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llevado a declarar un estado de emergencia desde abril de 2022. En el estado actual del sistema
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CAPITULO 1

Introducciéon

A partir de los anélisis eléctricos realizados por el Centro Nacional de Despacho (CND), se han
identificado las restricciones eléctricas y operativas en cada una de las subareas del sistema eléctrico
colombiano. En particular, la subidrea GCM ha sido objeto de atencion debido a que, desde el 1 de
abril del 2022, se declard en estado de emergencia. Donde se ha determinado que, para garantizar
condiciones seguras de operacion frente a restricciones relacionadas con la necesidad de unidades
para el soporte de tensién o la presencia del fenomeno de FIDVR, resulta fundamental contar con
la disponibilidad de los recursos de generacién internos en esta subéarea. Estos recursos desempenan
un papel crucial al asegurar la estabilidad y confiabilidad del sistema eléctrico, permitiendo hacer
frente de manera eficiente y oportuna a las demandas y desafios especificos que se presenten en la

subarea GCM [1].

Es importante destacar que cualquier indisponibilidad no programada de los recursos de ge-
neraciéon internos en la subarea GCM puede tener consecuencias significativas en la operacién del
sistema eléctrico. Estas situaciones imprevistas pueden desencadenar una serie de eventos no desea-
dos, como la desconexion de carga, que afecta directamente a los usuarios finales y puede ocasionar
interrupciones en el suministro de energia. Ademas, estas indisponibilidades pueden generar eventos
en cascada, donde el desequilibrio entre la oferta y la demanda de electricidad se amplifica, afectan-
do a otras areas del sistema y propagando el impacto negativo. Esta cadena de eventos puede llegar
a comprometer la estabilidad de voltaje en la subarea GCM vy, en casos extremos, incluso provocar
inestabilidades mas amplias en el sistema eléctrico.

En consecuencia, el objetivo principal de este proyecto fue desarrollar un modelo predictivo para
determinar la disponibilidad de los recursos de generaciéon en la subarea GCM. Esta predicciéon es
crucial para implementar medidas preventivas y desarrollar estrategias de contingencia efectivas,
con el fin de minimizar el riesgo de indisponibilidades no programadas y garantizar la seguridad y
confiabilidad del suministro eléctrico en dicha subérea. El modelo se basa en una clasificacion binaria
de la variable disponibilidad, distinguiendo entre unidades disponibles e indisponibles. Este enfoque
permite anticipar posibles problemas y tomar decisiones informadas para mantener la estabilidad
del sistema eléctrico.

Para lograrlo, se siguieron una serie de pasos metodologicos. En primer lugar, se llevé a cabo
un analisis exploratorio de datos para identificar las variables clave que afectan la disponibilidad
de los recursos de generacion en la subarea GCM. Una vez completado este analisis, se procedio al
desarrollo de un modelo de machine learning disenado especificamente para pronosticar la disponi-
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bilidad de los recursos de generaciéon mediante la clasificacién binaria. Por ultimo, se realiz6 una
validacién exhaustiva para evaluar la precision y confiabilidad de los pronésticos generados por el
modelo.

En cuanto a la estructura del presente proyecto, en las siguientes secciones se describe en detalle
la problemética, los objetivos, marco de referencia, metodologia para el desarrollo del proyecto,
resultados y conclusiones.



CAPITULO 2

Definicion Del Problema

2.1. Planteamiento Del Problema

El sistema eléctrico colombiano, por sus caracteristicas geogréficas, topologia (red) y por la ubi-
cacion de sus parques de generacion, se divide en cinco areas operativas (ver figura [2.1)): Antioquia,

Caribe, Nordeste, Oriental y Suroccidente.

CARIBE
Cuéstecitas
_—
Bolivar e
| M Chind Lz Loma
L
NORDESTE
Ocafia
ANTIOQUIA e
1 I T Sogamoso
2
g = .I
=
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Primavera

Forca il
Heliconia
- San Carlas
SUROQCCIDENTE Bacatd
Nva Esperanza
—

La Virginia
T- San Marcos
‘/// _I Alférez

ECUADOR

Figura 2.1: Sistema eléctrico Colombiano. fuente XM [1l]

Actualmente, en el sistema eléctrico colombiano se han identificado un ntimero significativo de
restricciones, siendo un total de 163 restricciones reportadas en la actualidad. Es importante resaltar
que en el area Caribe del pais se concentra aproximadamente el 46 % de la totalidad de las restric-
ciones del sistema. Ademas, se destaca que, dentro del area Caribe, el 82 % de estas restricciones
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se encuentran en estado de emergencia. Esto significa que, ante la ocurrencia de una contingencia
sencilla, se violan los limites de seguridad establecidos o no se puede atender la totalidad de la
demanda eléctrica de manera adecuada [5].

El area Caribe se compone de las subareas Cerromatoso y Cérdoba — Sucre, y de las subareas
Atlantico, Bolivar y Guajira — Cesar — Magdalena GCM (Caribe 2), (ver figura .

Caribe 2
Culantrg\ Ma_gdalena Termonorte Guajira
Cartagena Candelaria Q{}
(~ Flores 1 Tﬁpia Cuestet
(~) anti uestecitas
Bolivar Q) LEITEE ceMm 500 KV
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L] EEENEE —
- ™= Bolivar Sabanalarga
500 kv 500 kv El Copey 500 kV

La Loma 500 kV

cérdoba e,
Sucre sve

Sahagin
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]
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L |
Sogamoso 500 kV

Antioquia 1

Antioquia 2
Porce 3
Primavera

[ ] Importacion Caribe ] Importacion Caribe 2
Il Red 500 kV Caribe | Proyectos expansion IPOEMP | 2023

Figura 2.2: Area Caribe, subareas y Caribe 2. fuente XM [1]

A partir del analisis de seguridad eléctrica del area Caribe, se identific6 que, para mantener
condiciones seguras de operacion, se debe cumplir las siguientes recomendaciones asociadas a: i)
limite seguro de importacion; ii) requerimiento minimo nimero de unidades en linea por seguridad;
iii) operar dentro de rangos recomendados de tension; y iv) realizar un adecuado control de potencia
reactiva [Il, pp. 26-35].

Desde el 1 de abril de 2022, se ha declarado el estado de emergencia en la subarea GCM debido
a las evidencias de su susceptibilidad a experimentar el fenémeno de recuperacion lenta inducida de
tension (FIDVR), principalmente debido a su condicion de bajo nivel de cortocircuito [I, p. 34].

Se destaca la importancia de abordar el fenémeno de FIDVR mediante la programaciéon de todos
los recursos de generacion sincrona disponibles dentro de la subérea, especialmente en escenarios
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de demanda media y maxima. El objetivo es aumentar el nivel de cortocircuito y fortaleza de la
red para reducir la profundidad del hueco de tensién en caso de producirse una perturbaciéon en la
subarea, lo que contribuye a mitigar la posible ocurrencia de este fenémeno.

Ademas, el analisis de seguridad eléctrica ha permitido identificar las restricciones eléctricas
y operativas en la subarea GCM, donde se destaca el requerimiento de unidades para soporte de
tension.

La necesidad de unidades para brindar soporte de tensién destaca que solo las unidades co-
nectadas internamente cumplen la funcién adicional de controlar las restricciones que limitan la
importacién de potencia activa y mejoran la robustez de la red al proporcionar una corriente efec-
tiva de cortocircuito a los nodos de la subérea. Por lo tanto, se sugiere priorizar las unidades
conectadas internamente para cumplir con los requisitos equivalentes de soporte de tensién de la
subarea GCM[I] p.32].

Por lo anterior, es fundamental resaltar que cualquier indisponibilidad no programada de los
recursos de generacion internos en la subidrea GCM puede tener consecuencias significativas en la
operatividad del sistema eléctrico. Estas situaciones imprevistas pueden desencadenar una serie de
eventos indeseados, como la desconexiéon de carga, lo cual afecta directamente a los usuarios finales y
puede resultar en interrupciones del suministro de energia. Ademas, estas indisponibilidades pueden
dar lugar a eventos en cascada, donde el desequilibrio entre la oferta y la demanda de electricidad
se amplifica, afectando a otras areas del sistema y propagando el impacto negativo. Esta secuencia
de eventos puede comprometer la estabilidad del voltaje en la subarea GCM vy, en casos extremos,
incluso provocar inestabilidades més amplias en el sistema eléctrico.

Estos datos ponen de manifiesto la relevancia de abordar de manera efectiva el problema de la
seguridad eléctrica de la subarea GCM a través de la disponibilidad de los recursos de generacién
internos.

Ante esta situacion, la aplicacion de modelos de aprendizaje automatico en el contexto de la
seguridad eléctrica de la subarea GCM es un enfoque altamente relevante y prometedor. Estos mo-
delos ofrecen la capacidad de realizar prondsticos precisos y confiables sobre la disponibilidad de los
recursos de generacion en la subarea GCM [0].

La utilizacién de modelos de aprendizaje automatico nos brinda la oportunidad de aprovechar la
gran cantidad de datos disponibles, asi como las relaciones complejas entre variables, para realizar
prondsticos precisos sobre la disponibilidad de los recursos de generaciéon. Estos modelos pueden
analizar patrones historicos, condiciones operativas y otros datos relevantes para generar prediccio-
nes confiables.

La aplicacién de modelos de aprendizaje automatico en este contexto también ofrece beneficios



6 Capitulo 2. Definicién Del Problema

adicionales, como la capacidad de adaptarse y aprender de los nuevos datos a medida que se van
generando [7]. Esto permite mejorar continuamente los pronosticos y ajustar las estrategias preven-
tivas y de contingencia a medida que evoluciona el panorama de generacién y operacion.

En conclusion, al implementar medidas preventivas y estrategias de contingencia basadas en los
pronosticos generados por los modelos de aprendizaje automético, es posible anticiparse a posibles
indisponibilidades no programadas y tomar acciones preventivas para garantizar la seguridad y con-
fiabilidad del suministro eléctrico en la subarea GCM.

2.2. Formulaciéon Del Problema

El objetivo de esta investigacion es responder a la pregunta general:

;,Cémo pronosticar la disponibilidad de los recursos de generaciéon de la subarea
GCM a partir de modelos de aprendizaje automatico?

Para lograrlo, se plantearon las siguientes preguntas de sistematizacion:

1. ;Qué variables inciden en la disponibilidad de los recursos de generacion térmicos?

2. ;Existe una correlacion entre la disponibilidad de los recursos de generacién con las variables
predictoras?

3. jLas técnicas de machine learning permiten realizar predicciones de corto plazo para la dis-
ponibilidad de los recursos de generacion?

4. ;Como validar las predicciones de disponibilidad de los recursos de generacién?
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Objetivos Del Proyecto

3.1.

Objetivo General

Desarrollar un modelo a través de técnicas de aprendizaje automatico, con el fin de realizar un
pronéstico a corto plazo de la disponibilidad de los recursos de generacion de la subarea GCM.

3.2.

Objetivos Especificos

Ademas del objetivo general, se plantean cuatro objetivos especificos:

3.3.

. Identificar las variables que inciden en la disponibilidad de los recursos de generaciéon de la

subarea GCM a través del analisis exploratorio de datos.

. Desarrollar un anélisis de correlacién cruzada entre la disponibilidad de los recursos de gene-

racion con las variables predictoras.

. Desarrollar un modelo de machine learning para la predicciéon de la disponibilidad de los

recursos de generacion de la subarea GCM.

. Validar las predicciones de disponibilidad del modelo desarrollado a partir de validaciones

cruzadas.

Resultados Esperados

Posteriormente se esperan los siguientes resultados:

1.

Exploracion estadistica descriptiva del histérico de las variables que inciden en la disponibili-
dad de los recursos de generacién de la planta TermoGuajira.

. Anaélisis de correlaciéon cruzada entre la disponibilidad de los recursos de generacion de la

planta TermoGuajira con las variables predictoras.

. Modelo de pronéstico, basado en técnicas de aprendizaje de maquina, para la disponibilidad

de la planta TermoGuajira.

. Pronostico de la disponibilidad de los recursos de generacion de la central TermoGuajira
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Marco Teoérico y Antecedentes

4.1. Marco Teérico

= Centro Nacional de despacho
Dependencia encarga de la planeacion, supervision y control de la operaciéon integrada de los
recursos de generacion, interconexion y transmision del sistema interconectado nacional. [§]

= Disponibilidad
El tiempo total sobre un periodo dado, durante el cual un Activo de Uso estuvo en servicio,
o disponible para el servicio. La Disponibilidad siempre estard asociada con la Capacidad
Nominal del Activo, en condiciones normales de operacion. [§]

= Restriccion Eléctrica
Limitacién en el equipamiento del SIN, o de las interconexiones, tales como limites térmicos
admisibles en la operacion de equipos de transporte o transformacion, limites en la operacion
del equipamiento que resulten del esquema de protecciones (locales o remotas), limites de
capacidad del equipamiento o indisponibilidad de equipos.|8]

= Restricciéon Operativa
Exigencia operativa del sistema eléctrico para garantizar la seguridad en Subéreas o Areas
Operativas, los criterios de calidad y confiabilidad, la estabilidad de tensién, la estabilidad
electromecénica, los requerimientos de compensacién reactiva y de regulacién de frecuencia

del SIN.[§]

= Recuperacion lenta inducida de tensién ante falla - FIDVR
En [I, pp. 112-113] el fenomeno (FIDVR por sus siglas en inglés), se refiere a un retraso en la
recuperacion de la tension, luego de un evento transitorio del sistema que produzca una caida
de tension (falla, etc). El efecto de baja tension de forma prolongada provoca altos consumos
de corriente y potencia reactiva, lo que puede causar desconexién de carga por actuacion de
protecciones, eventos en cascada e incluso llevar a inestabilidad de voltaje.

El estado anterior es seguido en ocasiones por una condicién de sobrevoltaje en nodos de la
zona de influencia (overshoot), causado por la salida de carga y la disminucién de potencia
reactiva demandada versus los elementos con aporte capacitivo que estaban en operacion,
condicién que puede causar disparo por sobretensiéon de equipos de compensaciéon y luego de
recuperaciéon de parte de la carga, pasar a un posible evento de sub-tension.
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Figura 4.1: Ejemplo de fenémeno de recuperacién lenta inducida de tension ante evento. fuente XM
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Figura 4.2: Representacion de la evoluciéon de la tensién ante un transitorio en el tiempo. fuente XM

[y

En un sistema eléctrico entre los principales impulsores del fenomeno (FIDVR), esta el contar
con alta concentracion cargas motoéricas impulsadas por motores de inducciéon monofasicos, ya
que por la naturaleza de estas cargas, se caracterizan por tener un torque proporcional a la
tension en el estator, si la tension se reduce, el flujo y el torque lo hacen de igual manera, de
esta forma un motor que opere a voltaje menor al nominal tendré cierta dificultad para llevar
la carga vinculada a él como si estuviera ante un efecto de “bloqueo”.
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El fenémeno FIDVR se presenta cuando ante una perturbacién la profundidad del hueco de
tension es inferior a la tensién de bloqueo y por un tiempo superior al tiempo de bloqueo,
en este punto las cargas del tipo antes descrito se “bloquean” y consumen cantidades extre-
madamente altas de corriente y potencia reactiva, y continuaran haciéndolo hasta que sus
protecciones lo desconecten del sistema.

= Analisis exploratorio de los datos.
De acuerdo con [9],[10] el analisis exploratorio de datos se realiza con el objetivo de com-
prender la estructura de los datos y extraer informacién relevante para guiar las decisiones
en etapas posteriores del proceso de anélisis de datos. Algunas de las técnicas utilizadas en el
analisis exploratorio incluyen la visualizacién de datos, el calculo de estadisticas descriptivas,
la identificacién de valores atipicos, la exploraciéon de relaciones entre variables y la busqueda
de patrones o tendencias.

Durante el analisis exploratorio, se emplean herramientas gréaficas como histogramas, diagra-
mas de dispersion, gréificos de cajas y diagramas de barras para representar visualmente los
datos y analizar su distribucion, variabilidad y relaciones. Ademas, se pueden calcular medidas
descriptivas como la media, la mediana, la desviacion estdndar y los cuartiles para resumir las
caracteristicas numéricas de los datos.

El analisis exploratorio también puede incluir la identificacién de valores atipicos o datos
anémalos que se desvian significativamente de la tendencia general del conjunto de datos.
Estos valores atipicos pueden ser el resultado de errores de medicién, errores de entrada de
datos o pueden indicar la presencia de eventos inusuales o anémalos en el fenémeno estudiado.

Al explorar las relaciones entre variables, se pueden detectar patrones, correlaciones o de-
pendencias que ayuden a comprender mejor los datos y proporcionen pistas sobre posibles
asociaciones o influencias entre diferentes variables. Esto puede ser especialmente ttil en la
identificacion de variables relevantes para futuros analisis o en la formulacién de hipotesis
iniciales.

Es importante destacar que el analisis exploratorio de datos no es un proceso lineal y se
realiza de manera iterativa a medida que se van adquiriendo nuevos conocimientos y surgen
nuevas preguntas. Ademas, la seleccién de técnicas y herramientas especificas puede variar
dependiendo del tipo de datos y el objetivo del anélisis.

= Modelos de Series de tiempo.
Los modelos de series de tiempo, segtun [11],[I2] son herramientas estadisticas utilizadas para
analizar y predecir patrones en conjuntos de datos secuenciales a lo largo del tiempo. Estos
modelos consideran la dependencia temporal de los datos y capturan la estructura y caracte-
risticas de la serie, como tendencia, estacionalidad y aleatoriedad.

Existen varios enfoques para modelar series de tiempo, como los modelos autoregresivos (AR),
los modelos de media movil (MA), los modelos autoregresivos de media mévil (ARMA) y los
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modelos autoregresivos integrados de media movil (ARIMA). Estos modelos utilizan informa-
cién pasada para realizar predicciones futuras.

Ademas de los modelos bésicos, hay enfoques méas avanzados, como los modelos de series de
tiempo estacionales (SARIMA), los modelos de suavizamiento exponencial y los modelos de
espacio de estado, que consideran factores adicionales para mejorar la precision de las predic-
ciones, como la estacionalidad y las tendencias cambiantes.

Modelos de regresion lineal.
Segun [I3] los modelos de regresion lineal miltiple es una técnica estadistica que busca estable-
cer una relacién entre una variable dependiente continua y dos o mas variables independientes.
Se basa en la suposicion de que la variable dependiente puede ser explicada por una combina-
cion lineal de las variables independientes, considerando un modelo lineal en su forma general.

En el modelo de regresiéon lineal miltiple, se consideran multiples variables independientes
simultaneamente.

La ecuaciéon general para el modelo de regresion lineal multiple es la siguiente:

Y =080+ 51X1+ BoXo+ ...+ B Xy + €
Donde:

e Y representa la variable dependiente que deseamos predecir.
e X1, Xo, ..., X, son las variables independientes que se utilizan para predecir Y.

e (31,59, s, ..., Bn son los coeficientes de regresion que representan las contribuciones de las
variables independientes al modelo.

e ¢ es el término de error, que captura las diferencias entre los valores observados y los
valores predichos por el modelo.

El objetivo del modelo de regresiéon lineal multiple es estimar los valores 6ptimos para los
coeficientes de regresion (1, 52, 83, ..., Bn) utilizando técnicas de estimacion como el método
de minimos cuadrados, de manera que el modelo sea capaz de predecir la variable dependiente
Y con la mayor precisién posible.

Machine Learning.

El aprendizaje automético (ML) es una disciplina dentro de la inteligencia artificial (IA) y la
informética que se enfoca en utilizar datos y algoritmos para imitar el proceso de aprendizaje
humano y mejorar su precision con el tiempo [7]. Algunos expertos, como [6], lo describen
como un conjunto de técnicas que permiten identificar patrones en los datos de manera auto-
matica y utilizar esos patrones para predecir eventos futuros, lo cual resulta ttil para la toma
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de decisiones en las organizaciones.

La UC Berkeley [7] divide el sistema de aprendizaje de un algoritmo de aprendizaje automa-
tico en tres partes principales:

Un proceso de decision: En términos generales, los algoritmos de aprendizaje automati-
co se emplean para realizar predicciones o clasificaciones. Utilizando datos de entrada, ya sea
etiquetados o no, el algoritmo genera una estimaciéon acerca de un patroén presente en los datos.

Una funcién de error: La funcién de error tiene como propoésito evaluar la precision de las
predicciones realizadas por el modelo. Si se dispone de ejemplos conocidos, la funcién de error
permite realizar una comparaciéon y determinar qué tan precisa es la estimacion realizada por
el modelo.

Un proceso de optimizaciéon del modelo: Si el modelo puede ajustarse de manera més
precisa a los puntos de datos del conjunto de entrenamiento, los pesos se modifican para redu-
cir la discrepancia entre los ejemplos conocidos y las estimaciones realizadas por el modelo. El
algoritmo repite este proceso de evaluacién y optimizacién, actualizando los pesos de manera
auténoma hasta alcanzar un nivel de precision deseado.

= Maquinas de Soporte Vectorial

Segun [14],[15] las Méaquinas de Soporte Vectorial (SVM) son algoritmos de aprendizaje au-
tomético supervisado utilizados para abordar problemas de clasificacién y regresiéon. Fueron
desarrollados por Vapnik y sus colegas en los anos 90 en Bell Labs y desde entonces se han
convertido en una herramienta popular en el campo de la inteligencia artificial y el analisis de
datos.

La idea central detras de SVM es encontrar un hiperplano 6ptimo que separe los datos en di-
ferentes clases de manera eficiente. Este hiperplano es una superficie de separaciéon que divide
el espacio de caracteristicas en dos regiones, correspondientes a cada clase. La optimizacién
se logra maximizando la margen, que es la distancia perpendicular desde el hiperplano hasta
los puntos de datos mas cercanos de cada clase. Estos puntos se conocen como vectores de
soporte y juegan un papel crucial en la construcciéon del modelo SVM.

Una de las ventajas clave de SVM es su capacidad para manejar datos linealmente separables
y no linealmente separables. En el caso de datos linealmente separables, se puede encontrar un
hiperplano que los divida de manera precisa. Sin embargo, cuando los datos no son linealmente
separables, SVM utiliza trucos de kernel para mapear los datos a un espacio de caracteristicas
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de mayor dimensién donde si sean linealmente separables. Los kernels permiten capturar rela-
ciones no lineales entre las variables y amplian la capacidad de SVM para resolver problemas
mas complejos.

Ademés de la clasificacion binaria, SVM también se utiliza para la clasificacion multiclase y
la regresion. En la clasificacién multiclase, se emplean diferentes estrategias como iino contra
todosz iino contra uno"para extender SVM a méas de dos clases. En la regresion, se ajusta una
funcién lineal o no lineal a los datos para predecir valores continuos en funcién de las variables
de entrada.

SVM tiene varias ventajas, entre las que se incluyen su capacidad para manejar conjuntos de
datos de alta dimensionalidad, su resistencia al sobreajuste y su capacidad para generalizar
bien a datos nuevos. Sin embargo, también tiene algunas limitaciones. Por ejemplo, SVM es
sensible a la seleccién de parametros, como el tipo de kernel y su configuracion, lo que requiere
un ajuste cuidadoso para obtener buenos resultados. Ademas, el entrenamiento de SVM pue-
de ser computacionalmente costoso, especialmente cuando se trabaja con grandes conjuntos
de datos. A pesar de estas limitaciones, SVM sigue siendo ampliamente utilizado en diversas
aplicaciones, como reconocimiento de imagenes, procesamiento de texto, bioinformatica y mas.

Las redes neuronales.

De acuerdo con [I6], las redes Neuronales Simples, también conocidas como perceptrones, son
un tipo de modelo de aprendizaje automético supervisado que se inspira en la estructura y
funcién de las neuronas del cerebro humano. Consisten en una red interconectada de nodos o
neuronas, donde cada nodo representa una unidad de procesamiento que recibe una entrada
y produce una salida.

En una Red Neuronal Simple, cada conexion entre los nodos tiene un peso asociado que de-
termina la influencia de la entrada en la salida del nodo. La salida de cada nodo se calcula
utilizando una funcién de activacién, la cual puede ser lineal o no lineal. El proceso de entrena-
miento de una Red Neuronal Simple implica ajustar los pesos de las conexiones para minimizar
una funcién de costo, que mide la discrepancia entre las salidas predichas por la red y las sa-
lidas reales. Esto se logra utilizando algoritmos de aprendizaje, como el descenso del gradiente.

La arquitectura de una Red Neuronal Simple consta de una capa de entrada, una o més capas
ocultas y una capa de salida. La capa de entrada recibe los datos de entrada, mientras que
la capa de salida produce la salida final de la red. Las capas ocultas proporcionan a la red la
capacidad de aprender representaciones més complejas y abstractas de los datos.
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Las Redes Neuronales Simples se utilizan en problemas de clasificaciéon binaria o regresion. En
el caso de la clasificacién binaria, la salida de la red es una tinica unidad con una funcién de
activacion sigmoidea que produce una probabilidad de pertenencia a una de las dos clases. En
el caso de la regresion, la salida de la red es una unidad con una funcién de activacion lineal
que produce una salida continua.

Las Redes Neuronales Simples ofrecen diversas ventajas, como la capacidad de aprender pa-
trones complejos en los datos y el manejo de caracteristicas no lineales. Sin embargo, también
presentan limitaciones, como la necesidad de conjuntos de datos grandes para el entrenamiento
y la dificultad de interpretar los resultados.

4.2. Antecedentes

Se destacan los siguientes trabajos de investigacion con relacion con el tema de analisis propuesto:

= Nuevos modelos de prediccién a corto plazo de la generacion eléctrica en plantas
basadas en energia solar fotovoltaica.

En el articulo [17], se analizan y desarrollan modelos de prediccion a corto plazo de la ener-
gia eléctrica en una planta solar fotovoltaica. Los modelos desarrollados utilizan técnicas de
mineria de datos, redes neuronales artificiales, maquinas de vectores soporte, sistema basados
en logica borrosa y algoritmos evolutivos. Por tltimo, se presentan técnicas de evaluaciéon de
los modelos como validacion cruzada y evaluacién con entrenamiento, validaciéon y test.

Este articulo guarda relacién con nuestro proyecto actual, ya que ambos comparten el obje-
tivo comtiin de realizar pronésticos de energia en plantas de generacién utilizando técnicas de
aprendizaje automético. No obstante, existen distinciones en cuanto al tipo de tecnologia de
las plantas (solar y térmica) y en el proposito especifico del pronostico. Un aspecto destacado
de este articulo es su aporte fundamental en términos de los fundamentos proporcionados para
lograr predicciones precisas y validar los modelos. Se presentan de manera sélida los fundamen-
tos tedricos, metodologicos y una comprensiéon profunda del contexto en el que trabajamos,
lo que resulta fundamental para lograr pronésticos precisos y validados en los recursos de
generaciéon de la subarea GCM.

= Modelo de predicciéon a corto plazo de la generacion eléctrica en parques eblicos,
utilizando técnicas de Machine-Learning.

En el articulo [18], se aborda la elaboraciéon de un modelo de prediccion de la energia eléctrica
en parques edlicos, basados en el uso de redes neuronales artificiales recurrentes. En la etapa
inicial se realiz6 una etapa de pre procesamiento de las series temporales de las variables més
significativas que influyen sobre la produccién de la energia eélica.



16

Capitulo 4. Marco Teérico y Antecedentes

Este articulo esta estrechamente relacionado con nuestro proyecto actual, ya que ambos com-
parten el objetivo principal de realizar pronésticos de energia en plantas de generaciéon me-
diante técnicas de aprendizaje automatico. Sin embargo, existen diferencias clave en cuanto al
tipo de tecnologia de la planta (edlico y térmica) y en el proposito especifico del pronostico.
Una contribucion fundamental de este articulo se centra en la metodologia utilizada para el
tratamiento de los datos en la etapa de preprocesamiento de las series temporales. Esta etapa
es de vital importancia, ya que implica la preparacion y transformacion de los datos brutos
de la planta de generacién en un formato adecuado para su posterior analisis y pronéstico.
El articulo proporciona una sélida metodologia que nos permitira abordar eficientemente este
desafio en nuestro proyecto.

Modelo del proceso de producciéon de energia en centrales de generaciéon térmica
considerando el perfil de funcionamiento.

En el articulo [19], se desarroll6 un modelo del proceso de produccion de energia a través del
anélisis del perfil de funcionamiento y datos reales. Se identifico las variables de entrada y
salida que gobiernan a las plantas térmicas.

Este articulo guarda relacién con nuestro actual proyecto, ya que ambos comparten el objetivo
comin de desarrollar modelos de prediccién de energia en plantas de generacion térmicas. Si
bie nuestros objetivos son similares, es importante destacar que la distinciéon principal radica el
tipo de central térmica y el tipo de combustibles utilizados en la operacién. Una contribucién
fundamental de este articulo se encuentra en el anélisis exploratorio de datos proporcionado.
Este analisis nos permitira identificar y comprender las variables clave que inciden en la
disponibilidad de energia en las plantas de generacién térmicas. El articulo nos brinda una
valiosa orientacion sobre como explorar y examinar a fondo los datos disponibles, lo que nos
ayudaré a seleccionar las variables relevantes y descubrir patrones o relaciones significativas.
Este enfoque exploratorio nos permitird construir modelos mas precisos y confiables para
nuestras predicciones de energia.

Modelos de prediccion de caudales mensuales para el sector eléctrico colombiano.

En el articulo [20], se muestra la aplicacién de algunos modelos (redes neuronales artificiales,
redes adaptativas neuro-difusas, analisis espectral singular, modelo estructural y modelo fisi-
co) de prediccion de caudales de tipo matematico-estadistico, y da unos primeros pasos en la
implementacion de un modelo fisico-matematico de la dindmica hidrologica y climética. Estos
modelos fueron aplicados en varias series de caudales pertenecientes al sistema de generacion
de energia eléctrica del pais.

Este articulo guarda relacion parcial con nuestro proyecto, ya que ambos comparten el ob-
jetivo de realizar pronosticos utilizando técnicas de aprendizaje automatico. Sin embargo, es
importante destacar que la distincién principal radica en el tipo de variable que queremos
predecir en cada caso. Un aporte fundamental de este articulo radica en la amplia gama de
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modelos de aprendizaje automatico que se presentan. Cada uno de estos modelos ofrece una
perspectiva tnica y aporta diferentes herramientas para abordar el problema de pronéstico
en nuestro proyecto. Al tener acceso a una variedad de modelos de aprendizaje automatico,
podremos evaluar y comparar su rendimiento en relacién con la variable que queremos pro-
nosticar. Esto nos permitira seleccionar el enfoque méas adecuado y utilizarlo como base para
nuestro propio modelo de pronostico.



CAPITULO 5

Desarrollo del proyecto

5.1. Fase de planificacion

5.1.1. Entendimiento del negocio

La Central TermoGuajira, bajo la operacion de GECELCA SAS ESP (Generadora y Comer-
cializadora de Energia del Caribe), es una instalacion de generacion de energia térmica de gran
importancia en la region de La Guajira, Colombia. Esta central térmica se caracteriza por aspectos
clave como tecnologia, flexibilidad de combustible, relevancia operativa, entre otras, que la convier-
ten en un activo esencial en la infraestructura energética de la region.

La central opera empleando tecnologia de generaciéon térmica. Este enfoque implica la com-
bustién controlada de combustibles fosiles, como el gas natural o los combustibles liquidos, para
producir vapor de agua que, a su vez, impulsa turbinas generadoras de electricidad, ver 5.1} Esta
tecnologia se caracteriza por su eficiencia y versatilidad, lo que permite una generacién continua y
confiable de energia.

Live steam
Air Boiler l Generator
Fuel mmp (Step 2)
Pump )
Turbine
(Step 1) \ (Step 3)
Water
Condenser M L
{Step 4] T T CAlldUsl steall

Figura 5.1: Vista esquematica de un proceso de energia a vapor de agua. fuente agora [2]

Un aspecto esencial de la Central TermoGuajira es su capacidad de utilizar dos tipos de com-
bustibles para la generacion de energia térmica: Gas Natural y Carbén. Esta flexibilidad le confiere
la adaptabilidad necesaria para enfrentar las cambiantes condiciones del mercado de combustibles,
asegurando asi la disponibilidad de recursos energéticos vitales.

Los parametros técnicos de las plantas de generacion eléctrica son elementos fundamentales que
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describen y cuantifican el rendimiento y la eficiencia de dichas instalaciones. Estos pardmetros abar-
can aspectos cruciales como capacidad nominal, cantidad maxima de electricidad que una planta
puede generar en condiciones 6ptimas, donde la Central TermoGuajira alberga dos unidades de
generacion, conocidas como TermoGuajira 1 y TermoGuajira 2, ambas con una capacidad de gene-
racion eléctrica de 145 megavatios (MW). Estos parametros técnicos no solo son indicadores clave
del desempertio de una planta de generacion eléctrica, sino que también orientan las decisiones estra-
tégicas para optimizar su funcionamiento y garantizar un suministro eléctrico eficiente y sostenible.

La operacién diaria de las plantas térmicas estd marcada por diversos escenarios que incluyen
rampas de entrada, es decir, el arranque de las unidades para la generaciéon de energia, asi como la
operacion a diferentes capacidades, desde el minimo técnico hasta su capacidad nominal, e incluso
paradas programadas de las unidades de generacién. Ademés, es importante tener en cuenta que
también pueden ocurrir eventos no programados, como la indisponibilidad del recurso de genera-
cion, los cuales pueden afectar significativamente la operacion y el rendimiento de las unidades.
Estos eventos, ver 2.1} reflejan la dindmica de funcionamiento de las unidades térmicas.
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Figura 5.2: Parametros técnicos de centrales de generacion. fuente propia
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5.1.2. Recopilaciéon y entendimientos de los datos

La recopilacién de datos relacionados con la disponibilidad de los recursos de generacién se reali-
z0 mediante la extraccion de informaciéon de fuentes piublicas proporcionadas por el administrador
del mercado XM.

Fecha® Planta Tipo Fuente Tipo Despacho GD®
00 o203 Todas ™ v Tedas v Todas.

a Generacién No  Generacion Total
ble [%]  Renovable [%] [GWh]

18,55  156.427,58

Historicns B 200

w0

Gvin]

/\v”mwwm,wwﬁw‘uﬂm

ene 202 i 2022 ene 2023 jui2023

SAN CARLDS o 14.045,85
S06AM0SO oc 1069853
GuavIo oc 1014825
@ Combusite fosl @ idriuica e ne P

Figura 5.3: Aplicativo SINERGOX. fuente XM [3]

Dentro del aplicativo SINERGOX de XM, que se presenta en la secciéon de oferta y generacion,
se encuentran datos cruciales para cada recurso de generacién inscrito ante el mercado eléctrica.
Estos datos proporcionan una vision detallada de la operaciéon de las unidades. A continuacién, se
detallan los tipos de datos disponibles:

= Disponibilidad: La variable de Disponibilidad es un aspecto crucial, ya que proporciona
informacién sobre la cantidad de energia que esta disponible en cada recurso de generacion,
medida en kilovatios-hora (kWh). Esta disponibilidad comercial es esencial para comprender
la capacidad de un recurso para suministrar energia en un momento dado. No solo indica si
un recurso esta disponible o no, sino también cuanta energia puede generar en un periodo de
tiempo especifico.

s Generacion: Cantidad de energia producida efectivamente por cada recurso de generacion en
cada hora. Este dato, también expresado en kilovatios-hora (kWh), proporciona informacion
sobre el rendimiento real de los recursos en términos de producciéon de energia.

= Combustible: Este variable refleja la cantidad de combustible consumido por cada recurso de
generacion en su proceso de producciéon de energia. Medido en millones de unidades térmicas
britanicas (MBTU), este indicador es vital para evaluar la eficiencia operativa asociados con
el consumo de combustible.

Dentro del aplicativo PARATEC de XM, se presentan informacioén de pardmetros técnicos de
los recursos de generaciéon que conforman el sistema interconectado naciona - SIN. Estos datos
proporcionan una vision detallada de la caracteristicas técnicas de las unidades de generacion. A
continuacion, se detallan los tipos de datos disponibles:
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Figura 5.4: Aplicativo PARATEC. fuente XM [4]

= Capacidad nominal: Este dato representa la potencia de disefio o placa de la unidad o
planta de generacién. Es decir, la cantidad méxima de energia que la unidad puede producir
en condiciones ideales.

= Minimo técnico: Se refiere a la potencia minima a la que puede operar la unidad o planta
en condiciones normales de operacién para cada configuracion especifica de la planta. Este
parametro es crucial para entender los limites inferiores de rendimiento de la planta y su
capacidad para ajustarse a las demandas variables de energia.

= Tipo de unidad: Indica la clasificacién de la unidad de generacién, como turbina de gas
tipo frame (TG), turbina de gas aeroderivada (TGA), turbina de vapor (TV), entre otros.
Esta informaciéon proporciona una comprension mas detallada de la tecnologia y el diseno de
las unidades de generacion, lo que es fundamental para la planificacion y el mantenimiento
adecuados.

5.2. Desarrollo del Modelo

5.2.1. Recopilaciéon de datos

Para iniciar el proceso de recopilacién de datos, se identifico la fuente publica proporcionada
por el administrador de mercado XM, ver la secciéon de fase de planificacién. Estos datos estaban
disponibles en formato .csv, como se puede observar en la figura [5.5] Es importante destacar que,
para la lectura del formato y el desarrollo del proyecto, se empled la herramienta Python.

Se procedi6é a consolidar todos los archivos en un tnico archivo .csv que contenia informaciéon
relacionada con la central termoguajira. El dataset compilado consta de 47,032 registros. En este
conjunto de datos, el campo de fecha abarca desde el 1 de octubre de 2005. Ademas, el campo de



5.2. Desarrollo del Modelo

23

(m‘ FHSINErgox  emmenss a0 e P

Figura 5.5: Datos historicos aplicativo SINGERGOX. fuente XM [3]

recurso presenta dos variables, TGJI y TGJ2, las cuales hacen referencia a los recursos de genera-

cién de la central termoguajira.

Dentro de cada registro, se encuentran diversas variables. El campo Cddigo tiene cuatro varia-

bles distintas: DCOM, asociado a la disponibilidad comercial; GREA, asociado a la generacion real;

GASN, relacionado con el combustible de gas natural utilizado para cada dia de operaciéon; y CARB,

relacionado con el combustible de carbén utilizado para cada dia de operacién. Por tltimo, las co-

lumnas Hora01 a Hora?2j detallan los valores de cada una de las variables para cada dia de operacion.

A continuacion, se presenta la estructura de la tabla:

ras del dia, desde la 1 hasta la 24, y
muestran los valores de cada varia-
ble y del recurso en cada una de esas
horas.

Atributo Descripciéon Ejemplo

Fecha Esta columna indica la fecha en la | 1/10/2005
que se registraron los datos de dis-
ponibilidad.

Recurso Esta columna especifica el recurso | TGJ1
del que se estan registrando los da-
tos.

Codigo Este campo es un codigo identifica- | DCOM
dor 1inico para la variable a analizar,
ejemplo, disponibilidad comercial.

HoraOl - Hora24 | Estas columnas representan las ho- | 151000

Cuadro 5.1: Descripcién del dataset recopilado de SINGERGOX.

Con respecto a la informacion recopilada de los parametros técnicos, se presenta una descripciéon
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detallada de los mismos para ambas unidades de la central termoguajira, donde se observa que
ambas unidades de la central termoguajira presentan la misma capacidad nominal, tipo de turbina
y minimo técnico:

Recurso | Capacidad nominal Minimo técnico Tipo
TGJ1 145000 72000 TV
TGJ2 145000 72000 TV

Cuadro 5.2: Parametros técnicos general de la central termoguajira

5.2.2. Preparacion de datos

Durante la etapa de preparacion de datos, se llevé a cabo un proceso destinado a optimizar la
calidad y la coherencia de la informacién para su posterior anélisis y comprension. Para ello, en
primer lugar, se cre6 una copia del DataFrame original, una practica para preservar la integridad
de los datos originales y permitir la reversion de cambios en caso necesario.

Posteriormente, se procedi6 a una estandarizacion de los nombres de las columnas con el fin de
garantizar la uniformidad y la consistencia en todo el conjunto de datos. Este proceso implico la
conversion de los nombres de las columnas a mintisculas y, especificamente para aquellas relaciona-
das con las horas del dia, se extrajo el niimero de hora para su posterior uso en el anélisis. De esta
manera, se logré una estructura homogénea en todo el DataFrame.

A continuacion, se aplico la funcion melt() para pivotar la tabla, reorganizando los datos de
manera que cada fila representara una combinacién tnica de identificadores de recursos y fechas.
Esta operacién facilité la manipulacion y la visualizacion de los datos, permitiendo un analisis més
eficiente y detallado.

Con el objetivo de mejorar la manipulacion temporal de los datos, se convirtié la columna fe-
cha al formato de fecha adecuado mediante la funciéon pd.to datetime(). Esta conversion facilito la
realizacién de operaciones temporales con mayor precision y facilidad en las etapas posteriores del
analisis.

Ademas, se generd una nueva columna denominada fecha periodo, la cual integré la informaciéon
de la fecha y el periodo (hora) correspondiente. Esta columna resulté de gran utilidad para analisis
temporales més detallados, permitiendo identificar con precisiéon cada punto en el tiempo en el que
se registraron los datos.

En la dltima fase de la preparacion de datos, se realizé una revision para verificar la consistencia
y completitud de la informacion en todas las variables pertinentes. Se verificd que los registros de las
variables GREA, DCOM, GASN y CARB comenzaran desde la misma fecha, siendo este aspecto
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fundamental para asegurar la coherencia temporal en el analisis. Sin embargo, se detecté que las
variables no iniciaban desde la misma fechas, por lo cual, se requirié de un ajuste para que todas las
variables comenzaran desde la misma fecha, a continuacién, se detalla para cada variable la fecha
de inicio:

Cédigo | Fecha

DCOM 2005-10-01 00:00:000
GREA 2005-10-01 00:00:000
GASN 2008-08-01 00:00:000
CARB 2008-08-01 00:00:000

Cuadro 5.3: Disponibilidad de informacién por variable

Para asegurar la integridad de los datos, se eliminaron las filas que contenian valores faltantes
mediante el método .dropna(), garantizando que tnicamente se trabajara con registros completos y
fiables. Por lo cual, el set de datos para cada variable quedé finalmente con informacion del 01 de
agosto del 2008.

En resumen, tras completar este proceso de preparacién de datos, se confirmé que el dataset
consta de una serie de registros completos y consistentes, lo que proporciona una base sélida y
confiable para el analisis subsiguiente.
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5.2.3. Analisis Exploratorio de los datos

Durante la fase de anélisis exploratorio del conjunto de datos, nos adentramos en una serie de
analisis graficos con el proposito de profundizar en la identificaciéon de patrones, detectar posibles
valores atipicos y explorar las correlaciones entre las variables en estudio.

Al examinar la variable de generacién real, se realizé6 un histograma que nos ofrecié una visién
reveladora: en la mayoria de las instancias, ambas unidades de generacién se encontraban en reserva,
lo que significa que no estaban aportando energia al sistema. Cuando si estaban en operacion,
notamos que predominaba el rango de funcionamiento del minimo técnico y maxima carga.

Histograma de la generacién de las unidades de generacion

recurso
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Figura 5.6: Histograma de la variable generacion de energia. fuente propia

En cuanto a la variable de disponibilidad real, profundizamos nuestra exploracién a través de
otro histograma. Este anélisis arrojé que, en su mayoria, ambas unidades se encontraban disponibles
y operativas a su capacidad nominal. Sin embargo, llamo nuestra atencion el hecho de que el estado
de indisponibilidad era el siguiente més comin.

Histograma de la disponibilidad de las unidades de generacién
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Figura 5.7: Histograma de la variable disponibilidad de energia. fuente propia

Para abordar el anélisis de las variables de combustible, Carbén y Gas Natural, recurrimos a un
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grafico de barras apiladas. Esta representacion visual nos permitié comparar de manera efectiva el
uso de ambos tipos de combustible. Se destacé que el carbén era el combustible mayoritariamente
utilizado, senalando posiblemente su mayor disponibilidad o eficiencia en el contexto estudiado.

1e7 Consumo de combustible para TGJ1 1e7 Consumo de combustible para TGJ2
Combustible Combustible
- GASN - GASN
— CARB = CARB
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Figura 5.8: Consumo de combustible por tipo. fuente propia

Para completar nuestro analisis, llevamos a cabo una evaluacion de correlaciéon entre las variables
predictoras (Generacion Real: GREA, Combustible Carbén: CARB y Combustible Gas Natural:
GASN) y la variable de interés principal (Disponibilidad Comercial: DCOM), ver Se revelo
una correlacion significativa entre las variables predictoras y la disponibilidad comercial. Especi-
ficamente, encontramos que la generacion real mostraba la correlacion mas robusta, alcanzando
un coeficiente de 0.73. Este hallazgo es congruente con la légica operativa, donde la generaciéon de
energia esté intrinsecamente ligada a la disponibilidad de las unidades y al consumo de combustible.
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GREA
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oo
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codige

Figura 5.9: Correlacion de variables. fuente propia



28 Capitulo 5. Desarrollo del proyecto

5.2.4. Seleccion de variables

En virtud de lo expuesto en el anélisis exploratorio de los datos, mas especificamente en el
célculo de las correlaciones, resulta imperativo tener en cuenta la relevancia de la independencia
entre variables al construir el modelo. La alta correlacién entre variables puede introducir sesgos y
redundancias en el modelo, comprometiendo su capacidad predictiva y dificultando la interpretacion
de los resultados.

Por consiguiente, se vuelve crucial buscar un equilibrio entre la inclusién de variables relevantes
y la mitigacion del efecto de la multicolinealidad. Es importante considerar la interpretabilidad del
modelo, ya que variables altamente correlacionadas pueden dificultar la identificacion de relaciones
causales y la toma de decisiones informadas.

Al mantener un conjunto de variables predictoras diverso pero no redundante, se facilita la
comprensiéon de los factores que influyen en la disponibilidad de los recursos de generacion y se
promueve una mayor confianza en las predicciones del modelo. Por lo anterior, se realizé una revision
metodologica para seleccionar las variables predictoras, priorizando aquellas que aporten informacion
Gnica y complementaria al modelo:

1. Tiempo de reserva (TRE)

El tiempo de reserva se refiere al periodo durante el cual una unidad de generacién esta
disponible pero no esta generando energia. Se puede calcular utilizando la siguiente férmula:

TRE[i — 1]+ 1 si DCOM[i] # 0y GREA[i] =0
TRE[: — 1] en otro caso

TRE[i] = {

2. Tiempo de generacion (TGE)

El tiempo de generaciéon se refiere al periodo durante el cual una unidad estd generando
energfa. Se puede calcular utilizando la siguiente férmula:

TGE[i —1]+1 si DCOM[i] # 0 y GREA[i] # 0
TGE[i — 1] en otro caso

TGE[i] = {

3. Tiempo al minimo técnico (TMT)

El tiempo en el que una unidad se encuentra operando a su minimo técnico, con una franja
de error del +5%. Se puede calcular utilizando la siguiente férmula:

TMT[i —1]+1 si DCOMJi] # 0
si GREA[i] < minimo técnico x 1,05
si GREA[i] > minimo técnico x 0,95
TMT[i — 1] en otro caso

TMT[i] =



5.2. Desarrollo del Modelo 29

4. Tiempo a carga parcial (TCP)

El tiempo en el que una unidad se encuentra operando a una carga diferente al minimo técnico
y capacidad nominal. Se puede calcular utilizando la siguiente férmula:

TCP[i — 1] +1 si DCOMJi] % 0
si GREA[:] > minimo técnico x 1,05
si GREA[i] < méaxima carga x 0,95
TCP[i — 1] en otro caso

TCP[i] =

5. Tiempo a maxima carga (TMC)

El tiempo en el que una unidad se encuentra operando a su capacidad nominal, con una franja
de error del +5%. Se puede calcular utilizando la siguiente formula:

TMC[i —1]+1 si DCOMJi] # 0
si GREA[i] < maxima carga x 1,05
si GREA[i] > maxima carga x 0,95
TMCJi — 1] en otro caso

TMCJi] =

6. Tiempo de arranque y parada (TAP)

El tiempo en el que una unidad se encuentra en proceso de arranque o parada programada.
Se puede calcular utilizando la siguiente formula:

TAP[i —1]+1 si DCOM][i] # 0
TAP[i] = si GREA[i] < minimo técnico x 0,95
TAP[i — 1] en otro caso

7. Heat Rate (HRT):

El Heat Rate representa el consumo promedio de combustible en relaciéon con la generaciéon
de energia durante la operacion de la unidad. Se puede calcular utilizando la siguiente féormula:

HRTJ[i] =

(HRT[i — 1] + HRT[i])/2 si DCOM][i] # 0 y si GREA[i] # 0
HRT[i — 1] en otro caso
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5.2.5. Metodologia de construcciéon del dataset

En esta seccién, se profundiza en la metodologia empleada para el calculo de los indicadores
del dataset recopilado. Se seleccioné un fragmento ejemplar de la operacion de los recursos de
generacion, donde se registran periodos de disponibilidad e indisponibilidad de la unidad, como se
muestra a continuacion:

(T

I Indisponible |

| |

| |

|» TRE + I | |
| |

.I I. I | I
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Figura 5.10: Aplicativo SINERGOX. fuente propia

En el diagrama presentado [5.10] se observa el proceso de arranque de la unidad durante el pe-
rfodo 3, con un incremento gradual de la carga hasta alcanzar el minimo técnico en el periodo 6 y,
posteriormente, la carga méaxima en el periodo 10. Asi mismo, se observa una disminucioén progresiva
a partir del periodo 12, culminando en una parada programada en el periodo 15. La unidad perma-
nece en reserva durante 2 periodos y luego arranca nuevamente, alcanzando el minimo técnico. En
el periodo 22, la unidad experimenta una indisponibilidad.

El modelo se diseni6 con una premisa fundamental: toda indisponibilidad surge como resul-
tado de la operacion de la unidad. Esta premisa se fundamenta en el hecho de que las unidades
térmicas estan concebidas para operar a cargas estables. Sin embargo, en el contexto actual del
sistema eléctrico colombiano, las plantas térmicas no son consideradas como base en el despacho
para satisfacer la demanda, lo que implica que estas unidades sean sometidas a ciclos de carga, es
decir, a fluctuaciones frecuentes en la carga. Estos ciclos de carga generan un estrés adicional en los
recursos de generacion térmica, lo que se traduce directamente en un aumento de la indisponibilidad
de las unidades.

En consecuencia, en este proyecto se establecié una relaciéon directa entre cada incidencia de in-
disponibilidad y su correspondiente operacién. Esto significa que se identifica y registra cada evento
de indisponibilidad en funcién de las operaciones especificas que precedieron o acompanaron a dicho
evento. Esta metodologia permite comprender mejor cémo las condiciones operativas influyen en la
disponibilidad de las unidades térmicas.
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Asi mismo, durante esta etapa, se llevé a cabo una modificacion crucial en el conjunto de datos:
Clasificacién binaria de la variable objetivo. se reemplazo6 la variable DCOM por la variable
disp. Este cambio fue necesario porque nuestro objetivo no es predecir la cantidad de energia dispo-
nible, sino determinar si una unidad estara disponible o no. Es decir, se implement6 una clasificacion
binaria para esta prediccion.

La nueva variable, denominada disp, representa la disponibilidad de los recursos de generacién
en términos binarios: disponible o indisponible. Esta variable se gener6 a partir de la informa-
cion proporcionada por DCOM, que originalmente indicaba la cantidad de energia disponible en
kilovatio-hora (kWh) de las unidades. El uso de una clasificacion binaria simplifica el modelo y per-
mite enfocarse en predecir la ocurrencia de indisponibilidades, facilitando asi la toma de decisiones
para la gestion de los recursos de generacion.

Implementar esta clasificaciéon binaria es esencial para anticipar problemas de disponibilidad y
desarrollar estrategias de contingencia adecuadas, mejorando la capacidad del modelo para pro-
porcionar predicciones precisas y tutiles. La variable disp se convierte asi en la variable objetivo del
modelo de machine learning, permitiendo predecir de manera efectiva si una unidad estara operativa
en un momento determinado, lo cual es fundamental para la planificaciéon y operacion segura del
sistema eléctrico.

Con este fundamento y teniendo en cuenta los indicadores descritos en la seccién anterior, se
procedié a recopilar el dataset conforme al escenario operativo mencionado:
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periodo | disp | tre | tge | tmt | tcp | tmc | tap | hrt
1 1 1 0 0 0 0 0 0.00
2 1 2 0 0 0 0 0 0.00
3 1 2 1 0 0 0 1 | 11.50
4 1 2 2 0 0 0 2 | 1145
5 1 2 3 0 0 0 3 | 11.44
6 1 2 4 1 0 0 3 | 11.43
7 1 2 5 1 1 0 3 | 11.30
8 1 2 6 1 2 0 3 | 11.25
9 1 2 7 1 3 0 3 | 11.20
10 1 2 8 1 3 1 3 | 11.00
11 1 2 9 1 3 2 3 | 11.00
12 1 2 | 10 1 4 2 3 | 11.20
13 1 2 | 11 2 4 2 3 | 11.30
14 1 2 | 12 2 4 2 4 | 11.33
15 1 2 | 13 2 4 2 5 | 11.35
16 1 3 | 13 2 4 2 5 | 11.35
17 1 4 | 13 2 4 2 5 | 11.35
18 1 4 | 14 2 4 2 6 | 11.40
19 1 4 | 15 2 4 2 7 ] 11.39
20 1 4 | 16 3 4 2 7 ] 11.35
21 1 4 |17 4 4 2 7 1 11.35
22 0 4 |17 4 4 2 7 ] 11.35
23 0 4 | 17 4 4 2 7 ] 11.35
24 0 4 |17 4 4 2 7 ] 11.35

Cuadro 5.4: Dataset inicial: Recopilaciéon del calculo de los indicadores

La Tabla[5.4]ilustra un ejemplo representativo de los datos recopilados, destacando los siguientes
aspectos:

= Los datos correspondientes a cada punto de operacién se acumulan, con el propésito de regis-
trar el desgaste progresivo de los elementos térmicos como resultado de la actividad operativa.
Esta acumulacion permite capturar de manera precisa el impacto acumulativo de la operaciéon
en el estado de los recursos de generaciéon térmica.

= Durante los periodos de indisponibilidad, se conservan los datos acumulados de la operacién
previa. Esta estrategia se implementa para respaldar la hipotesis de que la indisponibilidad
esta intrinsecamente ligada a la operaciéon de la unidad. Mantener estos datos acumulados
durante los periodos de indisponibilidad proporciona una pista crucial para que el modelo
pueda asociar claramente la indisponibilidad con la actividad operativa previa.

= Cuando la unidad se encuentra nuevamente disponible, es decir, al finalizar el periodo de
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indisponibilidad, los datos se reinician a cero con el fin de acumular los nuevos registros de
la nueva operacion. Esto asegura que se pueda evaluar de manera efectiva el rendimiento y
desgaste en cada ciclo operativo, sin la influencia de datos historicos de indisponibilidad.

Tras revisar el conjunto de datos mencionado anteriormente, se identificé la necesidad de realizar
ajustes adicionales:
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Figura 5.11: Esquematico de construcciéon del dataset. fuente propia

= La descripcion de la operacion de la unidad abarca 21 periodos, mientras que la indisponibili-
dad se registra tnicamente durante 3 periodos. Esta discrepancia en la duracién de las clases
de operacién y de indisponibilidad puede generar un desequilibrio en el conjunto de datos, ya
que los datos para la indisponibilidad son idénticos a los del dltimo periodo de disponibilidad.
Ademas, si la unidad permanece en reserva, es probable que haya multiples periodos con los
mismos indicadores, lo que podria dificultar que los modelos identifiquen claramente los pe-
riodos de indisponibilidad. Por tanto, se llevd a cabo un proceso de balanceo de clases para
abordar esta discrepancia.

= Para lograr un equilibrio en la clase de indisponibilidad, se replicaron los periodos de dispo-
nibilidad, como se muestra en la Figura Este proceso garantiza que la clase de indis-
ponibilidad capture adecuadamente el desgaste acumulado de la unidad como resultado de
toda su operacion. La replicacion de los periodos de disponibilidad permite que la clase de
indisponibilidad refleje de manera precisa el efecto acumulativo de la operacion en la unidad,
facilitando asi la identificacion y el anéalisis de los periodos de indisponibilidad por parte de
los modelos.

= Ademés, se considerd que los recursos de generacion TGJ1 y TGJ2 comparten parametros
técnicos idénticos. Por lo tanto, se llevd a cabo una integraciéon de los conjuntos de datos de
ambas unidades con el propésito de enriquecer y fortalecer la informacién disponible para el
entrenamiento del modelo. Esta acciéon no solo aumenta la cantidad de datos disponibles, sino
que también mejora la representatividad del conjunto de entrenamiento al incorporar muestras
de multiples fuentes con caracteristicas técnicas similares.
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Por lo anterior, se presenta el datasate final recopilado para este ejemplo:

periodo | disp | tre | tge | tmt | tcp | tmc | tap | hrt
1 1 1 0 0 0 0 0 0.00
2 1 2 0 0 0 0 0 0.00
3 1 2 1 0 0 0 1 | 11.50
4 1 2 2 0 0 0 2 | 11.45
5 1 2 3 0 0 0 3 | 11.44
6 1 2 4 1 0 0 3 | 11.43
7 1 2 5 1 1 0 3 | 11.30
8 1 2 6 1 2 0 3 | 11.25
9 1 2 7 1 3 0 3 | 11.20
10 1 2 8 1 3 1 3 | 11.00
11 1 2 9 1 3 2 3 | 11.00
12 1 2 | 10 1 4 2 3 | 11.20
13 1 2 |11 2 4 2 3 | 11.30
14 1 2 | 12 2 4 2 4 | 11.33
15 1 2 | 13 2 4 2 5 | 11.35
16 1 3 | 13 2 4 2 5 | 11.35
17 1 4 | 13 2 4 2 5 ] 11.35
18 1 4 | 14 2 4 2 6 | 11.40
19 1 4 | 15 2 4 2 7 1 11.39
20 1 4 | 16 3 4 2 7 11135
21 1 4 |17 4 4 2 7 |1 11.35
1 0 4 |17 4 4 2 7 |1 11.35
2 0 4 |17 4 4 2 7 ] 11.35
3 0 4 |17 4 4 2 7 ] 11.35
4 0 4 |17 4 4 2 7 ] 11.35
5 0 4 | 17 4 4 2 7 ] 11.35
21 0 4 |17 4 4 2 7 |1 11.35

Cuadro 5.5: Dataset Final: Recopilaciéon del calculo de los indicadores
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5.2.6. Calculo de correlaciones

Una vez completada la recopilacién del dataset final, procedimos a examinar las correlaciones
entre las variables seleccionadas y la variable de interés, la disponibilidad.

Se llevé a cabo un analisis utilizando graficos de boxplot para estudiar la distribucién de los
tiempos de operacion en diferentes estados (disponible e indisponible):

Boxplot de los indicadores de tiempo
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Figura 5.12: Boxplot de los indicadores de tiempo de operacién. fuente propia

Para los estados de disponibilidad e indisponibilidad, se observé que los tiempos de generacién
(TGE) mostraban una mediana mas alta y un rango intercuartilico mas amplio, lo que indica una
mayor variabilidad en los tiempos de generacion.

Boxplot del heat rate de las unidades de generacién
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Figura 5.13: Boxplot del indicador de combustible - Heat Rate. fuente propia
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Asi mismo, se analizaron los tiempos de carga maxima, tiempos de carga minima y tiempos de
carga parcial, observindose medianas y rangos intercuartilicos similares para ambos estados. Esto
sugiere una dispersiéon moderada de los datos en estos aspectos. Sin embargo, es importante senalar
que, durante los perfodos de indisponibilidad, los valores de las variables se mantienen constantes.
Esta situacion puede dar lugar a valores promedio més altos en comparaciéon con los periodos de
operacion disponible, lo que se refleja en boxplots que muestran alturas superiores para los periodos
indisponibles. Este fenémeno resalta la diferencia en el comportamiento de las variables entre ambos
estados operativos.

Ademas, se examiné la relacion entre los combustibles y la disponibilidad mediante graficos de
boxplot para los diferentes estados de las unidades, ya sea disponibles o indisponibles. Se observd
que, en general, los estados de indisponibilidad presentaban los valores méas altos de Heat Rate, lo

que indica una mayor ineficiencia de la unidad durante esos periodos:

Finalmente, se calculé y analiz6 las correlaciones entre las variables predictoras y la variable de
interés:

-0.8

-0.0

tge

Figura 5.14: Correlacion de las variables. fuente propia

= La variable predictora tre tiene un coeficiente de 0,12, lo que indica una correlacién postivia
moderada con disp. Esto suiere que a medida que aumenta el valor de tre, también tiende a
aumentar el valor de disp.

= La variable predictora tge tiene un coeficiente de 0.33, lo que sugiere una correlaciéon positiva
mas fuerte con disp. Esto significa que tge tiene una asociacién més estrecha y postiviia con
la variable objetivo disp en comparacién con tre.

= Las variables tmt, tcp, tmc y tap tienen coeficientes entre 0.26 y 0.2, indicando una correlacién
positiva mas débil con disp. Los cambios en tmt, tcp, tmce y tap estan menos relacionados con
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disp en comparacién con tge.

= La variable Art tiene un coeficiente de -0.003, sugiriendo una correlaciéon negativa muy débil

con disp.
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5.3. Modelamiento

5.3.1. Selecciéon de algoritmos

En el proceso de seleccion de modelos, se opté inicialmente por dos algoritmos ampliamente
reconocidos por su eficacia en tareas de clasificacion: la regresion logistica y el arbol de decision.
Estos modelos fueron escogidos debido a varias ventajas. En primer lugar, ambos son capaces de
manejar tanto datos categdricos como continuos, lo que los hace versatiles en una amplia gama
de aplicaciones. Ademas, ofrecen un alto grado de interpretabilidad, facilitando la comprension de
como se toman las decisiones. Finalmente, su implementacién es relativamente sencilla, permitiendo
una configuracién y evaluacion rapidas.

Tras evaluar el rendimiento inicial de estos modelos, se observé que el drbol de decisién ofrecia
un desempeno prometedor. Este modelo no solo proporcionaba buenos resultados, sino que también
permitia identificar de manera clara las caracteristicas mas relevantes para la clasificaciéon. Debido a
estos beneficios, se decidi6 explorar una versiéon mas avanzada de los algoritmos basados en arboles
de decisién: el modelo de Random Forest.

A continuacién, se presentard un anélisis detallado del proceso de implementacién, evaluacién
y optimizacion de los modelos de Logistic Regression, Decision Tree Classifier, Random Forest
Classifier, por sus siglas en ingles, destacando sus ventajas y limitaciones en comparaciéon con los
modelos iniciales. Por ultimo, se incluié una secciéon de comparaciéon de modelos para determinar el
mas adecuado.

5.3.2. Logistic Regression
5.3.2.1. Creacion del modelo

Para la creaciéon del modelo, se llevo a cabo varios pasos con el fin de asegurar la calidad y
efectividada del proceso. A continuacién, se detalla las acciones realizadas:

1. Normalizaciéon de variables predictoras:

= Se seleccionaron las variables predictoras tre, tge, tmt, tcp, tmc, tap y hrt para el analisis.

» Estas variables se normalizaron utilizando el métodopreprocessing.scale() de la libreria-
scikit learn.

= El proceso de normalizacién consiste en reescalar los valores de cada variable para que
tengan una media de 0 y una desviacién estandar de 1.

= KEsta normalizaciéon es importante cuando se trabaja con variables que tienen diferentes
escalas, ya que permite que el modelo otorgue un peso similar a cada variable durante el
entrenamiento.

2. Divisién de datos en conjuntos de entrenamientos y prueba:
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= Se separ6 el conjunto de datos en dos partes: conjunto de entrenamiento (Xtrain, ytrain)
y conjunto de prueba (Xtest, ytest).

» Para esta division se utilizo la funcion train test split() de scikit-learn, estableciendo un
tamanio de prueba del 30 % (testsize=0.3).

= El conjunto de entrenamiento se utilizaré para ajustar los pardmetros del modelo, mien-
tras que el conjunto de prueba servird para evaluar el desempeno del modelo en datos
que no fueron utilizados durante el entrenamiento.

3. Entrenamiento del modelo de regresiéon logistica:
= Se selecciond un modelo de Regresion Logistica de la clase LogisticRegression() de scikit-
learn.

» El modelo se ajusté a los datos de entrenamiento utilizando el método fit(Xtrain, ytrain).

» Durante el entrenamiento, el modelo aprende a relacionar las variables predictoras (Xtrain)
con la variable objetivo disp (ytrain), encontrando los coeficientes y el intercepto que me-
jor explican esta relacién.

Regresion Logistica

#Prono nibilidad

Figura 5.15: Modelo Logistic Regression. fuente propia

Este proceso de normalizacion, divisiéon de datos y entrenamiento del modelo de regresion lo-
gistica es una practica comin en el desarrollo de modelos predictivos, ver La normalizacion
de las variables predictoras ayuda a que el modelo asigne pesos mas equilibrados a cada variable
durante el entrenamiento. La divisién en conjuntos de entrenamiento y prueba permite evaluar el
desempeno del modelo en datos nuevos, evitando el sobreajuste. Finalmente, la eleccion del modelo
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de regresion logistica se basa en que es adecuado para problemas de clasificacién binaria, como en
este caso predecir la variable disp.
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5.3.2.2. Evaluaciéon del modelo

En el proceso de evaluaciéon del modelo, se emplearon dos herramientas fundamentales: la matriz
de confusion y el informe de clasificacion. Estas técnicas proporcionan una evaluaciéon exhaustiva
del desempeno del modelo, ofreciendo métricas clave como precision, exhaustividad, puntuacion F1
y soporte.

Disponible

Indisponible

Disponible Indisponible

Figura 5.16: Confusion matrix del modelo Logistic Regression. fuente propia

Al analizar la matriz de confusién, se obtuvieron los siguientes hallazgos:

» Clasificaciéon de la disponibilidad: El modelo acerté en la clasificacion de 39,795 registros
como disponibles, sin embargo, erroneamente clasificé 20,664 registros.

= Clasificacion de la indisponibilidad: Se observo que el modelo logré clasificar correcta-
mente 33,593 registros como indisponibles, pero cometid errores en la clasificacién de 14,909
registros.

Por otro lado, al revisar el informe de clasificacién, se identificaron los siguientes resultados
detallados:
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Logistic Regression Classification Report
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Figura 5.17: Logistic Regression Classification Report. fuente propia

» Clasificaciéon de la disponibilidad: El modelo exhibi6é una precision del 65.8 %, lo que indica

que de todas las instancias clasificadas como disponibles, el 65.8 % realmente lo eran. Ademas,
el modelo alcanzo6 una exhaustividad (recall) del 72.7 %, lo que significa que logro6 identificar el
72.7% de todas las instancias realmente disponibles. La puntuaciéon F1, que combina precision
y exhaustividad, fue de 0.691, y el soporte total de la clase de disponibilidad fue de 54,481

instancias.

Clasificaciéon de la indisponibilidad: En cuanto a la clasificaciéon de la indisponibilidad,
el modelo mostrd una precision del 69.3 %, lo que indica que el 69.3 % de todas las instan-
cias clasificadas como indisponibles realmente lo eran. La exhaustividad fue del 61.9%, lo
que significa que logr6 identificar correctamente el 61.9% de todas las instancias realmente
indisponibles. La puntuacion F1 para esta clase fue de 0.654, y el soporte total fue de 54,257
instancias.

Estos resultados proporcionan una visién holistica del rendimiento del modelo de regresion logis-

tica en la prediccion de la disponibilidad de recursos de generacion, destacando tanto sus fortalezas
como sus areas de mejora potencial.
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5.3.2.3. Resultados del modelo

La primera imagen muestra un grafico de importancia de caracteristicas, el cual brinda infor-
macién sobre la importancia relativa de diferentes variables en el modelo. El eje x representa la
importancia de la variable, mientras que el eje y lista las diversas caracteristicas:

Feature Importance Plot
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Figura 5.18: Feature Importance Plot - Logistic Regression. fuente propia

Segun el grafico, la caracteristica més importante parece ser hrt, seguida por tap. Esto sugiere
que estas caracteristicas tienen el mayor impacto en las predicciones del modelo.

La segunda imagen muestra un grafico de Validacion Cruzada, que es una técnica utilizada para
evaluar el rendimiento de un modelo de aprendizaje automaético. El eje y representa la métrica que
se esta evaluando , accuracy, mientras que el eje x muestra los diferentes pliegues o iteraciones del

proceso de validaciéon cruzada, ver [5.19

El grafico indica un rendimiento relativamente estable en los diferentes pliegues, con fluctuacio-
nes menores. Esto sugiere que el modelo es capaz de generalizar bien y de mantener un rendimiento
consistente en datos no vistos, lo cual es un aspecto importante de la evaluaciéon del modelo.

Basandonos en estos dos anélisis, podemos proporcionar las siguientes conclusiones:
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Validation Curve for Logistic Regression
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Figura 5.19: Validation Curve for Logistic Regression. fuente propia

1. Importancia de las Caracteristicas:

» Las caracteristicas mas importantes en el modelo son hrt y tap.

= Estas caracteristicas tienen el mayor impacto en las predicciones del modelo y deberian ser
consideradas con mayor atencién durante la seleccién de caracteristicas y la optimizacién
del modelo.

= Es importante comprender el significado y la relacién de estas caracteristicas con la
variable objetivo para garantizar que el modelo esté capturando los patrones relevantes
en los datos.

2. Validaciéon Cruzada:

= El rendimiento estable en los pliegues de validacién cruzada sugiere que el modelo es
capaz de generalizar bien y de mantener un rendimiento consistente en datos no vistos.

= Los resultados de la validacion cruzada también pueden utilizarse para estimar el rendi-
miento esperado del modelo en datos futuros, fuera de la muestra, lo cual es crucial para
evaluar la eficacia general del modelo.

En general, la combinacién de anélisis de importancia de caracteristicas y validacién cruzada
proporciona una comprension integral de las fortalezas, debilidades y areas de optimizacién potencial
del modelo. Esta informacién puede ser valiosa para refinar el modelo, seleccionar las caracteristicas
més relevantes y garantizar que el rendimiento del modelo sea confiable y generalizable.
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5.3.3. Decision Tree Classifier
5.3.3.1. Creacion del modelo

En este caso, se ha optado por implementar un modelo de Arbol de Decisiéon para la prediccion
de la variable disp, ver [5.20)

Arbol de decisiodn

(max_depth=3)

(X_train,
y_train_pred = tree.predict(X_train)

est_pred = tree.predict(X_test)

accuracy_score(y_train,y_train_pred))
accuracy_score(y_test,y test_pred))

onibilidad

Figura 5.20: Modelo Decision TreeClassifier . fuente propia

1. Importacién del modelo de arbol de decision:

= Se importa la clase DecisionTreeClassifier del médulo sklearn.tree.

= Este tipo de modelo de arbol de decision es adecuado para problemas de clasificacion
binaria, como es el caso de predecir la variable disp.

2. Creacion y entrenamiento del modelo de arbol de decision:

= Se crea una instancia del modelo DecisionTreeClassifier con un parametro max depth=3.

= El parametro max depth controla la complejidad del arbol de decisién, limitando la
profundidad méxima del arbol a 3 niveles.

» El modelo se entrena utilizando el método fit(Xtrain, ytrain), donde se proporcionan los
datos de entrenamiento (Xtrain y ytrain).

= Durante el entrenamiento, el algoritmo de &rbol de decisién aprende a crear un modelo
de clasificacién que mejor se ajusta a los datos de entrenamiento.
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3. Realizar predicciones:

» Una vez entrenado el modelo, se utilizan los métodos predict(Xtrain) y predict(Xtest)
para generar las predicciones en los conjuntos de entrenamiento y prueba, respectiva-
mente.

» Las predicciones para el conjunto de entrenamiento (ytrainpred) y el conjunto de prueba
(ytestpred) se almacenan.

En comparacion con el modelo de Regresion Logistica, el uso de un Arbol de Decisién ofrece
algunas ventajas:

= Capacidad de capturar relaciones no lineales entre las variables predictoras y la variable ob-
jetivo.

= Interpretabilidad del modelo, ya que los arboles de decisién son més faciles de entender y
explicar.

= Tolerancia a la presencia de variables predictoras irrelevantes o ruidosas.

= Capacidad de trabajar con variables tanto numéricas como categodricas.
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5.3.3.2. Evaluacién del modelo

En el proceso de evaluaciéon del modelo, se emplearon dos herramientas fundamentales: la matriz
de confusion y el informe de clasificacion. Estas técnicas proporcionan una evaluaciéon exhaustiva
del desempeinio del modelo, ofreciendo métricas clave como precisiéon, exhaustividad, puntuaciéon F1
y soporte.

Disponible

Indisponible

Disponible Indisponible

Figura 5.21: Confusion matrix - Decision TreeClassifier. fuente propia

Al analizar la matriz de confusion, se obtuvieron los siguientes hallazgos:

= Clasificaciéon de la disponibilidad: El modelo acert6 en la clasificacion de 53,954 registros
como disponibles, sin embargo, erréneamente clasifico 4,394 registros.

= Clasificacién de la indisponibilidad: Se observo que el modelo logré clasificar correcta-
mente 49,863 registros como indisponibles, pero cometié errores en la clasificacion de 750

registros.

Por otro lado, al revisar el informe de clasificacion, se identificaron los siguientes resultados
detallados:



48 Capitulo 5. Desarrollo del proyecto

Decision TreeClassifier Classification Report
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Figura 5.22: Classification Report - Decision TreeClassifier. fuente propia

= Clasificacion de la disponibilidad: el modelo mostré una precision del 92.5%, lo que
significa que del total de instancias clasificadas como disponibles, el 92.5 % realmente lo eran.
Ademas, alcanzd una exhaustividad del 98.6 %, lo que indica que identific correctamente el
98.6 % de todas las instancias realmente disponibles. La puntuacion F1, que combina precision
y exhaustividad, fue de 0.954. El soporte total de la clase de disponibilidad fue de 54,704
instancias.

= Clasificacion de la indisponibilidad: el modelo exhibi6é una precision del 98.5 %, lo que
significa que el 98.5 % de las instancias clasificadas como indisponibles realmente lo eran. La
exhaustividad fue del 91.9 %, lo que indica que identifico correctamente el 91.9 % de todas las
instancias realmente indisponibles. La puntuacién F1 para esta clase fue de 0.951. El soporte
total fue de 54,257 instancias.

A partir de la evaluacion utilizando la matriz de confusion y el informe de clasificacion, podemos
concluir lo siguiente:

= Rendimiento del modelo: El arbol de decisién logré una precisiéon destacada en la cla-
sificaciéon tanto de la disponibilidad como de la indisponibilidad de recursos de generacion.
Esto sugiere que el modelo es capaz de distinguir entre periodos de funcionamiento normal y
situaciones de fallo con una precisiéon considerable.

= Precision y exhaustividad: Se observa que el modelo alcanza altos niveles de precision
y exhaustividad para ambas clases de disponibilidad e indisponibilidad. Esto indica que el
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modelo es capaz de identificar correctamente la mayoria de los casos tanto positivos como
negativos.

Interpretacion del modelo: Ademés de su rendimiento predictivo, el arbol de decision
ofrece la ventaja de ser interpretable. Esto significa que podemos comprender facilmente cémo
se toman las decisiones del modelo y qué caracteristicas son més importantes para la prediccion
de la disponibilidad de recursos de generacion.
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5.3.3.3. Resultados del modelo

La primera imagen muestra un Grafico de Importancia de Caracteristicas para un modelo de
arbol de decision. Este grafico brinda informacion sobre la importancia relativa de las diferentes
caracteristicas o variables utilizadas en el modelo.
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Figura 5.23: Feature importance - Decision TreeClassifier. fuente propia

Segin el gréafico, la caracteristica més importante parece ser tge, seguida de hrt, tcp y tme. Esto
sugiere que el modelo depende en gran medida de estas caracteristicas para realizar sus predicciones,
y es probable que tengan el mayor impacto en el rendimiento general del modelo.

La segunda imagen muestra un grafico de Validacién Cruzada. El eje y representa la métrica

que se esté evaluando, precision.

El aumento constante en la métrica de rendimiento a lo largo del eje x, que representa los diferen-
tes pliegues o iteraciones del proceso de validacion cruzada, sugiere que el modelo puede generalizar
bien y mantener un rendimiento consistente en datos no vistos. Esta es una indicacién positiva de
que el modelo es robusto y se puede esperar que funcione de manera confiable en aplicaciones del
mundo real.

Basandonos en estos dos anélisis, podemos proporcionar las siguientes conclusiones:
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Validation Curve for Decision TreeClassifier
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Figura 5.24: Validation Curbe for Decision TreeClassifier. fuente propia

1. Importancia de las Caracteristicas:

= Las caracteristicas més importantes en el modelo de arbol de decisiéon son tge, hrt, tcp y
tme.

= Estas caracteristicas tienen el mayor impacto en las predicciones del modelo y deben ser
consideradas con mayor atencién durante la seleccion de caracteristicas y la optimizacion
del modelo.

= Comprender las relaciones e interacciones entre estas caracteristicas clave y la variable
objetivo puede proporcionar informacion valiosa sobre los patrones y factores subyacentes
en los datos.

2. Validacién Cruzada:

= El aumento constante en la métrica de rendimiento a lo largo de los pliegues de vali-
dacién cruzada indica que el modelo puede generalizar bien y mantener un rendimiento
consistente en datos no vistos.

= KEsto sugiere que es probable que el modelo sea robusto y confiable en aplicaciones del
mundo real, ya que puede aplicar consistentemente los patrones aprendidos a instancias
nuevas y no vistas.

En general, la combinacién de la importancia de las caracteristicas y los analisis de validacién
cruzada proporciona una comprension integral de las fortalezas, debilidades y areas de optimizacién
potencial del modelo de arbol de decision.
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5.3.4. Random Forest Classifier
5.3.4.1. Creacion del modelo

En este caso, se ha implementado un modelo de Random Forest para la prediccion de la varia-
ble disp. El Random Forest es un algoritmo de aprendizaje automatico basado en el ensamble de
multiples arboles de decision.

Random Forest

Figura 5.25: Modelo Random ForestClassifier. fuente propia

1. Importaciéon del modelo de Random Forest:

= Se importa la clase RandomForestClassifier del médulo sklearn.ensemble.
= Este modelo de Random Forest es adecuado para problemas de clasificaciéon binaria, como
es el caso de predecir la variable disp.

2. Creacion y entrenamiento del modelo de Random Forest:

= Se crea una instancia del modelo RandomForestClassifier con los parametros nestima-
tors=10: Indica que se utilizaran 10 arboles de decisién en el modelo y randomstate=0:
Establece una semilla aleatoria para asegurar la reproducibilidad de los resultados.

» El modelo se entrena utilizando el método fit(Xtrain, ytrain), donde se proporcionan los
datos de entrenamiento (Xtrain y ytrain).
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= Durante el entrenamiento, el algoritmo de Random Forest genera multiples arboles de
decisién utilizando diferentes subconjuntos aleatorios de las variables predictoras y de los
registros de entrenamiento. Esto ayuda a crear un modelo mas robusto y menos propenso
al sobreajuste.

3. Realizar predicciones:

» Una vez entrenado el modelo de Random Forest, se utilizan los métodos predict(Xtrain) y
predict(Xtest) para generar las predicciones en los conjuntos de entrenamiento y prueba,
respectivamente.

» Las predicciones para el conjunto de entrenamiento (ytrainpred) y el conjunto de prueba
(ytestpred) se almacenan.

El modelo de Random Forest ofrece varias ventajas en comparacion con modelos individuales
como el arbol de decision:

= Mayor robustez y capacidad de generalizaciéon: Al combinar multiples arboles de decision,
el modelo de Random Forest es menos susceptible al sobreajuste y puede manejar mejor la
presencia de variables irrelevantes o ruidosas.

= Mejor rendimiento en general: Suele superar el desempeno de los érboles de decisién indivi-
duales, especialmente en conjuntos de datos complejos.

= Capacidad de capturar relaciones no lineales: Al igual que los arboles de decisiéon, el Ran-
dom Forest puede modelar relaciones no lineales entre las variables predictoras y la variable
objetivo.

= Importancia de las variables: El modelo de Random Forest proporciona una medida de la
importancia de cada variable predictora, lo que puede ser util para la seleccién de variables y
la interpretaciéon del modelo.
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5.3.4.2. Evaluaciéon del modelo

En el proceso de evaluaciéon del modelo, se emplearon dos herramientas fundamentales: la matriz
de confusion y el informe de clasificacion. Estas técnicas proporcionan una evaluaciéon exhaustiva
del desempeinio del modelo, ofreciendo métricas clave como precisiéon, exhaustividad, puntuaciéon F1
y soporte.

Disponible

Indisponible

Disponible Indisponible

Figura 5.26: Confusion matrix - Random ForestClassifier. fuente propia

Al analizar la matriz de confusion, se obtuvieron los siguientes hallazgos:

= Clasificaciéon de la disponibilidad: El modelo acert6 en la clasificacion de 54,314 registros
como disponibles, sin embargo, erréneamente clasificoé 4,357 registros.

= Clasificacion de la indisponibilidad: Se observé que el modelo logré clasificar correcta-
mente 49,900 registros como indisponibles, pero cometié errores en la clasificacion de 390

registros.

Por otro lado, al revisar el informe de clasificacion, se identificaron los siguientes resultados
detallados:
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Random ForestClassifier Classification Report
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Figura 5.27: Classification Report - Random ForestClassifier. fuente propia

= Clasificacion de la disponibilidad: el modelo mostré una precision del 92.6 %, lo que
significa que del total de instancias clasificadas como disponibles, el 92.6 % realmente lo eran.
Ademas, alcanzd una exhaustividad del 99.3 %, lo que indica que identific correctamente el
99.3 % de todas las instancias realmente disponibles. La puntuacion F1, que combina precision
y exhaustividad, fue de 0.958. El soporte total de la clase de disponibilidad fue de 54,704
instancias.

= Clasificacion de la indisponibilidad: el modelo exhibié una precision del 99.2 %, lo que
significa que el 99.2% de las instancias clasificadas como indisponibles realmente lo eran. La
exhaustividad fue del 92.0 %, lo que indica que identifico correctamente el 92.0 % de todas las
instancias realmente indisponibles. La puntuacién F1 para esta clase fue de 0.955. El soporte
total fue de 54,257 instancias.

En conclusion, el modelo de &rbol de decision ha demostrado ser una herramienta eficaz para
predecir la disponibilidad de recursos de generacién. A partir de la evaluacion exhaustiva utilizando
la matriz de confusiéon y el informe de clasificaciéon, podemos concluir lo siguiente:

= Rendimiento del modelo: El modelo de Random Forest exhibe un rendimiento sobresa-
liente en la clasificacién tanto de la disponibilidad como de la indisponibilidad de recursos de
generacion. Esta capacidad sugiere que el modelo puede diferenciar eficazmente entre periodos
de funcionamiento normal y situaciones de fallo con una precisién considerable.

= Precision y exhaustividad: Los resultados revelan que el modelo logra niveles elevados tanto
de precision como de exhaustividad para ambas clases de disponibilidad e indisponibilidad.
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Esto implica que el modelo es capaz de identificar correctamente la mayoria de los casos
tanto positivos como negativos, lo que lo hace altamente confiable en la prediccion de la
disponibilidad de recursos de generacion.

Interpretacion del modelo: Ademas de su rendimiento predictivo excepcional, el modelo de
Random Forest ofrece la ventaja de ser interpretable. Esto significa que podemos comprender
facilmente como se toman las decisiones del modelo y qué caracteristicas son mas relevantes
para la predicciéon de la disponibilidad de recursos de generaciéon. La capacidad de interpretar el
modelo no solo brinda informacién valiosa sobre el proceso de toma de decisiones del modelo,
sino que también puede ayudar en la identificacion de los factores clave que influyen en la
disponibilidad de los recursos de generacion, lo que puede ser fundamental para mejorar la
eficiencia y la gestidén operativa en el sector energético.
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5.3.4.3. Resultados del modelo

La primera imagen muestra un Grafico de Importancia de Caracteristicas para un modelo de
arbol de decision. Este grafico brinda informacion sobre la importancia relativa de las diferentes
caracteristicas o variables utilizadas en el modelo.
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Figura 5.28: Feature importance - Random ForestClassifier. fuente propia

Segin el grafico, la caracteristica més importante parece ser tge, seguida de hrt, tcp, y tme. Esto
sugiere que el modelo depende en gran medida de estas caracteristicas para realizar sus predicciones,
y es probable que tengan el mayor impacto en el rendimiento general del modelo.

La segunda imagen muestra un grafico de Validacién Cruzada. El eje y representa la métrica

que se esté evaluando, precision.

El aumento constante en la métrica de rendimiento a lo largo del eje x, que representa los diferen-
tes pliegues o iteraciones del proceso de validacion cruzada, sugiere que el modelo puede generalizar
bien y mantener un rendimiento consistente en datos no vistos. Esta es una indicacién positiva de
que el modelo es robusto y se puede esperar que funcione de manera confiable en aplicaciones del
mundo real.

Basandonos en estos dos anélisis, podemos proporcionar las siguientes conclusiones:
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Validation Curve for Random ForestClassifier
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Figura 5.29: Validation Curve for Random ForestClassifier. fuente propia

1. Importancia de las Caracteristicas:

= Las caracteristicas mas importantes en el modelo de arbol de decisién son tge, hrt, tcp,
tme.

= Estas caracteristicas tienen el mayor impacto en las predicciones del modelo y deben ser
consideradas con mayor atencién durante la seleccién de caracteristicas y la optimizacién
del modelo.

= Comprender las relaciones e interacciones entre estas caracteristicas clave y la variable
objetivo puede proporcionar informacién valiosa sobre los patrones y factores subyacentes
en los datos.

2. Validaciéon Cruzada:

= El aumento constante en la métrica de rendimiento a lo largo de los pliegues de vali-
dacién cruzada indica que el modelo puede generalizar bien y mantener un rendimiento
consistente en datos no vistos.

= Esto sugiere que es probable que el modelo sea robusto y confiable en aplicaciones del
mundo real, ya que puede aplicar consistentemente los patrones aprendidos a instancias
nuevas y no vistas.

En general, la combinaciéon de la importancia de las caracteristicas y los analisis de validacién
cruzada proporciona una comprension integral de las fortalezas, debilidades y areas de optimizacién
potencial del modelo de arbol de decision.
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5.3.5. Comparaciéon de modelos

En esta seccién, se llevo a cabo una comparacion exhaustiva de varios modelos de clasificacién
utilizando el conjunto de datos proporcionado. Se utilizoé la biblioteca PyCaret para facilitar la
creaciéon y evaluacion de los modelos.

Se realiz6é una configuracion inicial del experimento utilizando PyCaret, donde se estableci6 el
objetivo de la prediccion (disp) y se aplicaron ajustes adicionales, como la correccion del desbalan-
ce de clases y la eliminacion de valores atipicos. Se dividié el conjunto de datos en un 70 % para
entrenamiento y un 30 % para pruebas.

Se compararon varios modelos de clasificacion utilizando la funcién comparemodels() de PyCaret.
Esta funcién evalué cada modelo en términos de precisién (Accuracy), Area bajo la curva ROC
(AUC), Recall, Precision, Fl-score, Kappa, y coeficiente de correlacion de Matthews (MCC). A
continuacién se presentan los resultados de la comparacion:

Model | Classifier Accuracy | AUC | Recall | Prec.
et Extra Trees Classifier 0.9943 0.9967 | 0.9954 | 0.9928

rf Random Forest Classifier 0.9942 0.9971 | 0.9953 | 0.9927
dt Decision Tree Classifier 0.9931 0.9955 | 0.9954 | 0.9905
knn K Neighbors Classifier 0.9906 0.9966 | 0.9947 | 0.9860
lightgbm | Light Gradient Boosting Machine 0.9411 0.9844 | 0.9264 | 0.9513
ghc Gradient Boosting Classifier 0.8017 0.8748 | 0.7802 | 0.8059
ada Ada Boost Classifier 0.7313 0.8118 | 0.7204 | 0.7255
ridge Ridge Classifier 0.6674 0.0000 | 0.5731 | 0.6905
lda Linear Discriminant Analysis 0.6674 0.7336 | 0.5731 | 0.6905
Ir Logistic Regression 0.6665 0.7339 | 0.5861 | 0.6833
svm SVM - Linear Kernel 0.6630 0.0000 | 0.5427 | 0.6973
nb Naive Bayes 0.6293 0.7282 | 0.3952 | 0.7152
qda Quadratic Discriminant Analysis 0.6205 0.7254 | 0.3698 | 0.7116
dummy | Dummy Classifier 0.5136 0.5000 | 0.0000 | 0.0000

Cuadro 5.6: Comparaciéon de modelos
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Model | Classifier F1 | Kappa | MCC | TT (Sec)
et Extra Trees Classifier 0.9941 | 0.9885 | 0.9885 6.4530
rf Random Forest Classifier 0.9940 | 0.9883 | 0.9884 9.3990
dt Decision Tree Classifier 0.9929 | 0.9862 | 0.9862 1.3780
knn K Neighbors Classifier 0.9903 | 0.9811 | 0.9811 6.5680
lightgbm | Light Gradient Boosting Machine | 0.9387 | 0.8820 | 0.8823 2.3320
ghc Gradient Boosting Classifier 0.7928 | 0.6027 | 0.6030 11.4340
ada Ada Boost Classifier 0.7229 | 0.4622 | 0.4623 3.6630
ridge Ridge Classifier 0.6263 | 0.3312 | 0.3359 1.5770
lda Linear Discriminant Analysis 0.6263 | 0.3312 | 0.3359 1.3950
Ir Logistic Regression 0.6309 | 0.3300 | 0.3332 2.7580
svim SVM - Linear Kernel 0.6101 | 0.3215 | 0.3294 1.3780
nb Naive Bayes 0.5090 | 0.2491 | 0.2776 1.1720
qda Quadratic Discriminant Analysis | 0.4865 | 0.2307 | 0.2619 1.3730
dummy | Dummy Classifier 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 1.3900

Cuadro 5.7: Comparaciéon de modelos

Los resultados muestran que los modelos basados en &rboles de decisiéon, como Extra Trees
Classifier, Random Forest Classifier y Decision Tree Classifier, obtuvieron los puntajes mas altos
en términos de precisiéon y otras métricas de rendimiento. Estos modelos lograron una precisiéon
superior al 99 % y un alto AUC, lo que indica una excelente capacidad para distinguir entre clases.

Uno de los aspectos cruciales es la adecuacion y optimizacién de los hiperpardmetros de los
modelos, lo que incide directamente en su rendimiento y capacidad predictiva. Para ello, es funda-
mental entender y ajustar los parametros especificos de cada algoritmo utilizado. A continuacion,
se detallan los hiperpardmetros empleados en el entrenamiento de cada modelo:

1. Extra Trees Classifier (ET)

En el caso especifico del modelo Extra Trees Classifier (ET), se utiliz6 un total de 100 es-
timadores. La profundidad méaxima del arbol se establecié sin restricciéon, lo que permitié
una flexibilidad 6ptima para la adaptacién del modelo a los datos. Durante el proceso de
entrenamiento, se observdé que la profundidad promedio de los arboles en el bosque fue de
aproximadamente 52.46, con una profundidad maxima y minima registrada de 65 y 42, res-
pectivamente. Ademaés, se aplicé un criterio de divisiéon basado en el indice de Gini, con un
minimo de 2 muestras requeridas para dividir un nodo y 1 muestra minima en las hojas. La con-
figuracién automética de caracteristicas en cada divisién garantiz6 una exploracion exhaustiva
de las variables disponibles, maximizando asi la capacidad del modelo para capturar patrones
complejos en los datos.

» Namero de estimadores (n estimators): 100
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» Profundidad méxima del arbol (max depth): No hay restriccion (None)
» Minimo de muestras para dividir un nodo (min samples split): 2
» Minimo de muestras en las hojas (min samples leaf): 1

» Méaximo de caracteristicas a considerar en cada division (max features): Automéatico
(auto)

» Criterio de division (criterion): Gini

» Minima disminucién de impureza requerida para dividir un nodo (min impurity decrease):
0.0

» Fraccién minima de muestras requerida en un nodo para considerarse una hoja (min
weight fraction leaf): 0.0

2. Random Forest Classifier (RF)

En el caso especifico del modelo Random Forest Classifier (RF), se utiliz6 también un total de
100 estimadores para construir el bosque de arboles. La profundidad maxima del arbol se dejé
sin restriccién, lo que permite que el algoritmo se adapte dindmicamente a la complejidad de
los datos. Durante el entrenamiento, se observé que la profundidad promedio de los arboles
en el bosque fue de aproximadamente 36.7, con una profundidad minima registrada de 31. Al
igual que en el modelo ET, se aplico un criterio de divisiéon basado en el indice de Gini, con
un minimo de 2 muestras requeridas para dividir un nodo y 1 muestra minima en las hojas.
Ademas, se configur6 el modelo para que automaticamente seleccione las caracteristicas més
relevantes en cada divisiéon, lo que contribuye a una exploracion exhaustiva y eficiente del
espacio de caracteristicas. Este enfoque holistico garantiza que el modelo RF pueda capturar
tanto la complejidad inherente como los patrones sutiles presentes en los datos de manera
Optima.

» Namero de estimadores (n estimators): 100
» Profundidad méxima del arbol (max depth): No hay restriccion (None)
» Minimo de muestras para dividir un nodo (min samples split): 2

» Minimo de muestras en las hojas (min samples leaf): 1

» Méximo de caracteristicas a considerar en cada division (max features): Automéatico
(auto)

» Criterio de division (criterion): Gini

» Minima disminucién de impureza requerida para dividir un nodo (min impurity decrease):
0.0

» Fraccion minima de muestras requerida en un nodo para considerarse una hoja (min
weight fraction leaf): 0.0
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3. Decision Tree Classifier (DT)

Para el modelo Decision Tree Classifier (DT), se configuré la profundidad méaxima del arbol
sin restricciones, lo que permitié una exploraciéon exhaustiva de las posibles ramificaciones.
Durante el proceso de entrenamiento, se observé que tanto la profundidad méxima como la
minima del arbol fueron de 36, lo que indica una complejidad intermedia en la estructura
del arbol resultante. Los criterios de divisién se basaron en el indice de Gini, lo que implica
una evaluaciéon de la impureza de los nodos para determinar la mejor divisiéon en cada paso.
Ademas, se establecié un minimo de 2 muestras para dividir los nodos y 1 muestra en las
hojas, lo que garantiza una exploraciéon precisa del espacio de caracteristicas.

» Profundidad maxima del arbol (max depth): Sin restriccion (None)
» Minimo de muestras para dividir un nodo (min samples split): 2

» Minimo de muestras en las hojas (min samples leaf): 1

Criterio de division (criterion): Gini

Minima disminucion de impureza requerida para dividir un nodo (min impurity decrease):
0.0

En conjunto, estos resultados destacan el sobresaliente desempefio de los modelos basados en
arboles de decision, subrayando su capacidad para realizar clasificaciones precisas y distintivas en
una amplia variedad de escenarios. Estos modelos no solo mostraron una alta precision, sino que
también demostraron ser robustos ante diferentes conjuntos de datos y condiciones de prueba.

Los modelos de Gradient Boosting y K Neighbors también mostraron un rendimiento notable.
Aunque su desempeiio fue ligeramente inferior al de los modelos basados en érboles de decision,
estos algoritmos atin proporcionaron resultados competitivos y consistentes. Su capacidad para ma-
nejar grandes volimenes de datos y complejidades en los patrones subyacentes los hace valiosos en
aplicaciones donde la precisiéon es crucial.

En contraste, los modelos Ridge Classifier, Linear Discriminant Analysis y Logistic Regression
presentaron un rendimiento inferior en comparacién con los modelos mencionados anteriormente.
Aunque estos modelos tienen sus fortalezas en términos de simplicidad y eficiencia computacional,
su capacidad para manejar problemas de clasificacion méas complejos y diversos fue limitada en este
estudio.

Los resultados de esta comparacién indican claramente que los modelos basados en arboles de
decision son los méas adecuados para este problema de clasificacion en particular. Su superioridad en
términos de precisiéon y adaptabilidad los posiciona como la mejor opcién para futuras aplicaciones
y estudios en este dominio. No obstante, los modelos de Gradient Boosting y K Neighbors también
deben considerarse como alternativas viables, especialmente en casos donde se necesite un equilibrio
entre precision y eficiencia computacional.
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Conclusiones y trabajos futuros

6.1. Conclusiones

En la investigacion propuesta, fue posible identificar variables clave relacionadas con la operacién
de los recursos de generacién de la central termoeléctrica Termoguajira, las cuales se encuentran vin-
culadas con la disponibilidad de dichos recursos. Estas variables incluyen los tiempos de generacion,
tiempos a minimo técnico, tiempos a carga parcial, tiempos en reserva, tiempos de arranque-parada,
tiempos a maxima carga y el heat rate. Esta informacién permiti6é seleccionar los mejores atributos
para el entrenamiento de modelos de aprendizaje supervisado, con el objetivo de detectar los estados
de disponibilidad o indisponibilidad de los recursos de generacién térmica de la central Termoguajira.

Se realiz6é una comparacion de diferentes modelos, donde se identificé que los modelos basados
en arboles de decision son los mas adecuados para este problema de clasificacion en particular. Los
modelos que presentaron los mejores rendimientos fueron Extra Trees Classifier, Random Forest
Classifier y Decision Tree Classifier, con un promedio de precision por encima del 95 %.

A partir del conjunto de datos utilizado para este proyecto, se pudo establecer que es posible
realizar predicciones de disponibilidad de las centrales de generacién tomando como referencia tni-
camente la operacién diaria de dichas unidades. Es decir, la dindmica de funcionamiento de las
unidades térmicas influye directamente en la disponibilidad de estos recursos.

Con la investigacion realizada, se pudo desarrollar un modelo capaz de predecir la disponibilidad
de la central Termoguajira a partir de la operaciéon diaria de los recursos de generacién, con un alto
porcentaje de exactitud. Esto sienta las bases para construir un modelo de prediccién més robusto,
que pueda aplicarse a todas las unidades de generacién conectadas al sistema interconectado nacio-
nal. Esto ayudaria al area de planificaciéon de la operaciéon diaria a mejorar la coordinaciéon de la
operacion, evitando indisponibilidades no planificadas y penalizaciones econémicas.

Estos hallazgos no solo respaldan la idoneidad del modelo para pronosticar la disponibilidad de
los recursos de generacion en la subirea GCM, sino que también proporcionan una base sélida para
la implementaciéon de medidas preventivas y estrategias de contingencia. La capacidad del modelo
para realizar predicciones precisas abre la puerta a la mejora continua de la seguridad y confiabilidad
del suministro eléctrico en la mencionada subérea.



64 Capitulo 6. Conclusiones y trabajos futuros

6.2. Trabajos Futuros

6.2.1. Ambito Local

Para el ambito local, se propone una implementacién inmediata del modelo, tomando en cuenta
el despacho programado publicado por el administrador del mercado antes del dia de operacion.
Esto permitird anticiparse a una posible indisponibilidad de la Central Termoguajira y establecer
estrategias comerciales mas realistas basadas en la disponibilidad proyectada de las unidades.

A mediano plazo, se sugiere incorporar este modelo dentro de los procesos internos de operacién
y mantenimiento de las unidades. Esto incluiria medidas preventivas basadas en la probabilidad de
ocurrencia de indisponibilidades, permitiendo una mejor planificaciéon y gestion de los recursos.

Adicionalmente, se plantea la integracién de datos adicionales en el modelo, como mantenimien-
tos programados, causas especificas de las indisponibilidades (por ejemplo, rotura de caldera, fallas
en los molinos, etc.), y datos de sensores de temperatura y combustion. Esto ayudara a identificar
con mayor precision las causas de las fallas y a implementar medidas preventivas en componentes
especificos de las unidades de generacién, anticipando y mitigando posibles fallas.

6.2.2. Ambito Global

En el &mbito global, se sugiere integrar las probabilidades de disponibilidad de las unidades en
los modelos de despacho del sistema administrado por XM. Actualmente, el sistema de reserva se
basa en la demanda pronosticada, pero la inclusiéon de este tipo de modelos podria aumentar la
eficiencia econémica para el usuario final al optimizar el uso de los recursos disponibles.

Ademas, se recomienda continuar con el estudio detallado de los atributos de cada planta térmi-
ca de generacion dentro del Sistema Interconectado Nacional (SIN). Este andlisis puede contribuir
significativamente a la construcciéon de alertas tempranas en los modelos de despacho, mejorando la
respuesta ante posibles indisponibilidades y aumentando la fiabilidad del sistema.

6.2.3. Ampliacién de la Investigacion

Para fortalecer el alcance de este estudio, se sugiere la realizacién de simulaciones y pruebas
piloto que validen el modelo en diferentes escenarios operativos. También es relevante explorar la
incorporacién de técnicas avanzadas de andlisis de datos y aprendizaje automaético para mejorar la
precision de las predicciones de disponibilidad y optimizar el mantenimiento predictivo.

Por ultimo, se podria considerar la colaboracién con otros operadores de sistemas eléctricos a
nivel internacional para intercambiar conocimientos y mejores précticas. Esto no solo enriqueceria
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el modelo propuesto sino que también permitiria adaptarlo a diferentes contextos y realidades ope-
rativas, potenciando su aplicabilidad y efectividad en distintos entornos.

Con estos trabajos futuros, se espera no solo mejorar la gestién de la Central Termoguajira sino
también aportar al desarrollo de modelos més eficientes y precisos para el sector energético del pais.
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Anexos

7.1. Repositorio Puablico

En este anexo se proporciona informaciéon detallada sobre el repositorio publico creado para
almacenar el material utilizado en el desarrollo del proyecto de pronostico de la disponibilidad de
los recursos de generacion de la central TermoGuajira. El repositorio incluye el codigo fuente (no-
tebook), la base de datos y las implementaciones detalladas.

Para acceder al repositorio piiblico completo y visualizar el coédigo desarrollado, incluyendo las
implementaciones detalladas y el anélisis realizado, puede seguir el siguiente enlace: [Pronostico Dis-
ponibilidad Termoguajira,

Este enlace le permitira ver todo el contenido del proyecto, revisar el codigo fuente, las visua-
lizaciones y los resultados obtenidos. Ademas, encontrara comentarios y explicaciones adicionales
que facilitan la comprensiéon de cada paso del proceso.

@ pryDisponibilidad #u

P main ~ ¥ 1Branch a ) Gotofile t  Addfile ~ | ¢> Code -

Local Codesf de Pronéstico de Disponibilidad
de la central TermoGuajira
(3 Clone

HTTPS  SSH  GitHub CLI
https://github. con/kmartinezn/PryDisponibilida

Releases

D —— £ Open with GitHub Desktop

[3) Download ZIP
(] README

Packages

o

Add a README s

Jupyter Notebook

Add a README

Figura 7.1: Repositorio publico GitHub. fuente propia


https://github.com/kmartinezm/PryDisponibilidad.git
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