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RESUMEN

La prediccion de eventos ha sido desde la antigliedad, un fendmeno capaz de
generar curiosidad en el ser humano, sin embargo, para lograr una proyeccion de
un evento futuro se requiere de un analisis detallado de datos para predecir eventos
posteriores, con esta idea. Objetivos: el objetivo de la investigacion fue desarrollar
dos sistemas de prediccion aplicando redes neuronales artificiales y GRU para
determinar la generacion eléctrica pronosticada en la CENTRAL
HIDROELECTRICA ILLUCHI. Metodologia: Los datos utilizados para este
estudio fueron recopilados de los operadores de ELEPCO S.A. en base a los afios
2008 - 2020. Las variables de entrada fueron la fecha y la energia generada para
elaborar diferentes casos con distintas condiciones con el fin de llegar a un modelo
de Red Neuronal Recurrente exitoso posible. Resultados: Una vez comprendidas
las variables del modelo, los datos se dividieron en dos grupos: entrenamiento 70%
y validacion 30% respectivamente. Para el entrenamiento correspondiente se utilizo
el algoritmo ADAM vy las librerias proporcionadas por Python.
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ABSTRACT.

The prediction of events has been since ancient times, a phenomenon capable of
generating curiosity in the human being, however, to achieve a projection of a future event, a
detailed analysis of data is required to predict subsequent events, with this idea, the objective of
the research was to develop two prediction systems applying artificial neural networks and GRU
to determine the forecast electricity generation in the ILLUCHI HYDROELECTRIC POWER
PLANT. The data used for this study was collected from the operators of ELEPCO S.A. based

“on the years 2008 to 2020. The input variables were the date and the energy generated to
elaborate different cases with different conditions in order to reach a successful Recurrent
Neural Network model (Long Short Term Memory) possible. Once the model variables were
understood, the data was divided into two groups: training 80% and validation 20%
respectively. For the corresponding training, the ADAM algorithm and the libraries provided by
Python were used. :
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1. INFORMACION GENERAL

Titulo del proyecto: Unidades recurrentes cerradas (GRU) vs redes
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Grupo de investigacion: Sistemas eléctricos de potencia

Red nacional o internacional: | Instituto de ingenieros Eléctricos 'y

Electronicos IEEE

2. INTRODUCCION

La generacion de energia eléctrica es de gran importancia, y eso se refleja en la
variedad de estudios relacionados al trabajo de investigacion, si bien es conocido
que la generacion tiene una caracteristica no lineal, debido a su comportamiento
variado, esto incita a mas investigadores a cambiar su metodologia y de esta forma
conseguir mejores resultados [1]. Existen modelos de prediccion relacionado con la
produccion de energia eléctrica mediante la aplicacion de técnicas de aprendizajes
computacionales, mejorando el aprovechamiento del recurso hidrico proveniente

de los rios.

Se identifica el uso de técnicas y modelos basados en Machine Learning
caracteristicos por la aplicacion de modelos de redes neuronales artificiales, para
obtener mejores resultados en comparacion a diferentes técnicas tradicionales
como: Regresion lineal, ARIMA, etc. Aplicando en la prediccion de generacion y
otros fendmenos estocésticos. La importancia de utilizar Machine Learning [2]
recae en las predicciones, los rangos de error y los valores finales, esto debido al

comportamiento en la selecciéon de variables, cuando mencionamos Machine



Learning se hace referencia a un modelo de analisis de datos que automatiza la
construccion de modelos analiticos, ademas, es una rama de la inteligencia artificial
basada en los aprendizajes por datos, esta se determina por identificar patrones

tipicos y tomar decisiones con respecto a variables sin la intervencion de humanos

13].

Al aplicar un modelo de prediccion en la generacion lograremos identificar curvas
tipicas de comportamiento en los generadores 1 y 2 de la Central Hidroeléctrica
ILLUCHI, ademas estos valores y graficos permitiran realizar recomendaciones de
uso o identificar problemas en la generacion. Por lo que se plantea realizar una
comparacion de comportamiento en la generacion establecida la primera por una
unidad recurrente cerrada y la otra una LSTM, las mismas que seran evaluadas a

través de sus resultados en graficos y el manejo y seleccion de variables y datos.

Las redes neuronales artificiales como GRU y los LSTM utilizan diferentes
enfoques para controlar la informacion a fin de evitar el problema del gradiente de
desaparicion. Estos son los puntos principales de comparacion entre los dos
métodos [4]. La unidad GRU controla el flujo de informaciéon como la unidad
LSTM, pero sin tener que utilizar una unidad de memoria, simplemente expone el
contenido oculto completo sin ningin control mientras que las GRU son
relativamente nuevas y, segin la experiencia, su rendimiento es similar al de las
LSTM, pero computacionalmente mas eficientes (como se sefiald, tienen una

estructura menos compleja).

Para el manejo de datos se realiza la verificacion de la red neuronal artificial,
mediante un conjunto de datos denominados datos de validacion. La verificacion
del funcionamiento de la red neuronal artificial se la realiza al predecir la
generacion eléctrica con nuevos datos que no han sido utilizados en los
entrenamientos anteriores para luego compararlos con datos reales. Los datos de
entrenamiento se ajustan a los pardmetros de la red neuronal, como por ejemplo los
pesos que interconectan las neuronas en las diferentes capas. Para ello se utiliza

algiin método de entrenamiento supervisado, para intentar predecir la salida a partir



de los datos de entrada. Habitualmente este conjunto de datos representa alrededor

del 70 % de toda la base de datos.

Una vez analizado las variables del modelo, los datos se dividen en tres grupos:
entrenamiento, prueba y validacion. Se utilizan los porcentajes 80 % y 20 %, donde
el 80 % es el entrenamiento de los valores recolectados y el 20 % es la validacion
final de modelo planteado, como se ha manifestado, las GRUs o unidades de
corrientes cerradas son una variacion del disefio de las RNN, estas a su vez utilizan
un proceso de compuerta para gestionar y controlar el flujo de automatizacion entre
las células de la red neuronal. Las GRUs pueden facilitar la captaciéon de
dependencia sin ignorar la informacion pasada de fragmentos masivos de datos

secuenciales [5][12].

Todo esto se realiza a base de compuertas, las mismas que ayudan a resolver los
problemas de gradiente de desaparicion que se encuentran a menudo en las redes
neuronales registradas tradicionalmente. Estas puertas son ttiles para controlar la

informacion que se debe mantener o descartar en cada depuracion.

Ademas, se debe tomar en cuenta que las unidades recurrentes con compuertas
hacen uso de las compuertas de reinicio y actualizacion. La diferencia clave entre
una GRU y un LSTM es que una GRU tiene dos puertas (puertas de reinicio y
actualizacion) mientras que un LSTM tiene tres puertas (a saber, puertas de entrada,
salida y olvido) [6]. Las GRU y los LSTM utilizan diferentes enfoques para
controlar la informacion a fin de evitar el problema del gradiente de desaparicion.

Estos son los puntos principales que comparan los dos:

La unidad GRU controla el flujo de informacion como la unidad LSTM, pero sin
tener que utilizar una unidad de memoria. Simplemente expone el contenido oculto

completo sin ninglin control.

Las GRU son relativamente nuevas y, segin la experiencia, su rendimiento es
similar al de las LSTM, pero computacionalmente mas eficientes (como se sefialo,
tienen una estructura menos compleja). Por esa razdn, estamos viendo que se usa

cada vez mas.



Este proyecto de investigacion revela la situacion del sistema de generacion
mediante la utilizacion de redes neuronales artificiales para la prediccion de
generacion de energia y su comportamiento en la CENTRAL HIDROELECTRICA
ILLUCHI.

Para descomponer las caracteristicas o rasgos de la situacion de estudio en sus
diversas caracteristicas para lograr alcanzar un mejor entendimiento técnico, se
utilizara una investigacion descriptiva y aplicativa con la finalidad de reconocer
hechos e ideas y definir en comportamiento de la generacion en la CENTRAL
HIDROELECTRICA ILLUCHI2, adquiriendo una base de datos histéricos con
valores de corriente, potencia de energia eléctrica adicionalmente se crea una vista
previa de funcionamiento de la central. En esta parte de la investigacion se pondra
en practica todos los conocimientos técnicos y cientificos que se han adquirido,
mediante uso del programa computacional Python que ayuda a desarrollar los
analisis necesarios y la programacion de un algoritmo que permita realizar el
prondstico de la demanda de energia eléctrica para obtener resultados

suficientemente aproximados a los valores reales.

Este método inductivo. Deductivo examina de forma descriptiva todos los temas y
subtemas que se emplearon en el desarrollo del presente trabajo de investigacion,
este procedimiento ayuda a formular las conclusiones y recomendaciones que
surgieron a través de todo el proceso de investigacion. Con relacion a los métodos
aplicados se analiz6 cada una de las metodologias existentes para el pronostico de
la generacion eléctrica, a partir del analisis de investigaciones desarrolladas en
diferentes areas, se desarrolld la implementacion de un algoritmo que permitid
obtener los datos pronosticados, de esta forma elaborando propios criterios para
recomendar trabajos futuros que pueden ser elaborados y hasta mejorarlos en este

tipo de investigaciones.



3. MATERIALES Y METODOS

3.1 Generacion de Energia eléctrica

La generacion de energia eléctrica consiste en transformar alguna clase de energia
(quimica, cinética, térmica, luminica, nuclear, solar entre otras), en energia
eléctrica. Para la generacion industrial se recurre a instalaciones denominadas
centrales eléctricas, que ejecutan alguna de las transformaciones citadas. Estas
constituyen el primer escalon del sistema de suministro eléctrico [7]. La generacion
eléctrica se realiza, basicamente, mediante un generador eléctrico; si bien estos no
difieren entre si en cuanto a su principio de funcionamiento, varian en funcion a la
forma en que se accionan.

Una central hidroeléctrica es aquella que se utiliza para la generacién de energia
eléctrica mediante el aprovechamiento de la energia potencial del agua embalsada
en una presa situada a mas alto nivel que la central. El agua se lleva por una tuberia
de descarga a la sala de maquinas de la central, donde mediante enormes turbinas
hidraulicas se produce la electricidad en alternadores y el agua regresa a su cauce
natural tras la salida de las turbinas [8]. Las dos caracteristicas principales de una
central hidroeléctrica, desde el punto de vista de su capacidad de generacion de

electricidad son:

La potencia, que es funcion del desnivel existente entre el nivel medio del embalse
y el nivel medio de las aguas debajo de la central, y del caudal maximo turbinable,
ademas de las caracteristicas de la turbina y del generador, la energia garantizada
en un lapso determinado, generalmente un afo, que esta en funcion del volumen

util del embalse, de la pluviometria anual y de la potencia instalada [13].

3.2 Unidades recurrentes cerradas

La GRU también conocida como “Gated Recurrent unit”, fue desarrollada para
resolver problemas comunes de gradientes desvanecidos, ademas se considera a la
GRU como una variante avanzada de la LSTM, esto debido a sus disefios similares

y a sus excelentes resultados [9].



Una red recurrente basica tiene 2 entradas: el dato actual y el estado oculto anterior
esto proporciona 2 salidas la prediccion y el valor actualizado del estado oculto la
idea es que esta red recurrente esta en la capacidad de analizar una secuencia de
datos de XY producir una prediccion y para esto debemos recordar que primero la
red tome el estado oculto anterior, asi como la entrada y genera un nuevo estado

oculto usando una transformacion lineal [11].

Las Unidades Recurrentes Avanzadas GRU, son una variacién avanzada de las

SRRN (REDES NEURONALES RECURENTES ESTANDAR).

Las GRUs utilizan la puerta de actualizacion y la puerta de reinicio para resolver el
problema del gradiente de fuga de una RRN estandar [10][12]. Esta se trata
esencialmente de 2 vectores que deciden el tipo de informacidén que se pasa a la
salida. Lo que hace que estos vectores sean especiales es que los programadores
pueden entrenarlos para almacenar informacion, especialmente de hace mucho

tiempo.

e

i Datos
‘;,:nzaeeT:c?gil m;fg:ggm histéricos
’ anteriores

| -

S

Prediccion /\ Modelo GRU
& j entrenado
—_—

Validacion y %

de error

Figura 1: Estructura del sistema GRU



3.3 Redes neuronales Recurrentes

Una red LSTM es capaz de recordar un dato relevante en la secuencia y de
preservarlo por varios instantes de tiempo por tanto puede tener una memoria tanto

de corto plazo como las redes recurrentes basicas como también de largo plazo.

Funciona de forma similar a como nuestro cerebro analiza la secuencia si por
ejemplo deseamos comprar un par de audifonos y le damos alguna valoracion hecha
por un comprador para tomar la decision no nos enfocamos en la totalidad en lugar
de ellos nos enfocamos tnicamente en las palabras que consideramos relevantes las
redes NSTM funcionan de manera similar y estan en capacidad de afiadir o eliminar

la informacidén que consideran relevantes para el procesamiento de la secuencia

[14][15]
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Figura 2: Estructura del sistema LSTM




4. METODOLOGIA

El proyecto se basa en generar dos modelos de prediccion para mini centrales
hidroeléctricas en el Ecuador, para esto se ha tomado como referencia la mini
central eléctrica de Illuchi 2 ubicada en la provincia de Cotopaxi en el cantén
Latacunga, esto se realiza mediante la utilizacion de modelos matematicos y
entrenamiento de redes neuronales a través de un registro datos historicos de
potencia desde afio 2018-2023, estos son tomados diariamente debido a permite
tener un registro preciso de la cantidad de agua que pasa por la central en un periodo
de tiempo, para cumplir con requisitos legales de la normativa INEN 59:2012 y
asegurar una operacion adecuada, sostenible de la central y a su vez validar su

efectividad con los datos reales obtenidos y su respectivo porcentaje de error.

4.1 GRU

Se utilizo este modelo por la profundidad de procesamiento ya que son capaces de
capturar relaciones de tendencias no lineales y patrones complejos de datos, es
recurrente en este tipo de proyectos y puede recordar informacion a largo plazo en
los datos de caudales. Los datos historicos que se desea manejar pueden llegar a
tener vacios en su secuencia con el modelo mencionado los errores son

minimizados ya que puede predecir lagunas de datos.

Se considera una variante avanzada de LSTM debido a sus disefios similares y a sus
excelentes resultados ya que tiene una combinacion de las compuertas de olvidar
informacién y la de entrada en una Unica actualizacion. La mencién a esta red
neuronal en este documento no es caprichosa, se ha demostrado que GRU es mejor
en algunas aplicaciones en comparacion con la version basica de LSTM; ademas,
GRU surge como optimizacion de LSTM en cuanto a nimero de parametros ya que

como veremos a continuacion, GRU no tiene una unidad de memoria como tal.

La ecuacion para la update gate es la siguiente:

uy = o(Wyhe—q + Wyx, + by) (1)

la de la reset gate:



= O-(erhyt—l + VVr.xt + b‘)") (2)

dicha reset gate se va a combinar con el estado anterior ht—1 y se aplica la funcion

tanh para determinar qué informacion se va a reiniciar:

~

J

Figura 3: Representacion de la celda GRU y sus operaciones internas

iit = tan h(Whht—l T + Whht—l
+ by) (3)

Por ultimo, la utilizacién de una media exponencial nos permite combinar dicho

resultado anterior con el estado previo:
he=u  he+ (1 —u) hey (4)

GRU, al igual que LSTM tiene una matriz de pesos para cada tipo de compuerta,
donde Wu son los pesos para la update gate, Wr los pesos para la reset gate y Wh

los pesos de la combinacion del update con la entrada actual.
4.2 LSTM

Al haber indagado toda la informacion fundamental se plantea elaborar el
procedimiento para predecir la generacion eléctrica mediante redes neuronales

artificiales, presentdndose de la siguiente forma.

Paso 1.- En primer lugar, se plantea comprender el comportamiento la variacion de
generacion eléctrica en la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2 este paso

esta relacionado a buscar toda la informacion que permita conocer de correcta



manera la operacion de la central (andlisis de las curvas de generacion eléctrica,
hora, dia, mes, afio). El resultado final de este paso permite comprender toda la base

de datos historicos.

Es necesario obtener una base de datos previa, de esta forma hacer una estimacion
de una posible técnica de prediccion que se pretende utilizar. Un punto de partida
que se propone emplear es visualizando el comportamiento de la generacion
maxima utilizando el 100% del total de nuestra base de datos, (afio 2018 hasta el

afo 2023).

POTENCIA TOTAL

10 20 30 40 S0 60 70 80 90 100 1.0 120
MES

Figura 4: Comportamiento de la generacion eléctrica procedente a una base de datos

Paso 2.- Seleccionar las variables de entrada de la base de datos acorde a la
aplicacion. En base a los datos adquiridos en el paso 1, se plantea seleccionar las
variables de entrada que influyan en la variacion de la generacion eléctrica en la

CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2.

La seleccion de las variables de entrada que se presenta en la tabla, utilizados para
la prediccion de generacion eléctrica se desarrolla previo a una base de datos que
estd compuesta por varios documentos en Excel, estos datos fueron recogidas por
los operadores de la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2, desde el afio del
2018 hasta el ano del 2023.
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Tabla 1: Seleccion preliminar de las variables para la prediccion de generacion eléctrica

Ao Tiempo de generacion eléctrica  Afio
Mes Tiempo de generacion eléctrica  Mes
Dia Tiempo de generacion eléctrica Dia
Hora Tiempo de generacion eléctrica Hora
Potencia Potencia total generada en KW
total Kilovatios

Paso 3.- El tercer paso se encuentra la validacion y preprocesamiento de los datos
seleccionados como variables de entrada. La red neuronal artificial debe aprender
y predecir en funcion de los datos historicos de las variables antes mencionadas. Se
eliminardn la mayoria de los datos errdneos que existieron, para luego
preprocesarlos mediante el lenguaje de programacion denominado “Python” tal

como se muestra en la figura

# rango = g75 - Q25
rango = maximo - minimo
print('Rango = {}'.format(rango))

media = np.mean(data_pred_gru)

print(‘'Media = {}'.format(media))

mediana = data_pred_gru.median()

print(‘Mediana = {}'.format(mediana))

varianza = data_pred_gru.var()

print(‘varianza = {}'.format(varianza))

std = np.std(data_pred_gru)

print(’Desviacign Est@ndar = {}'.format(std))

coef_var = np.std(data_pred_gru) /np.mean(data_pred_gru) * 16e
print(’Coeficiente de variacign = {} %'.format(coef_var))

# lim_max, lim_min = np.percentile((data_pred_febr), [75, 25])
lim max = media + 1 * std

lim_min = media - 1 * std

print(’Limite mdximo = {}'.format(lim_max))

print(‘'Limite minimo = {}'.format(lim_min))

data_pred_gru.describe()

Maximo = GENERACION KW 1ledea.0060
PREDICCION K 1@3651.8125

dtype: floated

Minimo = GENERACION K 10266.000000
PREDICCION KW 31249.796875

dtype: floatsd

Rango = GENERACION Ku 91200 .000060
PREDICCION K 72482 .915625

Figura 5: Validacion y procesamiento de la informacion procedente de una base de datos
Paso 4.- Como cuarto paso se encuentra la definicion la red neuronal artificial es

decir la arquitectura de la red. Este paso es el més importante debido a que

dependera de una gran cantidad de entrenamientos y conseguir experiencias de las
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predicciones, es necesario comparar entre diferentes estructuras de la red para
encontrar el que mejor se ajuste a nuestras necesidades. En la figura 6 se presenta
el diagrama de flujo necesario para la aplicacion del algoritmo de prediccion

planteado.

Preprocesamiento

de la Informacion

( Seleccion de variables iniciales )

A

l Definicién de la estructura de la red neuronal ]

v

Entrenamiento de la Red
neuronal

v

Optimizacion y estructura de ]

Seleccion de capas ocuhas}

la red neuronal

v

()

Si

v

Validacion del

modelo

Figura 6: Flujograma del algoritmo utilizado para la prediccion de la generacion eléctrica

Paso 5.- Este paso se centra en el entrenamiento de la red neuronal artificial, para
ello se debe tener en consideracion los criterios de aprendizaje, el nimero de
iteraciones, la aplicacion de un conjunto de datos de entrenamiento. Al aplicar este
paso se deberdn asignar los valores finales, tanto en el numero de retrasos y el
algoritmo de entrenamiento a emplear para minimizar la funcion de coste aplicando

el valor del criterio para la validacion de los resultados.

Paso 6.- Como siguiente paso se encuentra la verificacién de la red neuronal
artificial, mediante un conjunto de datos denominados datos de validacion. La
verificacion del funcionamiento de la red neuronal artificial se la realiza al predecir
la generacion eléctrica con nuevos datos que no han sido utilizados en los

entrenamientos anteriores para luego compararlos con datos reales.
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Conjunto de testeo: estos datos se utilizan para realizar una evaluacion final del

modelo. Habitualmente se representa un 20 % de los datos.

Una vez analizado las variables del modelo, los datos se dividen en tres grupos:
entrenamiento, prueba y validacién. Se utilizan los porcentajes 80 % y 20 %
respectivamente tal como se presenta en la figura 5, estos porcentajes se

modificaran al menos que los responsables lo crean necesario.

Entrenamiento (80%) Validacién (20%)

Figura 7: Particion de los datos en subconjunto para la prediccion de la demanda eléctrica

Paso 7.- Como pentltimo paso se encuentra el almacenamiento de los pardmetros
de la red neuronal artificial una vez verificada. Es necesario almacenar los
entrenamientos de la red neuronal artificial para aplicarlos en un futuro estudio, este
paso ayuda a no tener la necesidad de repetir los dos tltimos pasos, al menos que

los responsables de este estudio lo crean necesario.

Paso 8.- Finalmente se debe implementar la red neuronal artificial para la

prediccion de la generacion eléctrica.

5. RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccién se presentan los resultados del entrenamiento y validacion de
nuestra comparacion entre GRU Y LSTM propuesta y creada a través del lenguaje
de programacion Python. Para el aprendizaje y validacion de la RNA se utiliza datos
diarios. Ademas, se compara la prediccion de la generacion eléctrica utilizando
redes neuronales artificiales con la que existe actualmente en ELEPCO S.A. la cual
es regresion lineal simple, esto para evidenciar la bondad de la RNA para la
aplicacion y finalmente se presenta los resultados de la prediccion de la generacion

eléctrica.

Analisis de la Central Hidroeléctrica ILLUCHI 2
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Una vez que se analiz6 el comportamiento de la generacion utilizando el total de
nuestra base de datos. Se procede a utilizar el 50 % de nuestra base de datos que
estan comprendidos entre el 2018 hasta el 2023 escogiendo los valores méaximos
para representar la variacion de la generacion eléctrica. En la figura 6, los meses de
enero, abril, julio, agosto y octubre, noviembre y diciembre son los meses que se
genera energia eléctrica, lo que no pasa en junio y septiembre que son los meses

con menor generacion en comparacion a los demas meses del afio.

POTENCIA TOTAL

10 20 30 40 50 &0 70 BO 90 100 1.0 120
MES

Figura 8: Analisis de la generacion eléctrica por un periodo de un afio

Como se puede visualizar en la figura 6, existe un consumo minimo en los meses
de junio y septiembre, una de las razones por la cuales existe una disminucion en el
consumo de energia es debido a que en la provincia de Latacunga entra en una etapa
de festividades tradicionales que se celebran cada afio y en consecuencia el sector
industrial, residencial realizan menos actividades, otra de las razones esta
relacionada con los estudiantes universitarios que estudian en la provincia y se
encuentran en vacaciones, estos estudiantes toman la decision de regresar a su
provincia de origen. Los meses que siguen a continuacidon, progresivamente
aumentan la generacion debido a que varios sectores como el sector comercial y
residencial requieren de mayor energia eléctrica, este es el caso de diciembre y
enero, al ser las fechas que se utilizan una gran variedad de iluminacién como las

luces navidenas y en consecuencia aumenta la generacion eléctrica.
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De la misma manera que el caso anterior se utilizo la informacion de la generacion
maxima de cada mes para mostrar la variacion que esté sujeta a los elementos que
consumen la energia eléctrica en la central hidroeléctrica. Tal como se muestra en
la figura 7, donde la generacion maxima se mantiene constante durante los primeros

28 dias, formandose una variacion durante los Gltimos dias del mes

2500

2000

1500

POTENCIA TOTAL

1000

500

0
1.0203.04.050607.08.09.010.01.02.03.04.05.06.07.08.09.00.01.02 03.04.05 06 07 @5.09.60.61.0

DIA
Figura 9: Analisis de la generacion eléctrica mensual por un periodo de 5 afios

Una de las razones por las cuales la generacion varia en los Gltimos tres dias del
mes planteado es debido a que todos los meses no tienen exactamente 31 dias, un
claro ejemplo es febrero las cuales tienen 28 o 29 dias cuando es afio bisiesto,
noviembre también tiene 30 dias. Son factores que afecta en la variacion de la

generacion.

Las figuras 8 y9, ayudan a comprender el comportamiento de la generacién maxima
de cada uno de los grupos generadores que estd compuesto la CENTRAL
HIDROELECTRICA ILLUCHI 2.
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"\ POTENCIA G1 KW
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20%
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15%
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10%

500 0 500 1,000 1500 2000 2500 3,000

Figura 10: Comportamiento de la generacion eléctrica en el generador 1

A POTENCIA G2 KW

MISSING: - Auto 5 15 0

100%

B80%

60%

40%

20%

0%
-50k Ok 50k 100k 150k 200k 250k 300k 350k 400k

Figura 11: Comportamiento de la generacion eléctrica en el generador 2

Correlacion de informacion de la Central Hidroeléctrica ILLUCHI 2

El mapa de calor muestra las relaciones entre multiples variables. Las areas que
estan marcadas de color verde permiten entender que estan perfectamente
relacionadas, esta es una de las razones principales por las cuales se han
seleccionado las variables que ayudaran a realizar la prediccion, ademés con el

mapa de calor se puede analizar los grupos generados con respecto al
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comportamiento de la generacion eléctrica, como el generador 1 en la cual se
observd que el grupo generador que estd consumiendo gran parte de energia
eléctrica total que genera la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2, una de
las razones por las cuales tiene este efecto es que el generador 1 lleva mas tiempo
en funcionamiento en comparacion que el generador 2. Otra razén esta relacionada
con el mantenimiento de cada grupo generador, es decir cuando el generador 1,
sufra dafios o deje de funcionar el generador 2 lo apoya e inmediatamente entra en

funcionamiento, de esta forma la central mantiene su funcionamiento.

I- 1.00

- 0.50

ARO

MES -

DA -

- 000

POTENCIA GT KW —

POTENCIA G2 KW —

- -0.50

POTENCIA TOTAL -

ANO -
MES
DIA -

POTENCIA G1 KW —
POTENCIA G2 KW
POTENCIA TOTAL

Figura 12: Mapa de calor para verificar la correlacion entre las variables de entrada

Modelo para prediccion GRU
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Figura 13: Prediccion con GRU
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Modelo de aprendizaje LSTM
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Figura 14: Prediccion con LSTM
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Figura 15: Prediccion con redes neuronales artificiales
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6. CONCLUSIONES

Las GRU generalmente se usan cuando tiene muestras de entrenamiento de
secuencia larga y desea una precision rapida y decente y tal vez en casos donde la
infraestructura es un problema. Se prefieren los LSTM cuando la longitud de la
secuencia es mayor y existe un buen contexto. Los LSTM, cuando se entrenan con

mas datos, le brindan mejores resultados que los GRU.

Al realizar el estudio investigativo con la ayuda de varias referencias bibliograficas
relacionadas con la prediccion de la generacion eléctrica, se desarrolld
completamente un programa computacional en base al lenguaje de programacion
Python que ayudaron en la prediccion de la generacion eléctrica basado en las redes

neuronales recurrentes.

Al desarrollar un analisis completo de toda la base de datos de la CENTRAL
HIDROELECTRICA ILLUCHI 2, se identificé las variables de entradas mediante
la formacion de un mapa de calor verificando la correlacion que existe entre estas,
con esta idea se define la aplicacion e implementacion de la red neuronal artificial

aplicando diferentes librerias que proporciona Python.

El disefio del algoritmo para la prediccion de la generacion eléctrica en la
CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2 se ha aplicado series de tiempo con
Tensorflow para le conexion de los datos de entrada y Keras en el entrenamiento
del algoritmo, se ha creado una red secuencial con la LSTM, la estructura de la
RNA esta formado por 10 neuronas de entrada, dos capas ocultas las cuales estan
compuestas por 2 capas dropout para evitar la memorizacién de datos y una salida

para la prediccion de la generacion eléctrica.

Para el entrenamiento es necesario que los datos sean escalados para que no se
alteren los diferentes valores. Utilizando la red neuronal artificial, mediante el
manejo del optimizador de entrenamiento RMSprop, con 10 niimeros de retrasos,
10 neuronas, el 80 % de datos de entrenamiento, 20 % datos de validacion, para

obtener resultados pronosticados, de esta forma proporcionando un acercamiento a
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los datos reales. Con este modelo se logré confirmar la hipdtesis planteada en el

trabajo de investigacion.

La precision y exactitud del modelo de red neuronal artificial recurrente esta ligado
a la configuracion de la red y el tiempo de entrenamiento, en la actualidad no existen
algoritmos exactos para lograr encontrar la mejor configuracion, reducir el tiempo
de entrenamiento, ademas del recurso computacional limitado que se posee, esto
trae como consecuencia, realizar varias iteraciones para conseguir el menor error

posible.

Es necesario considerar que no siempre el error disminuye a un mayor tiempo de
entrenamiento. Con el acceso de una supercomputadora que permita desarrollar
varios modelos, es indudable que los resultados serian 6ptimos de esta forma se
podra lograr una disminucién considerable en el error entre los datos reales y los

pronosticados.
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