico se toman en kilovatios (kW) con un intervalo de tiempo de 3 min entre

dos muestras.

Posteriormente, se pronostica la demanda maxima de los clientes. Utilizando un agrupamiento
de k-medoids maés rapido para procesar el conjunto de datos para pronosticar la demanda

maxima.
e Procesamiento y seleccion de las mejores caracteristicas:

La deteccidn de informacion perdida, la limpieza de datos, la eliminacion de ruido, el filtrado
de datos y otros métodos se aplicaron como pasos de pre procesamiento. Se tomaron las
caracteristicas mas basicas de los electrodomesticos esenciales, filtraron los datos diarios,
semanales, mensuales y anuales de consumo de electrodomeésticos con la resolucion de tiempo

3 min.
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e Agrupamiento de K-medoides més rapidos.

Se utilizan algoritmos de agrupamientos que funcionan con la base de agrupamiento K-
mean, calculando la matriz de distancia solo una vez y usa la matriz de distancia calculada
en cada paso iterativo para encontrar nuevos medoides. Necesita la distancia entre dos
objetos s6lo por una vez. El algoritmo Faster k-medoids funciona en los siguientes tres

pasos:

- En el primer paso se calcula la distancia entre dos objetos. EI medoide inicial se
predice seleccionando n objetos que tienen menos distancia

- Los medoides se actualizan.

- Los objetos se asignan a su medoid correspondiente y dan como resultado la

formacion de un grupo.
e Clasificacion basada en algoritmos de aprendizaje automaticos:

Se emplea el Support Vector Machine (SVM), como algoritmo de aprendizaje
supervisado, aplicando Hyperplane, un pardmetro de mejor conjunto en SVM que clasifica un
conjunto de datos en varias clases. El hiperplano se selecciona como una linea recta si solo hay
dos clases que necesitan clasificacion. La distancia desde el hiperplano es la idea de trabajo
clave del clasificador SVM. Cuanto mayor sea la distancia de un punto al hiperplano, el
clasificador SVM puede clasificar mejor un punto especifico en su clase correspondiente.

También se empled Red Neuronal Artificial (RNA), esta herramienta es una serie de
neuronas interconectadas que procesan datos como lo haria el sistema de neuronas de un ser
humano desde la entrada hasta la salida. RNA consiste en la capa de entrada, capa oculta y capa
de salida.

Resultados.

Se analizé los datos de 10 electrodomésticos con mayor relevancia en un hogar, luego
se predijo el consumo de energia de estos y el consumo singular de cada uno. Las siguientes
tablas y Figuras son el resultado de la prediccion de la demanda méaxima de energia eléctrica de

los electrodomeésticos de los hogares.
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Tabla 3: Descripcion del valor medio de las siete caracteristicas por aparato eléctrico.

Electric appliance
Fridge

Oven

Hair Dryer
Rooml lighting
Air conditioner 1
Laptop

Water heater
Television

Iron

Clothes dryer

Daily
0.0832
0.010632
0.009365
0.116003
0.310323
0.00632
0.12897
0.003345
0.003412

0.0682

Weekly
0.087654
0.005127
0.009801
0.378002
0.814326
0.008867
0.159082
0.005083
0.0044562

0.088763

Monthly
0.0976543
0.009823
0.013863
0.384482
0957234
0.009899
0.189563
0.008863
0.008053

0.099753

Spring

143212

0.034176
0.048163
0.430086
1.342156
0.017243
0.401253
0.049972
0.049765

1.20982

Summer

150678

0.030987

0.049512

0.445012

1402341

0.020987

0.370976

0.056542

0.050432

1.39802

Fall

1.031245

0.025209

0.048740

0.35983

0.875198

0.024207

0.403487

0.074356

0.046543

1.198623

Winter

0.754327

0.45825

0.0490786

0.35103

0.715678

0.028018

0.417409

0.065628

0.049712

1.443207

Total

2.35276

0.198041

0.179241

1.606804

5.098721

0.186509

2.26793

0.145698

0.187324

2.10082

Fuente: Ejaz Ui, Hag & Xue, Lyu & Youwei, Jia & Mengyuan, Hua & Fiaz, Ahmad (2020).




Figura 31: Demanda méaxima de energia eléctrica de los electrodomésticos.
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Fuente: Ejaz Ui, Hag & Xue, Lyu & Youwel, Jia & Mengyuan, Hua & Fiaz, Ahmad (2020)

Figura 32: % de error de prediccion de diferentes modelos predictivos.
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Fuente: Ejaz Ui, Haq & Xue, Lyu & Youwei, Jia & Mengyuan, Hua & Fiaz, Ahmad (2020)

Finalmente, se obtuvo que el modelo de prediccion propuesto por los autores del

articulo logré un 99,2% de precision en la prediccion del consumo de energia de los

electrodomésticos y un MAPE muy reducido.
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Namir, Labriji y Ben (2021). Decision Support Tool for Dynamic Inventory Management
using Machine Learning, Time Series and Combinatorial Optimization.

Problema

La problematica de este estudio se centra en los stocks de inventarios que son valores
operativos que se deben administrar, sin embargo, existen costos asociados a su existencia.
Cuando los suministros son menos importantes, la empresa se ve amenazada por un
desabastecimiento que puede interrumpir el proceso de produccion. Esta interrupcion crea
costos adicionales y puede dafiar la imagen de marca de la empresa. Por otro lado, cuando los
suministros son demasiado importantes, constituyen activos fijos que inflan el precio de costo
y perturban el equilibrio del flujo de caja. Esto es lo que hace que la gestion de inventarios sea
un problema desafiante en la gestion de la cadena de suministro. Asimismo, Los ciclos de
demanda de los clientes son diferentes y la tasa de demanda de cada cliente varia, por lo que es

dificil predecir la cantidad exacta de inventario que necesitan las empresas.
Objetivo

Desarrollar un modelo que combine series de tiempo, algoritmo de machine learning y
optimizacion combinatoria para identificar las oportunidades de comprar stock a un costo
menor y vender una parte del stock no utilizado para generar mas utilidades para la
organizacion. El propdsito de la gestion de inventarios es satisfacer la demanda, generar mas
ganancias y también garantizar el buen funcionamiento de la empresa ya que es una funcion

crucial para la competitividad.
Datos

El estudio utilizo datos de stocks de dos afios de una empresa privada que produce y
distribuye aceites para motores de automoviles. La materia prima utilizada para su elaboracion
es el aceite base. El historial de precios del aceite base se us6 en ARIMA-NARNN y el historial

de demanda se usé para XGboost. Python se utiliz6 para desarrollar los modelos.
Metodologia

La metodologia usada es experimental combinando todos los submodelos e

introduciendo las diferentes variables en el modelo de optimizacion combinatoria
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Para realizar una mejor gestion de inventarios, se utilizo el modelo ARIMA (promedio
movil integrado autorregresivo) para pronosticar el precio de las materias primas en funcion de
los datos histdricos. Luego, se usé el modelo de regresion XGBoost (eXtreme Gradient
Boosting) para realizar el prondstico de la demanda. Finalmente, se integraron diferentes

variables en un modelo de optimizacion combinatoria para ayudar a tomar la mejor decision.

Figura 33: Arquitectura de la Herramienta de Apoyo a la Decision para la Gestion Dinamica

de Inventario.

Fuente: Namir, Labriji y Ben (2021)

ARIMA solo se puede aplicar en una serie de tiempo estacionaria y univariante. Para
ello, fue fundamental hacer estacionarios los datos utilizados con una diferencia finita “d” y
determinar el numero de términos autorregresivos “p” y el numero de errores de prondstico

rezagados en la ecuacion de prediccion “g”.
Técnicas de Machine Learning

Se utiliza modelos de machine learning, series de tiempo para predecir los precios del
stock y el pronostico de la demanda del stock para garantizar la produccion y luego se integra
en un algoritmo de optimizacion combinatoria para ayudar a tomar la mejor decision (Comprar,
Vender o Mantener), y las cantidades exactas para comprar o vender con el fin de maximizar

las ganancias sin riesgos.



Para la optimizacion Combinatoria, las decisiones previstas se toman en funcion de la

maximizacion del beneficio y la minimizacién del riesgo ya que el objetivo es aseg

un periodo determinado, la mejor decision posible para la gestion de los stocks. EI modelo da

una de las tres salidas: "Vender" o "Comprar” o "Retener". Para ello, se tuvieron en cuenta las

siguientes variables:

e P =Precio del stock en el mercado

e K =Precio del costo de Inventario

e C = Costo de almacenamiento

e So= Stock de seguridad

e D =demanda

® Smax = Capacidad méxima de almacenamiento

e Q = Nivel de inventario actual

Si ¢> D, son posibles tres decisiones y la mejor opcion es segun el benefi
embargo, si Q <S, tenemos dos decisiones posibles: "Comprar" o "Retener”. El

puede modelar mateméaticamente mediante la siguiente ecuacion (1):

Figura 34: Ecuacion 1: Modelamiento

urar, durante

cio neto. Sin

Max[(P—=K = C)x; + (K = P = C)x; — Cx35]
Xy +x,+x3=1 (Decision constraint)
(D=Q)x;+ (Sg—Q)x3=0 (Quantity constraint)
x;, x> etx; € {0,1}

(1)

=[ 1 if the decision is to "Sell" X ={ 1 ifthe decision is to "Buy'
! 0 ifnot 2 0 ifnot

_ [ 1 if the decision is to "Hold"
3 0 ifnot

Fuente: Namir, Labriji y Ben (2021)

Una vez identificada la mejor decision a tomar, el siguiente problema a resolver consiste
en determinar la cantidad adecuada a comprar o vender. Para ello, 41 es la cantidad maxima a

vender y ¢ es la cantidad maxima a comprar de acuerdo a la decisién tomada para la gestién

de inventario. ¢1 y ¢» son soluciones del siguiente programa lineal:

problema se
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Figura 35: Ecuacion 2 Programa Lineal

Max((P - K - C)gy + (K -P - O)g)
0< g, <Max(0,Q-9) (Constraint of quantity tosell) .

Max(0,5, = Q) € gy € S,00e = Q (Constraint of quantity to buy)
qretq €N

Fuente: Namir, Labriji y Ben (2021)
La ecuacidn (2) determina la cantidad 6ptima de stock para pedir o vender.

El modelo de prondstico ARIMA incluye el proceso de promedio mévil (MA) y el
proceso autorregresivo (AR). Un proceso autorregresivo de orden p: AR(p) se expresa de la

siguiente manera:

Figura 36: Ecuacion 3 Proceso autoregresivo

M= ctv,+ I 0M 0)

Fuente: Namir, Labriji y Ben (2021)

Un proceso de promedio movil de g-ésimo orden: MA(Q) se expresa de la siguiente

manera.

Figura 37: Ecuacion 4 Proceso de promedio movil

Mr = 1l+ Lct + E?:], 6[5[‘_1’ (Jr)

Fuente: Namir, Labriji y Ben (2021)

ARMA (p,q) se obtiene fusionando (3) y (4):
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Figura 38: Ecuacion 5 Fusion

M=t e+ 2 OM + I 6M )

Fuente: Namir, Labriji y Ben (2021)

Para estimar el parametro del modelo ARIMA se utilizé la funcion auto_arima () en
Python. Esta funcién proporciona los valores p, q y d 6ptimos adecuados para el conjunto de
datos.

El modelo NARNN se utiliza para predecir la misma serie temporal del precio del aceite
base Yt como Arima.

El algoritmo incorpora la salida a la entrada de la red (a través de retardos) como se

muestra en la Figura:

Figura 39: Configuracion del modelo NARNN para la prevision de la demanda.

Hidden Layer with Delays Output I.ayer
y t
y(t) O— D)— _.I y(t)
o @ / "ffo_l
1 .

Fuente: Namir, Labriji y Ben (2021)

El historial de datos se dividio aleatoriamente en dos partes: el 90 % se usé para entrenar

lared y el 10 % restante se uso para probar la red.

La serie de tiempo del precio del aceite base se pudo modelar combinando la
autocorrelacion lineal My Y:. El precio del aceite base P: se puede expresar usando ARIMA-
NARNN como:
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Figura 40: Ecuacion 6 Precio

P, =M; +Y, (6)

Fuente: Namir, Labriji y Ben (2021)

El modelo XGBoost estard asociado a un residual inicial. Luego, se ajusta un nuevo
modelo a los residuos del paso anterior. Después de eso, el algoritmo combina los dos primeros
modelos para impulsar el modelo inicial definido para predecir la demanda. Este nuevo modelo
disminuye el error cuadratico. Estos tres pasos se repiten hasta que se mejora el error. El
resultado de la prediccion es la suma de las puntuaciones predichas por los arboles, como se

muestra en la siguiente formula:

Figura 41: Ecuacion 7 Resultado de prediccion

P, = Zfﬂfk(xi)'fk eF (7)

Fuente: Namir, Labriji y Ben (2021)
Resultados

Como resultado de esta investigacion combinando los submodelos e introduciendo las
diferentes variables en el modelo de optimizacion combinatoria, se obtuvo una herramienta de
decision para la gestion de inventarios que puede utilizarse para optimizar el ciclo del stock
maximizando el beneficio y evitando al maximo la escasez de stock. Asimismo, estos resultados
ayudaran a otras empresas que gestionen inventarios a poder pronosticar la demanda y a

minimizar el riesgo de abastecimiento.
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Figura 42: Comparacion entre la gestion de inventarios con y sin la herramienta de decision

propuesta.

sales revenue

Fuente: Namir, Labriji y Ben (2021)

Gutiérrez (2020). Prediccion de multiples series de tiempo univariadas a través de

diversos modelos predictivos y meta-learning aplicado en la industria del retail.
Problema

La problematica se enfoca en una empresa retail que tiene como funcion la distribucion
de sus articulos desde su centro de distribucion. Para ello, se debe distribuir a cada local para
tener un stock de los productos y pueda reponerse cada vez que haya un desabastecimiento. El
autor menciona que existen dos problemas, primero que no existe una buena prediccion de la
demanda lo que genera algun quiebre en el stock, no teniendo suficientes articulos para ventas
y perdiendo ingresos y segundo; si se subestima la demanda se tendra demasiado stock de
productos generando altos costos de almacenamiento. Lo que se intenta es disminuir estos

costos asociados a cada problema descrito anteriormente.
Objetivo

Buscar el desarrollo de un modelo predictivo para tener el prondstico de la media movil
de los articulos y/o productos de vestuario y jugueteria del retail disminuyendo los costos
logisticos y obteniendo una mejor precision del pronostico. Asimismo, otros de los objetivos
especificos son a través de meta-learning poder validar un modelo que se ajuste mejor a la

prediccion lo cual permite reducir costos y eficiencia de tiempos.
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Se consider6 para el estudio un universo de 5 000 series de tiempo univariadas, teniendo

las variables de ventas y fechas. Los datos de ventas son desde enero 2017 hasta septiembre de

2019. Los articulos seleccionados fueron de las categorias vestuario y juguetes. El primero

representa un 90%. Con esta informacion se pudo obtener series de tiempo con diferentes

casuisticas.
Figura 43: Promedio de ventas agregadas por seccion.
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Fuente: Gutierrez (2020)

Se muestra a continuacién el comportamiento de productos:
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Figura 44: Ejemplos de comportamientos de productos.

VENTAS (UNIDADES)

FECHA

Fuente: Gutiérrez (2020)
Metodologia

En primer lugar, se recopilan los datos para poder comprender las series de tiempo, se
eliminan valores nulos, negativos o que presentan algin error que puedan perjudicar los
resultados del estudio. Luego, con la limpieza de la data se podra entender mejor cual es el

comportamiento que siguen los datos presentados.

Para la investigacion, se presentan 7 modelos de pronostico: media mévil, Holt, Arima,
Stlf, NNetAR, TBATS y un ensamble, las 5000 series de tiempo seran pronosticadas. Esto

permitira evaluar los mejores candidatos a un mejor pronastico.

Para pronosticar estos modelos, se considero un horizonte de cuatro semanas discernido

por el criterio MAE y WMAPE. para considerar el peso de WMAPE lo definieron por las
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ventas, Asimismo, los dos criterios MAE y WMAPE llevan a iguales conclusiones, El primero,
permite visualizar la diferencia en las unidades promedio, y la segunda muestra un error
porcentual ajustado a las ventas. Ademas, se tomo6 una métrica que permite analizar la mejor
prediccidn, que se ajuste mejor a la realidad. Posteriormente, a través del modelo meta-learning
podré clasificar las series de tiempo en su ingreso, analizdndolas, considerando sus

caracteristicas, luego, selecciona el mejor modelo con mayor rendimiento.

Para este estudio se usa un 80% para el entrenamiento y el 20% sera destinado para
realizar el testeo. También, se muestra el modelo clasificador random forest para el

entrenamiento.
Técnicas de Machine Learning

Con las 5 000 series de tiempo se podra separar en set tanto de entrenamiento como de

testeo, seguin lo mencionado anteriormente para evaluar el mas preciso.

Andlisis por criterio MAE

En la tesis, se pudo evaluar que el modelo con menor MAE es el de Ensamblado. A

continuacion, se muestra la imagen del analisis por semanas.

Figura 45: MAE por modelo a distintos horizontes.

Model
AR
ENSAMELE
= HOLT
= M

MAE promedio

= NMAR
STLF
TBATS

Semanas

Fuente: Gutiérrez (2020)
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Se utiliza el paquete “tsfeatures” para atributos caracteristicas. El modelo random forest
permite utilizar variedad y multiplicidad de arboles de decision para poder obtener un mejor
resultado. Para el estudio, se us6 1 000 arboles donde se pudo observar que los resultados

obtenidos no tienen una variacion significativa con cantidades mayores.
Se entrena el 80% y se predice el restante, el 20%.

En la tesis se consideraron 4 casos a estudiar: Los tres modelos con mayor MAE, Dos
mejores modelos segin MAE, Todos los modelos segun MAE y todos los modelos entrenando

solo con los dos mejores

Todos los modelos entrenando solo con los dos mejores

Para el estudio, y en particular el caso, se usa como input Unicamente los modelos de
Holt y Ensamble, ya que estos modelos tienen mejor rendimiento a nivel de MAE/WMAPE lo
que quiere decir que el clasificador predice los dos modelos a pesar de realizar la comparacion

con todos los demas.

Tabla 4: Comparacion entre modelo de clasificacién a una semana con modelos, entrenado

con los mejores dos.

MODEL MAE WMAPE |WIN RATE
CLAS 11 27.1% 24.9%
ENSAMBLE 12.7 31.3% 9.2%
HOLT 12.9 31.8% 19.3%
TBATS 14.8 36.5% 12.8%
STLF 17 41.9% 14.0%
NNAR 172 42.4% 16.5%
MM 18.3 45.1% 14.2%
ARIMA 18.5 45.6% 14.1%

Fuente: Gutiérrez (2020)

Se presenta segun el autor que al entrenar con los dos mejores modelos se tiene un MAE
con un buen y mejor resultado. Ademas, comenta que la prediccion de ARIMA, si es que no es
el correcto solo te acerca al 18.5 de MAE promedio que tiene ese modelo por si solo, Por el
contrario, la prediccion de un ensamble y lograr equivocarse, acercara a un MAE de 12.7, que

viene a ser un mejor resultado. En el testeo realizado se obtuvo una venta de 40.6 unidades en
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promedio, aduciendo que el modelo clasificador tiene un WMape de 27.1%, mientras que la
media mavil tiene WMape de 45.1%, generando una prediccion un 18% mas precisa. Los
resultados obtenidos son de mucha importancia ya que se puede evidenciar que hay oportunidad

de mejora en la prediccion de las ventas.
Resultados

Se obtiene como resultado que al entrenar al clasificador con algunas etiquetas (pocas)
este clasificador podra mejorar la prediccion de manera satisfactoria a nivel de MAE y
Win_rate. Por lo que el autor menciona que a nivel de series de tiempo este es el modelo con

mayor precision.

Luego de las pruebas, el autor concluye que el modelo clasificador de meta-learning fue
realmente exitosa en MAE, WMAPE y win_rate, por lo que se puede deducir que servira para
el pronoéstico de varias series de tiempo en retails, pero debe tenerse mucho cuidado en su

implementacion para no alcanzar resultados no deseados o deficientes.

Ademas, con el clasificador de meta-learning si este se entrena de forma correcta el
modelo clasificador random forest puede elegir el modelo aceptable a predecir y el que debe

implementarse en las ventas del caso de estudio del retail.

Asimismo, debe ser entrenado de forma adecuada y con toda la informacion que se tenga
disponible ya que en el estudio el mejor clasificador fue entrenado solo con 2 modelos de los 7

gue habia ya que con todos aumentaba el error promedio absoluto en la etapa de testeo.

2.2 Bases Teoricas

2.2.1 Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial se inicia en teorias existentes en otras areas del conocimiento.
Para mencionar algunas de ellas que sirvieron de base para este conocimiento, tenemos: las
ciencias de computacion, filosofia, matematica, psicologia y linguistica que ayudaron como
inspiracion para lograr lo que hoy en dia se conoce como IA. Con las ciencias antes descritas
ayudaron y contribuyeron con las diferentes herramientas y la experiencia del estudio de cada
una de ellas. De esta manera se pudo obtener el desarrollo de esa area de conocimiento. (Ponce,
Torres, Quezada, Silva, Martinez, Casali, Scheihing, Tdpac, Torres, Ornelas, Hernandez,
Zavala, Vakhnia, y Pedreno, 2014)
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Asimismo, Ponce et al. (2014) comenta que en la actualidad la Inteligencia Artificial es
un area de la ciencia de mucho interés ya que es un area multidisciplinaria donde se realizan
sistemas que intentan hacer tareas y resolver problemas como lo haria un humano, se trata de
una simulacién artificial del pensamiento de un cerebro y de cdmo este trabaja para poder tomar
decisiones. Todavia no se ha podido realizar todo lo que nos podemos imaginar o ver en ciencia
ficcion, pero ya se encuentra presente en muchas aplicaciones, dispositivos y aparatos que el

ser humano utiliza de manera cotidiana.

Por otro lado, Sosa, M. (2007) define a la inteligencia artificial como la capacidad que
tienen los programas de computador para operar en la misma forma en que el pensamiento.
Asimismo, comenta que es la simulacion de una inteligencia humana en una maquina que

ayudara a solucionar problemas a través de identificaciones y usando piezas de conocimiento.

2.2.2 Machine Learning

Segun Bobadilla (2020), Machine learning viene a ser una ciencia que permite que los
ordenadores o computadoras aprendan a partir de datos. También, comenta que el area de
Machine Learning se dedica a desarrollar algoritmos que permitan extraer patrones de
diferentes tipos de datos.

Asimismo, el aprendizaje automatico para Ponce et al. (2014) usa una teoria estadistica
para construir modelos matematicos ya que de esta forma puede hacer inferencias a partir de
muestras. Ademas, la ciencia de la computacion es requerida en la fase de entrenamiento para
la implementacién de algoritmos de optimizacion eficientes ya que es necesaria en las tareas de
almacenamiento y procesamiento de datos a altos voliumenes. Cuando el modelo es ajustado, es

requerido la eficiencia en su representacion y solucién algoritmica para la fase de inferencia.

Los algoritmos de machine learning se pueden clasificar en aprendizaje supervisado y

en aprendizaje no supervisado.

En el primer caso, el aprendizaje supervisado corresponde a la situacion cuando se tiene
una variable de salida, ya sea cuantitativa o cualitativa, que se desea predecir basandose en un
conjunto de caracteristicas. Para ello se establece un modelo que permitira relacionar las

caracteristicas con la variable de salida. Ponce et al. (2014)

En cambio, para el aprendizaje no supervisado, Ponce et al. (2014) indica que este

corresponde a una situacion donde existan un conjunto de datos con diversidad de
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caracteristicas de determinados individuos. En ninguna de ellas se puede considerar una
variable de salida para poder predecirla. Por ello, el objetivo es poder describir como estan

organizados los dados para asociarlos entre ellos o agruparlos.
La subclasificacion corresponde a lo siguiente:

e Aprendizaje supervisado
o Regresion
o Clasificacion
o Series de Tiempo
e Aprendizaje no supervisado
o Clustering (agrupamiento)

o Reduccion de dimensiones
2.2.3 Aprendizaje Supervisado

“El aprendizaje supervisado en machine learning se aplica cuando cada dato, o conjunto
de datos de entrada (muestra) tiene asociada una etiqueta.” (Bobadilla, 2020, p.14)
Para poder predecir mediante un aprendizaje supervisado se requiere de dos variables: Una

variable de entrada “X” y una variable de salida “Y”.

Figura 46: Variables cuantitativas o cualitativas.

Predictores o Respuestas o
variables variables
independientes dependientes

Variables cuantitativas o cualitativas

Fuente: Ponce et al. (2014)

VanderPlas (2017) comenta que el aprendizaje supervisado es la relacién que existe
entre los datos con sus diferentes caracteristicas y los datos que tengan una etiqueta. Después
de definir el modelo, comenta que se puede aplicar etiquetas a los datos que se desconocen o

algunos datos nuevos.
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Por lo que comenta que se puede dividir en clasificacion y regresion. Para la
clasificacion, se trata de categorias discretas y, por otro lado, para la regresion se consideran

cantidades continuas.
e Clasificacion

Segln Sandoval (2018) mediante este algoritmo se conoce el grupo al que
pertenece el elemento a estudiar. El algoritmo encuentra una relacion y patrones en los

datos brindados para posteriormente agruparlos.

Después, realiza la comparacion de los nuevos datos y son ubicados en los
grupos descritos anteriormente. De esta manera se puede predecir. A continuacion, se

muestran las variables que se pueden predecir tanto discretos como categoricos.

Pueden ser:

> Binaria: Si, No; Azul, Rojo; Fuga, No Fuga; etc.
> Multiple: Comprara, Articulo 1, Articulo 2..., etc.

> QOrdenada: Por riesgo, Bajo, medio, alto, etc.

Figura 47: Clasificacion.
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e Regresion.

Para este método se requieren y esperan datos numéricos. A diferencia del
anterior, el algoritmo no logra clasificarlos en grupos, sino que devuelve un valor
especifico. Bagnato (2018) menciona que para hacer este método se mide el error con
respecto a los puntos de entrada y el valor “Y” de salida real. El algoritmo debera
minimizar el coste de una funcion de error cuadratico y esos coeficientes corresponden
con la recta optima.

Figura 48: Regresion Lineal.

Regresion Lineal

Fuente: Bagnato (2018)

2.2.4 Series Tiempo

La finalidad de todo método de serie de tiempo es encontrar un patrén o comportamiento
en la data histdrica para estimarla y luego sacarle el maximo provecho a futuro, la prediccion
se basa Uunicamente en valores anteriores de la variable que buscamos predecir o en errores

historicos ajustada por influencia estacional.

Segun Cerna (2021) las series de tiempo también Ilamadas series cronolégicas o
historicas, se definen como la sucesion de observaciones tomadas para una variable en distintos

momentos de tiempo separados de manera regular (horas, dias, meses, trimestres, afios).
Cerca (2021) menciona que los componentes de esta técnica:

e Tendencia: En una serie cronoldgica en largos periodos puede crecer o decrecer


https://es.wikipedia.org/wiki/Error_cuadr%C3%A1tico_medio
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e Estacionalidad: La oscilacion periddica en la cronologia de datos dentro de un
lapso generando un comportamiento que tiende a repetirse después de un
periodo estacional consecutivo.

e Ciclos: Se crean durante intervalos de tiempos largos, y los tiempos que transitan
entre los valles consecutivos no son necesariamente idénticos.

e Movimiento Irregular: Error en una serie de tiempo.

Figura 49: Componentes de una serie de tiempo.
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2.2.4.1 Regularizacion

Estas estrategias funcionan bajo la incorporacion de penalizaciones con la
finalidad de reducir la varianza. En general, la regularizacion incrementa un mayor
poder predictivo de modelos. Para la aplicacion de esta estrategia, es de suma

importancia normalizar los predictores previo al entrenamiento del modelo.

2.2.4.2 Ridge

Esta regularizacion multa la adicion de los coeficientes elevados al cuadrado y
tiene como consecuencia segun Joaquin Amat (2020) reducir de forma proporcional el

valor de todos los coeficientes del modelo, pero sin que estos lleguen a cero.
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Este método tiene una serie de ventajas teniendo como principal la reduccion de
varianza y la principal desventaja es que modelo final toma a todos los valores. Esto se
debe a que la penalizacion orienta a los coeficientes a ser cero mas nunca llegan a ser

Ceros.

En otras palabras, Joaquin Amat (2022) menciona que “Este método consigue
minimizar la influencia sobre el modelo de los predictores menos relacionados con la
variable respuesta, pero, en el modelo final, van a seguir apareciendo. Aungue esto no

supone un problema para la precision del modelo, si lo es para su interpretacion.”

Figura 50: Coeficiente del modelo en funcion de la regularizacion.
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Fuente: Joaquin, Amat (2022)

Se puede apreciar que conforme mayor es el valor de alpha, la regularizacion es

mayor y el valor de los coeficientes se reduce.

2.2.4.3 Métricas de error

Una vez ya abordado el tema y conceptos de regresion, es de suma importancia
conocer el desempefio del modelo, esto se hace o se informa como un error en tales
predicciones calculadas mediante la funcion obtenida en el modelamiento de la

regresion. En otras palabras, al momento de predecir una cifra numérica como espesor
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0 un monto en soles, no se quiere saber si en la practica el modelo predijo el valor
exactamente (esto seria ideal en la practica), lo que se busca es saber qué tan cercano

estan las predicciones con los valores esperados.

Las métricas de error envuelven este andlisis y en promedio muestra que tan
cerca estan las predicciones de los valores esperados. Segun D. Ramoén (2019) hay 3
métricas que se emplean con frecuencia para reportar el desempefio de un modelo de
regresion; y estos son:
e Error cuadratico medio (MSE)
e Error cuadréatico medio (RMSE)
e Error absoluto medio (MAE)

2.2.4.3.1 Error Medio Cuadrado. Llamado en inglés como mean squared error (MSE)
es una métrica comin de error para ejercicios de regresion. Segiin D. Ramon (2019) “También
es una funcién de pérdida importante para los algoritmos ajustados u optimizados utilizando el
marco de minimos cuadrados de un problema de regresion. Aqui «minimos cuadrados” se

refiere a minimizar el error cuadratico medio entre las predicciones y los valores esperados.”

Este se calcula mediante el promedio de las diferencias del cuadrado entre los valores

esperados y predichos en un historial de datos.

Figura 51: Ecuacion de MSE.
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Fuente: D. Ramon (2019)

2.2.4.3.1 Laraiz del error cuadratico medio. También se le conoce como RMSE. Esta
métrica de error es una extension del error cuadratico medio (MSE). Este se calcula como la
raiz cuadrada del error. Posteriormente, se afirma que las unidades originales del valor a
predecir son identicas a las unidades del RMSE. Por ejemplo, si tu variable a predecir tiene las
unidades de “soles”, entonces el calculo del error RMSE también tendra como unidad “soles”

y no “soles al cuadrado” como el MSE. Este se calcula de la siguiente manera:
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Figura 52: Ecuacion RMSE.

" (G — )2
RMSE = Z—(yz 1)

Fuente: D. Ramodn (2019)

2.2.4.3.1 Error absoluto medio. Segin D. Ramoén (2019) se calcula como el promedio
de los valores de error absoluto. Absoluto o abdominales () es una funcién matematica que
simplemente hace que un nimero sea positivo. Por lo tanto, la diferencia entre un valor esperado

y predicho puede ser positiva 0 negativa y esta obligada a ser positiva al calcular el MAE.
El calculo del MAE se da bajo la siguiente formula:

Figura 53: Ecuacion MAE.
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Fuente: D. Ramédn (2019)
2.2.4.4 Scaler model

La mayoria de los modelos de aprendizaje autbnomo se desempefian de una
mejor manera cuando las variables se escalan a un nivel estandar. La estandarizacion
identifica las observaciones se ajusten a una distribucion en forma de campana con una

media y una desviacion estandar de buen comportamiento.

La estandarizacion es buena cuando los datos tienen valores de entrada con

diferentes escalas. La puntuacion estandar de una muestra x se calcula como:

(-
s

VA

donde u es la media de las muestras de entrenamiento o cero y S es la desviacion

estandar de las muestras de un entrenamiento.
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2.2.4.5 ARIMA

Segln Gonzéles, M (2009) son modelos paramétricos que tratan de obtener una Figura
de la serie de tiempo en evaluacion, a fin de tener la interrelacién temporal de los elementos
que la componen. Este tipo de modelo tiene como instrumento fundamental el coeficiente de
autocorrelacion, el cual mide el grado de asociacion lineal entre observaciones separadas en “n”

periodos.

El coeficiente de autocorrelacion permite conocer el tipo y grado de correlacion que
tienen las observaciones, a fin de poder establecer un modelo ajustado a la lectura de datos
actuales e histdricos. Para poder evaluar la relacion entre la variable dependiente e

independiente, es necesario aplicar la siguiente férmula de autocorrelacion:

cot|x, i)

Pry = —F7—
VVI(E)V(y)

Donde Py tiene como rango de obtencion de valores entre -1 y 1, la cual se

explica de la siguiente manera:

« Siel valor de Py es 0, no existe relacion alguna entre ambas variables en estudio.
¢ Si el valor de Pxy es 1, existe una relacion perfecta entre ambas variables de

manera positiva

% Si el valor de Pxy es -1, existe también una relacion perfecta entre ambas

variables de manera negativa.

2.2.4.5.1 Procesos Estocasticos. Segun Gonzales, M (2009) un proceso estocastico se
define con una serie de variables aleatorias familiarizadas, las cuales siguen una distribucion

conjunta.

Este proceso tiene una serie de caracteristica que lo identifican, las cuales son

las siguientes:

e Funcién de distribucion: Es primordial para entender esta funcion
conocer las funciones de distribucién univariantes, bivariantes y

trivariantes de cada una de las variables aleatorias.
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e Momentos del proceso estocastico: Al ser complicado caracterizar el
proceso mediante la funcion de distribucion, se procede a utilizar para la
caracterizacion los dos primeros momentos, los cuales refieren a
momentos donde el conjunto de medias y varianzas de las variables
aleatorias del proceso son usados para caracterizar el proceso, teniendo

en cuenta que la distribucion del proceso tiene que ser normal.

Los procesos estocasticos se dividen en 2 grupos: estacionarios y no
estacionarios. Los procesos estocasticos estacionarios refieren a procesos donde la serie
de tiempo presenta un grado de estacionalidad o patron con respecto al incremento de
afios, lo que permite desarrollar predicciones méas consistentes. Si no fuese el caso del
comportamiento estacionario, no seria factible desarrollar el modelo de series de tiempo

para el estudio de las variables.

A partir de estos procesos, se puede definir a los procesos estocasticos como
agentes de estudio para la modelizacion ARIMA, la cual, trabaja con modelos
estacionarios y no estacionarios con referencia a la varianza, covarianza, medias y otros
datos estadisticos, los cuales deben tener un comportamiento y valorizacion especifica
con respecto al tiempo a fin de poder tener modelos de prediccién mas acertados. Para
ello, se realiza una cadena de procesos a fin de aplicar este modelo, ya sea el proceso de
identificacion, el cual se enfoca en validar que la variable en estudio tiene un
comportamiento estacionario. Luego, se realiza el proceso de estimacion de parametros,
los cuales ayudan a que el modelo pueda completar un procesamiento de datos de
prediccion con respecto a la data histérica que se le ha brindado, utilizando lenguaje de
programacion ARIMA (p,d,q) y ARMA (p,q). A continuacion, se procede a ingresar al
proceso de validacion del modelo, donde se busca realizar diversos analisis para
verificar el ajuste del modelo predicho con el modelo real. Entre esos analisis estan el
de parametros, el de residuos, el de bondad de ajuste y el de estabilidad. Por ultimo, se
realiza el proceso de prediccion de acuerdo con el modelo ARIMA, donde las

predicciones tienen como caracteristica principal lo siguiente:

e Modelos AR(p): A medida que aumenta el tiempo, la prediccion se basa en el
promedio del proceso.
e Modelos MA(Q): Si el tiempo es mayor que el orden del proceso, la prediccién

va a tener el mismo valor que el promedio de datos.
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e Modelos ARMA (p,q): Para periodos de tiempo mayores a la orden del proceso,
las predicciones tienen un comportamiento como el Modelo AR, por lo cual, la
prediccion también se basa en el promedio del proceso.

e Modelos ARIMA (p,q,d): La prediccion en este modelo ya no se basa en el
promedio del proceso, sino que, a partir de la transformacion de datos para darle
el caracter de estacionalidad, se basa en una linea recta con el mismo valor de

pendiente que la media del proceso.

2.2.4.6 Gréficos de andlisis

2.2.4.6.1 Diagrama de cajas. Segun Videla, X. (2017) los gréficos de caja visualizan
las medias, las medianas, cuartiles de diverso grado y también los valores atipicos del conjunto
de datos. Este grafico consiste en un rectangulo denominado caja, donde los lados con mayor
longitud muestran el recorrido entre los cuartiles. La caja esta dividida por una recta, la cual
hace referencia a la mediana y el grado de relacién con los demas cuartiles. Asimismo, la
informacion que proporciona el diagrama de cajas es el nivel de dispersion y simetria de datos,
a partir de la ubicacion de la recta en la caja y la distancia con los cuartiles, ademas de la

longitud de los bigotes de la caja.

Figura 54: Diagrama de cajas y bigotes.

Fuente: Videla, X. (2017)

Donde Cyx, son los valores de los cuartiles y el Xmin Y Xmax Son los valores

minimos y maximos de la muestra, respectivamente.

Para efectos de una mejor explicacion del diagrama de cajas, se adjunta el

siguiente mapa:
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Figura 55: Mapa conceptual de diagrama de caja y bigote
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Fuente: Videla, X. (2017)

2.2.4.6.2 Diagrama de correlacién. El diagrama de dispersion se usa para mostrar el

grado de relacion entre diferentes variables, para asi poder estudiar los tipos de relaciones que
existen entre dichos factores. Su objetivo principal es determinar a partir del analisis de
correlacion la forma en que se relacionan y el grado de dependencia entre una y otra variable.

(Diagrama de dispersion, 2019).
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Figura 56: Diagrama de dispersion
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2.2.4.6.3 Diagrama de violin. Los diagramas de violin tienen la composicion similar

con los diagramas de caja, con la Unica diferencia que este grafico incluye el diagrama de
densidad de Kernel rotado en cada lado. Incluye los mismos datos que un diagrama de caja, ya
sea la mediana, los cuartiles y la media, teniendo como agente diferenciador la representacion
de la distribucién completa de los datos. Este tipo de diagrama se utiliza cuando la distribucién
de datos es multimodal, es decir, muestra diferentes picos o puntos maximos, ademas de su

posicion y amplitud relativa. (Grafico de violin, 2022).

El diagrama de violin estd compuesto por varias capas, donde la forma exterior
representa todos los resultados posibles y la capa interior representa todos los valores que se
suscitan en cierto porcentaje de tiempo. Hay una capa intermedia donde se pueden ubicar todos
los datos que ocurren en la mitad del porcentaje total con respecto al tiempo.
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Figura 57: Diagrama de Violin.
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Fuente: Catalogo de visualizacién de datos (2018)

La demanda se puede explicar de distintas maneras de acuerdo con el enfoque que se le

pretende dar, por ejemplo, Coca A. (2011) define a la demanda de mercado de un producto

como el volumen total que adquiere un grupo de personas bajo cierto contexto en especifico.

Es decir, se puede determinar la demanda como una cantidad especifica, ya sea un bien o

servicio, los cuales una 0 mas personas desean adquirir a fin de satisfacer una necesidad.
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Figura 58: Curva de demanda
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Fuente: Parkin, M. (2009)

2.2.6 Prondstico

Segun Villarreal F. (2016) el pronéstico es una estimacion cuantitativa y cualitativa de
una o mas variables que componen un hecho a futuro, utilizando como base datos actuales o

historicos con referencia al tema a pronosticar.
Para pronosticar se puede utilizar diversos métodos estadisticos segun el tipo de datos:

e Modelo cuantitativo: Para poder utilizar este modelo, es necesario contar con datos
historicos de la variable en estudio que permitan generar predicciones, dicha data tiene
que ser cuantificable y adaptable a modelos que permitan analizar patrones, tales como
series de tiempo.

e Modelo cualitativo: Para poder desarrollar pronosticos de este tipo de variables, es
primordial el juicio experto, los cuales ayudan a guiar sobre el tratamiento de datos,
teniendo en cuenta que la informacion que se tiene de la variable no es cuantificable y

no es abundante.
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Figura 59: Modelo de prondstico cuantitativo.
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2.2.7 Energia Eléctrica

Segln Orza Couto (2021) la energia eléctrica es un tipo de energia el cual interviene el
desplazamiento de electrones entre 2 puntos cuando se manifiesta un potencial diferencial entre
ellos, esto genera la llamada corriente eléctrica. Esta energia es importante para nuestra vida y

para nuestro dia a dia debido a su alta conveniencia y versatilidad.

2.2.7.1 Ventajas de la energia eléctrica

e Accesible y facil de producir: Se genera a partir de multiples fuentes de energia
tanto renovable como no renovable.

e Manejable y de fécil transportar: Esta energia puede ser transportada a gran
escala y distancias mediante redes de transmision y distribucion.

e Versatil y facil de transformar: Esta energia se puede transformar en otro tipo de

energia como luz, calor o movimiento.

2.2.7.2 Coste de la Energia

El costo de la energia es establecido por la empresa eléctrica que suministra la energia
teniendo como factores el consumo de la energia eléctrica y el precio unitario de KWH en sole.

Podemos calcular el costo de energia consumida de la siguiente manera:

Costo (S/.) = Energia consumida (kw.h) * precio %)
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Capitulo I11: Entorno Empresarial

3.1 Descripcion de la empresa

3.1.1 Resefia histdrica y actividad econémica

Nexa Resources S.A. es una empresa metaldrgica con origenes en Brasil cuyo
propietario es el grupo Votorantim S.A., en 1956 se funda la “Companhia Mineira de Matais”
(CMM). donde se inicia la investigacion de un yacimiento de zinc en el Municipio de Vazante

(Minas Gerais).

En el afio 2004 Votorantim Metais inicia un proceso de expansion y posicionamiento
en América Latina, adquiriendo la concesion de la unidad metallrgica de zinc de Cajamarquilla
en Perd, dicha unidad cuenta con una capacidad de produccion de 160,000 toneladas de zinc
por afio. Posteriormente, en el afio 2005 Votorantim S.A. aumenta su participacion en el
mercado peruano de zinc adquiriendo el 24.9% de las acciones de MILPO, la cuarta mayor
minera del Perd, gracias a ello en 2006 comenzo las operaciones de Chapi, mina cuprifera
localizada en Moquegua, 2007 comienzan las operaciones de Cerro Lindo, mina polimetélica
ubicada en Chincha-lca, 2008 nace Atacocha, otra mina polimetalica ubicada en Pasco. Los
planes no quedaron ahi, ya que en el afio 2010 Votorantim Metais se hace cargo del control
mayoritario de MILPO, que en ese entonces era la tercera minera de zinc mas grande del Perd,
todo esto mediante su unidad en Cajamarquilla que aumenta su produccion a 330,000 toneladas

de zinc por afio.

En el afio 2014 se inicia un proceso de reestructuracion, se crea el Holding VVotorantim
S.A. que asume el rol de orientadora y gestora de portafolios, mientras que VVotorantim Metais
gana mayor autonomia. Luego, en 2016 Votorantim Metais con sus nuevas atribuciones
autonomas amplia su participacion y control de MIPLO, adquiriendo el 80.24% de sus acciones,

enfocandose en la produccion de zinc en Brasil y Perd.

Finalmente, en el afio 2017 VVotorantim Metais y MIPLO se fusionan y se crea una nueva
entidad llamada Nexa Resources S.A., como se menciond en el 2004 Nexa Resources adquiere
la refineria de Cajamarquilla, creandose Nexa Resources Cajamarquilla S.A., que segun
(WOOD Mackenzie, 2017), un grupo de investigacién y consultoria global, la refineria de
Cajamarquilla es la Unica operacion de fundicion de zinc en el Per( y la séptima mas grande

del mundo contando con altos estandares de calidad y tecnologia.
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3.1.2 Descripcion de la organizacion
3.1.2.1 Organigrama

Nexa Resources S.A. cuenta con una cantidad amplia de personal directo como personal
de empresas terceras. En el presente organigrama consideramos los puestos del personal de

trabajo directo y resaltamos las &reas més importantes de la empresa.

Figura 60: Organigrama
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3.1.2.1 Cadena de suministros

Figura 61: Cadena de Suministro Nexa Resources.
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3.1.3 Datos generales estratégicos de la empresa

3.1.3.1 Visidn, misién y valores o principios

Vision: Ser una empresa reconocida a nivel mundial como inteligente y confiable, que

crece en mineria de zinc y cobre.

Misién: Somos una compafiia minera global que produce zinc cobre, plomo y otros

minerales esenciales presentes en nuestra vida.
Valores:

¢ Integridad: La empresa se preocupa por ser éticos en cualquier parte del mundo,
honrar su historia y construir el futuro con respeto. La confianzay el respeto por
las individualidades y las diferencias es lo que los acerca y les permite
evolucionar. La integridad recompensa, impulsa y sostiene el éxito de su
negocio.

+«+ Colaboracion: En Nexa, creen en el didlogo constante y constructivo entre las
personas, el mercado y la sociedad. Se guian por la marca que sus acciones

tendrén para la sociedad. Su continuidad so6lo tiene sentido porque generan valor
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compartido de forma sostenible. Un ecosistema de colaboracién y crecimiento,
que valora a las personas, permite la divergencia de ideas y los acerca cada vez
mas a sus clientes.

Valor: La comparfiia asume la responsabilidad e impulsa los resultados para
construir el futuro. Saben que la prosperidad de sus negocios proviene de sus
mas nobles intenciones y los resultados que logran. Por eso, inspiran con el
ejemplo y trabajan con dedicacion, buscando continuamente llegar mas lejos.
Actlan, innovan y son valientes para pensar y actuar de manera diferente

siempre que sea necesario.

3.1.3.2 Objetivos estratégicos

Ser una empresa innovadora, conectada, que asigna sus recursos de manera

eficiente y gestiona los riesgos inherentes a nuestro negocio.

Operar de manera sostenible y segura, dejando un legado relevante en los lugares

donde operan.
Incrementar la rentabilidad econémica y financiera.

Aumentar la utilizacion de la capacidad instalada mediante mejoras en la

recuperacion de zinc y eliminacién de cuellos de botella.
Aumentar la productividad y optimizacion de costos.
Racionalizar el capital.

Lograr estabilidad operativa mediante el mantenimiento de précticas de gestion,
automatizacion, reduccion de medidas de emergencia y mejora del

mantenimiento preventivo.

Reducir el consumo de agua y promulgar el aumento de la recirculacion.
Reducir la huella de residuos.

Reducir las emisiones (gases de efecto invernadero COz equiv.).
Reducir la tasa de frecuencia de lesiones. Cero muertes.

Incrementar la estabilidad operacional con calidad.

Maximizar la produccion de Zinc a 327,000 Toneladas por afio.

Disminuir costos de produccion.
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3.1.3.3 Evaluacion interna y externa. FODA cuantitativo

Tabla 5: Matriz FODA

Fortalezas Oportunidades

F1 Solida situacion economica y O1  Tendencia creciente favorable del
financiera: alta liquidez y bajo precio de los metales, de Zinc, Plomo
endeudamiento. y Plata.

F2 Entre los 5 productores mundiales de Fomento del gobierno peruano en

. . 02 . . :
concentrados de zinc, e importante inversiones mineras
participacion en plomo, plata vy
cobre.

F3 Experiencia, respaldo y estrategia O3  Disponibilidad de  innovaciones
del grupo econdmico Votorantim tecnoldgicas en la industria minera
(Ahora Nexa Resources S.AA.)
ademas de ser la Unica operacion de
fundicion de Zinc en el PerGy la 7ma
mas grande en el mundo

F4 Mindset de costos como estrategia O4  Incremento de la demanda de metales
de valor para el negocio (Manera en el mundo como consecuencia del
Nexa) crecimiento mundial de la poblacion

F5  Grado de inversion, otorgado por O5  Diversificada cartera de proveedores
Fitch Rating (BBB-)

F6 Implementacion de las normas O6 Presencia en zonas geograficas
OHSAS 18 001, 1SO 14001 e 1SO 9 altamente mineras
001.

F7 Integracion vertical de la cadena O7 A partir de 2025, autorizacion legal

productiva (mineria y refineria).

para elevar la capacidad de extraccion
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de minerales a superficie

F8  Cadena logistica integrada (cercania O8  Mineria como socio estratégico en la
a minas y puertos). recuperacion de la economia antes los
efectos de la pandemia
Debilidades Amenazas
D1  Gran responsabilidad sobre procesos Al Posibles  crisis  econbémicas Yy
criticos a manos de terceros desaceleracion de economias
(contratistas) importadoras de metales
D2  Requerimiento de altas inversiones A2  Alta dependencia a variaciones en los
para la exploracion, desarrollo y precios de metales. Asi como
proyectos mineros. exposicion en cambios en el Costo de
tratamiento en las refinerias
D3  Estrategias de sinergias en procesos A3 Regulaciones y normativas
internos en las areas y terceros en cambiantes, y mas exigentes en el pais
proceso, asi como implementacion en el mediano plazo.
de programas de compliance.
D4  Cambio de clima laboral A4 Riesgo politico - social del sector
minero.
D5  Exposicion a un menor treatment A5 Cambios en leyes y marco regulatorio
charge (TC). en el sector minero.
D6  Alta concentracion de proyectos en A6 Conflictos sociales. Riesgos
un solo pais (Pert) ambientales
D7  Altaconcentracion en explotacionde A7  Aumento constante en los precios de

zinc y plomo

los combustibles
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D8  Falta de cobertura por riesgo en el A8 Escasez de concentrados a nivel

tipo de cambio global.

Fuente: Elaboracion propia (2022)

Para obtener un resultado cuantitativo debemos identificar los factores enddgenos
(fortalezas y debilidades) y los factores exdgenos (oportunidades y amenazas). Se debe puntuar

en una escala del 1 al 7.

Se debe identificar si la fortaleza permite aprovechar la oportunidad. EI nimero 1 es el
puntaje mas bajo que representa un bajo aprovechamiento y el nimero 7 es el puntaje mas alto
que representa un buen aprovechamiento. Asimismo, se debe identificar si las fortalezas

permiten enfrentar las amenazas puntuando con un 7 un buen aporte y un 1 un bajo aporte.

Ademas, se debe identificar si la debilidad no permite aprovechar la oportunidad. Un
puntaje 7 permite que la debilidad interfiera en el aprovechamiento de la oportunidad y un

puntaje de 1, por el contrario, no interfiere en nada para aprovechar la oportunidad presente.

Enfocandonos en la debilidad, si esta permite que se active la amenaza se puntuara con
un maximo de 7, mientras que un puntaje de 1 quiere decir que la debilidad no permite que se

active la amenaza.

Para esta investigacion, los integrantes del grupo realizaron un analisis cuantitativo al

FODA para determinar las conclusiones.
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Tabla 6: FODA cuantitativo

OPCRTUNIDADES AMENAZAS

01 | 02 | 03 [04| 05| 06| 07 | 08 |Promedio| Al | A2 | A3 | A4 | A5 | A6 | A7 | A8 | Promedio

F1 6.0 60| 57|53 503747 | 47 5.1 6.0 534343 [30]|33]|47 |43 4.4

F2 5715314053 )43 |53 |57|50 5.1 371373314030 23|23 40 3.3

F3 43 5343143 |43 |37 47|43 4.4 43 143 | 372730332337 3.4

F4 4014013740 40| 30|30 37 3.7 40143 33|30 27|27 |33 37 3.4

F5 63 | 57 57504343143 |33 4.9 53 50|40]33|40|33]|30) 37 4.0

F6 27 153133(30]37 4314750 4.0 2712714713043 147[20] 20 3.3

FORTALEZAS

F7 3040|3740 37 |30(37]| 40 3.6 33 37|23 2720272730 2.8

Fg8 47 1534053475753 |53 5.0 23137 20]20]23[30]43] 23 2.3

Promedio | 46 | 5.1 | 43 |45 | 43 | 4.1 |45 | 44 4041|3531 |30 |32(31] 33

D1 5753535037 ]40|53]|43 4.8 6057|5753 |50|50[533 |50 5.4

D2 3.0 27 37|37 37273730 3.3 33147 |50[43[40]40]37] 30 4.0

E D3 20,33/33(133 /303030130 3.0 43 1 43 (50)43 5014033 43 4.3

g D4 5714033534333 |43 | 47 4.4 57 60|40)47 |37 33|57 43 4.7

g D5 3713712733 |37]23]30]33 3.2 40140 |43)140| 433730 33 3.3

a D6 40304047 30| 40|33 |37 3.7 60|53 |60]|53|50|57|60)|53 5.6

D7 3714033 /40 30373333 3.5 5747|4750 50]|40]| 40 50 4.3

D8 50| 4040|4033 |37 37|37 3.9 53147 40|37 | 40|37 |47 47 43
Promedio | 4.1 | 3.8 | 3.7 | 42 | 35 | 33 | 37| 36 50 49| 48| 46| 45| 42| 45 | 44

Fuente: Elaboracion propia (2022)

Como conclusiones del analisis de FODA cuantitativo se deduce que las fortalezas 1:
Sélida situacién econémica y financiera y fortaleza 2; Entre los 5 productores mundiales de
concentrados de zinc, e importante participaciéon en plomo, plata y cobre son los mas
importantes para aprovechar las oportunidades mencionadas. Por el contrario, la fortaleza 7:
Integracion vertical de la cadena productiva (mineria y refineria) es la que menos impacta en

lograr aprovechar las oportunidades.

Asimismo, se debe aprovechar la oportunidad 2: Fomento del gobierno peruano en
inversiones mineras ya que ha obtenido el mayor puntaje frente a las otras oportunidades

descritas y se pueden obtener grandes beneficios.

También, podemos observar que la fortaleza 1: Solida situacién econdémica y financiera
permite enfrentar las amenazas con mayor éxito y la fortaleza 5: Grado de inversion, otorgado
por Fitch Rating (BBB-) también deberia considerarse ya que obtuvo una puntuacion en

segundo lugar.

Respecto a las debilidades, la debilidad 1: Gran responsabilidad sobre procesos criticos
a manos de terceros (contratistas) no nos permite aprovechar las oportunidades y es en la que

se debe poner més el foco. Asimismo, la debilidad 6: Alta concentracion de proyectos en un



78

solo pais (Per() puede permitir que se activen las amenazas por lo que debemos elaborar

estrategias que eviten consecuencias para la empresa Nexa Resources.

3.2 Modelo de negocio actual (CANVAS)

A través del modelo CANVAS podemos tener una mejor vision del modelo de negocio

de Nexa Resources:
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Tabla 7: Modelo de Negocio Actual.

SOCIO ESTRATEGICOS ACTIVIDADES CLAVE RELACIONES CON LOS SEGMENTOS DE CLIENTES

Pobladores que colindan con el Exploracion y estudio de proyactos CLIENTES Procesadoras y refinerias

proyecto de extracaon y con horizonte amplio de vida. nexa Sarvicio fe st vents pard metahirgicas.

tratamiento de mineral 53S v
Extraccion y proceso de refinado de resources SEFUNMIEIRAY Stenacna Brokers o mtermediarios en

Gobierno brasieno y peruanc. mineral chentas. mercado de commodities.
Gobiernos locales y regionales de s -
35 : £X Confratos preestablecidos con SR

2003 de actividad minera Tra'nsponeyobtmloon'de fuentes PROPUESTA DE VALOR - RS P Enracoonmmadechgue
eficdentes de energia elédirica. PEECRS Y ROAMRI0S (F S EUST U0 realiza b empresa es destinads

Proveedores de energa eléctrica, S Mineria: Entoda & region, s empresa. en sumayora 3 Caamanguilla.

tecnologia y herramientas de Desarrolo_de.;?myectos o eﬁgenm Nexa o5 una de B85 pocas

y repotenciacion en k3 extracdon del > 13 venta se realiza de manera Industrias farmacéuticas,

concentrado. A e directa (a través de Votorantim eléctricas, salud, entre otras

procesos integrados de GMEBH] al diente. .
extracaon a bajo costo.

trabap.

Entes reguiadores del medio
ambeents en los diferentes paises RECURSOS CLAVES
donde se opera Smeker- Nexa tiene la CANALES DE DISTRIBUCION

EheREE. infraestructra minera ma ]
grande de Latinoamérica, Venta: Los canales de venta estan

ubicada estratégicamenteen [ Mplementados enlugares
plantas implementadas con ZONas MNeras. estrategicos como EEUU, Austria
maquinaria especalizada y ¥ Luxemburgo.

. Ubkaaon de red de
apacitads para atender s > : e ol
T comerdalizacion privilegiada Distribucin fisica: Embarques 3

en el mercado de América pLErtos martmos.
Reservas comprobadasde Latina
minerales, Bl como Aripuana, Brasil

Concentrados de minerales.

Transporte via férrea

Personal calificado.

ESTRUCTURA DE COSTOS FLUJO DE INGRESOS

Costos de extraccion de mineral Contratos anuales de abasteamisnto

Capex en mantenimiento de unidades mineras Venta de Zinc refinado y subproductos (gasesdel aire)
Gastos en actividades de exploracon Venta de Zinc y concentrado.

Inversiones en construcaon y mejoramento de plantas.

Impusstos y regalias mineras.

Planilla de personal y beneficios Bborales de los trabapdores.

Fuente: Elaboracion Propia (2022)
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3.3 Mapa de procesos actual

Se presenta graficamente los procesos de la empresa Nexa Resources Cajamarquilla
clasificados por procesos estratégicos, operativos y de soporte donde se observan las diferentes

areas de la empresa, la interrelacion entre ellas, los procesos tercerizados y los productos para
el cliente externo.

Figura 62: Leyenda de Mapa de procesos

LEYENDA
I I I
PROCESOS PROCESOS PROCESOS PRODUCTO PARA

CORPORATIVOS TERCERIZADOS DE NEXA CIM CLIENTE EXTERNO

Fuente: Nexa Resources Cajamarquilla (2022)
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Fuente: Nexa Resources Cajamarquilla (2022)
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Capitulo 1V: Metodologia de la Investigacion

4.1 Disefio de la Investigacion

4.1.1 Enfoque de la investigacion

El enfoque de la presente investigacion es cuantitativo, ya que se busca desarrollar
herramientas que permitan identificar y realizar la medicion de atributos del objeto de estudio,
en nuestro caso, la demanda maxima de energia eléctrica, donde también se utilizan formulas y
evaluaciones estadisticas que permitan optimizar el modelo propuesto para el tratamiento de

datos.
4.1.2 Alcance de la investigacion

El alcance de la investigacion se enfoca en un analisis correlacional entre 2 0 mas
variables, en nuestro caso, la variable dependiente es la demanda eléctrica y las variables
independientes son el tiempo en tipo de dia, dia y hora de estudio. Ademas, se realiza el analisis
de correlacién de las predicciones obtenidas a partir del modelo, considerando los algoritmos

de series de tiempo para dicho analisis.
4.1.3 Tipo de investigacion

Se trabaja con un disefio experimental, debido al tratamiento y estudio de una o0 mas
variables, basado en el andlisis relacional entre las variables seleccionadas con respecto a los
aumentos o disminuciones de consumo para poder determinar las demandas maximas de

acuerdo con el dia, la hora y el tipo de dia.
4.1.4 Poblacién y muestra

Tabla 8: Poblacion y muestra de la investigacion.

Poblacion Muestra

Consumo de energia eléctrica desde enero del | Consumo de energia eléctrica desde el 01
2017 a diciembre del 2021 enero del 2017 al 15 de marzo del 2020

Fuente: Elaboracién propia (2022)
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4.2 Metodologia de implementacion de la solucién

Figura 64: Metodologia de implementacion de la solucion.

Recopilacién de Datos I Preparacion l Evaluacion del Modelo l Modelado
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L ]
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=]
I
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AN Y
\ } ‘.v,'}u' \
30 ¥ oA
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indice

Fuente: Elaboracién propia (2022)

4.2.1 Recopilacién de datos

Los datos utilizados para el estudio fueron solicitados a la empresa Nexa Resources
Cajamarquilla. Estos datos son relevantes para nuestra investigacion ya que presentan
informacion historica acerca del consumo de energia por fecha (afio, mes, dia) tomados en
intervalos de cada 30 minutos. Ademas, segun lo estudiado en el curso de Machine Learning y
lo consultado en diversas literaturas, se podra obtener un resultado mas preciso al contar con

mayor data, por lo que se esta considerando un universo desde el afio 2017 hasta 2021.

Para facilitar el analisis de esta informacidn se ha unificado los datos en un solo archivo

que nos servira de base para la siguiente etapa.
4.2.2 Pre-Procesamiento

En esta fase realizamos el analisis de la base de datos obtenida y se procede a realizar
una limpieza, por ejemplo: eliminar datos ausentes, outliers y/o valores incorrectos que puedan

originar un resultado ajeno a la realidad.
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4.2.3 Modelado

En esta fase se realiza el entrenamiento de los algoritmos de Machine Learning,
buscando obtener el modelo que mejor se ajuste a obtener el resultado de la problematica
presentada en los capitulos anteriores. Asimismo, la programacion se realizara con Phyton para

poder encontrar los dias de demanda maxima de energia.

- Series de Tiempo: En el capitulo 11, se detallan los conceptos de esta técnica. Ademas, es

importante resaltar que se utilizara la libreria: numpy, pandas.
4.2.4 Evaluacion del Modelo

En esta fase, se valida que el modelo elegido se ajuste a la realidad comparando los
datos ya existentes. Se realizan varias pruebas a fin de comprobar que el modelo sea de utilidad

para poder pronosticar los dias con altos consumos de energia.

4.3 Metodologia para la medicion de resultados de la implementacion

En el presente trabajo de investigacion, implementaremos y evaluaremos las siguientes
métricas, buscando el mejor modelo de prediccion que se ajuste a la demanda maxima de
energia en Nexa Cajamarquilla. Se adjunta las tablas de los dos modelos empleados, Regresion
Lineal y series de Tiempo.

Tabla 9: Metodologia para la medicion de resultados (REGRESION LINEAL).

TR AREA DE PLANEAMIENTO'Y (VIAE: MEAN ABSOLUTE ERROR,
INDEPENDIENTE X: FECHA Y HORA —— CONTROL DE LA R2: VARIANZA
" |PRODUCCION R: DESVIACION ESTANDAR,
DEPENDIENTE itk CONSUMO DE ENERGIA ELECTRICA ?gENﬁEcE)LP[L)iNLE\AWENTOY DEMANDA DE ENERGIA EN KW
CONSUMO DE ENERGIA - |

Fuente: Elaboracion propia (2022)



85

Tabla 10: Metodologia para la medicion de resultados (SERIES DE TIEMPO)

VARIABLE QUE INDICA LA HORA Y AREA DE PLANEAMIENTOY
INDEPENDIENTE [X: FECHA Y HORA CECHA CADA MEDIA HORA CONTROL DE LA ERROR DEL BACKTEST
' PRODUCCION
AREA DE PLANEAMIENTO Y
Y: DEMANDA DE . )
DEPENDIENTE . |CONSUMO DE ENERGIA ELECTRICA |CONTROL DE LA DEMANDA DE ENERGIA EN KW.
CONSUMO DE ENERGIA SRODUCCION

Fuente: Elaboracion propia (2022)

4.4 Cronograma de actividades y presupuesto

La presente investigacion tendra una duracion de 4.5 meses de los cuales, un mes y
medio ya ha sido ejecutado. A continuacion, se detalla el cronograma que fue empleado
para llevar a cabo el presente trabajo.
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Tabla 11: Cronograma de actividades

JULIO AGOSTO
S EIEIE 3
HEEE
L Inicio . Término | Término | s
e [ [ T T [
CAPITULO
PLANTEAMIE (D/5B COMPLETADO 25/06/2022 25/06/2022 2/07/2022 2/07/2022
PROBLEMA

SRR | o\ i) ETADO  25/06/2022 25/06/2022 210712022 2/07/2022
Problematica
TG COMPLETADO  25/06/2022 25/06/2022 2/07/2022 2/07/2022
|nVeSl|gaC|0n

TRABAJO DE SUFICIENCIA PROFESIONAL

BllEE 0 COMPLETADO  25/06/2022 25/06/2022 2/07/2022 2/07/2022
Investigacion
?ég':g'éo LGSR COMPLETADO 2/07/2022 23/07/2022 9/07/2022 30/07/2022

Antecedentes de la
Investigacion
Bases Tedricas
CAPITULO IIl:
ENTORNO COMPLETADO  9/07/2022 2/07/2022 16/07/2022 9/07/2022
EMPRESARIAL

COMPLETADO | 9/07/2022 '2/07/2022 16/07/2022 9/07/2022
COMPLETADO | 9/07/2022 '2/07/2022 16/07/2022 9/07/2022
COMPLETADO ' 9/07/2022 ' 2/07/2022 16/07/2022 |9/07/2022

CAPITULO IV
\"|=afe/nle]Re]clLNnIN W COMPLETADO 16/07/2022 23/07/2022 23/07/2022 30/07/2022
INVESTIGACION

COMPLETADO | 16/07/2022 23/07/2022 23/07/2022 30/07/2022
Metodologia

implement COMPLETADO  16/07/2022 23/07/2022 23/07/2022 30/07/2022
sol

Metodologia para la

LI EENECREGEN | COMPLETADO | 16/07/2022 23/07/2022 23/07/2022 30/07/2022
la implementacion

SELSHEIEREERIEER | o) ETADO  16/07/2022 2810712022 2310712022 30/07/2022
y presupuesto

COMPLETADO 2/07/2022 23/07/2022 9/07/2022 30/07/2022
COMPLETADO  2/07/2022 23/07/2022 9/07/2022 30/07/2022

CAPITULO V.

[B]=CTAN O] WEeNp AW COMPLETADO 23/07/2022 23/07/2022 30/07/2022 30/07/2022

S

COMPLETADO
M | COMPLETADO
COMPLETADO
COMPLETADO
COMPLETADO

23/07/2022 23/07/2022 30/07/2022 30/07/2022
23/07/2022 23/07/2022 30/07/2022 30/07/2022
23/07/2022 23/07/2022 30/07/2022 30/07/2022
6/08/2022 1 6/08/2022 27/08/2022 20/08/2022
22/10/2022 22/10/2022 22/10/2022 22/10/2022

Fuente: Elaboracion propia (2022)

Para el desarrollo de esta investigacion se realizé un presupuesto estimado de gastos de
acuerdo con lo que cada integrante emple6 como herramienta de trabajo. Cabe mencionar, que
los montos son aproximados y que no necesariamente se realizaron los gastos exclusivamente
para este trabajo, es decir, algunos gastos, como las laptops, por ejemplo, no fueron realizados
antes de la ejecucion de la investigacion, sino que estos fueron adquiridos mucho tiempo antes,
pero se ha considerado como si fueran gastos recientes para estimar lo que costaria realizar esta

investigacion sin ninguna herramienta previa.
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Tabla 12: Presupuesto de la investigacion

| Recurso __|Cantidad| P.U.
Gastos Fijos I N
Equipo: Lapto 5.00 S/2,500.00 S/12,500.00
Software: Jupyter Notebook 5.00 S/0.00 S/0.00

5.00 /000 /0.0
5.00 $/0.00 /0.0
Gastos Variables -_—
Electricidad 5.00 S/60.00 S/300.00

5.00 /10000  S/500.00

TOTAL |S/13.,300.00
Fuente: Elaboracion propia (2022)
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Capitulo V: Desarrollo de la Solucién

5.1 Propuesta solucion

El presente trabajo tiene como objetivo desarrollar un modelo que se ajuste lo maximo
posible al comportamiento que ha tenido la demanda de energia de la planta Nexa Cajamarquilla
alo largo del afio 2017 al 2021, con la finalidad de predecir los picos maximos y determinar no
solo los dias sino también a qué hora especifica se incrementara el uso de la energia y, de esta
forma, anticiparnos en el tiempo permitiéndonos dosificar la energia empleada y re-distribuirla

en dias anteriores.

Dentro del alcance contemplado en este trabajo, una ligera porcion del ordenamiento de
datos se llevara a cabo en Excel, sin embargo, el desarrollo de la solucidn se realizara estricta
y completamente en el lenguaje de programacion Python debido a la polivalencia de este para

emplearse en distintos propdsitos, ya sea graficar, codificar o modelar datos.
5.1.1 Planteamiento y descripcion de Actividades

De acuerdo a lo mencionado en el capitulo 4.2, la primera etapa que debe de realizar es
la de adquisicion o recoleccion de data; seguido de la preparacion de datos, etapa la cual se
divide en dos fases: exploracion y pre-procesamiento; luego se realiza el modelado de la
informacion; y, por ultimo, se emiten reportes del analisis y se determina la accion a realizarse

para dar una solucion al problema.
5.1.1.1 Adquisicion de datos

La primera etapa de la metodologia empleada consiste en recolectar datos que sean
relevantes para el estudio. La recoleccion de datos no es mas que el enfoque sistematico de
reunir y medir informacion de diversas fuentes a fin de obtener un panorama completo y preciso
de una zona de interés. Para la presente investigacion, sera necesario recolectar datos sobre
nuestras variables, en este caso, informacion sobre la demanda de energia eléctrica y las fechas
de dichas demandas. Asi como también serd necesario adquirir informacion sobre qué dias

fueron festivos durante ese periodo.

5.1.1.2 Preparacion

5.1.1.2.1 Exploracidn. Esta etapa es importante para entender la naturaleza de los datos,

entender el comportamiento de los mismos y hacer un analisis preliminar de la informacion
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resultante. Para el presente trabajo se debera analizar el comportamiento de la demanda a fin de
determinar qué modelo sera el méas indicado para predecir la demanda méxima de energia. Se
debera hacer un analisis anual, mensual, semanal y diario para entender el comportamiento en

cada escala de tiempo.

5.1.1.2.2 Pre-procesamiento. La etapa de pre-procesamiento consiste en hacer la
limpieza, integracion de la data, adaptacion de valores y construir el dataset final que seré
empleado en la siguiente etapa de modelamiento. Para el presente analisis, se deberd acomodar
la data de las fechas en un formato que el programador logre reconocer. Ademas, se debera de
hacer verificaciones para validar que la data esté completa, caso contrario, se debera rellenar

los campos vacios.

5.1.1.3 Modelamiento

Esta fase de la metodologia es la mas importante debido a que es en esta parte donde se
define el modelo final que nos permitiré predecir de la manera mas precisa posible la demanda
energética. Escoger una metodologia que no se adecue correctamente podria inducir en un error
considerable y por lo tanto, a un modelo que no agregue valor a la investigacion. Es en esta
etapa donde decidimos qué técnicas usar, como se va a disefiar, construir y evaluar el modelo.
Para la presente investigacion, se debera evaluar si la metodologia de regresion lineal serd un
modelo correcto y que se ajuste al comportamiento de la demanda o, si por el contrario, se

debera de emplear otra metodologia como series de tiempo.
5.1.1.4 Evaluacion del modelo.

En esta Gltima etapa del proceso se evaltan los resultados obtenidos y se determina si
sera un modelo util para implementarlo en la empresa y que este sera relevante en la toma de
decisiones de la organizacion. Se deberd analizar cual modelo se ajusta mejor al
comportamiento de la demanda y con cuél método permite predecir de manera mas precisa los
picos de demanda energética, ya sea por el método de regresion lineal o por el método de series

de tiempo.
5.1.2 Desarrollo de actividades. Aplicacion de herramientas de solucién

5.1.2.1 Adquisicion de datos

La recopilacién de datos permite a un individuo o empresa responder a preguntas
relevantes, evaluar los resultados y anticipar mejor las probabilidades y tendencias futuras.
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Se obtuvo la data histérica del consumo de energia eléctrica empleada en la planta con
un intervalo de 30 minutos por registro a partir del afio 2017 hasta el presente afio. Esta data
fue proporcionada por el Comité de Operacion Econdmica del Sistema Interconectado Nacional
(COES). De igual forma, se logré adquirir data complementaria sobre los dias que fueron
festivos durante ese periodo, esto con la finalidad de ajustar el modelo e incrementar el grado

de precision.

En total se cuentan con 87648 datos sobre la demanda de la energia eléctrica de la planta
Nexa Cajamarquilla y 87648 datos sobre las fechas y horas en las cuales ocurrio la cantidad de
demanda. Por otro lado, también se logro obtener 103 datos correspondientes a los dias que

fueron festivos en el intervalo de tiempo mencionado.

Figura 65: Formato de data.

A B

1

2

. COES

a
5 |01/01/2017 00:30 5297.58565
6 |01/01/2017 01:00 5204.42518
7 |01/01/2017 01:30 5130.042
8 |01/01/2017 02:00 5024.78366
9 |Ol,f01,f201? 02:30 4906.16097
10 01/01/2017 03:00 4825.88566
11 01/01/2017 03:30 A4796.79196
12 01/01/2017 04:00 4703.76515
132 01/01/2017 04:30 4669.9345
14 01/01/2017 05:00 A4654.33931
15 01/01/2017 05:30 4590.42285
16 01/01/2017 06:00 4391.89862
17 01/01/2017 06:30 A4194.41017
18 01/01/2017 07:00 4141.22966
19 01/01/2017 07:30 4143.53818
20 |01/01/2017 08:00 A267.38769

DEMANDA FERIADO:!

Fuente: Nexa Cajamarquilla S.A. (2022)

5.1.2.2 Preparacion

5.1.2.2.1. Exploracidon. Para esta etapa del proceso de la data Science es necesario
entender la naturaleza de los datos. Como se puede observar en la siguiente imagen, el

comportamiento de la demanda eléctrica en la planta de Nexa Cajamarquilla ha tenido un
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comportamiento estacional, exceptuando el afio 2020 donde se evidencia una marcada
disminucion en la demanda producto por la pandemia.

Figura 66: Comportamiento de la demanda eléctrica periodo 2017-2022

— - Demanda electricidad: 2017-01-01 01:00:00, 2021-12-30 23:00:00

2018 2019 2020 2021

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria matplotlib.pyplot (2022)

Se buscd analizar un mes en el cual la demanda haya tenido un comportamiento
habitual. En la siguiente grafica podemos observar la informacion del mes de febrero del 2019

en la cual se puede concluir que los dias de menor demanda eléctrica se dan en los fines de

semana.
Figura 67: Zoom comportamiento de la demanda mes de febrero 2019.
— Demanda electricidad: 2017-01-01 01:00:00, 2022-01-01 01:00:00
5000
2018 2019 2020 2021 2022
Demanda electricidad: ('2019-01-01 14:00:00', '2019-02-01 14:00:00')
7000
6000
5000
07 14 21 28
Feb
2019
FECHA

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria matplotlib.pyplot (2022)

Se realiz6 un analisis anual de la demanda, en la cual se pudo determinar que los meses
de mayor demanda energética eran los meses de febrero y diciembre seguido por los meses de

enero y noviembre.
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Figura 68: Distribucion de la demanda por mes

Distribucion demanda por mes

—

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
mes

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria matplotlib.pyplot (2022)

Como mencionamos anteriormente, la demanda de energia disminuye los fines de
semana, principalmente en los domingos donde en toda la data registrada nunca se ha tenido un
pico de demanda. En la siguiente grafica se puede observar claramente como en el dia 7 la
demanda disminuye considerablemente.

Figura 69: Distribucion de la demanda por semana

Distribuciéon demanda por dia de la semana

7000 T T T T T T @
< 6000 |+ *® ’ . "-—-g_‘_
= s
<
S 5000
L
0O

1 2 3 4 5 6 7
dia_semana

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria matplotlib.pyplot (2022)
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Por otro lado, el objetivo del presente trabajo es predecir la demanda méxima no solo

por el dia sino también por la hora. En ese sentido, se analiz6 la informacion de un solo dia y

se concluyd que los picos de demanda se dan al medio dia y a las 9 de la noche, tal y como se

refleja en la siguiente grafica.

Figura 70: Distribucion de la demanda por hora del dia

6000 [s| I

DEMANDA

Distribucion demanda por hora del dia

9 10 11 12 13 14
hora_dia

15 16 17 18 19 2021 22 23 24

Fuente: Elaboracién en Python con la libreria matplotlib.pyplot (2022)

Es necesario entender la diferencia entre el comportamiento de la demanda de un dia

normal y un dia festivo, segun la entrevista que pudimos obtener del experto metalurgista de la

empresa Nexa Cajamarquilla, en un dia festivo la demanda de energia disminuye

considerablemente debido a que gran parte del personal no labora y por tanto el nivel de

produccion tiene que reducirse, y, en consecuencia, las maquinas que procesan el mineral no se

sobrecargan de energia. A continuacion, una grafica de violin donde se muestra la diferencia

entre el comportamiento de ambos dias, donde 1 corresponde a los dias festivos y 0 a los dias

no festivos.
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Figura 71: Distribucion de la demanda entre dias festivos y no festivos

Distribuciéon de la demanda entre festivos y no festivos

1.0

FESTIVO

0.0

3000 4000 5000 6000 7000
DEMANDA

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria matplotlib.pyplot (2022)

Los gréaficos de autocorrelacion y autocorrelacion parcial muestran una clara asociacion
entre la demanda de una hora y las horas anteriores, asi como entre la demanda de una hora 'y
la demanda de esa misma hora los dias anteriores. Este tipo de correlacion es un indicativo de

que los modelos autorregresivos pueden funcionar bien.

Figura 72: Grafica de autocorrelacién

Lo Autocorrelation

0.5

0.0 | | l l r i ' i
-0.5
1.0 4 10 20 30 40 50 60

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria matplotlib.pyplot (2022)
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Figura 73: Grafica de autocorrelacion parcial

Partial Autocorrelation

1.0 g
0.5
0.0
-0.5
—1.0 0 10 20 30 40 50 60

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria matplotlib.pyplot (2022)

5.1.2.2.2. Preprocesamiento. Como se mencion0 anteriormente la base de datos que se
cuenta consta de un total de 87648 filas. En esta fase de la metodologia se buscé realizar la
limpieza e integracién de la data, asi como la adaptacion de valores. EI primer paso que
realizamos fue eliminar las filas de la 1 a la 3, las cuales no aportan ningtn valor al modelo.
Seguidamente se le dio un formato de preferencia a la fecha con la finalidad de retransmitir este
formato a la programacién. En la siguiente figura podemos observar como quedaron nuestros

datos procesados.



Figura 74: Base de datos de demanda eléctrica de Nexa Resources
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A A & A B
2 W reow B occnaold
2 | 2017-01-01 00:30:00| 5297.58565
3 COES 3 | 2017-01-01 01:00:00| 5204.42518
4 4 2017-01-0101:30:00|  5130.042
5 01/01/201700:30 | 5297.58565 5 | 2017-01.01 02:00:00| 502478366
6 01/01/201701:00 | 5204.42518 6 | 2017-01-0102:30:00 4906.16097
7 01/01/2017 01:30 >130.042 7 2017-01-0103:00:00 4825.88566
8 01/01/201702:00 | 5024.78366 8 2017-01-01 03:30:00| 4796.79196
9 |01/01/2017 02:30 | 4906.16097 9 |2017-01-01 04:00-001 4703.76515
10 01/01/2017 03:00 | 4825.88566 10 | 2017-01-01 04:30:00]  4669.9345
11 01/01/201703:30 | 4796.79196 11 | 2017-01-01 05:00:00] 465433931
12 01/01/2017 04:00 | 4703.76515 12  2017-01-01 05:30:00| 4590.42285
13 01/01/2017 04:30 4669.9345 13 | 2017-01-01 06:00:00| 4391.89862
14 01/01/201705:00 | 4654.33931 14 | 2017-01-01 06:30:00 4194.41017
15 01/01/2017 05:30 | 4590.42285 15  2017-01-01 07:00:00/ 414122966
16 01/01/2017 06:00 4391.89862 16 | 2017-01-01 07:30:00| 4143.53818
17 01/01/2017 06:30 4194.41017 17 | 2017-01-01 08:00:00| 4267.38769
18 01/01/2017 07:00 4141.22966 18  2017-01-01 08:30:00| 4356.93001
19 01/01/2017 07:30 4143.53818 19 2017-01-01 09:00:00| 4427.51055
20 01/01/2017 08:00 4267.38769 20 2017-01-01 09:30:00| 4477.63155
DEMANDA | FERIADO! | DEMANDA | FERIADO!

Fuente: Elaboracion propia (2022)

De igual manera, se coloco una columna con titulo HORA en la cual se simplifico la
hora que existe en la columna de FECHA asignandole un valor del 1 al 48 debido a la frecuencia
de 30 minutos de los datos que hay al dia. En la siguiente imagen se puede observar cdémo

guedaron los datos.



Figura 75: Base de datos procesada

A B C D E

1 rEcHA || eiecutacfd Hold HoupaRd Holid:

2 | 2017-01-01 00:30:00| 5297.58565 1 TRUE 1
3 2017-01-01 01:00:00| 5204.42518| 2|  TRUE 1
4 2017-01-0101:30:00|  5130.042| 3| TRUE 1
5 2017-01-0102:00:00| 5024.78366| 4|  TRUE 1
6 2017-01-0102:30:00| 4906.16097| 5|  TRUE 1
7 2017-01-0103:00:00| 4825.88566] 6|  TRUE 1
8 |2017-01-01 03:30:00| 4796.79196| 7|  TRUE 1
9 | 2017-01-01 04:00:00| 4703.76515| 8|  TRUE 1
10 2017-01-0104:30:00| 4669.9345| 9|  TRUE 1
11 2017-01-01 05:00:00| 4654.33931| 10|  TRUE 1
12 2017-01-01 05:30:00| 4590.42285| 11|  TRUE 1
13 2017-01-01 06:00:00| 4391.89862| 12|  TRUE 1
14 2017-01-01 06:30:00| 4194.41017| 13| TRUE 1
15 2017-01-0107:00:00| 4141.22966| 14|  TRUE 1
16 2017-01-01 07:30:00| 4143.53818| 15|  TRUE 1
17 2017-01-01 08:00:00| 4267.38769| 16|  TRUE 1
18 2017-01-01 08:30:00| 4356.93001| 17|  TRUE 1
19  2017-01-01 09:00:00| 4427.51055| 18|  TRUE 1
20 2017-01-0109:30:00| 4477.63155| 19|  TRUE 1
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Fuente: Nexa Cajamarquilla S.A. (2022)

Como se menciond anteriormente, también se pudo recopilar datos sobre los dias
festivos, por ello, se cred una columna dentro de la misma hoja de célculo cuyo titulo fue
HOLIDAYS. Tomamos la hoja del excel “HOLIDAYS” con el listado de todos los dias que
fueron festivos, y con ayuda de la funcion CONTARSI, comparamos la lista de feriados con las
fechas de demanda que tenemos en la columna A de la hoja “DEMANDA” y de esta forma

validamos con un 1 si la fecha fue un dia feriado 0 si fue un dia no festivo.

Una vez los datos fueron importados al programador, se realizaron verificaciones para

corroborar que todos los datos estaban completos y no hubiera filas vacias.
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Figura 76: Verificacion de data completa

In [40]: # Verificar que un indice temporal estd completo
# Tttt ittt ittt 1ttt i1ttt
(datos.index == pd.date_range(start=datos.index.min(),

end=datos.index.max(),
freg=datos.index.freq)).all()

Out[40]: True

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria pandas (2022)

Como se puede observar en la Figura anterior, el programador no encontr6 celdas vacias

pues arroj6 un valor de TRUE corroborando de esta forma que todas las celdas estan completas.

Para el caso en el cual se hubieran encontrado datos incompletos y Python hubiera
arrojado un valor de FALSE se hubiera podido usar el siguiente cddigo para completar los

vacios. Sin embargo, como no fue el caso, no hubo necesidad de emplearlo.

Figura 77: Completar datos incompletos o vacios

In [41]: # Completar huecos en un indice temporal

# datos.asfreq(freq='38min', fill_value=np.nan)

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria pandas (2022)

Debido a que Python estd considerando la variable fecha como tipo String se hizo
empleo de la funcién pd.to_datetime() para convertirla a formato de fecha ademas de establecer

que los datos tienen una frecuencia de 30 minutos.

Figura 78: Conversion al formato fecha

In [39]: # Conversion del formato fecha
datos['FECHA'] = pd.to_datetime(datos['FECHA'], format='%Y-%m-%dT%H:%M:%SZ")
datos = datos.set_index('FECHA')
datos = datos.asfreq('3@min')
datos = datos.sort_index()

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria pandas (2022)
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Por ultimo, debido al analisis realizado en la etapa previa en el cual se observd un
comportamiento fuera de lo comun en el afio 2020, esto debido a la pandemia por el COVID-
19 que ocurrio en ese afio, se decidio retirar gran parte de la data referente a ese afio para evitar

que el modelo se distorsione.

En ese sentido, se tuvo dos opciones, usar la data del 01/01/2021 hasta 01/01/2022, lo
cual nos permitiria usar la data mas reciente; sin embargo, por otro lado, se tenia la opcion de
usar la data del 01/01/2017 hasta el 15/03/2020 (dia previo al inicio de la pandemia) y tener una
mayor cantidad de data. Cabe recalcar que se realizo el analisis y se evalud la opcion de usar la
data del 01/01/2017 hasta el 15/03/2020 y del 01/01/2021 hasta 01/01/2022 juntamente con la
finalidad de tener la mayor cantidad de data posible, sin embargo, esto llega a ser
contraproducente por el hecho de que el programa entenderia que la demanda en el afio 2020

fue cero y que este efecto se replica cada 3 afios, lo cual no seria correcto.

Finalmente, la opcion que se tomd fue la primera, ya que como dijimos anteriormente,
el comportamiento de la demanda es estacional y casi idéntica, por lo cual, la variable
proximidad de la data no seria tan trascendente, y lo que se busca priorizar es tener la mayor
cantidad data para poder tener un modelo predictivo lo mas preciso y ajustado posible a la

realidad.

Figura 79: Delimitacion de la data

In [ ]: datos = datos.loc['2017-01-81 90:30:00": '2020-03-15 23:00:00']

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria pandas (2022)

5.1.2.3 Modelamiento

Para poder realizar el modelado de los datos se usé el lenguaje de programacién Python

bajo la plataforma de Anaconda y usando la interfaz de Jupyter Notebook.

Para el presente trabajo se emplearon dos modelos, regresion lineal y series de tiempo.
En la siguiente etapa analizaremos qué modelo se ajusta mejor al comportamiento de la

demanda.
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5.1.2.3.1 Regresion lineal. La primera metodologia que empleamos fue la de regresion
lineal. Para la aplicacion de esta metodologia se uso sklearn, técnica extraida de la biblioteca
de scikit-learn o sklearn, biblioteca que contiene varias herramientas o algoritmos para el

analisis de datos, tales como, svm, knn, random forest, kmeans, entre otros.

A partir del dataframe ya pre procesado, se realiz6 la separacion en dos dataframe: “X”,
para la variable independiente “HORA” y “Y” para la variable dependiente “EJECUTADQO”

tal y como se muestra en la Figura.

Figura 80: Asignacion de variables

In [19]: X=datos[['HORA.1']]
Y=datos[['EJECUTADO']]

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria pandas (2022)

Luego ambas variables fueron divididas en una proporcion de 80:20 entre los datasets
de entrenamiento y de test. Como se observa en la siguiente imagen se obtuvo un total de 44926

datos para el entrenamiento y 11232 datos para el test.

Figura 81: Separacion de datos en train y test

In [32]: dimport sklearn

from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, Y, test_size=0.2, random_state=18)
In [33]: X_train.shape, X_test.shape

out[33]: ((44926, 1), (11232, 1))

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria sklearn (2022)

Como se muestra en la Figura 83, a partir del dataset de train se aplico la técnica de
machine learning de regresion lineal. De esta forma, se logr6 obtener el coeficiente “m”, la

constante independiente “b” para asi poder determinar la ecuacion de la recta (y=mx+b).
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Figura 82: Modelamiento de la regresion lineal

In [ ]: from sklearn.linear model import LinearRegression

alumnoR=LinearRegression()

alumnoR.fit(X_train,y train)

res=alumnoR.predict(X_test)

print('Coefficients: \n', alumnoR.coef )
independiente=float(print('Independent term: \n', alumnoR.intercept )

Fuente: Elaboracién propia (2022)

5.1.2.3.2 Series de Tiempo. La segunda metodologia que empleamos fue las series de
tiempo. Para la aplicacién de esta metodologia también se usé sklearn, y skforecast, una

libreria que te permite usar formulas de prediccion.

Figura 83: Sklearn y Skforecast

In [171]: from skforecast.ForecasterAutoreg import ForecasterAutoreg
from skforecast.ForecasterAutoregMultiOutput import ForecasterAutoregMultiOutput
from skforecast.model_selection import grid_search_forecaster
from skforecast.model_selection import backtesting forecaster

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria sklearn (2022)

Se cred y se entrend un modelo autorregresivo ForecasterAutoreg que forma parte de
un modelo de regresion lineal pero que a su vez emplea Ridge, una ventana temporal de 24 lags,
lo cual significa que, por cada prediccion se emplearan las 24 horas anteriores como predictores

de la demanda.
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Figura 84: Entrenamiento del forecaster

In [172]: # Crear y entrenar forecaster

forecaster = ForecasterAutoreg(
regressor = make_pipeline(StandardScaler(), Ridge()),
lags =24

forecaster.fit(y=datos.loc[:fin_validacion, "EJECUTADO'])
forecaster

Fuente: Elaboracidn en Python con la libreria skforecast (2022)

Con la finalidad de optimizar ain mas los hiperparametros, lo que se conoce como

tunning, se hizo empleo de Grid Search. Esta herramienta permite identificar la mejor

combinacion de lags e hiperparametros, y evaluar su capacidad predictiva mediante backtesting.

In [15]:

Figura 85: Grid Search

# Grid search de hiperparametros

s
forecaster = ForecasterAutoreg(

regressor = make pipeline(StandardScaler(), Ridge()),

lags = 24 # Este valor serad remplazado en el grid search

)

# Lags utilizados como predictores
lags_grid = [5, 24, [1, 2, 3, 23, 24, 25, 47, 48, 49]]

# Hiperparametros del regresor
param_grid = {'ridge alpha': np.logspace(-3, 5, 10)}

resultados_grid = grid search_forecaster(
forecaster forecaster,

¥ = datos.loc[:fin_validacion, 'EJECUTADO'],
param_grid = param_grid,

lags_grid = lags_grid,

steps = 24,

metric = 'mean_absolute_error’,

refit = False,

initial_train_size = len(datos[:fin_train]),
return_best = True,
verbose = False

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria skforecast (2022)



103

En este punto, el modelo esta asumiendo que las predicciones del dia siguiente se

ejecutan justo al final del dia anterior. Lo cual no seria correcto ya que, en las primeras horas

del dia, apenas se dispone de anticipacion.

Supdngase ahora que, para poder tener suficiente margen de accion, a las 11:00 horas

de cada dia se tienen que generar las predicciones del dia siguiente. De esta forma, a las 11:00h

de cada dia, el modelo tiene acceso a los valores reales de demanda registrados hasta ese

momento.

Para realizar este proceso se hace empleo del método predict() de un objeto

ForecasterAutoreg. Donde se le especifica los valores como punto de partida mediante el

argumento last_window.

In [23]:

Figura 86: Prediccion Diaria Anticipada

def backtest predict_next_24h(forecaster, y, hour_init_prediction, exog=None,

verbose=zFalse):

y = y.sort_index()
if exog is not None:
exog = exog.sort_index()

dummy_steps = 24 - (hour_init_prediction + 1)
steps = dummy_steps + 24

for datetime in y.index[y.index.hour == hour_init_prediction]:
if len(y[:datetime]) »>= len(forecaster.last_window):
datetime_init_backtest = datetime
print(f"Backtesting starts at day: {datetime_init_backtest}")
break

days_backtest np.unique(y[datetime_init_backtest:].index.date)

days_backtest pd.to_datetime(days_backtest)

days_backtest = days_backtest[1:]

print(f"Days predicted in the backtesting: {days_backtest.strftime('%Y-%m-%d").values}"™)
print('")

backtest_predicciones = []

for i, day in enumerate(days_backtest):

end_window = (day - pd.Timedelta(l, unit="day'}).replace(hour=hour_init_prediction)
start_window = end_window - pd.Timedelta(forecaster.max_lag, unit='hour')
last_window = y.loc[start_window:end_window]

if exog is None:
if verbose:
print(f"Forecasting day {day.strftime( %Y-%m-%d')}")
print(f"Using window from {start_window} to {end_window}")

pred = forecaster.predict(steps=steps, last window=last_window)
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else:
start_exog_window = end_window + pd.Timedelta(l, unit='hour')
end_exog window = end window + pd.Timedelta(steps, unit="hour")
exog_window = exog.loc[start_exog_window:end_exog_window]
exog_window = exog_window

if verbose:
print(f"Forecasting day {day.strftime( %Y-%m-%d"')}")
print(f" Using window from {start_window} to {end_window}")
print(f" Using exogen variable from {start_exog window} to {end_exog_window}")

pres = forecaster.predict(steps=steps, last_window=last window, exog=exog window)

pred = pred[dummy_steps:]
backtest_predicciones.append(pred)

backtest_predicciones
backtest_predicciones

np.concatenate(backtest_predicciones)

pd.Series(

data = backtest_predicciones,

index = pd.date_range(
start = days_backtest[@],
end days_backtest[-1].replace(hour=23),
freq 'h'

)

return backtest_predicciones

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria skforecast (2022)

Al momento de realizar la prediccion diaria anticipada se le afiade una nueva variable,
que sera la variable exdgena “HOLIDAYS”. De esta forma, llegada las 11:00 horas del dia,
tendremos que la prediccién del dia siguiente incluya si es un dia festivo o no.

Figura 87: Variable Exdgena Feriados

In [19]: # Se convierte la columna Holiday de boolean a integer
datos.loc[:, "HOLIDAY"] = datos[ "HOLIDAY'].astype(int)
datos_train.loc[:, 'HOLIDAY'] = datos_train['HOLIDAY'].astype(int)
datos_test.loc[:, "HOLIDAY'] = datos_test['HOLIDAY"].astype(int)

In [2@]: # Crear y entrenar forecaster
# —— e —— —

forecaster = ForecasterAutoreg(
regressor = make_pipeline(StandardScaler(), Ridge(alpha=215.44)),
lags = [1, 2, 3, 23, 24, 25, 47, 48, 49],
)

forecaster.fit(y=datos.EJECUTADO[:fin_validacion], exog=datos.HOLIDAY[:fin_validacion])
forecaster

Fuente: Elaboracidn en Python con la libreria skforecast (2022)

Con la finalidad de ajustar ain més el modelo, se afiadio a la programacion informacion

adicional sobre si el dia anterior y siguiente son festivos, el dia de la semana y hora del dia.
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Figura 868: Variable Exdgena Feriados

In [29]: # Creacion de nuevas variables exogenas

# Al ser datos horarios y empezar a lLas 00:00 se tienen que desplazar Los valores
# de 24 en 24.

datos.loc[:, "HOLIDAY day before'] = datos['HOLIDAY'].shift(24)

datos.loc[:, "HOLIDAY next_day'] = datos[ "HOLIDAY"].shift(-24)
datos=datos.dropna()

# One hot encoding del dia de la semana y la hora del dia

datos=pd.get dummies(datos, columns=['dia semana', 'hora dia'])
datos.head(3)

Fuente: Elaboracidn en Python con la libreria skforecast (2022)

Cabe mencionar que en la basqueda de variables exdgenas que permitan un mejor ajuste
al modelo, se encontrd la variable temperatura, que, si bien existe cierta correlacién con el
consumo de energia, debido al uso de aires condicionados y demas sistemas de refrigeracion,
se concluyo que esta variable no generaba aporte al modelo ya que predecir esta variable es
imposible. Si es posible utilizar la variable temperatura como un predictor del modelo, pero, en
tal caso, durante el entrenamiento habria que utilizar la temperatura que habia en ese momento,

no la temperatura de ahora y la recopilacién de dicha data es una tarea bastante ardua y tediosa.

5.1.2.4 Evaluacioén del modelo

5.1.2.4.1 Regresion lineal.

Analizando los resultados podemos concluir que este modelo no se ajusta al
comportamiento de la demanda de energia de la planta ya que el modelo arroja un valor de

varianza del 0.42 y para ser un modelo aceptable, este deberia de ser cercano al 1.

Por otro lado, el error cuadratico medio es demasiado alto, reflejando nuevamente que

el modelo no es el mas adecuado para poder predecir la demanda.

A continuacion, se muestra una grafica de dispersion donde se aprecia el comportamiento

irregular de la data y como un modelo de regresion lineal no es aplicable.
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Figura 879: Gréfica de dispersion regresion lineal
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Fuente: Elaboracion en Python con la libreria matplotlib.pyplot (2022)
5.1.2.4.2 Series de Tiempo.

Podemos observar que los resultados obtenidos en este modelo inicialmente no son los
mejores, aunque si son mas aceptables que el modelo de regresion lineal. Antes de afinar el
modelo, el error del backtest que nos arroja la programacion es de un valor de 260,47. Si bien
es un error todavia elevado, el modelo se ajusta con mayor precision al comportamiento de la

demanda.
Figura 90: Grafica de prediccion vs demanda real primer forecast
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Fuente: Elaboracion en Python con la libreria matplotlib.pyplot (2022)
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Del mismo modelo pudimos obtener graficamente el intervalo de cobertura predicho,
concluyendo que es un modelo que se ajusta bastante bien al comportamiento de la demanda

de energia.

Figura 9188: Gréfica de prediccion vs demanda real primer forecast intervalo prediccion
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Fuente: Elaboracién en Python con la libreria matplotlib.pyplot (2022)

Podemos observar cémo al agregar al modelo la herramienta de optimizacion de
hiperpardametros, Grid Search el modelo logra ajustarse mejor, obteniéndose un error del
backtest de 233,66. De manera gréfica, se puede ver cdmo el modelo predictivo se ajusta de

manera mas precisa al comportamiento de la demanda de energia.

Figura 9289: Grafica de prediccidn vs demanda real Grid Search
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Fuente: Elaboracion en Python con la libreria matplotlib.pyplot (2022)
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Al agregar nuevos pardmetros al modelo y definir horarios para que el modelo pueda
hacer las predicciones diarias de manera anticipada, podemos observar que el error del backtest
aumenta a 289,47 y la gréafica se ve alterada, esto se debe a que el comportamiento de un dia a
otro de la muestra tomada para hacer el test no es del todo constante, sin embargo, el modelo

sigue ajustandose de mejor manera que el método de regresion lineal.

Figura 9390: Gréfica de prediccion vs demanda real prediccion diaria anticipada
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Fuente: Elaboracién en Python con la libreria matplotlib.pyplot (2022)

En ese sentido, se afiadio una variable exdgena que ajuste al modelo considerando los
pardmetros ya colocados, se optd por incluir la variable “Feriados”, la cual servia como
indicador de los dias en los que la demanda no podia ser maxima. Esta inclusion al modelo nos
permiti6 reducir nuevamente el error del backtesting, obteniendo un valor de 275,30 por debajo

del valor obtenido anteriormente.

Figura 9491: Gréfica de prediccion vs demanda real variable exdgena
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Fuente: Elaboracion en Python con la libreria matplotlib.pyplot (2022)
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En primera instancia pareceria que el mejor modelo fue cuando se realizé empleo de la
herramienta de Grid Search, el optimizador de pardmetros. Sin embargo, si se ajusta el modelo
con la variable exdgena y se afiade la prediccion anticipada vemos como se logra obtener un
resultado del backtest del 169,57 convirtiéndolo asi en nuestro mejor modelo predictorio a ser
elegido. De esta forma se refleja graficamente como este modelo es el que se ajusta con mayor
precision al comportamiento de la demanda de energia de la empresa Nexa Resources S.A.

Figura 9592: Grafica de prediccion vs demanda real variable exdgena con prediccion

anticipada

Prediccion vs demanda real

7000 4 g A i ' M M \l M Wy

\

6500 ' |
U 1"
6000

Y Vv ¥ v ¥ \
} \ I, /
5500 ' v f
v
5000 T test
—— prediccion

4500

04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27

Dec

2021

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria matplotlib.pyplot (2022)
5.2 Medicidn de la solucion

Para medir la solucion del modelo de regresion lineal se usaron las métricas MAE, MSE
y RMSE, que son el error absoluto medio, error cuadratico medio y la raiz del error cuadrético

medio respectivamente:

e MAE, tiene como objetivo evaluar la calidad del modelo empleado o, en otras
palabras, refleja la diferencia entre el valor predicho y lo real

e MSE, tiene como objetivo mostrar la cercania de la linea de regresion con un
grupo de puntos.

e RMSE, su objetivo es medir la dispersion de los datos con respecto a la linea de

regresion.

Ademas, se empled como medida de medicion para el modelo de regresion lineal a la

varianza.
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Para medir la solucion del modelo de serie de tiempo se uso el error del backtest, que
refleja que tan cercana es la prediccion con lo real. Por otro lado, también se usé como medida

de solucion la cobertura del intervalo predicho.
5.2.1 Analisis de Indicadores cuantitativo y/o cualitativo

5.2.1.1 Regresion Lineal

Tras aplicar el modelo de regresion lineal, se obtuvieron los siguientes resultados:

Tabla 13: Resultado del modelo de regresion lineal

Resultado

357.26
203511.05

RMSE 451.12

VARIANZA 0.42
Fuente: Elaboracion propia (2022)
Mean absolute error (MAE)

Podemos concluir que la calidad del modelo es bastante baja debido al alto resultado
del MAE.

Figura 9693: MAE

In [62]: #MAE
mean_absolute error(y_test, res)

Out[62]: 357.25891077872694
Fuente: Elaboracion en Python con la libreria sklearn (2022)
Mean squared error (MSE)

Observamos de la tabla ## que el error cuadratico medio es excesivamente alto lo cual
nos indica que la recta de la ecuacién lineal esta muy alejada a los valores reales de la demanda.
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Figura 9794: MSE

In [61]: #MSE
mean_squared_error(y_test, res)

Out[6l]: 283511.84777895726

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria sklearn (2022)
Root Mean Squared Error (RMSE)

De igual forma, vemos que la dispersion de los datos con respecto a la linea de regresion

es alta.
Figura 9895: RMSE
In [63]: #RMSE
mean_squared _error(y_test, res)**0.5
Out[63]: 451.121987691752
Fuente: Elaboracion en Python con la libreria sklearn (2022)
Varianza

El resultado de la varianza es de 0.42, lo cual nos indica que el modelo no se ajusta lo
suficiente al comportamiento de la demanda eléctrica de la planta. Para que el modelo sea

considerado aceptable tiene que ser cercano a 1.

Figura 9996: Varianza

In [67]: |print('Variance score: %.2f"' % r2_score(y_test, res))

Variance score: ©.42

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria sklearn (2022)
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5.2.1.2 Series de tiempo

Error backtest.

En el primer ejercicio del modelo predictorio por series de tiempo, los resultados del
error backtest arrojaron un valor de 260.47, el cual, como mencionamos en el capitulo 5.1.2.4.2,
es un error relativamente alto, sin embargo, el modelo se ajusta correctamente al

comportamiento de la demanda.

Figura 10097: Error backtest forecast inicial

In [218]: # Error backtest

print(f'Error backtest: {metrical')

Error backtest: [260.46514909]

Fuente: Elaboracidn en Python con la libreria skforecast (2022)

Cobertura del intervalo predicho

De este primer ejercicio también pudimos obtener el intervalo de cobertura del modelo

predictorio, el cual como se puede observar es de 81.34%.

Figura 10198: Cobertura del intervalo predicho forecast inicial

In [223]: # Cobertura del intervalo predicho

dentro_intervalo = np.where(
(datos.loc[fin_validacion:, "EJECUTADO'] »= predicciones['lower bound']) & \
(datos.loc[fin_validacion:, "EJECUTADO'] <= predicciones[ 'upper_bound']),
True,
False

)

cobertura = dentro_intervalo.mean()
print(f"Cobertura del intervalo predicho: {round(1@@*cobertura, 2)} #%")

Cobertura del intervalo predicho: 81.34 %

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria skforecast (2022)

Error backtest.

Con la incorporacion de la herramienta Grid Search, se logro reducir el error a un valor
de backtest de 233,66.
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Figura 10299: Error backtest Grid Search

In [19]: # Error backtest

§7 mmmemeee e e e

print(f'Error backtest: {metrical}l')

Error backtest: [233.65687989]

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria skforecast (2022)

Posteriormente, agregando nuevos parametros al modelo que permitan realizar una
prediccion diaria anticipada, se encontrd un error de backtest de 289,47.

Figura 103100: Error backtest prediccion diaria anticipada

In [26]: | # Error backtest

error = mean_absolute error(

y_true = datos.loc[predicciones.index, 'EJECUTADO'],
y_pred = predicciones

)

print(f"Error de backtest: {error}")

Error de backtest: 289.46852642807375

Fuente: Elaboracidn en Python con la libreria skforecast (2022)

Luego de la incorporacion de la variable exdgena feriados al modelo se logré volver a
reducir el valor del backtest a 275.30, sin embargo, este aln seguia siendo alto, comparado con

el que obtuvimos con el optimizador de hiper-parametros, Grid Search.

Figura 104101: Error backtest variable exdgena

In [24]: |# Error backtest

error = mean_absolute error(

yv_true = datos.loc[predicciones.index, 'EJECUTADO'],
y_pred = predicciones

)

print(f"Error de backtest: {error}")

Error de backtest: 275.29841121517325

Fuente: Elaboracidn en Python con la libreria skforecast (2022)
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Finalmente, luego de ajustar el modelo afiadiendo informacion respecto a la prediccién
del dia siguiente. Se consiguié disminuir el error del backtest a 169.57, es decir se logrd

encontrar un modelo mas preciso y que aporte mayor valor a la investigacion.

Figura 105102: Error backtest variable exdgena con prediccion diaria anticipada

In [35]: |# Error backtest

error = mean_absolute error(
y_true = datos.loc[predicciones.index, 'EJECUTADO'],
y_pred = predicciones

)

print(f"Error de backtest: {error}")

Error de backtest: 169.5695889579839

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria skforecast (2022)
5.2.2 Simulacion de solucion. Aplicacion de Software

5.2.2.1 Regresion lineal
5.2.2.1.1 Importacion de informacion

Figura 106103: Importacién de librerias y algoritmos a utilizar

In [53]: import pandas as pd
import sklearn
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.metrics import mean_squared_error
from sklearn.metrics import mean_absolute_error
from sklearn.metrics import r2_score
from matplotlib import pyplot

Fuente: Elaboracién propia (2022)
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Figura 107104: Importacion de datos

In [28]: # IMPORTAMOS LOS DATOS
datos=pd.read_excel('DEMANDA 2017-2821.x1sx")

datos
Out[28]:

FECHA EJECUTADO HORA HOLIDAY Holiday
0 2017-01-0100:30:00  5297.58565 1 True 1
1 2017-01-0101:00:00  5204.42518 2 True 1
2 2017-01-0101:30:00  5130.04200 3 True 1
3 2017-01-0102:00:00  5024.78366 4 True 1
4 2017-01-0102:30:00  4906.16097 5 True 1
87643 2021-12-3122:00:.00 6434.73100 44 False 0
87644 2021-12-3122:30:00  6358.67950 45 False 0
87645 2021-12-3123:.00:00  6301.94050 46 False 0
87646 2021-12-3123:30:00  6189.40500 47 False 0
87647 2022-01-0100:00:00  5973.43200 48 True 1

87648 rows X 5 columns

Fuente: Elaboracién en Python con la libreria panda (2022)

5.2.2.1.2 Pre-procesamiento de informacion

Figura 108105: Conversion del formato fecha y delimitacion de data

In [29]: # Conversion del formato fecha

datos['FECHA'] = pd.to_datetime(datos['FECHA'], format="'%Y-%m-%dT%H:%M:%SZ")
datos = datos.set_index('FECHA")

datos = datos.asfreq('3@min')

datos = datos.sort_index()

In [30]: datos = datos.loc['2017-01-01 00:30:00"': '2820-83-15 23:00:00']

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria pandas (2022)
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5.2.2.1.3 Definicién de variables independientes y variable dependiente

Figura 109106: Variable independiente

In [54]: X=datos[['HORA']]

X
Out[54]:
HORA
FECHA

2017-01-01 00:30:00 il
2017-01-01 01:00:00 2
2017-01-01 01:30:00 3
2017-01-01 02:00:00 4
2017-01-01 02:30:00 5
2020-03-15 21:00:00 42
2020-03-15 21:30:00 43
2020-03-15 22:00:00 44
2020-03-15 22:30:00 45
2020-03-15 23:00:00 46

56158 rows x 1 columns

Fuente: Elaboracién en Python con la libreria pandas (2022)

Figura 110107: Variable dependiente

In [55]: Y=datos[['EJECUTADO']]
Y

Out[55]:
EJECUTADO

FECHA

2017-01-01 00:30:00 5297.58565
2017-01-01 01:00:00 5204.42518
2017-01-01 01:30:00 5130.04200
2017-01-01 02:00:00 5024.78366
2017-01-01 02:30:00 4906.16097

2020-03-15 21:00:00 6847.36808
2020-03-15 21:30:00 6765.06195
2020-03-15 22:00:00 6631.42358
2020-03-15 22:30:00 6463.85280

2020-03-15 23:00:00 6211.84267

56158 rows x 1 columns

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria pandas (2022)
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Figura 111108: Definicion de set de entrenamiento y set de prueba

In [32]: X train, X_test, y train, y test = train test split(X, Y, test size=8.2, random_state=19)

In [33]: X_train.shape, X_test.shape

Out[33]: ((44926, 1), (11232, 1))

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria sklearn (2022)

5.2.2.1.3 Aplicacion de algoritmos

Figura 112109: Elegir el modelo - alumno

In [34]: alumnoR=LinearRegression()

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria sklearn (2022)

Figura 113110: Entrenar al alumno

In [35]: alumnoR.fit(X_train,y_train)

Out[35]: LinearRegression()

Fuente: Elaboracién en Python con la libreria sklearn (2022)

Figura 111: Examen - prediccion

In [36]: res=alumnoR.predict(X_test)

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria sklearn (2022)
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5.2.2.1.4 Medicién

Figura 11215: MSE, MAE, RMSE, coeficientes de la recta y varianza

In [61]:

Out[6l]:

In [62]:

Out[62]:

In [63]:

Out[63]:

In [64]:

In [65]:

In [67]:

#MSE
mean_squared_error(y_test, res)

283511 .84777895726

#MAE

mean_absolute error(y test, res)
357.25891877872694

#RMSE

mean_squared error(y test, res)**@.5

451.121987691752

print('Coefficients: \n', alumnoR.coef )
Coefficients:

[[28.59130444]]
print('Independen term: \n', alumnoR.coef )
Independen term:

[[28.59130444]]
print('Variance score: %.2f" % r2 score(y_test, res))

Variance score: @.42

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria sklearn (2022)



5.2.2.1.5 Gréficos

In [69]:

Figura 11316: Gréfico de dispersion

from matplotlib import pyplot

fig, ax=pyplot.subplots()

ax.scatter(X,Y)
pyplot.show()
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Fuente: Elaboracién en Python con la libreria matplotlib.pyplot (2022)
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5.2.2.2 Series de Tiempo
5.2.2.2.1 Importacién de informacion

Figura 11417: Importacion de librerias y algoritmos a utilizar

In [1]: # Tratamiento de datos

import numpy as np
import pandas as pd

# Graficos

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

fmatplotlib inline

from statsmodels.graphics.tsaplots import plot acf
from statsmodels.graphics.tsaplots import plot pacf
plt.style.use('fivethirtyeight')

# Modelado y Forecasting

from sklearn.linear model import Ridge

from lightgbm import LGBMRegressor

from sklearn.pipeline import make pipeline

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.metrics import mean_absolute error

from skforecast.ForecasterAutoreg import ForecasterAutoreg

from skforecast.ForecasterAutoregiultiOutput import ForecasterAutoregMultiOutput
from skforecast.model selection import grid search forecaster

from skforecast.model selection import backtesting forecaster

# Configuracion warnings

import warnings
warnings.filterwarnings('ignore')

Fuente: Elaboracion propia (2022)
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Figura 11518: Importacion de datos

In [208]: |datos=pd.read excel('DEMANDA 2017-2021.x1sx")

datos.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 87648 entries, @ to 87647
Data columns (total 5 columns):

# Column Mon-Mull Count Dtype

® FECHA 87648 non-null datetimef4[ns]
1 EJECUTADO 87648 non-null floated

2  HORA 87648 non-null 1int64

3 HOLIDAY 87648 non-null bool

4  Holiday 87648 non-null inté4d
dtypes: bool(1l), datetime64[ns](1l), floated(1l), inted(2)
memory usage: 2.8 MB

Fuente: Elaboracién en Python con la libreria pandas (2022)

5.2.2.2.2 Pre-procesamiento de informacion

5.2.2.2.2.1 Pre- procesamiento series de tiempo

Figura 11619: Conversion del formato fecha y la verificacion de la data completa

In [209]:

In [210]:

Qut[210]:

In [211]:

# Conversion del formato fecha
datos['FECHA'] = pd.to_datetime(datos[ 'FECHA'], format="RY-%m-TedThH %M %S7")
datos = datos.set_index('FECHA")

datos = datos.asfreg('30min')
datos = datos.sort_index()

# Verificar que un indice temporal esta completo
(datos.index =z pd.date_range(start=datos.index.min(),

end=datos. index.max(),
freg=datos.index.freq)).all()

True

# Completar huecos en un indice temporal

# datos.asfreq(freq="36min", fill value=np.nan)

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria pandas (2022)



Figura 11720: Convirtiendo data a intervalos de 1 hora

In [212]: # Agregado en intervalos de 1H
datos = datos.resample(rule='H', closed="left', label ='right').mean()

Qut[212]:

5.2.2.2.2.2 Pre- procesamiento variable exdgena

In [19]:

datos

EJECUTADO HORA HOLIDAY Heliday
FECHA

2017-01-01 01:00:00 5297.585650 1.0 1.0 1.0
2017-01-01 02:00:00 5167.2335%0 2.5 1.0 1.0
2017-01-01 03:00:00 4965472315 4.5 1.0 1.0
2017-01-01 04:00:00  4511.338810 6.2 1.0 1.0
2017-01-01 05:00:00 46586.549825 8.9 1.0 1.0
2021-12-31 21:00:00 6621.195500  40.5 0.0 0.0
2021-12-31 22:00:00 6496.185000  42.5 0.0 0.0
2021-12-31 23:00:00  6396.705250  44.5 0.0 0.0
2022-01-01 00:00:00 6245672750 465 0.0 0.0
2022-01-01 01:00:00 5973.432000  48.0 1.0 1.0

43825 rows x 4 columns

Figura 11821: Convirtiendo variable ex6gena a entero

# Se convierte La columna Holiday de boolean a integer

datos.loc[:, "HOLIDAY" ] datos[ "HOLIDAY " ].astype(int)
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Fuente: Elaboracién en Python con la libreria pandas (2022)

datos_train.loc[:, "HOLIDAY'] = datos_train[ 'HOLIDAY'].astype(int)
datos_test.loc[:, '"HOLIDAY'] = datos_test[ "HOLIDAY'].astype(int)

Fuente: Elaboracién en Python con la libreria pandas (2022)
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5.2.2.2.2.3 Pre- procesamiento variable exdgena con prediccion anticipada

Figura 11922: Adicion de nuevos parametros

In [29]: # Creacidn de nuevas variables exdgenas

# Al ser datos horarios y empezar a las 98:08 se tienen que desplazar Los valores
# de 24 en 24.
datos.loc[:, "HOLIDAY day before']
datos.loc[:, "HOLIDAY next day']
datos=datos.dropna()

datos[ 'HOLIDAY'].shift(24)
datos[ 'HOLIDAY'].shift(-24)

# One hot encoding del dia de la semana y la hora del dia
datos=pd.get_dummies(datos, columns=['dia_semana’', 'hora_dia'])
datos.head(3)

Fuente: Elaboracién en Python con la libreria pandas (2022)

5.2.2.2.3 Aplicacion de algoritmos

Figura 12023: Paso 1: Separando los datos en train y test

In [5]: # Separacién datos train-val-test

datos = datos.loc['2017-081-01 00:30:008": '20821-12-30 23:00:00" ]
fin_train = "2020-12-31 23:59:00°'

fin_validacion = '2021-11-38 23:59:80"

datos_train = datos.loc[: fin_train, :]

datos val = datos.loc[fin train:fin validacion, :]

datos_test datos.loc[fin_validacion:, :]

print(f"Fechas train : {datos_train.index.min()} --- {datos train.index.max()} (n={len(datos train)})")
print(f"Fechas validacion : {datos_wval.index.min()} --- {datos_val.index.max()} (n={len(datos_val)}})")
print(f"Fechas test : {datos_test.index.min()} --- {datos_test.index.max()} (n={len(datos_test)})")
Fechas train : 2017-01-91 ©1:00:00 --- 2020-12-31 23:80:80 (n=35063)

Fechas validacion : 2021-01-81 90:00:00 --- 2821-11-38 23:00:80 (n=8016)

Fechas test 1 2021-12-91 00:00:00 --- 2021-12-30 23:00:00 (n=720)

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria pandas (2022)



5.2.2.2.3.1 Forecast inicial

Figura 12124: Paso 2 y 3: Eligiendo el modelo y entrenando al alumno

In [215]): # Crear y entrenar forecaster

Out[215]:

#

forecaster = Forecasterfutoreg(
regressor = make_pipeline(StandardScaler(), Ridge()),

)

lags =24

forecaster.fit(y=datos.loc[:fin_validacion, 'EJECUTADO'])

forecaster

Regressor: Pipeline(steps=[('standardscaler’, StandardScaler()), ('ridge’, Ridge())])

lags: [1 2 3 4 5 6 7 8 910111213 14151617 18 19 20 21 22 73 24]
Window size: 24

Included exogenous: False

Type of exogenous variable: None
Exogenous variables names: None
Training range: [Timestamp('2017-01-01 01:00:00'), Timestamp('2020-01-31 23:00:00")]

Training index type: DatetimeIndex

Training index frequency: H
Regressor parameters: {'standardscaler__copy': True, 'standardscaler__with_mean': True, 'standardscaler_with_std': True, 'ridg
e_alpha': 1.8, 'ridge_copy_X': True, 'ridge_ fit_intercept': True, 'ridge_max_iter': None, 'ridge_ normalize': 'deprecated’,

'ridge_ positive': False, 'ridge_ random state': None, 'ridge_ solver': 'auto', 'ridge_tol': 0.001}
Creation date: 2022-07-29 19:15:53
Last fit date: 2022-07-29 19:15:53

Skforecast version: 0.4.2

In [216]:

Figura 12225: Paso 4: Examen - prediccion

# Backtest
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Fuente: Elaboracidn en Python con la libreria skforecast (2022)

# mmm—m—mmm————m——————m—mm—m—mm——mm—m———mmmmmmm—mm——mmm———mm——mmm——mmmm—mmm—mmmm—
metrica, predicciones = backtesting forecaster(
forecaster = forecaster,
v = datos.EJECUTADO,
initial_train_size = len{datos.loc[:fin_validacion]),
steps = 24,
metric = 'mean_absolute_error’,
refit = False,
verbose = True
)
I Data partition in fold: 38
Training: 2017-01-01 21:00:00 2020-21-21 22:00:00
Validation: 2020-83-10 90:00:00 2020-93-1@ 22:00:00
Data partition in fold: 39
Training: 2017-91-91 ©l1:00:00 2020-91-321 22:00:00
Validation: 2020-83-11 ©©:00:00 2020-83-11 22:00:00
Data partition in fold: 4©
Training: 2017-91-921 8l:00:00 2020-81-31 22:00:00
Validation: 2020-83-12 90:00:00 2020-93-12 22:00:00
Data partition in fold: 41
Training: 2017-81-921 81:00:08 2828-81-31 23:80:88
Validation: 2020-83-13 ©©:00:00 2020-83-13 22:00:00
Data partition in fold: 42
Training: 2017-91-921 ©1:00:00 2020-21-31 22:00:00
Validation: 2828-83-14 8©:00:08 2828-83-14 23:80:80
Data partition in fold: 43
Training: 2017-981-921 8l:00:00 2028-81-31 22:00:00
Validation: 2820-83-15 ©20:00:00 2026-83-15 23:00:00

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria skforecast (2022)
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5.2.2.2.3.2 Grid Search

Figura 12326: Paso 2 y 3: Eligiendo el modelo y entrenando al alumno Grid Search

forecaster = Forecaster
regressor = make_pipeline(StandardScaler{), Ridge(}),
lags = 24 # Este valor serd remplazodo en el grid search

1]
J

# Lags utilizados como predictores
lags grid = [5, 24, [1, 2, 3, 23, 24, 25, 47, 48, 49]1]

# Hiperpardmetros del

param_grid = {'ridge_ a

a": np.logspace(-3, 5, 18)}

resultados_grid = grid search_forecaster(
forecaster = forecaster,

¥ = datos.loc[ :fin_validacion, "EJECUTADO'],
param_grid = param_grid,

lags_grid = lags_grid,

steps = 24,

metric = 'mean_absolute_error’,

refit = False,

imitial train_size = lem(datos[:fin_train]),
return_best = True,
verbose = False

Number of models compared: 38

loop lags_grid:  @X| a/3 [ea:eec?, *it/s]
loop param_grid:  &| | @/1e [@a:@ec?, *it/s]
locp param grid: 1e%| | | 1/18 [@@:83<88:35, 3.955/it]
locp param_grid: z2e%| R | 2718 [ee:e7<@B:38, 2.765/it]
loop param_grid: 3/1@ [e2:13<@@:31, 4.56s5/1it]
loop param_grid: | 4718 [@@:16c@B:25, 4.255/it]
loop param_grid: /1@ [e2:21<08:21, 4£.29s5/it]
locp param grid: | &/18 [@@:25¢88:16, 4.165/it]
loop param_grid: | 7718 [@@:29<@B:12, 4.145/it]
loop param_grid: /1@ [@2:33<@8:83, 4.83s5/ift]
loop param_grid: | 2/18 [e@:36<P8:83, 3.965/it]
loop param_grid: 1a/18 [08:40<20:08, 3.94s5/it]
loocp lags_grid: | 1/3 [©8:408<@1:21, 48.745/it]
loop param_grid: | e/1e [ea:@e<?, Yit/s]
loop param_grid: | 1718 [@@:@4c@B:41, 4.595/it]
loop param_grid: | 2/18 [@@:88¢P@:35, 4.38s5/it]
loop param_grid: 3/1e [e@:12<0a8:23, 4£.11s5/it]
locp param grid: | 4/18 [@@:18¢88:27, 4.855/it]
loop param_grid: /1@ [e2:23<@@:24, 4.935/if]
loop param_grid: | /18 [@@:28<@8:2@, G5.835/it]
loop param_grid: | 7/18 [@@:33¢P@:15, G5.875/it]
loop param_grid: /1@ [e2:39<0a8:18, 5.285/it]
loop param_grid: | 9/18 [@@:44¢@B@:85, 5.165/it]
loop param_grid: la/12 [@2:43<20:82, 4.945/it]
loop lags_grid: | 2/3 [@1:29<8@:45, 45.58s5/it]
loop param_grid: | @f1e [ea:ea<?, 2it/s]
loop param_grid: | 1718 [@@:84<@8:237, 4.225/it]
loop param_grid: | 2718 [e@:@2c@B8:32, 4.875/it]
loop param_grid: 3/1@ [@2:12<@8:28, 4.885/1it]
loop param_grid: | 4718 [@8:16c@B:24, 4.165/it]
loocp param grid: 5/12 [e2:20<e8:21, 4£.255/it]
loop param_grid: | &/18 [@@:25<@B8:16, 4.215/it]
loop param_grid: | 7718 [@@:29¢@8:12, 4.255/it]
loop param_grid: /1@ [P2:34<@8:83, 4£.47s5/1it]
loop param_grid: J | /18 [ee:39<P8:84, 4.685/it]
locp param_grid: 1ee%| NNENENERDDRDEDDEDDRRDDDRRRRERERIE | 1o 12 [o2:42<@@:08, 4.525/it]
loop lags_zrid: 100 | N NNNENERRNERARNNNRRRRNRRRRRRRNNNNY | 2 : [02:13<09:00, 44.455/it]

“rForecaster’ refitted using the best-foumd lags and parameters, and the whole data set:
Lags: [ 1 2 3 23 24 25 47 48 49]
Parameters: {"ridge_ alpha': 27.825534@22871257}
Backtesting metric: 294.1287685923872

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria skforecast (2022)
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Figura 12427: Paso 4: Examen — prediccion Grid Search

In [18]: |# Backtest

metrica, predicciones = backtesting forecaster(
forecaster = forecaster,

v = datos.EJECUTADO,

initial_train_size = len(datos[:fin_validacion]),
steps = 24,

metric = 'mean_absolute_error',

refit = False,

verbose = False

)

fig, ax = plt.subplots(figsize=(12, 3.5))

datos.loc[predicciones.index, 'EJECUTADD'].plot(linewidth=2, label='test', ax=ax)}
predicciones.plot(linewidth=2, label='prediccidn', ax=ax)
ax.set_title('Prediccidn vs demanda real')

ax.legend();

Fuente: Elaboracién en Python con la libreria skforecast (2022)

5.2.2.2.3.3 Prediccion diaria anticipada

Figura 12528: Paso 2 y 3: Eligiendo el modelo y entrenando al alumno prediccion anticipada

In [23]: |def backtest_predict_next_24h(forecaster, y, hour_init_prediction, exog=None,
verbose=False):

¥ = y.sort_index(}
if exog is not None:
exog = exog.sort_index()

dummy_steps = 24 - (hour_init_prediction + 1)
steps = dummy_steps + 24

for datetime in y.index[y.index.hour == hour_init_prediction]:
if len(y[:datetime]) »= len{forecaster.last_window):
datetime_init backtest = datetime
primt{f"Backtesting starts at day: {datetime_init_backtest}"™)
break

days_backtest = np.unique(y[datetime_init_backtest:].index.date)

days_backtest = pd.to_datetime{days_backtest)

days_backtest = days_backtest[1:]

print{f"Days predicted in the backtesting: {days_backtest.strftime( "Xv-Xm-3d').values}")
print{'"}

backtest_prediccicnes = []

for i, day in enumerate{days_backtest):

end window = (day - pd.Timedelta{l, unit="day")).replace(hour=hour_init_prediction)
start_window = end_window - pd.Timedelta(forecaster.max_lag, unit="hour'}
last_window = y.loc[start_window:end window]

if exog is Mone:
if werbose:
print{f"Forecasting day {day.strftime( "Zv-Em-3d')3")
print{f"using window from {start_window} to {end window}")

pred = forecaster.predict(steps=steps, last window=last_window}
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else:
start_exog window = end_window + pd.Timedelta{l, unit="hour")
end_exog window end_window + pd.Timedelta({steps, unit="hour")
exog_window = exog.loc[start_exog window:end_exog window]
exog_window = exog_window

if werbose:
print{f"Forecasting day {day.strftime( "Zv-Em-32d')3")
primt{f" Using window from {start_window} to {end window}™)
primt{f" Using exogen variable from {start_exog window} to {end_exog window}™)

pres = forecaster.predict(steps=steps, last window=last_window, excg-exog window)

pred = pred[dummy_steps:]
backtest_prediccicnes.append({pred)

backtest_prediccicnes
backtest_prediccicnes

np.concatenate(backtest_predicciones)

pd.series(

data = backtest_predicciones,

index = pd.date_range(
start = days_backtest[@],
end days_backtest[-1].replace(hour=23),
freq ‘h'

)

return backtest_predicciones

Fuente: Elaboracién en Python con la libreria skforecast (2022)
Figura 12629: Paso 4: Examen — prediccion diaria anticipada

In [24]: # Backtest

predicciones = backtest predict next 24h(

forecaster = forecaster,

v = datos.loc[fin_validacion:, 'EJECUTADO'],
hour_init_prediction = 11,
verbose = False

)

Backtesting starts at day: 2821-12-83 11:00:00
Days predicted in the backtesting: ['2021-12-84' "2021-12-85" '2021-12-@6" '2021-12-07" '2021-12-08°
'2021-12-09' '2021-12-18' '2021-12-11" '2021-12-12" "2821-12-13"
'2021-12-14"' '2821-12-15" '2821-12-16" '2021-12-17' '2821-12-18°
'2021-12-19' '2821-12-20' '2021-12-21" '2021-12-22' '2821-12-23°
'2021-12-24" '2021-12-25" '2021-12-26" '2021-12-27' '2021-12-28"
'2021-12-29' '2821-12-38']

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria skforecast (2022)
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5.2.2.2.3.4 Variable exdgena

Figura 12730: Paso 2 y 3: Eligiendo el modelo y entrenando al alumno variable exdgena

In [20]:

Out[20]:

# Crear y entrenar forecaster

forecaster = ForecasterAutoreg(
regressor = make_pipeline(StandardScaler(), Ridge(alpha=215.44)),

lags = [1, 2, 3, 23, 24, 25, 47, 48, 49],
)
forecaster.fit(y=datos.EJECUTADO[:fin_validacion], exog=datos.HOLIDAY[:fin_validacion])
forecaster
ForecasterAutoreg

Regressor: Pipeline(steps=[('standardscaler', StandardScaler()),
('ridge', Ridge(alpha=215.44))1)
Lags: [ 1 2 3 23 24 25 47 48 49]
Window size: 49
Included exogenous: True
Type of exogenous variable: <class 'pandas.core.series.Series'>
Exogenous variables names: HOLIDAY
Training range: [Timestamp('2017-01-01 01:00:00'), Timestamp('2021-11-3@ 23:00:00")]
Training index type: DatetimeIndex
Training index frequency: H
Regressor parameters: {'standardscaler_ copy': True, 'standardscaler with_mean': True, ‘'standardscaler_ with std': True, 'ridg
e_alpha': 215.44, 'ridge copy X': True, 'ridge_ fit_intercept’': True, 'ridge_ max_iter': None, 'ridge_normalize': 'deprecate
d', 'ridge_positive': False, 'ridge_ random_state': None, 'ridge solver': ‘'auto', 'ridge_ tol': 9.001}
Creation date: 2022-07-27 16:16:09
Last fit date: 2022-07-27 16:16:09
Skforecast version: 0.4.2

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria skforecast (2022)

Figura 12831: Paso 4: Examen — variable exdgena

In [22]: # Backtest

predicciones = backtest_predict_next_24h(

forecaster = forecaster,

y = datos.loc[fin_validacion:, "EJECUTADO'],
eX0g datos.loc[fin_validacion:, "HOLIDAY'],
hour_init_prediction = 11,

verbose = False

)

Backtesting starts at day: 2021-12-83 11:00:00
Days predicted in the backtesting: ['2021-12-84"' '2021-12-85' '2021-12-86" '2021-12-87' '2821-12-08°
'2921-12-09° '2021-12-10' '2021-12-11" '2021-12-12" '2021-12-13"
'2021-12-14" '2021-12-15" '2821-12-16" '2021-12-17"' '2021-12-18"'
'2021-12-19" '2821-12-28' '2021-12-21" '2021-12-22' '2821-12-23°
'2021-12-24" '2821-12-25' '2021-12-26" '2021-12-27' '2821-12-28"
'2021-12-29" '2821-12-308']

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria skforecast (2022)
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5.2.2.2.3.5 Variable exdgena con prediccion diaria anticipada

Figura 12932: Paso 2 y 3: Eligiendo el modelo y entrenando al alumno variable

exogena con prediccion diaria anticipada

In [3@]: # Crear y entrenar forecaster

forecaster = Forecasterfutoreg(
regressor = make_pipeline(StandardScaler(), Ridge(alpha=215.44)),
lags [1, 2, 3, 23, 24, 25, 47, 48, 49],
)

exog = [column for column in datos.columns if column.startswith(('dia', 'hora', "HOLIDAY'))]
forecaster.fit(y=datos.EJECUTADO[: fin_validacion], exog=datos[exog][: fin_validacion])

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria skforecast (2022)

Figura 13033: Paso 4: Examen — variable exdgena con prediccién diaria anticipada

In [33]: # Backtest

predicciones = backtest_predict_next_24h(

forecaster = forecaster,
y = datos.loc[fin_validacion:, 'EJECUTADO'],
eXog = datos.loc[fin_validacion:, exog],

hour_init_prediction = 11,
verbose = False

)

Backtesting starts at day: 2821-12-83 11:00:00
Days predicted in the backtesting: ['2021-12-84" '2021-12-85' '2021-12-86' '2021-12-07' '2021-12-08'
'2021-12-@9" '2021-12-10° '2021-12-11" '2021-12-12" '2021-12-13'
'2021-12-14" '2021-12-15" '2821-12-16" '2821-12-17" '20621-12-18"'
'2021-12-19" '2021-12-20" '2021-12-21" '2021-12-22' '2021-12-23'
'2021-12-24" '2021-12-25" '2021-12-26" '2021-12-27"]

Fuente: Elaboracidn en Python con la libreria skforecast (2022)
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5.2.2.2.4 Medicién
5.2.2.2.4.1 Forecast inicial

Figura 13134: Paso 5: Backtest e intervalo de cobertura forecast inicial

In [218]: # Error backtest

print(f'Error backtest: {metrical}')

Error backtest: [260.46514909]

In [223]: # Cobertura del intervalo predicho
dentro_intervalo = np.where(
(datos.loc[fin_validacion:, 'EJECUTADO'] »= predicciones['lower_bound']) & \
(datos.loc[fin_validacion:, 'EJECUTADO'] <= predicciones['upper_bound']),

True,
False

)

cobertura = dentro_intervalo.mean()
print(f"Cobertura del intervalo predicho: {round(1@@*cobertura, 2)} %")

Cobertura del intervalo predicho: 81.34 %

Fuente: Elaboracidn en Python con la libreria skforecast (2022)

5.2.2.2.4.2 Grid Search

Figura 13235: Paso 5: Backtest Grid Search

In [19]: # Error backtest
H

SN === ———————

print(f'Error backtest: {metrical}')

Error backtest: [233.65687989]

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria skforecast (2022)

5.2.2.2.4.3 Prediccion anticipada diaria

Figura 13336: Paso 5: Backtest prediccién anticipada diaria

In [26]: # Error backtest
error = mean_absolute_error(
y_true = datos.loc[predicciones.index, 'EJECUTADO'],

y_pred = predicciones

print(f"Error de backtest: {errorl}”)

Error de backtest: 289.46852642807875

Fuente: Elaboracidn en Python con la libreria skforecast (2022)
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5.2.2.2.4.4 Variable exdgena

Figura 13437: Paso 5: Backtest variable exdgena

In [24]: # Error backtest

.
error = mean_absolute error(

y_true = datos.loc[predicciones.index, 'EJECUTADO'],
y_pred = predicciones

)
print(f"Error de backtest: {error}")

Error de backtest: 275.29841121517325

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria skforecast (2022)

5.2.2.2.4.5 Variable exdgena con prediccion diaria anticipada

Figura 13538: Paso 5: Backtest variable exdgena con prediccion diaria anticipada

In [35]: # Error backtest

4 - - - - - - - - - - - ___ _____

error = mean_absolute_error(
y_true = datos.loc[predicciones.index, 'EJECUTADO'],
y_pred = predicciones

)

print(f"Error de backtest: {error}")

Error de backtest: 169.5695889579889

Fuente: Elaboracidn en Python con la libreria skforecast (2022)



In [217]:

In [221]:
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5.2.2.2.5 Gréficos
5.2.2.2.5.1 Forecast inicial

Figura 13639: Paso 6: Programacion y gréfica del forecast inicial

# Grafico
#

fig, ax = plt.subplots(figsize=(12, 3.5))

datos.loc[predicciones.index, 'EJECUTADO'].plot(ax=ax, linewidth=2, label='test')
predicciones.plot(linewidth=2, label='prediccidon’, ax=ax)
ax.set_title('Prediccidn vs demanda real’)

ax.legend();

Prediccion vs demanda real
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Fuente: Elaboracion en Python con la libreria matplotlib.pyplot (2022)

Figura 13740: Gréfico intervalo de prediccion del forecast inicial

# Grdfico
#

fig, ax = plt.subplots(figsize=(12, 3.5))
datos.loc[predicciones.index, 'EJECUTADO'].plot(linewidth=2, label="test', ax=ax)
predicciones[ 'pred'].plot(linewidth=2, label='prediccidn', ax=ax)
ax.set_title('Prediccion vs demanda real')
ax.fill between(

predicciones.index,

predicciones['lower_bound'],

predicciones[ 'upper_bound'],

alpha = 0.3,
color = 'red',
label = 'Intervalo prediccidn’

ax.legend();

Prediccion vs demanda real

7500 — —
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6000 | },' ‘ V| ( ) v w
5500 | . H¥tH 1= | = tHHH
11} ¥ | . —— prediccion ! |
5000 ¢ ¢ 2 Intervalo prediccién ‘
03 10 17 24 02 09
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2020

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria matplotlib.pyplot (2022)
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5.2.2.2.5.2 Grid Search

Figura 13841: Programacion y gréafica del Grid Search

# Backtest

#

metrica, predicciones = backtesting_forecaster(

fig, ax

forecaster = forecaster,

y = datos.EJECUTADO,

initial_train_size = len(datos[:fin_validacion]),
steps = 24,

metric = 'mean_absolute_error’,

refit = False,

verbose = False

)

= plt.subplots(figsize=(12, 3.5))

datos.loc[predicciones.index, 'EJECUTADO'].plot(linewidth=2, label='test', ax=ax)
predicciones.plot(linewidth=2, label='predicciodn', ax=ax)
ax.set_title('Prediccidén vs demanda real')

ax.legend();
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Fuente: Elaboracion en Python con la libreria matplotlib.pyplot (2022)
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5.2.2.2.5.3 Prediccion diaria anticipada

Figura 13942: Programacion y gréafica del prediccion diaria anticipada

# Grafico

# ________ e e cLren) e

fig, ax = plt.subplots(figsize=(12, 3.5))

datos.loc[predicciones.index, 'EJECUTADO'].plot(linewidth=2, label='test', ax=ax)
predicciones.plot(linewidth=2, label='prediccion', ax=ax)
ax.set_title('Prediccidon vs demanda real')

ax.legend();

Prediccion vs demanda real

7000 f 4 MM | A () . M
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04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
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2021

Fuente: Elaboracién en Python con la libreria matplotlib.pyplot (2022)

5.2.2.2.5.4 Variable ex6gena

Figura 14043: Programacion y grafica de la variable exdgena

# Grafico
#

fig, ax = plt.subplots(figsize=(12, 3.5))

datos.loc[predicciones.index, 'EJECUTADO'].plot(linewidth=2, label='test', ax=ax)
predicciones.plot(linewidth=2, label='prediccion', ax=ax)
ax.set_title('Prediccidn vs demanda real')

ax.legend();

Prediccion vs demanda real

= Ao MaA AP A
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5500 : { X ‘
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4500
04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
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2021

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria matplotlib.pyplot (2022)
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5.2.2.2.5.5 Variable exdgena con prediccion diaria anticipada

Figura 14144: Programacion y grafica de la variable exdgena con prediccion diaria anticipada

In [34]: # Grafico
Y Y Y — ———,—— e 4 NS O e S
fig, ax = plt.subplots(figsize=(12, 3.5))
datos.loc[predicciones.index, 'EJECUTADO'].plot(linewidth=2, label="test', ax=ax)
predicciones.plot(linewidth=2, label='prediccidn', ax=ax)
ax.set_title('Prediccidon vs demanda real')
ax.legend();

Prediccion vs demanda real
o WA IR A

wfl, ‘ LT

6000 \

Y v v ¥ \
\ .
5500 \ ' ! J : r V

s000 —— test
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4500
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2021

Fuente: Elaboracion en Python con la libreria matplotlib.pyplot (2022)
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Capitulo VI: Conclusiones y Recomendaciones

6.1 Conclusiones

La demanda eléctrica es un tema de vital importancia a nivel mundial, debido a su alto
grado porcentual de afectacion con respecto al cambio climatico que se suscita en todos los
continentes, a partir de la emision de gases por efecto invernadero. En el mundo empresarial,
debido al crecimiento de modelos de negocio que trabajan en funcion a la digitalizacion y
nuevas tecnologias, el consumo de energia eléctrica viene representando un gran valor con
respecto a la estructura de costos en cada una de las areas que implica cada empresa, ya sea
econdmico o intangible, por lo cual, muchas de ellas vienen aplicando estrategias operacionales
y culturales que permitan concientizar sobre el impacto de cada actividad que realizan dentro y

fuera de la empresa con respecto al medio ambiente.

En dicho contexto, se ha encontrado en la empresa Nexa Cajamarquilla, a partir de una
investigacion exhaustiva de sus operaciones, una problemética constante con respecto al
consumo de energia eléctrica, lo cual no se ha podido solucionar porque existen factores
externos que no son controlables como el consumo de energia eléctrica de casas, empresas,
fabricas, entre otros, que influyen en el comportamiento del consumo de electricidad en la zona.
Por ello, en este trabajo se realizé una propuesta de modelo para pronosticar o predecir mediante
la técnica de series de tiempo los valores de la demanda maxima de energia eléctrica, teniendo
como datos los consumos de Kwh desde el afio 2020 al afio 2022, sin tomar en cuenta los datos
en la etapa de la pandemia Covid 19. A partir del lenguaje de programacién de Python, mediante
la técnica de lenguaje supervisado, se pudo obtener a partir de datos reales, valores
pronosticados con cierto grado de variacion con respecto a la data real, pero muy similares en
términos cuantitativos y graficos, lo cual estuvo demostrado a partir de la evaluacion de
métricas del error (MSE,MAE,RMSE).

Finalmente, a partir de los valores obtenidos mediante el lenguaje de backtest, se pudo
determinar que el modelo aun mantenia un alto porcentaje de error en base a la comparacion de
los datos reales y los datos pronosticados. Para ello, se utilizaron variables exdgenas que
permitan ajustar aun mas el modelo, ya que se le brinda mayor cantidad de informacion al
modelo en estudio. Asimismo, se utilizaron técnicas como Ridge y Grid, los cuales ayudan a

eliminar o reducir el valor de los coeficientes de cada una de las variables y la optimizacion del
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modelo mediante la inclusion de lags e hiperparametros, respectivamente. Estas dos
herramientas permitieron ajustar ain méas el modelo, lo cual se pudo demostrar y visualizar en
la prueba de backtest, en la grafica de prediccion y los indicadores del error del modelo. Con
ello, se pudo demostrar que el modelo estaba alineado al comportamiento de los datos y a los
objetivos de la investigacion, con lo cual ya se podia obtener data importante para poder tomar
decisiones con respecto a la dosificacién de la produccién y, por ende, de la energia, con

tiempos y fechas mas acordes a los suscitado en afios anteriores.

6.2 Recomendaciones

De acuerdo a los resultados obtenidos y a las investigaciones realizadas en base a otros
trabajos similares, ademas de comentarios de expertos con respecto al estudio de la
problematica de la investigacion, es factible poder desarrollar ain mejoras en el modelo de
programacion gque permitan tener a cabalidad datos mas exactos con respecto al mes, fecha y
hora tentativa en que se suscite la demanda méxima de energia en la refineria de Nexa. Las
mejoras se basan en lo siguiente:

e Afadir mayor cantidad de variables exdgenas y enddgenas que permitan ajustar aln mas
el modelo de prondstico en funciéon a la programacién aplicada. Variables como
temperatura de la maquinaria, KwH promedio por zona aledafia, entre otros. Esto
permitiria tener una media cuadréatica de error mas cercana a 0, lo que indicaria que el
modelo se ajusta en un mayor porcentaje al comportamiento de los datos que se le ha
brindado como aprendizaje.

e Afadir el estudio de la estacionalidad de los datos mediante grafico de Siles o
histograma que permitan tener lectura de los residuos, los cuales se determinan a partir
de la comparacion de la demanda real con la demanda proyectada. Esto es otro
argumento que sostiene la optimizacion del modelo de acuerdo a las caracteristicas de
los datos, por lo cual, es una nueva manera de explicar la aplicacion de series de tiempo
en funcion a otras técnicas de prondstico que se podrian plantear utilizar.

e La utilizacién de cortes verticales en la grafica de tiempos-KwH mediante un lenguaje
de programacion que dictamine el estudio del modelo de acuerdo a un intervalo de
tiempo, va a permitir reconocer y realizar los ajustes necesarios para observar el
comportamiento del prondstico, ademas de evaluar los picos de demanda de acuerdo a
intervalos mas pequefios, lo que ayudaria a encontrar una mejor manera de determinar

el mes, la fecha y la hora potencial del suceso en estudio.
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Por altimo, realizar graficas de Pareto que permitan tener una imagen visual y
porcentual del mes, la fecha y la hora potencial en la que va a ocurrir la demanda
maxima, a partir del estudio de comportamiento de los datos reales y pronosticados, da
soporte al modelo con respecto a los resultados buscados en el estudio, teniendo con un
alto grado de probabilidad la fecha en que se va a suscitar la demanda maxima. Con
ello, ya se podria trabajar el programa de dosificacion de produccion para evitar esos

picos de energia y, por ende, el sobre costo generado.
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Anexos

Anexo 1: Reunion con especialista de procesos electrometallrgicos






