Investigacion

Pronostico de
Mediciones
Eléctricas utilizando
aprendizaje de
magquina cuantico

DOI: 10.29236/sistemas.n173a4

Jonathan J. Montes Campos, Daniel Sierra Sosa, Juan G. Lalinde Pulido

1. Conceptos Basicos sobre
Telemedida en el sector
eléctrico

La telemedida es un conjunto de
actividades que hacen parte del
subproceso de aseguramiento de
ingresos en las empresas del sec-
tor eléctrico. Utiliza plataformas de
software y hardware especializa-
das que permiten el acceso remoto
a los datos capturados por los me-
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didores habilitados para ello, con el
proposito de hacer analisis y critica
de los consumos de los clientes y
registros de energia generada por
las centrales de generacion de
energia. En este trabajo se pre-
senta un experimento desarrollado
en conjunto con EPM - Empresas
Publicas de Medellin E.S.P., en el
cual se usa computacion cuantica
para predecir valores futuros de las
mediciones eléctricas.



La Telemedida se hace utilizando
redes de comunicacion de datos
que permiten obtener las medidas
de consumos y generacion acorde
con las exigencias normativas: ca-
da 15 minutos en generacion y ca-
da 60 minutos para consumos de
clientes.

El marco regulatorio que dicta nor-
mas con respecto a la gestion de la
medida y telemedida esta dado por:
Leyes de servicios publicos 142 y
143, Resolucion CREG 038 de 20-
14 cédigo de medida.

La medicion, es decir latoma de las
medidas de los medidores, se pue-
de llevar a cabo mediante dos es-
trategias: la medicién tradicional y
la telemedida. En la medicion tra-
dicional es presencial y fisica en
cambio, en la telemedida, la tecno-
logia incluye el uso de redes de da-
tos para acceder a la informacién
del medidor, lo cual permite:

* Predecir la generacion de ener-
gia.

» Gestionar la entrega de exce-
dentes de energia generada al
sistemainterconectado.

* Predecirlademanda de energia.

e Detectar anomalias en las lec-
turas registradas en los medi-
dores.

e Detectar variaciones en las fre-
cuencias de lectura, calculo de
consumos y facturacion.

» Optimizar la eficiencia energéti-
ca.

* Mejorar el relacionamiento con
los clientes mediante recomen-
daciones que optimicen su uso
de energia.

2. Experimento

2.1 Descripcion y Alcance del
Experimento

Partiendo de la problematica para
la gestion de la telemedida, descri-
ta anteriormente, se plantea la rea-
lizacién de un experimento para ve-
rificar si las métricas de rendimien-
to, calidad y tiempos de procesa-
mientos, que se obtienen utilizando
la computacion clasica se mantie-
nen o mejoran al usar la computa-
cion cuantica.

Para realizar este experimento se
requiere la implementacién de mo-
delos de gestion de informaciéon a
partir de algoritmos de computa-
cion clasica y cuantica, y el uso de
computadores clasicos y computa-
dores cuanticos.

2.2 Diseino Experimental

En este disefio se definen los ele-
mentos 0 parametros necesarios
para el desarrollo del algoritmo pa-
ra computacion clasica y para el al-
goritmo de computacion cuantica,
lo cual permite evaluar y comparar
los resultados de ambos esce-na-
rios para poder sacar conclusiones.
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El dataset utilizado contiene
2,765,004 lecturas pertenecientes
a 1,925 medidores, y tiene la si-
guiente estructura (Tabla 1).

La infraestructura de computo utili-
zada fue la siguiente (Tabla 2).

3. Modelos de Pronodstico

Generalmente, el pronostico de
carga se centra en la carga eléctri-
ca total por hora, pero puede ex-
tenderse a la prediccion de cargas
del sistema por hora, diaria, sema-
nal y mensual, incluidas las cargas
maximas. Los prondsticos se clasi-
fican segun el horizonte temporal
en: pronostico de carga a corto pla-
20 (STLF) para hasta un dia; a me-
diano plazo (MTLF) para entre un
diay un ano;y alargo plazo (LTLF)
para entre uno y diez afios. Para
sistemas grandes como redes re-
gionales o nacionales, estos mo-
delos logran una precision relati-
vamente alta[1][2].

Diferentes investigaciones han de-
mostrado que las técnicas cuanti-
tativas de pronéstico, como pro-
medios moviles [3], series tempo-
rales [4] y métodos de aprendizaje
profundo [5], son utiles cuando la
situacion es estable y se dispone
de datos previos, como es el caso
de este experimento. Por otra par-
te, otras investigaciones sugieren
que las técnicas tradicionales de
analisis de series temporales, co-
mo modelos de regresion, ARIMA,
GARCH y modelos hibridos que
combinan ARIMA y GARCH con
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transformadas wavelet, no son
adecuadas para prondsticos a cor-
to plazo en configuraciones de da-
tos de alta dimension o alta volatili-
dad [6], ya que estos métodos a
menudo tienen dificultades con la
escalabilidad y la adaptabilidad en
tales contextos.

En contraste, las redes neuronales
artificiales (ANNs) son mas aptas
para manejar la complejidad de los
pronosticos a corto plazo ya que
sus capas ocultas y capacidades
de aprendizaje identifican y explo-
tan patrones ocultos en datos de
series temporales, lo que lleva a
pronosticos mas precisos. Estas
son particularmente valoradas por
varias caracteristicas clave:

1. Robustez: Las ANNs pueden
generalizar bien incluso con da-
tos incompletos o ruidosos.

2. Naturaleza no paramétrica: No
requieren suposiciones predefi-
nidas sobre la distribucién de los
datos, lo que las hace flexibles
en diversas aplicaciones. En ge-
neral, en problemas de ciencia
de datos, esta es una aproxima-
cion que a menudo se pasa por
alto, y se asume una distribucion
normal en los datos, lo cual no es
cierto en todos los casos.

3. Aproximacién universal: Las
ANNs pueden modelar cual-
quier funcién continua con el ni-
vel de precisién deseado.

Los avances recientes en el pro-
nostico de carga a corto plazo han
visto la integracién de técnicas



Variable Descripcién Valores

SERIE |dentificador dnico del cliente | Numérico (e,
0 medidor eléctrico. 18741849).

FECHA Fecha de la medicion. Va| Formato YYYY-MM-DD.
desde el 2023-06-01 hasta =l
2023-07-31

HORA Hora de la medicion. Vade 0 a | Numerico (0, 1,2, ..., 23).

23 horas del dia.

SERVICIO_SUSCRITO

Servicio suscrito, identificado
por un codigo numérico (g].,
Residencial, Industrial)

MNumérico (g,
130820443 corresponde
a la categoria Industrial
con subcategoria 11-220
Voltios).

ACTIVA_IMP Energia activa importada | Numérico (gj., 0.33).
{(kWh).

REACTIVA_IMP Energia reactiva importada | Numérico (g], 0.04).
(KVARR).

ACTIVA EXF Energia activa exportada| MNumeérico (g, 0.03).
{(kKWh).

REACTIVA_EXF Energia reactiva exportada| Mumérico (gj., 0.05).
(KVARR)

W1, V2, V3 Voltaje de las fases 1, 2 o 3 | Numérico (g)., 230.5).
(V).

11, 12, 13 Corriente de las fases 1, 2 0 3 | Numeérico (g]., 13.2).
(A).

ALARM.NAME

Mombre de la alarma activada
durante la medicion.

Alfanumérico
Overload).

(e].,

CATEGORIA

Categoria de la medicion

1: RESIDENCIAL.

2: COMERCIAL.

- INDUSTRIAL.

- OFICIAL.

- ESPECIAL.
CAUTOCONSUMO.

SUBCATEGORIA

Subcategoria de la medicion.

' ESTRATO 1.
CESTRATO 2.
CESTRATO 3.
CESTRATO 4.
- ESTRATO 5.
CESTRATO 6.
11-220 Voltios.
12: 132000 Volios.

(o W I ICN QY RS S

XY

Coordenadas de latitud vy
longitud, respectivamente.

MNumérico (g].. -
7400597, 40.71278).

Tabla 1. Variables del dataset

SISTEMAS

27



Tipo de infraestructura

Descripcién

Clasica:

laptop personal

Clasica para simulacion

cuantica con GPU:

Centro de Computacién Cientifica
Apolo: Cola Accel-2 con 3 GPU
habilitadas para el experimento

Clasica para simulacién

cuantica con CPU:

Centro de Computacién Cientifica
Apolo: Cola longjobs, nodo con 32
nucleos.

Computador cuantico:

IBM_127 qubits.

Tabla 2. Infraestructura computacional

avanzadas de aprendizaje auto-
matico. En China, un modelo hibri-
do que combina descomposiciéon
por modo de variacién (VMD) con
redes de memoria a corto y largo
plazo (LSTM), con optimizacion
bayesiana (BOA), present6 un ren-
dimiento superior, logrando un MA-
PE de 0.4186 % y un coeficiente R®
de 0.9945, comparado con otros
modelos como SVR, regresion
MLP, LR, RFyEMD-LSTM[7].

Las redes neuronales artificiales
(ANNSs) han sido utilizadas de ma-
nera efectiva para pronosticar la
carga a corto plazo, especialmente
con datos no lineales. En [8], por
ejemplo, los autores desarrollaron
un modelo basado en ANNs para
procesar conjuntos grandes de da-
tos histéricos de carga, dinamicos y
no lineales, contrastando los resul-
tados en una instalacion real de
pruebas. Otras arquitecturas de
redes neuronales, incluidas las
RNNs, CNNs, LSTMs y redes pro-
fundas, también se han utilizado
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para mejorar la precision de los pro-
nosticos [9]. En particular, las redes
LSTM han demostrado superar a
los enfoques estadisticos y de
aprendizaje automatico tradicio-
nales en la reduccion de los errores
de prediccion [10], mostrando es-
pecificamente que los modelos
LSTM son efectivos para el pro-
ndstico de carga residencial a corto
plazo y superando significativa-
mente a modelos como ELM, BP-
NN vy regresion de k-vecinos mas
cercanos.

En este trabajo, se propone un meé-
todo para el prondstico preciso de
la carga eléctrica a corto plazo, pa-
ra las siguientes 24 horas y la si-
guiente semana, para hogares indi-
vidual agrupados por clase social y
para la industria. Inicialmente se
aplicaron modelos LSTM clasicos
para evaluar sus capacidades de
pronéstico con diferentes grupos
de usuarios y para evaluar las de-
pendencias e independencias de
los grupos en el pronostico de se-



ries temporales. Este enfoque cla-
sico fue la base para el desarrollo
de modelos LSTM mejorados
cuanticamente (QLSTM)y también
se utiliz6 como linea base para la
comparacion.

Como en el aprendizaje automatico
(ML), los paradigmas QML pueden
clasificarse en aprendizaje super-
visado o basado en tareas, apren-
dizaje no supervisado o basado en
datos, y aprendizaje reforzado o
basado en recompensas. Debido a
su resiliencia al ruido, buena gene-
ralizacion y su potencial para apro-
vechar la ventaja cuantica, el
aprendizaje supervisado ha recibi-
do especial atencién en los ultimos
afnos [11]. Los algoritmos QML ace-
leran los sistemas cuanticos para
mejorar las tareas de regresion o
clasificacion de ML, por ejemplo,
mediante el Support Vector Machi-
ne Cuantico, PCA Cuantico, Clasi-
ficador Cuantico Variacional, Ma-
quina Boltzmann Cuantica, Red
Neuronal Cuantica (QNN), Red
Neuronal Convolucional Cuanticay
Red Neuronal Profunda Cuantica
[12].

Las redes neuronales cuanticas
(QNNSs) se refieren a la utilizacion
de circuitos cuanticos parametri-
zados, que son una secuencia de
compuertas, algunas de las cuales
tienen parametros libres, que seran
entrenados para resolver el pro-
blema. Este algoritmo merece es-
pecial atencidn ya que se utiliza en
los tres paradigmas de QML.:
aprendizaje supervisado, aprendi-

zaje no supervisado y aprendizaje
reforzado. En algunos casos, se
utilizan enfoques hibridos con mo-
delos que combinan redes neuro-
nales clasicas y cuanticas, los cua-
les buscan distribuir la capacidad
de representacion y la complejidad
computacional entre la computa-
cion clasica y cuantica. En otros ca-
sos se han propuesto versiones
cuanticas de meétodos de nucleo
(kernel)[11].

Los computadores cuanticos ac-
tuales, particularmente los disposi-
tivos cuanticos de escala interme-
dia ruidosos (NISQ), enfrentan difi-
cultades para ejecutar circuitos
cuanticos con muchos qubits o con
muy profundos debido a la falta de
mecanismos efectivos de correc-
cion de errores cuanticos [13]. Para
abordar este problema, un trabajo
reciente de investigadores chinos
introduce un nuevo marco que utili-
za Circuitos Cuanticos Variaciona-
les (VQC) para implementar Redes
Neuronales Recurrentes (RNNs),
especificamente redes de Memoria
a Largo Corto Plazo (LSTM). Su
enfoque, denominado LSTM
Cuantico (QLSTM), combina com-
putacion cuantica y clasica para
aprovechar el poder expresivo del
entrelazamiento cuantico mientras
mantiene la viabilidad practica para
dispositivos NISQ. Este marco hi-
brido cuantico-clasico presenta re-
sultados prometedores, incluyendo
un aprendizaje mas rapido y una
convergencia mas estable en com-
paracion con las LSTM clasicas y
ha sido utilizado en varias aplica-
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cionesfisicas [13] y enla prediccién
de irradiancia solar [14]. Ademas,
los VQC se han utilizado para al-
goritmos cuanticos poco profun-
dos, siendo exitosos en tareas de
clasificacion, agrupamiento e inclu-
so aprendizaje por refuerzo pro-
fundo[14].

Basandose en estos avances, este
en este trabajo se utilizael QLSTM,
logrando un desempefio mejor en
términos de funcion de pérdida,
aprendiendo mas rapido, aproxi-
madamente en la mitad de las épo-
cas que el LSTM clasico, en el con-
texto de pronostico de mediciones
de carga eléctrica. A continuacion,
se presentan los modelos LSTM y
QLSTM con el fin de clarificar la re-
lacién que hay entre ellos.

3.1LSTM

Las redes de Memoria a Largo Pla-
z0 (LSTM) fueron introducidas por
Sepp Hochreiter y Jurgen Schmid-
huber para abordar los problemas
de memoria inherentes a las Redes
Neuronales Recurrentes (RNNSs)
[15], [16]. Las RNNs tienen la ca-
pacidad de mantener una forma de
memoria a corto plazo, lo que les
permite procesar secuencias de
datos. Sin embargo, tienen dificul-
tades para retener informacion a lo
largo de secuencias largas debido
al problema del gradiente que de-
saparece, lo que lleva a la pérdida
de informacion importante a medi-
da que pasa por multiples pasos.
Esto hace que sea un desafio para
las RNNs aprender dependencias
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a largo plazo en las secuencias de
datos [16].

Las LSTM se desarrollaron para
aliviar estos problemas. Una célula
LSTM es similar a una célula RNN
estandar, pero introduce dos vec-
tores separados: h(t), el estado a
corto plazo, y c(t), el estado a largo
plazo. Estos dos vectores trabajan
junto para retener y descartar se-
lectivamente informacion a lo largo
de la secuencia, lo que permite a la
red aprender dependencias alo lar-
go de periodos de tiempo mas lar-
gos. La estructura de una célula
LSTM incluye tres componentes
principales llamados puertas: la
Puerta de Olvido, la Puerta de En-
traday la Puerta de Salida, como se
veenlaFigura1.

La Puerta de Olvido determina qué
informacién del estado a corto pla-
zo anterior y la entrada actual debe
ser descartada, la Puerta de En-
trada procesa la informacién que
recibe la neurona y obtiene ciertas
caracteristicas de la etapa actual
de la secuencia, mientras que la
Puerta de Salida se encarga de de-
finir qué informacién se guardara
para el término a corto plazo para el
siguiente paso en la secuencia.
Usando las Puertas de Olvido, de
Entrada y de Salida, las LSTMs re-
tienen selectivamente la informa-
cion relevante mientras descartan
detalles menos importantes, de
manera similar a cobmo el cerebro
humano simplifica y retiene infor-
macidn esencial mientras descarta
detalles menos relevantes [13].
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Figura 1. Componentes de una célula de unared LSTM

3.2QLSTM en lugar de las puertas en una

LSTM clasica y también dos fun-
QLSTM es un algoritmo hibrido ciones de activacion, como se ve
cuantico-clasico que utiliza VQC enlafigura?2.
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Figura 2. QLSTM
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En QLSTM se reemplaza las com-
puertas de la red clasica por un cir-
cuito VQC, circuito variacional
cuantico, que incluye los parame-
tros que seran optimizados me-
diante un algoritmo de QML que se
aplica iterativamente. Para poder
realizar el entrenamiento, se inclu-
ye una capa que codifica los datos
en estados cuanticos, luego hay
una capa variacional que se evalua
y se realiza la medicién. A partir de
estos resultados se ajustan los pa-
rametros del VQC para lograr el
aprendizaje.

4. Ingenieria de datos y
caracteristicas

Empresas Publicas de Medellin
E.S.P., conocida por su acrénimo
EPM, una empresa colombiana de
servicios publicos proporcioné la
base de datos utilizada. Tiene
2.765.004 registros divididos en
1.975 clientes totales en todo el de-
partamento de Antioquia en 1.876
localidades. Estos clientes se divi-
dieron en diferentes categorias co-
mo Residencial, Comercial, Indus-
trial, Oficial, Especial y Auto Con-
sumos EPM que pertenecen al
mercado naciente de AGEP. La
Tabla 1 resume las caracteristicas
del conjunto de datos. Los registros
del medidor eléctrico, ACTI-
VA_IMP, van del 6 de junio de 2023
al 31 de julio de 2023. El 1,9% de
los valores fueron NaN' o valores
nulos. Esta variable se refiere a la

"NaN: Not a Number

E SISTEMAS

energia eléctrica consumida por un
sistema o instalacion, medida en ki-
lovatios-hora (kWh). Es la energia
total recibida de la red (importada)
durante un periodo de tiempo con
frecuencia horaria. La energia acti-
va es la energia que realmente rea-
liza un trabajo util, como hacer fun-
cionar la maquinaria, la ilumina-
cion, la calefaccion, etc. Es la va-
riable elegida para la prediccion de-
bido alaimportancia del negocio.

Existen dos enfoques de prondsti-
co para los modelos LSTM (Long
short-term memory) y QLSTM
(Quantum Long Short-Term Memo-
ry): el primero solo tiene en cuenta
la variable de pronéstico ACTI-
VA _IMP (la variable de pronostico
y) en términos de las horas, y el se-
gundo modelo toma la variable de
pronéstico ACTIVA_IMP, las varia-
bles mas correlacionadas y las va-
riables que tiene influencia en la va-
riable de prondstico segun el ex-
perto en el negocio eléctrico. Las
variables mas correlacionadas se
encontraron mediante un mapa de
correlacion descrito en la figura 3
que encuentra la correlacion lineal
entre variables con base en la
ecuacion del coeficiente de corre-
lacion de Pearson:

_ _ Blxi—x)(yi-¥)
Yo JExi—E -

Tx

El rango de este coeficiente va de
-1 a 1, donde =1 indica una corre-
lacion positiva perfecta, »=-1 una
correlacion negativa perfecta 'y »=0
ninguna correlacion lineal.
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1.00

FECHA 0.0039S 8. 62-06.0330.00D300087D096.0010.0040.0059.030.0068.00740.01 -0.020.0064000810050.002
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ACTIVA_IMP -0.039.0018.0480.01
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Figura 3. Correlacion lineal entre las variables del
dataset entregado por EPM

A partir del mapa de correlacion se
identificaron las variables mas co-
rrelacionadas como: V1, V2, V3, 1,
12, 13, REACTIVA_EXP y HORA.
De estas, HORA se considera una
variable exégena porque es un fac-
tor externo que influye en el siste-
ma eléctrico, pero no es influencia-
do por él. Las variables restantes
se consideran endogenas, ya que
forman parte del sistema eléctrico
que genera ACTIVA_IMP. Estas

variables se utilizaron para el enfo-
que descrito en las secciones 5.4 y
5.5. Los mejores hiper- parametros
para los modelos LSTMy QLSTM
se seleccionaron utilizando una va-
lidacion cruzada de series tempo-
rales con 3 pliegues, siguiendo
multiples divisiones de entrena-
miento y prueba: 60% entrena-
miento, 20% prueba, 70% entrena-
miento, 20% prueba y 80% entre-
namiento, 20% prueba. Después
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de esto, se implementd un proceso
de seleccién paso a paso, pero el
mejor rendimiento del modelo se
logré utilizando todas las variables
mencionadas anteriormente.

Se tomaron los registros de los
clientes de los ultimos 16 dias y se
filtraron para eliminar los clientes
con menos de 408 horas registra-
das, quedando 1,938 clientes.

Para cada experimento se normali-
zaron los datos utilizando standard
scaler, tanto para el prondstico con
LSTM y como QLSTM. Las varia-
bles utilizadas para cada modelo se
escalaron también con el método
Min-Max y se convirtieron en el ran-
gode[0,1].

5. Resultados y Discusiones

Esta seccidén contiene los resulta-
dos obtenidos en este trabajo y las
explicaciones de los dos enfoques
desarrollados para el LSTM vy el
QLSTM mostrando los, resultados
y conclusiones de los modelos.

5.1 Herramientas y enfoques
utilizados para LSTMy QLSTM

Para este trabajo, los modelos cla-
sicos se construyeron utilizando
Python 3.11.5, las bibliotecas Py-
torch para LSTM y QLSTM. Se uti-
liz6 Pennylane para la construccion
de los circuitos VQC (Variatonal
Quantum Circuit) y la arquitectura
QSLTM basada en el repositorio de
GitHub de Pennylane [17] y el estu-
dio realizado sobre la prediccion
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del precio de las acciones utilizan-
do BERT y GAN desarrollado en el
repositorio de GitHub [18]. Hay dos
enfoques utilizados para los
modelos LSTMy QLSTM:

Enfoque 1: La variable ACTI-
VA_IMP es la unica que se tiene en
cuenta para los datos de entrena-
miento X, ... ¥ Y., Y 108 datos de
prueba X, y Y, siguiendo el
enfoque de [19]. Este enfoque se
utilizé6 solo para mostrar la inde-
pendencia entre categorias en la
seccidon 5.3 y la demostracion de la
mejor funcién de costo en la sec-
cion 5.2.

Enfoque 2: La variable de pronos-
tico y es la variable de pronéstico
ACTIVA_IMP que tiene una rela-
cion de dependencia con las varia-
blesV1,V2,V3,11,12,13, REACTI-
VA _EXPyHORA. Este enfoque se
basaen [20].

5.2 Mejor funcién de Costo o
Funcional: MSE vs MAE

Para demostrar cual es la mejor
funcion de costo o funcion de error,
se realiz6 la predicciéon y el desem-
pefio del modelo usando el cliente
18741848. Con este objetivo, se
eligieron los siguientes hiper para-
metros para los modelos LSTM
(Tabla 3).

En la Figura 4, el rendimiento del
modelo de pronédstico LSTM se
evalua utilizando funciones de cos-
to MSE y MAE, lo que demuestra
que la pérdida de entrenamiento



Hiperparametro Valor
Divisidn Entrenamiento/Prueba 80% entrenamiento, 20% prueba
Longitud de Secuencia (Entrenamiento) | 10
Longitud de Secuencia (Prueba) 5
Tamario de Entrada 1
MNUmero de Capas 3
Tamario Oculto 64
Tamafio de Salida 1
Tamafio del Lote 5
MNumero de Epocas a0
Pasos de Prediccidn 5
Tasa de Aprendizaje 0.0001
Numero de Unidades Ocultas 15

Tabla 3 Hiperparametros
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Figura 4. El rendimiento del modelo de pronéstico LSTM
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disminuye con el tiempo, lo que in-
dica optimizacién, y se mantiene
consistentemente por debajo de la
pérdida de prueba. MSE demues-
tra un rendimiento superior, con va-
lores de pérdida de entrenamiento
y prueba mas bajos en compara-
cion con MAE, que exhibe pérdidas
significativamente mas altas du-
rante el entrenamiento. Muestra
que la funcion de costo MSE tiene
un mejor desempefio a medida que
pasan las épocas de entrenamien-
to. Adiferencia de la funcion de cos-
to MAE (error absoluto medio), en
la que podemos ver en la figura
que, tanto la pérdida de entrena-
miento como la pérdida de prueba,
tienen valores mayores (valores
enormes) en comparacion con la
funcion de costo MSE. Ademas,
podemos ver que, para las prime-
ras 20 épocas, la pérdida de prueba
esta por debajo de la pérdida de en-
trenamiento, lo que muestra un
ajuste insuficiente, es decir, el mo-
delo puede ser demasiado simple o
no lo suficientemente complejo pa-
ra capturar los patrones subyacen-
tes en los datos de entrenamiento y
puede que no esté aprendiendo de
manera efectiva del conjunto de en-
trenamiento, lo que da como resul-
tado una pérdida de prueba menor
pero una pérdida de entrenamiento
mayor.

En la Figura 5 se puede observar
que para este cliente el mejor ajus-
te para los valores reales, KWh de
las ultimas 10 horas, es con la fun-
cion de costo MSE que tiene un
R’=0.9312 y MAPE = 0.075 lo que
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significa un 7.5 % para este ultimo,
lo cual es un porcentaje de error
bastante bueno. Para la funcion de
costo MAE obtuvimos un R°=0.68 y
MAPE =0.27.

5.3 Independencia entre
categorias utilizando LSTM

El objetivo de este trabajo es com-
parar el desempeno de los modelos
LSTM y QLSTM. Para lograrlo es
esencial desarrollar modelos basa-
dos en predicciones para clientes
individuales (para intereses comer-
ciales) asi como para grupos de
clientes. Acontinuacién se vera que
ciertas categorias exhiben baja co-
rrelacion empleando una técnica
analitica para el analisis de series
de tiempo. Esta técnica utiliza da-
tos de una categoria como conjunto
de datos de entrenamiento y datos
de otra categoria como conjunto de
datos de prueba. Si ambos mode-
los para las categorias o subcate-
gorias muestran un desempefio so-
lido en términos de la funcién de
costo (que mide la optimizacién de
errores) y las métricas utilizadas,
como R’y MAPE, se puede con-
cluir que existe una correlaciéon en-
tre estas categorias o subcatego-
rias.

Para todas las pruebas realizadas
para diferentes subcategorias se
obtuvo un buen desempefio en tér-
minos de la funcion de pérdida de
MSE. El primer caso fue para am-
bos clientes de la misma categoria
1-RESIDENCIAL y subcategoria
6-ESTRATO 6. Se pueden ver en



Forecasting client 18741848 with MSE

—— test_data
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= forecasted values

Hours

Forecasting client 18741848 with MAE
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Figura 5. Pronéstico para el cliente 18741848 utilizando funciones de
costo MSE y MAE.
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Figura 6. Pronéstico LSTM utilizando la funcién de costo MSE para
dos clientes en la misma categoria y subcategoria



la Figura 6 los datos de entrena-
miento y prueba y los valores de
ACTIVA_IMP para las ultimas 10
horas. Para este caso se tiene
R’=0.8865 y MAPE= 0.3028472,
qgue son buenos resultados. Se
puede inferir que los clientes de la
misma subcategoria tienen un
comportamiento de consumo de
energia eléctrica similar.

Sin embargo, tomando dos clientes
en diferentes subcategorias 6-
ESTRATO 6y 2- ESTRATO 2 los
resultados son malos, como se ve
en la Figura 7 con R’=-108.014921
y MAPE=0.3261. Con un R’ nega-

tivo podemos concluir una correla-
cion inversa entre estos dos clien-
tes.

La Figura 8 es la prediccion del
modelo LSTM con el conjunto de
datos de entrenamiento para un
cliente de la subcategoria 6-ES-
TRATO 6y el conjunto de datos de
prueba para un cliente de la cate-
goria COMMERCIAL. Se observa
una correlacién incorrecta con
R’=-2.16484 y MAPE=0.2104.

La Figura 9 es la prediccion del mo-
delo LSTM con el conjunto de da-
tos de entrenamiento para un clien-

Time Series Forecasting for two clients in the same category but different subcategory (ESTRATO 6 and ESTRATO 2)

value

—— test_data
— actual values
— forecasted values

b 3

380 400

Time Step

Figura 7. Pronostico LSTM utilizando la funcién de costo MSE para dos
clientes en la misma categoria pero en diferentes subcategorias

Time Series Forecasting for two clients two clients in different CATEGORIA, ESTRATO 6 and Comercial

— test_data
—— actual values
— forecasted values

B

340 360

380 400

Time Step

Figura 8. Pronéstico LSTM utilizando la funcién de costo MSE para
dos clientes en diferentes categorias.
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Time Series Forecasting for two clients in differents CATEGORIA: Industrial - Comercial 11-220V

—— test_data
1 = aclual values
—— forecasted values

(<

340 360

380 400

Time Step

Figura 9. Pronéstico LSTM utilizando la funcién de costo MSE para dos
clientes en la misma categoria, pero en diferentes subcategorias.

te de la subcategoria INDUS-
TRIAL y el conjunto de datos de
prueba para un cliente de la cate-
goria COMMERCIAL, 11-220V. Se
observa una correlacion deficiente
con R’=-4.4936 y MAPE=0.3454.

5.4 Prediccion con un solo
cliente: LSTM vs QLSTM

El modelo evaluado para LSTM y
QLSTM fue para un cliente. El
cliente 18741848 fue elegido utili-
zando el enfoque 2 en el que se eli-

gieron las variables mas correla-
cionadas. Los dos modelos se to-
maron con los mejores hiper para-
metros descritos enla Tabla 4.

Ademas, los mejores hiper para-
metros para la capa cuantica (hiper
parametros de los VQC) que fue-
ron elegidos se exponen en la ta-
bla 5.

Se trabajaron tres rotaciones de
angulos en la codificacién para el
embedding cuantico. La Figura 10

Training and Testing Loss

0.8

0.6 1

0.4 1

0.2

— Test Loss
Train Loss

0 10 20

30 40 50
Epoch

Figura 10. El rendimiento del modelo de prondstico LSTM en
términos de la funcion de costo MSE
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Hiperparametro

Valor

Division 67% entrenamiento, 33%
Entrenamiento/Prueba prueba
Longitud de Secuencia| 5
(Entrenamiento)

Longitud de Secuencia| 5
(Prueba)

Tamaio de Entrada 1
MNumero de Capas 4
Tamaio Oculto 22
Tamafio de Salida 1
Tamaiio del Lote 1
Numero de Epocas 50
Pasos de Prediccion 2

Tasa de Aprendizaje 0.0001
Nuamero de Unidades | 52
Ocultas

Tabla 4. Hiperparametros

Hyperparametro

Valor

Numero de qubits 4

Rotaciones de angulos | 3

Capas cuanticas 4

Tabla 5. Hiperparametros cuanticos




muestra el rendimiento del modelo
LSTM en términos de la funcion de
costo MSE. Las métricas de rendi-
miento para este modelo fueron
R’=0,8580 y "MAPE"=0,1796. El
rendimiento del modelo de pronos-
tico LSTM en términos de la fun-
cion de costo MSE muestra que la
pérdida del tren a medida que las
épocas avanzan en el tiempo ob-
tiene valores mas bajos, lo que
muestra optimizacién (aprendizaje
del algoritmo) y siempre esta por
debajo de la pérdida de prueba.

La Figura 11 muestra el desempe-
Ao del modelo QLSTM en términos
de la funcion de costo MSE. Las
meétricas de desempefio para este
modelo fueron R’=0.8585 y MAPE
=0.2217. En términos de la métrica
de varianza, ambos modelos
QLSTMy LSTM tienen los mismos
resultados con los mejores hiper

parametros, pero el modelo clasico
gana con un 3% en la métrica de
sesgo.

El rendimiento del modelo de pro-
néstico QLSTMEI rendimiento del
modelo de pronéstico QLSTM en
términos de la funcién de costo
"MSE" muestra que a medida que
las épocas avanzan la pérdida de
entrenamiento obtiene valores mas
bajos, lo que muestra optimizacion
(aprendizaje del algoritmo) y siem-
pre esta por debajo de la pérdida de
prueba.

EnlaFigura12ylaFigura 13 mues-
tran la comparacion entre LSTM y
QLSTM en términos de pérdida de
entrenamiento y prueba respecti-
vamente. De la figura 15 es posible
observar cdmo el modelo de pro-
nostico QLSTM aprende mas rapi-
do que su contraparte clasica, en la

Training and Testing Loss

29

1.0 4

0.8 4

Loss

0.6

0.2 4

— Test Loss
Train Loss

T T T
0 10 20

T T T
30 40 50

Epoch

Figura 11. El rendimiento del modelo de pronostico QLSTM
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Classical vs Quantum Train Loss MSE
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0.6 1
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Figura 12. LSTM vs QLSTM en términos de pérdida de entrenamiento

Classical vs Quantum Test Loss MSE

121

104

Test Loss
o
®

0.6

041
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Figura 13. LSTM vs QLSTM en términos de la funcion de
pérdida para los datos de prueba.

m SISTEMAS



mitad de las épocas, aproximada-
mente en la época 25, la pérdida de
entrenamiento tiene el mismo valor
de la pérdida de entrenamiento del
modelo LSTM en la época 50 de-
mostrando como QLSTM, al utili-
zar el VQC muestra una mejor opti-
mizacién en términos de la sintoni-
zacién de angulos (decidiendo qué
parametros olvidar y cuales actua-
lizar), que luego se utilizan en las
funciones de activacién de una in-
fraestructura LSTM clasica.

En la Figura 12 se ve que el algorit-
mo hibrido QLSTM tiene el mismo
valor de la funcién de pérdida de
entrenamiento o funcion de costo
MSE para los datos de entrena-
miento en la mitad de las épocas.

Finalmente, la Figura 14 muestra el
pronostico para las 408 horas del

consumo del medidor eléctrico
(KHh) del cliente 18741848, mos-
trando como tanto el modelo LSTM
clasico como el modelo hibrido
cuantico tienen un buen ajuste con
respecto alos datos reales.

Es importante mencionar que el
numero de parametros fueron 1553
y los parametros del QLSTM fue-
ron 228, mostrando cémo el
QLSTM es mas eficiente en térmi-
nos de los parametros que debe
aprender.

5.5 Resumen de los Resultados
Obtenidos

Luego de implementar los algorit-
mos y procesarlos en maquinas
clasicas y maquinas cuanticas, se
obtuvieron los siguientes resulta-
dos (Tabla 6).

Forecasting for client 18741848 LSTM vs Quantum Layers (QLSTM) best hyp/

14 4

12 9

101

ACTVA_IMP
<]
L

o
L

— Real

— LST™™

— QLSTM

——- Test set start

T T
100 150

T
200

T T T T
250 300 350 400

hours

Figura 14. Prediccién de ACTIVA_IMP para LSTMy QLSTM
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Modelo y Tipo | Caracteristica Datos Utilizados. Tiempo de Valores Epoca Epoca de
Computacion s Fisicas de (cantidades y Procesamie Métricas 3 convergencia
las Maquinas dimensionalidad) nto 7
Usadas promedio {R%,MSE,
por época MAPE)
Prediccion un Maguina Un cliente (cliente | 0477 R 0.845 E] 49
cliente LSTM: | cldsica. 18741848) sequndos ]
Cldsica Dimensionalidad: MAEED240
408 filas NESE (o
época):
Variables/columnas: T e
6 'HORA, 11, 13" 0[3;121 55
'REACTIVA_EXP', V1, 2
V3] Test loss: 0.345
Prediccién un Simulacién  en | 408 filas cliente 100.05 R 0.846 50 25
cliente LSTM: magquina 3 . . segundos .
Cudntica dasica. Dimensionalidad: MAPE: 0.244
Variables/columnas: 6 MSE (liltima
[HORA', 11, 13", época);
‘REACTIVA_EXP', "V1', - ’
V3] Train loss: 0.066
Test loss: 0.375
Prediccion un Maguina 408 filas cliente 6 segundos Por calcular 50 Por calcular
cliente LSTM: cuantica real: Di ionalidad:
Cudntica IBM sherbrooke | DiMensionalicad:
Variables/columnas: 6
[HORA', 11,13,
REACTIVA_EXP', "V1',
W3
Tabla 6 Resultados
Tiempo de ejecucion promedio por época
10° Escenario 100.05

=== Un solo cliente (clasico)

s Un solo cliente (cuantico simulador)
=N Un solo cliente (cuantico IBM_sherbrooke)

Tiempo en segundos

Un solo cliente
Categoria

Figura 24 Tiempos de ejecucion




Tiempo de ejecucidn vs tiempo en cola por época (maquina en IBM modelo para un cliente)

57911.3

Tiempo en segundos

Tiempo en cola promedio por época

6.0

Tiempo de ejecucion

Figura 25 Tiempo de ejecucién vs tiempo de espera en cola

6. Conclusiones

Durante la ejecucion de esta fase
del proyecto se generaron dos mo-
delos, un modelo de aprendizaje de
maquina clasico donde se imple-
mento6 una red neuronal LSTM pa-
ra el pronostico de valores futuros
en series de tiempo; un modelo hi-
brido donde se introdujeron capas
de procesamiento cuantico de lain-
formacion, este ultimo se entreno
en simuladores de computacion
cuantica y en dispositivos cuanti-
cosrealesde IBM.

A partir de estos experimentos se
llevé alas siguientes conclusiones:

« La computacion cuantica abre
nuevas posibilidades para pro-
nosticar series de tiempo, al per-
mitir obtener representaciones
alternativas de procesamiento
de lainformacion.

Los algoritmos implementados
permitieron realizar prondsticos
sobre las series de tiempo, pro-
duciendo resultados que se
ajustan con los datos experi-
mentales utilizados, en particu-
lar, se comprueba la pertinencia
del uso de técnicas de aprendi-
zaje de maquina cuantico para
este problema de negocio.

En los experimentos se eviden-
cio que el algoritmo hibrido, que
usa computacion clasica y cuan-
tica, converge mas rapido que la
alternativa clasica, necesitando
menos iteraciones (épocas) pa-
ra su entrenamiento, obteniendo
indicadores de calidad que se
comparan con los obtenidos por
las técnicas clasicas.

Es posible concluir entonces
que el uso de la computacion
cuantica es viable técnicamente
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y conduce, en algunos casos co-
mo el analizado en este experi-
mento, a mejoras significativas
en términos de eficiencia.

» Se evalubd la ejecucion del algo-
ritmo mediante simulacion utili-
zando CPU, simulacion utilizan-
do GPU y maquinas cuanticas,
analizando tiempos de ejecu-
cion, tiempos de acceso al re-
curso y costo de la ejecucion, lo
que permite concluir que la solu-
cion mas viable desde el punto
de vista del costo es utilizar si-
mulacion de dispositivos cuan-
ticos empleando GPUs para
realizar el entrenamiento y ma-
quinas cuanticas para el pronos-
tico. De esta manera el sobre-
tiempo para realizar el entrena-
miento no impacta sobre los al-
goritmos de prondstico desple-
gados para la inferencia de los
datos, y beneficiandose de las
tecnologias cuanticas.

Adicionalmente, en el desarrollo
del experimento se identificaron al-
gunos frentes de trabajo futuro en
donde se evidencia las posibles
ventajas de la utilizacion de la com-
putacién cuantica en este proble-
ma, si bien existen dificultades téc-
nicas para su implementacion, es-
tas alternativas son viables y de-
berian explorarse, ya que podrian
conducir a posibles ventajas com-
petitivas:

* Implementar un modelo de en-
trenamiento robusto empleando
modelos de ruido de las maqui-

m SISTEMAS

nas fisicas, desplegando los mo-
delos entrenados en ambientes
con maquinas fisicas para la in-
ferencia y pronéstico de los da-
tos.

» Evaluar el uso de diferentes pro-
veedores de servicios cuanticos
en la nube, reduciendo los so-
bretiempos de espera para el
acceso a los dispositivos cuan-
ticos.

* Evaluar estrategias alternativas
en la configuracion de las cargas
de datos y la actualizacion de
parametros para facilitar el acce-
so oportuno a maquinasfisicas.

* Evaluar otras aproximaciones,
como por ejemplo redes total-
mente conexas, que puedan
mejorar la eficiencia o la calidad
de lasrespuestas.
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