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RESUMEN

La implementacién de la redes neuronales artificiales se realizé debido al problema que existe
en la prediccion de la demanda eléctrica a corto plazo el cual afecta el desempefio del flujo de
carga, analisis de seguridad, coordinacién hidrotérmica, plan de mantenimiento preventivo de
los generadores y despacho economico, por lo que se ha optado en el desarrollo de una
herramienta computacional, basado en redes neuronales artificiales mediante el programa
computacional MATLAB, utilizando datos reales del alimentador PRI12 Santa Rosa de Pichul
— San Gerardo, esto permiti6 realizar un analisis del comportamiento de la demanda eléctrica
horaria con el objetivo de obtener una prediccion optima. El programa esta conformado por la
interfaz grafica (GUIDE) con tres mddulos tales como datos historicos, entrenamiento de la red
neuronal y prediccién de la demanda eléctrica, para este proyecto de investigacion la RNA esta
compuesta por una capa de entrada, una capa oculta (funcién de activacion tangente
hiperbdlico) y una capa de salida (funcion de activacion lineal), utilizando el algoritmo de
entrenamiento levenberg-marquardt mediante 288 retrasos, 10 neuronas, 80 % de datos de
entrenamiento, 10 % datos de validacion y 10 % de datos de prueba, asi obteniendo resultados
adecuados de rendimiento del 1.01 x 10”*-7, de igual forma presenta el mayor ajuste al
comportamiento de la serie de datos con un error porcentual del 1,60 %, finalmente en base de
las curvas estadisticas de los valores reales y pronosticados se obtiene un error del 0,99%,

obteniendo una prediccidn a corto plazo satisfactoria.

Palabras Claves— Prediccion de la demanda eléctrica a corto plazo, Redes Neuronales

Artificiales, tangente hiperbolica, Lebemberg — Marquart y funcion lineal.
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USING ARTIFICIAL NEURONAL NETWORKS”.
Authors:
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ABSTRACT

The implementation of artificial neuronal networks was carried out due to the problem that
exists in the forecast of short-term electricity demand which affects the performance of load
flow, safety analysis, hydrothermal coordination, preventive maintenance plan of generators
and economic dispatch. Therefore, a computational tool based on artificial neural networks was
developed, through the MATLAB computer program, using real data from the PRI12 ‘Santa
Rosa de Pichul’ — ‘San Gerardo’ feeder, which allowed to analyze the behavior of the hourly
electric demand in order to obtain an optimal forecast. The program is established by the
graphical interface (GUIDE) with three modules such as historical data, neural network training
and electrical demand forecast, for this research study the ANN is composed by an input layer,
a hidden layer (hyperbolic tangent activation function) and an output layer (linear activation
function), using the Levenberg-Marquardt training algorithm by using 288 delays, 10 neurons,
80% training data, 10% validation data and 10% test data, thus obtaining adequate performance
results of 1. 01 x 10"-7, in the same way it presents the best adjustment to the behavior of the
data series with a percentage error of 1.60 %, finally on the basis of the statistical curves of the
real and predicted values an error of 0.99% was obtained, finding a satisfactory short-term

forecast.

Keywords— Short-term electricity demand forecasting, Artificial Neural Networks, hyperbolic

tangent, Lebemberg - Marquart and linear function.

XVii



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE ELECTRICIDAD

AVAL DE TRADUCCION

En calidad de Docente del Idioma Inglés del Centro de Idiomas de la Universidad Técnica
de Cotopaxi; en forma legal CERTIFICO que:

La traduccion del resumen al idioma Inglés del proyecto de investigacion cuyo titulo versa:
"PREDICCION DE LA DEMANDA DE ENERGIA ELECTRICA A CORTO
PLAZO UTILIZANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES" presentado por:
Naula Saquinga Henry Sebastian y Oscurio Ordoifiez Darwin Stalin, egresados de la
Carrera de: Ingenieria Eléctrica, perteneciente a la Facultad de Ciencias de la Ingenieria
y Aplicadas, lo realizaron bajo mi supervision y cumple con una correcta estructura
gramatical del Idioma.

Es todo cuanto puedo certificar en honor a la verdad y autorizo a los peticionarios hacer uso
del presente aval para los fines académicos legales.

Latacunga, Julio del 2021

Atentamente,

L

Mg. Patricia Marcela Chacén Porras
DOCENTE CENTRO DE IDIOMAS
C.C. 0502211196

) CENTRO
7 DEIDIOMAS

XViil


HP Pavilion
Texto tecleado
xviii


UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE ELECTRICIDAD

1. INFORMACION GENERAL

Titulo del proyecto: Prediccion de la demanda de energia eléctrica a corto plazo, mediante la

utilizacion de redes neuronales artificiales.
Fecha de inicio: Abril_2021
Fecha de finalizacion: Agosto_2021

Lugar de ejecucion: Universidad Técnica de Cotopaxi - Barrio Eloy Alfaro — Latacunga -

Cotopaxi, Ecuador
Facultad que auspicia: Ciencias de la Ingenieria y Aplicadas (CIYA).
Carrera que auspicia: Ingenieria eléctrica en Sistemas Eléctricos de Potencia.

Proyecto de investigacion vinculado: Prediccién de la demanda eléctrica mediante redes

neuronales artificiales.

Equipo de Trabajo:

TUTOR

Nombres y Apellidos: Ing. MSc. Carlos Ivan Quinatoa Caiza
Lugar y fecha de Nacimiento: Tanicuchi, 01 de agosto de 1988
Estado civil: Soltero

Cédula de Ciudadania: 0503287864

E-MAIL.: carlos.quinatoa4@utc.edu.ec

Titulos:

e 2016-2018 Universidad Tecnologica de Pereira-Colombia / Universidad Nacional de
San Juan-Argentina, Facultad de Ingenieria Eléctrica, Magister en Ingenieria Eléctrica

e 2014-2018 Universidad Nacional de San Juan, San Juan-Argentina, Instituto de Energia
Eléctrica, Estudios de Doctorado en Ingenieria Eléctrica.



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE ELECTRICIDAD

e 2007-2013 Universidad Técnica de Cotopaxi, Latacunga-Cotopaxi-Ecuador, Facultad
de Ciencias de la Ingenieria y Aplicadas, Ingeniero Eléctrico en Sistemas Eléctricos de
Potencia

e 2000-2006 Colegio. Gral.” Marco Aurelio Subia”, Tanicuchi-Latacunga-Ecuador,
Bachiller, Técnico en Electricidad.

e 1994-2000 Escuela Mixta” Zamora”, Tanicuchi-Latacunga-Ecuador.
POSTULANTE 1:
Nombres: Henry Sebastian
Apellidos: Naula Saquinga
Cédula de Ciudadania: 1850601194
E-MAIL: henry.naulal194@utc.edu.ec
Estudios Realizados
Nivel secundario: Unidad Educativa “Jorge Alvarez”
POSTULANTE 2
Nombres: Darwin Stalin
Apellidos: Oscurio Ordofiez
Cédula de Ciudadania: 1105536096
E-MAIL: darwin.oscurio6@utc.edu.ec
Estudios Realizados
Nivel secundario: Unidad Educativa Fiscomisional “Santa Teresita”
Area de Conocimiento:

07 bingenieria, Industria y Construccion / 071 Ingenieria y Profesiones Afines / 0713

Electricidad y Energia.



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE ELECTRICIDAD

Linea de investigacion:
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Sublineas de investigacion de la Carrera:

Explotacion y Disefio en Sistemas Eléctricos de Potencia.
2. INTRODUCCION

Actualmente el pronostico de la demanda eléctrica es una labor que involucra gran
responsabilidad y dificultad, debido a que tras de ella conlleva implicaciones relevantes para
los Operadores del Sistema y Agentes del Sector Eléctrico, es de esta forma que, bajo este
ambito, el pronostico de la demanda eléctrica debe reducir cada una de las incertidumbres, o
sea que deberia existir compatibilidad entre la calidad del servicio y la asignacion de los
recursos. En este sentido, el prondstico de la demanda de energia eléctrica a corto plazo es una
funcionalidad sustancial para una confiable y econémica operacién del sistema de potencia

ecuatoriano.

El prondstico de la demanda de energia eléctrica en el corto plazo comprende un intervalo de
24 horas y es de fundamental trascendencia para diferentes procesos hechos por el Centro
Nacional de Control de Energia (CENACE) como, por ejemplo: el despacho econémico y la

programacion de transferencia de energia y el control en tiempo real.

El precio de operacion del sistema eléctrico de potencia ecuatoriano se ve perjudicado por
componentes, como el error en la prediccion de la demanda eléctrica debido a que, sin una
idénea representacion de las necesidades futuras de generacion de energia eléctrica, los
inconvenientes por exceso de capacidad o insuficiencia de capacidad, tienen la posibilidad de
tener precios altos para el sistema. Gracias a esto nace la necesidad de buscar nuevos
procedimientos que permitan obtener predicciones de demanda de eléctrica con niveles de error

minimos con relacién a los niveles reales.

2.1. PROBLEMA DE INVESTIGACION
2.1.1. Situacién Problémica

Los mercados eléctricos se han desplazado hacia modelos desregulados, creando la necesidad

de modelos de prevision de la demanda maés precisos, al tener predicciones de demanda de
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energia eléctrica erroneas, existe el riesgo de tener una subestimacion o sobreestimacion de la
demanda causando problemas operativos.

Las redes neuronales como modelos de aproximacion de funciones, se han aplicado
ampliamente en el pronostico de la demanda de energia eléctrica generando resultados
satisfactorios en la aplicacion. Las redes neuronales artificiales no presentan restricciones en
cuanto a la dimensidn de capas y neuronas utilizadas, la seleccion de la red més optima es
realizada en base a prueba y error, finalmente se seleccionara el caso mas optimo para
pronosticar la demanda de energia a corto plazo.

Al no predecir la demanda eléctrica de forma adecuada produce pérdidas econdmicas en las
empresas distribuidoras debido a que se tendra que adquirir o producir electricidad a mayores
costos, con las correspondientes consecuencias técnicas (desconexion de la carga) generando

que pierda confiabilidad el sistema de distribucion eléctrico.

2.1.2. Formulacion del problema:

¢El estudio de las redes neuronales artificiales ayudara para la prediccion de la demanda de

energia eléctrica a corto plazo?

2.2. OBJETO Y CAMPO DE ACCION
2.2.1. Obijeto de Investigacion

Alimentador PRI12 - Sta. Rosa de Pichul - San Gerardo

2.2.2. Campo de accién

330000 ciencias Tecnoldgicas / 3306 Ingenieria y Tecnologia Eléctricas / 3306.09 Transmision

y Distribucion.
2.3. BENEFICIARIOS DEL PROYECTO
2.3.1. Beneficiarios directos

Los beneficiarios directos de este proyecto de investigacion son las empresas distribuidoras de
energia eléctrica y los alumnos de la carrera de Ingenieria Eléctrica de la Universidad Técnica
de Cotopaxi ya que ayudara a tener una mejor comprension acerca de la proyeccion de la

demanda eléctrica a corto plazo mediante la utilizacion de redes neuronales.
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2.3.2. Beneficiarios indirectos

Los beneficiarios indirectos son todos los usuarios, que se introduzcan en el analisis de

algoritmos para la proyeccion de la demanda de energia eléctrica.

2.4.  JUSTIFICACION

La prediccion de la demanda eléctrica es una de las funcionalidades mas relevantes para realizar
la planificacidn en los sistemas eléctricos de potencia, con ello se realiza la expansion de redes
eléctricas, se ejecuta la construccion de centrales generadoras, subestaciones eléctricas y es una
parte integral de la planeacion para las empresas de diversa indole; que van desde la generacion,
transmision y distribucion hasta el consumo.

En la actualidad, las empresas distribuidoras se encargan de realizar el analisis de la prediccion
de la demanda eléctrica, siendo de gran importancia para los sistemas existentes como para el
disefio de nuevos sistemas, garantizando un estado de operacion adecuado. Dentro de dicho
estudio se analiza el comportamiento de los sistemas de distribucion frente a cargas no lineales,
en este analisis los aspectos mas importantes son identificar el incremento de una carga futura
en un sistema dado, para un periodo de tiempo futuro especifico.

Debido al inconveniente que existe en la prediccion de la demanda eléctrica se necesita llevar
a cabo actividades para resolver o bien, para disminuir problemas de pérdidas de dinero en gran
magnitud para las empresas suministradoras, tanto asi por gastos de generacion y operacion.
Tomando en cuenta a estas razones se sugiere realizar el estudio de las redes neuronales
artificiales, asi como la utilizacion de una herramienta de programacion accesible como lo es el
software MATLAB, obligado a desarrollar un algoritmo, para la resolucion de la prediccion de
la demanda eléctrica a corto plazo en sistemas de distribucidn, utilizando datos a partir de la

demanda histérica que nos proporcionara un acercamiento al sistema real.

25. HIPOTESIS

El desarrollo de una red neuronal en Matlab, permitira predecir la demanda eléctrica a corto

plazo en el alimentador Santa Rosa de Pichul — San Gerardo.
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2.6.

OBJETIVOS

2.6.1. Objetivo General:

Desarrollar una herramienta computacional para la prediccion de la demanda de energia

eléctrica a corto plazo basado en redes neuronales artificiales mediante el programa

computacional Matlab.

2.6.2. Objetivos Especificos:

e Elaborar el estado del arte de la prediccion de la demanda de energia eléctrica utilizando

redes neuronales a corto plazo.

e Desarrollar la estructura de redes neuronales artificiales para la prediccion de la

demanda.

e Realizar una interfaz grafica para la prediccion de la demanda de energia eléctrica a

corto plazo en el Alimentador PRI12 - Sta. Rosa de Pichul - San Gerardo.

2.7. SISTEMA DE TAREAS
Tabla 2.1: Sistema de tareas en relacion a los objetivos planteados.
DESCRIPCION DE
OBJETIVOS ACTIVIDADES RESULTADOS DE LA ACTIVIDAD
ESPECIFICOS (TAREAS) LAS ACTIVIDADES (TECNICASE
INSTRUMENTOS).
« Biisqueda de | ® Fundamentacion
usqueda tedrica y comparacion
informacion en obras de los distintos
CQI?Ct'VaS Y medlos métodos de prediccion Lib
digitales concerniente a de la demanda de o L1bros
Elaborar el estado | demanda de energia | oo oo olactrica. ° Tesis
del arte de la electrlca}.l « Fundamentacion * Articulos
prediccion de la | ® Indagacion de 10S | “yoq500 vecnic para el cientificos.
demanda de energia conocimientos b,a.S"?OS desarrollo de la .Trab?.JO-S
eléctrica utilizando |  de la demanda eléctrica programacion en académicos
redes neuronales a | @& corto plazo. Matlab e Revistas Cientificas

corto plazo.

e Andlisis de articulos
cientificos dedicados al
estudio de prediccién
de la demanda eléctrica
utilizando redes
neuronales.

e Metodologia para el
correcto disefio de la
herramienta
computacional de
prediccion de la
demanda eléctrica.

e Normativas
e Papers
e Informes técnicos
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Desarrollar la
estructura de redes
neuronales

artificiales para la
prediccion de la
demanda.

e Estudio de aspectos

funcionales del
programa
computacional Matlab
referentes a  redes
neuronales artificiales.
Recopilacion de datos
histéricos de demanda
de energia eléctrica.
Anadlisis y comprension

e Red neuronal para la
aplicacion especifica

e Graficas de datos
histdricos realizadas en
Matlab.

¢ Graficas de prediccién
de la demanda para el
periodo especificado
realizadas en Matlab.

e Tablas de resultados de

e Matlab
¢ Redes Neuronales

de la base de datos.

e Preprocesamiento de la
base de datos.

e Programacion de la red

las predicciones de la
demanda futura en
formato Excel.

Realizar una interfaz | neuronal en lenguaje de | o Interfaz gréfica
grafica para la| programacin Matlab. amigable de la
prediccion de la | ¢ programacion de una | aplicacion.

demanda de energia e Datos historicos de
la demanda

interfaz en el programa | e Prediccion de la

eléctrica a corto | Matlab de prediccion | demanda de energia lctri

plazo en el | delademanda eléctrica | eléctrica a corto plazo. | © éctrica 2 corto
-SantaRosa Pichul - | o aApslisis  de  los| econémica -

11 de noviembre. resultados obtenidos en |  financiera.

la aplicacion

3. FUNDAMENTACION CIENTIFICO TECNICA

3.1. ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION

La prediccion de la demanda de energia tiene como propdésito mejorar la confiabilidad, tomar
decisiones y sobre todo la planificacién en el sistema eléctrico de potencia, entre otras, el
comportamiento de la energia eléctrica es un problema de mucho interés a resolver en ingenieria
debido a que esta no tiene una caracteristica lineal. El método mas adecuado para resolver este
problema no esta claramente definido, sin embargo, el sefior M. Ortiz (2015) a través de su
trabajo investigativo “Pronostico de la Demanda Eléctrica Residencial Basado en el Modelo de
Regresion Adaptativa Multivariante Spline (MARS)” realiza mediante la técnica de Regresion
Adaptativa Multivariante Spline (MARS), que es un modelo de regresion no paramétrica 'y su
principal objetivo es predecir los valores de una variable dependiente o resultado, de un

conjunto de variables independientes o predictoras [1].

No obstante A. Manobanda (2020) a través de su trabajo investigativo “Predicciéon de la
Demanda de Energia Eléctrica en la Produccion de Petrdleo de los Campos de Petroamazonas
EP Utilizando Redes Neuronales Artificiales” aplica tecnicas muy generales, para este caso, se

emplea una Red Neuronal Artificial (RNA) tipo perceptron multicapa con alimentacion hacia
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adelante, y aprendizaje supervisado, de igual forma se encontr6 que una metodologia basada en
RNA mejora los resultados de prediccion comparado con la metodologia de regresion lineal

simple, debido a que estas pueden replicar mejor un comportamiento no lineal [2].

También existen otros métodos utilizados para la prediccion de la demanda de energia eléctrica,
como se fundamenta en la aplicacion de la serie de tiempo desarrollado inicialmente mediante
herramientas de hoja de célculo, y uso de software de estadistica. EI Catedratico, L. Gonzales
(2016) realiza un informe profesional denominado “Proyeccion de la Demanda de Energia
Eléctrica a Corto Plazo, Mediante Redes Neuronales Artificiales” donde se aborda el uso de
herramientas mejoradas para el tratamiento de las series de tiempo, mediante la aplicacion de
inteligencia artificial. Con el fin de mejorar y facilitar el trabajo de planificacion del sistema
eléctrico de distribucion y se incentiva el uso de las redes neuronales artificiales de la

herramienta MATLAB para predecir la demanda de energia eléctrica [3].
3.2.  MARCO TEORICO

Para el desarrollo de la presente investigacion, se brinda una solucién practica al problema de
la prediccion de la demanda, es importante conocer diferentes conceptos de la demanda
eléctricay redes neuronales artificiales. A continuacion, se explican sus definiciones principales
con el fin de comprender sus caracteristicas principales y predecir correctamente la demanda

eléctrica a corto plazo mediante las redes neuronales.

Con el presente documento se redacta a detalle la capacidad de las Redes Neuronales
Artificiales como instrumento fundamental de modelizacion, poniendo de relieve la
superioridad mostrada por las mismas en el modelado de los fendmenos no-lineales. Por
consiguiente, programaremos una red neuronal implementado en MATLAB, el mismo que
permitird predecir la evolucion de la demanda de energia eléctrica a corto plazo.

3.2.1. Subestacién San Rafael — Alimentador PRI112 - Sta. Rosa de Pichul - San Gerardo.

La Subestacién San Rafael se encuentra ubicada en la provincia de Cotopaxi, Cantén
Latacunga, sector urbanizacion las Fuentes, sur este de Latacunga, sus limites geograficos son:
Al norte la calle Rio Pumacunchi, al sur conjuntos habitacionales, al oeste Avenida Rio Cutuchi
y al este la Calle Rio Tigre. La llegada desde la subestacion Mulalé a 69KV es por el oeste y la

salida de los alimentadores lo realiza por el este.
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La Subestacion San Rafael dispone de un transformador de 10/13MVA del cual parten los
alimentadores al sistema de distribucion con un nivel de voltaje de 13,8kV.

P subestacién de distdbucién

Limite Provincial

Figura 3.1: Ubicacién geografica de la S/E San Rafael.

El alimentador Santa Rosa de Pichul — San Gerardo alimenta a lo siguiente:

e Barrios: Calle Bolivia hasta la Av. 5 de junio (San Felipe), Loma Grande, Cdla. UNE.

e Tanialo, Tilipulo, Santa Rosa de Pichul, Los Hornos, San José de Pichul, Inchapo,
Chugchilan Cristo Rey.

e Aves Cotopaxi, Bomba de Agua Colegio Simoén Rodriguez Inchapo.

e San Felipe desde Av 5 de junio hacia el norte, Urb. Los Arupos, Urb. Federacién de
Barrios, Brazales, Santo Samana.

e Parroquias 11 de noviembre, Poalo, Santa Rosa de Pichul.

e Transmisores de Radio Nuevos Horizonte.

e Universidad Técnica de Cotopaxi (UTC).

e Fabricas: ILREPSA (Ing. Sandra Castro), EXPLOCEM, Plantacion: Enchantess Rosses
Bombas de Agua: TILIPULO- EL CHAN-ZUMBALICA, HACIENDA LA RIOJA---
721-204; 09/ 9828-514
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En la figura 3.2 y 3.3, se ilustra el alimentador Santa Rosa de Pichul - San Gerardo, con base
de datos de equipos, red y proyectos, utilizando el software CYME, Google Mapper y

finalizando con la ubicacién geogréafica en Google Earth.

Figura 3.3: Ubicacién geografica del alimentador Santa Rosa de Pichul - San Gerardo
10
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En la tabla 3.1, se detalla el numero total de clientes que son 784315, los cuales se subdividen

en sector residencial, comercial e industrial.

Tabla 3.1: Tipo de carga en el alimentador Santa Rosa de Pichul - San Gerardo

Residencial
, . Zona Rural Zona Urbana
NuUmero de clientes
506910 0
Comercial
i . Zona Rural Zona Urbana
NuUmero de clientes
101867 0
Industrial
. . Sin demanda | Con demanda
NUmero de clientes
175538 0

El conductor es de cobre, tipo de construccién copperweld calibre 66,4 kcmil con un didmetro
de 0,29173 pulgadas, su capacidad nominal es de 230 A, con un limite de carga de 480 A. El
hilo de guarda es de cobre, su tipo de construccidn es de un solo alambre calibre 41,738 kemil,
con un diametro de 0,84 pulgadas, los datos nominales de tension son de 7,2 kV, con un limite
de carga de 100 A.

Los transformadores conectados al alimentador son 174 de tipo monofésico y 69 trifasicos, para
mas detalle en el Anexo A se presenta la tabla de la descripcion de los tipos de transformadores

gue se encuentran en este sector con su respectivo cddigo y descripcion.

3.2.2. Demanda eléctrica en Ecuador

3.2.2.1. Demanda eléctrica

Es la cantidad de potencia que un consumidor utiliza en cualquier momento (variable en el
tiempo). Dicho de otra forma: la demanda de una instalacion eléctrica en los terminales
receptores, tomada como un valor medio en un intervalo determinado, el periodo durante el
cual se toma el valor medio se denomina intervalo de demanda [4]. La duracion que se fije en
este intervalo dependera del valor de demanda que se desee conocer, si se quiere encontrar la

demanda para aplicarla a un transformador o cable, que sera de 10 o 15 minutos [5].

11
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Figura 3.4: Curva tipica de demanda diaria (Tn = 24 horas)

En la figura 3.5, se puede observar la curva de demanda eléctrica de la primera semana del
mes de abril del afio 2020 del Alimentador PRI12 — Santa Rosa Pichul — San Gerardo, con
intervalos de tiempo de horas para cada dia del mes antes mencionado, en este caso su forma
y comportamiento depende de las variables que afectan la demanda a corto plazo. Se puede
apreciar que el comportamiento de la demanda eléctrica tiende a crecer mientras transcurren
las horas de la tarde y noche, con la excepcidn de las horas a la madrugada el cual decrecio
existiendo menos consumo eléctrico, con la excepcién del dia 4 y 5, tomando en cuenta un

evento particular que paro la produccion o en su cuestion un apagon general del alimentador.

CURVA DE LA DEMANDA ELECTRICA

2000,00
1800,00
1600,00
1400,00
1200,00
1000,00

800,00
31313131311 1112222233333444445555566¢66

—— DEMANDA (kWh)

Figura 3.5: Curva de la demanda eléctrica

3.2.2.2.  Tipos de demanda eléctrica
e Consumidor Residencial

Un consumidor residencial es aquella persona natural o juridica, publica o privada que utiliza
el servicio publico de energia eléctrica, exclusivamente, al uso doméstico. Se incluye a los
consumidores de escasos recursos econdmicos y bajos consumos regulados que tienen integrada

a su residencia una pequefa actividad comercial o residencial artesanal: para lo cual, es
12
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responsabilidad de la distribuidora evaluar las caracteristicas de consumo de energia eléctrica,
y recomendar la separacion de los respectivos circuitos con su sistema de medicion
independiente y a la tarifa correspondiente [6]. Las cargas residenciales se caracterizan por ser

de baja tension, poca potencia y, en la mayoria de los casos, monofasicas [7].
e Consumidor Comercial

Es la persona natural o juridica, publica o privada, que utiliza la energia eléctrica para fines de
negocio, actividades profesionales o cualquier otra actividad con fines de lucro [6]. Las cargas

comerciales normalmente son trifasicas y de potencias medianas [7].
e Consumidor Industrial

Un consumidor industrial es aquella persona natural o juridica, publica o privada, que utiliza la
energia eléctrica para la elaboracion o transformacion de productos. También se considera
dentro de esta definicion a los agroindustriales, que transformen productos de la agricultura,
ganaderia, riqueza forestal y pesca [6]. La carga industrial en general puede tener grandes

potencias y contratar el servicio en altas tensiones, como 115 KV o més [7].

3.2.3. Curva de Demanda

La curva de demanda eléctrica es variante en el tiempo ya que depende de diversas variables,
como: factores climaticos, factores sociales, factores econdmicos, habitos de los usuarios, entre
otros [8]. Dependiendo de la duracién del intervalo de tiempo se pueden diferenciar los
diferentes tipos de curvas de demanda, en la figura 3.6, se puede observar la curva de demanda

horaria, que se caracteriza por tener intervalos de tiempo de una hora para cada hora del dia [9].

CURVA DE LA DEMANDA HORARIA

1900,00
1700,00
1500,00
1300,00
1100,00

900,00

1 2 3 45 6 7 8 9 1011121314 1516 17 18 19 20 21
—— Demanda horaria

Figura 3.6: Curva de demanda horaria.
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En la figura 3.7 y figura 3.8 se puede apreciar dos curvas de demanda diaria tipicas para un dia
laborable y fines de semana, donde se tiene que tener en cuenta que la categoria que marca el
comportamiento de la curva de la demanda eléctrica, pudiendo apreciar que la demanda maxima

se produce entre las 19:00 y 20:00 horas y la demanda minima entre la 01:00 y 05:00 horas.

En el sector residencial, la diferencia entre la demanda maxima y promedio en la curva horaria
son grandes, generando esto factores de carga muy bajos, en cambio, para el sector industrial
estds diferencias no son tan pronunciadas, es por ello que el factor de carga tiene valores

cercanos a uno [10].

CURVA DE LA DEMANDA ELECTRICA

2200
2000
1800
1600
1400
1200
1000
800

0 4 81216200 4 81216200 4 8 1216200 4 8 121620 0 4 8 121620
22 23 24 25 26
3
2021
| DIAS LABORABLES |
Figura 3.7: Curva de la demanda eléctrica de los dias laborables
CURVA DE LADEMANDA ELECTRICA
2000
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1600
1400
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0 2 4 6 8 10121416182022 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
11 12
1
2020

| FIN DE SEMANA |

Figura 3.8: Curva de la demanda eléctrica de los fines de semana.
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3.2.3.1.  Curvas de carga diaria.

Estas curvas se dibujan para el dia pico de cada afio del periodo estadistico seleccionado, las
curvas de carga diaria estan formadas por los picos obtenidos en intervalos de una hora para
cada hora del dia, dan una indicacién de las caracteristicas de la carga en el sistema y de la
forma en que se combinan para producir el pico, proporcionan mayores detalles sobre la forma
en que han venido variando durante el periodo histérico y constituye una base para determinar

las tendencias predominantes de las cargas del sistema [5].

En la figura 3.9, se muestran las curvas de carga diarias tipicas en el Ecuador para carga
residencial, comercial, industrial y alumbrado publico que muestran el porcentaje pico contra
el tiempo y permite observar el comportamiento de cada una de ellas.
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Figura 3.9: Curva de carga diaria tipicas [5].

3.2.3.2.  Curvas de carga anual.

Estas curvas se deben dibujar en lo posible para los 4 afios del periodo estadistico como se
muestra en la figura 3.10 y muestran la forma como se estd incrementando la carga durante
dicho periodo y ayuda en la deduccidn de la rata de crecimiento de la demanda. Las curvas de
carga anual estan formadas por los valores de la demanda a la hora pico en cada mes, permiten

una visualizacién de los crecimientos y variaciones de los picos mensuales y anuales [5].
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2002

Meses
Figura 3.10: Curvas de carga anual [5]

3.2.3.3. Demanda Maxima o Carga Maxima

Se define a la demanda méaxima como la demanda cuyo valor indicado es el mayor de todas las
demandas durante un tiempo especifico. Se caracteriza especificando el intervalo de demanda,

el periodo y las unidades [11].
3.2.3.4. Carga Instalada

Hace referencia a la suma de potencias nominales, tanto de aparatos y equipos de consumo los

cuales se encuentran conectados a un sistema y se expresa en kVA, MVA, kW o MW [12].
3.2.3.5.  Capacidad Instalada

Corresponde a la suma de las potencias nominales de los equipos (transformadores,
generadores), instalados a lineas que suministran la potencia eléctrica a las cargas o servicios

conectados. Es llamada también capacidad nominal del sistema [5].

3.2.4. Prediccion de la demanda eléctrica

El problema principal es determinar los valores futuros de la demanda eléctrica, entregando la
base de datos histdricos de energia eléctrica y algunas entradas impensadas [13]. Las entradas

impensadas deben ser adecuadas para la escala de tiempo de interés a determinar, por ejemplo:

a. Cada hora: entradas meteoroldgicas (temperatura, humedad, velocidad y direccion del
viento, nubosidad, etc.), eventos especiales (festivos, eventos deportivos, etc.)

b. Semanalmente: Entradas meteorologicas (grados dia de calefaccion, grados dia de
refrigeracion), actividad econémica

c. Anualmente: Insumos econémicos (PIB, salario industrial promedio, indice de precios
al consumidor, etc.), variables demograficas (nimeros de poblacién, inmigracion,

emigracion, distribucion, etc.).
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Una prediccién de demanda eléctrica precisa es primordial para que las empresas eléctricas
determinen la dinamica y caracteristicas del trabajo futuro que es primordial en el sistema
eléctrico. [14]. La exactitud es el criterio de mas grande trascendencia al instante de elegir un
modelo de prondstico, la exactitud refleja la proximidad de los valores pronosticados y los
valores reales. El conjunto de actividades involucradas en un Sistema Eléctrico se puede

sintetizar en la figura 3.11.

ambitos del sistema eléctrica

& ol
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tiempo \cf g@é& o"&\ Ké@ﬁ @5@
o
&(‘\é’ \*,& & .&& =

sistema

suficiente

alcance econdmico / de bajo costo

planificacién del crecimiento

confiable

programacion de la operacion

ecologicamente aceptable

de bajo consumo de energia primaria

direccion de la operacidn

dmbitos de alcance (objelivo)

aceptable para la sociedad

Figura 3.11: Contexto general de actividades en los Sistemas de Energia Eléctrica [15]

a. El ambiente del Sistema Eléctrico se refiere a los subsistemas arbitrarios que son los de
generacion, transmision, distribucion y los consumidores.

b. EIl ambiente del alcance se enlaza con el objeto de la accion a desarrollar, que puede
suplir exigencias fisicas, técnicas, econémicas, medioambientales, entre otros.

c. El ambiente de tiempo se relaciona con el lapso que abarca la accion a desarrollar el

cual se divide en aumento y en operacion.

El consumo de energia, la disponibilidad de recursos fosiles, los aportes de rios, etc. Son de
vital importancia en la Planificacion del Crecimiento y en la Programacion de la Operacion
[15].

3.24.1. Importancia del pronostico de demanda de energia eléctrica

El objetivo principal del sistema eléctrico de potencia es suministrar el servicio de energia de
manera continua, segura y confiable, por esta razon debe adaptarse continuamente a la
demanda. Sin embargo, los sistemas eléctricos no son sistemas adaptativos, y para suplir dicha

demanda requiere contar con un estimado del valor demandado por dicho sistema para poder
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realizar las modificaciones y cumplir con las exigencias del servicio. Un prondstico mas
acertado reduce el riesgo de realizar redespachos donde se deban usar unidades de generacion

mas costosas 0, por el contrario, se deba prescindir de generaciones programadas anteriormente.

3.24.2.  La planificacion estratégica y su relacion con la prediccion de la demanda

eléctrica.

La planificacion estratégica involucra tomar decisiones por adelantado sobre acontecimientos
esperados en el futuro, por el cual se necesita tener conocimientos profundos sobre la situacion
actual, de las propensiones de los parametros eléctricos para los proximos afios en funcion de
la base de datos del pasado, con esto se desarrolla lo que se tiene por objetivo de anticipar

escenarios futuros que permitan tomar decisiones correctas [11].

La planificacion energética es fundamental en cualquiera sistema eléctrico, esta aporta
conjeturas sobre la energia eléctrica y los recursos obligatorios para satisfacer esta demanda
eléctrica, de igual forma estudia el progreso de las condiciones de mercado para garantizar el
suministro y los criterios de proteccion ambiental [16]. La planificacion estratégica se considera
que debe partir con el establecimiento de metas de largo plazo y alcance, viables y
transcendentes que servirdn de disposicién permanente a todas las acciones que desarrolle la

empresa eléctrica [11].

Los objetivos de la planificacion energética son:

la reduccién de costes,

e laeficiencia energética,

e la garantia de suministro eléctrico,

o ladiversidad de las fuentes utilizadas,
o el fomento de las energias renovables.

La demanda eléctrica es el principal factor que influye en este tipo de decisiones, siendo
necesario conocer cOmo es su comportamiento en el futuro para que en base a esta prediccion
se tome las decisiones respectivas para cumplir con los objetivos establecidos. En este
argumento, una prediccion de escenarios energéticos de gran precision permite que la
inseguridad disminuya notoriamente, donde otro aspecto que toma como base la prediccién de
la demanda eléctrica es la planificacion del despacho, asi una vez encontrada la demanda futura
solicitada se puede realizar estudios para encontrar la mejor combinacion de operacion entre
las diferentes unidades disponibles tanto hidroeléctricas, térmicas, renovables, ademas de esto
18
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se puede proyectar la salida de unidades para realizar su respectivo mantenimiento preventivo,
y de esta manera obtener mejoraras en la eficiencia de los mismos y evitar que el tiempo de

vida de los equipos se reduzca de gran manera [11].

3.2.4.3.  Horizontes para la prediccion de la demanda eléctrica

La prediccion de la demanda de energia eléctrica realiza un papel principal en procesos de
planificacion y operacion del sistema eléctrico, consecuente a esto atrae una gran cantidad de
actividades de investigacion realizadas por investigadores del mundo académico, de igual

forma las empresas eléctricas [17].

Esto se atribuye al hecho de que una mejor prevision de energia implica alcanzar planes exactos
sin una planificacion excesiva o insuficiente. Se ha identificado 4 horizontes de tiempo muy

corto plazo, corto plazo, mediano plazo y largo plazo, de los cuales se detallas a continuacion:
a. Prediccion a corto plazo

El prondstico de carga a corto plazo (STLF) se centra en predecir las cargas eléctricas horarias
y la demanda de energia para periodos de hasta una semana antes, teniendo en cuenta que la
demanda de carga es muy diversa en el dia a dia, mediante todo lo antes mencionado el STLF
es un elemento muy decisivo en el proceso de planificacion operativa del sistema de energia

que afecta al desempefio de muchas funciones.

Estas funciones incluyen los estudios de flujo de carga, analisis de seguridad y contingencias,
despacho econémico, compromiso unitario, coordinacion hidrotérmica, plan de mantenimiento
preventivo de los generadores, evaluacién de transacciones, evaluacion de confiabilidad del
sistema eléctrico y comercializacion de energia en sistemas interconectados [17]. Se deben
tomar en cuenta los cambios imprevistos en la demanda del sistema o las interrupciones del
sistema que representan otro tipo de incertidumbre asociada con el proceso de prondstico de

carga.

Todo lo antes mencionado se suma a la complejidad de obtener un STLF preciso para cargas
eléctricas y se debe forzar para enfocarse en los diferentes factores involucrados en este proceso
y en el desarrollo continuo de nuevos métodos para minimizar los errores encontrados durante

todo el procedimiento [17].
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b. Prediccion a medio plazo

El prondstico de carga a medio plazo (MTLF) es adecuado para empresas eléctricas para la
programacion de mantenimiento, el periodo de prondstico es de varias semanas a 12 meses por
delante, en este tipo de pronostico depende principalmente de factores de crecimiento, es decir,
acontecimientos principales, adicion de nuevas cargas, patrones de demanda de grandes

instalaciones y requisitos de mantenimiento de grandes consumidores [17].
c. Prediccion a largo plazo

El pronostico de carga a largo plazo (LTLF) se utiliza para planificar la expansion del sistema
eléctrico, el periodo de estudio de esta prediccion es de 1 afio a 15-20 afios, lo que se tiene como
resultado de este prondstico suele ser la carga maximay el requerimiento anual de energia del
sistema, es decir, la carga maxima y el requerimiento de energia para los préximos afios del

periodo de estudio se determinan mediante el método de pronostico [17].

3.2.4.4.  Factores que influyen en la prediccion de la demanda eléctrica

Existen factores que perturban el comportamiento de la demanda de energia eléctricay su grado
de influencia sera diferente dependiendo del horizonte de tiempo de la prediccion y del tipo de
demanda estudiada [18]. En la figura 3.12, se resume los factores que afectan al

comportamiento de la demanda eléctrica.

CORTO PLAZO

» Tiempo

Hora del dia, dia de la semana
» Tipo de dia

Laboral, feriado

» Factores climaticos
Temperatura, Humedad,
Velocidad del viento

Figura 3.12: Factores que influyen en el comportamiento de la demanda eléctrica [18].

A continuacidn, se detalla los factores mas influyentes para el horizonte de tiempo a corto plazo:
a. Factores considerados en los periodos de corto plazo

La temporalidad es el factor mas importante para realizar predicciones a corto plazo, debido a

que el comportamiento de la demanda es diferente dependiendo de la hora del dia y del dia de

20



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE ELECTRICIDAD

la semana a pronosticar, en el sector residencial la demanda eléctrica es mucho mayor en horas

cercanas a las 19:00 horas comparadas a las 3:00 de la mafiana del mismo dia [18].

Del mismo modo se conoce que la demanda es mayor en dias laborables comparado con fines
de semana, en este punto de analisis el tipo de dia juega un papel importante esto implica
distinguir entre dia: feriado, laborable, evento deportivo, entre otros. La demanda eléctrica es
mayor en un dia laborable comparado con los dias de feriado.

Los factores climaticos como la temperatura, humedad o la velocidad del viento inciden en el
comportamiento de la demanda eléctrica, este efecto es evidenciado cuando existen altas
temperaturas generalmente la demanda es mayor a un dia con una temperatura normal, debido
al funcionamiento de equipos como aires acondicionados que permiten controlar dichas
temperaturas, de igual forma sucede de tal manera si las temperaturas son muy bajas entran a

funcionar los equipos de calefaccion [18].
b. Factores considerados en los periodos de mediano y largo plazo

El producto interno bruto (PIB) refleja el nivel socioeconémico de la poblacién, que a su vez
incide en el consumo energético, es por tanto un factor relevante para las predicciones de la
demanda en mediano y largo plazo [19]. El crecimiento demografico influye en el
comportamiento de la demanda eléctrica, debido a que un aumento en la poblacion incrementa

del nimero de suscriptores y con esto el incremento de la demanda eléctrica [20].

3.2.5. Métodos para la prediccion de la demanda eléctrica

Los métodos se pueden clasificar acorde a diferentes criterios, se dividen en métodos
cualitativos donde la prediccion se da en base de la opinion de los expertos que tengan buenos
conocimientos sobre la variable que se pretende predecir y los métodos cuantitativos, el objetivo
principal consiste en extraer toda la informacion posible contenida en los datos historicos [21].
A su vez, los métodos cuantitativos se han dividido en dos subgrupos grandes denominados

métodos estadisticos y métodos de inteligencia artificial [22].

3.2.6. Procedimiento para realizar la prediccion de la demanda eléctrica mediante redes

neuronales artificiales.

El procedimiento para predecir la demanda eléctrica mediante redes neuronales artificiales se

presenta en la figura 3.13.
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Figura 3.13: Procedimiento para la prediccion de la demanda utilizando redes neuronales artificiales.

A continuacidn, se resumen los 8 pasos basicos para la prediccion de la demanda eléctrica

utilizando la metodologia de redes neuronales artificiales [22].

Paso 1.- Comprender el comportamiento de la demanda en el alimentador, esta
relacionado a buscar toda la informacion que permita conocer de mejor manera la
operacion del alimentador (curvas de la demanda eléctrica, semanal fin de semana y
diaria). Como resultado final de este paso permitira entender la base de datos adquirida.
Paso 2.- Seleccionar variables de entrada de las bases de datos acorde a la aplicacion.
En base al conocimiento adquirido en el paso 1, es necesario escoger las variables que
mas influyan en el comportamiento de la demanda de energia eléctrica.

Paso 3.- Validacion y preprocesamiento de los datos de entrada. La red neuronal
artificial aprende y predice en funcién de los datos historicos de las variables
consideradas, si en estas bases de datos existen datos erroneos los resultados de las
predicciones no seran las mas acertadas, es por ello que previo al ingreso de las bases
historicas de las variables al modelo de la red neuronal artificial es necesario eliminar
la mayoria de datos erréneos que pudiesen existir.

Paso 4.- Definir la RNA (nimero de neuronas de entrada, nimero de capas ocultas,
namero de neuronas en las capas ocultas, nimero de neuronas de salida, nUmero de

interconexiones entre las diferentes neuronas, funciones de activacion). El paso mas
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importante a llevar a cabo, depende muchas veces de las experiencias del predictor, se
hace necesario ir comparando entre diferentes estructuras de red neuronal artificial para
encontrar el que mejor se ajuste a la aplicacion

Paso 5.- Entrenamiento de la RNA (criterios de aprendizaje, numero de iteraciones) con
un conjunto de datos de entrenamiento. En este paso se asignaran los valores finales,
tanto el numero de retrasos y el algoritmo de entrenamiento, minimizando el valor del
criterio de aprendizaje seleccionado.

Paso 6.- Verificacion de la red neuronal artificial, con un conjunto de datos de prueba.
La verificacion de la funcionalidad de la red neuronal artificial se la realiza al predecir
valores de la demanda eléctrica y compararlas con datos reales.

Paso 7.- Almacenamiento de los parametros de la red neuronal artificial una vez
verificada. Es necesario almacenar la red neuronal artificial para su uso en el futuro, sin
tener la necesidad de repetir los dos ultimos pasos mencionados al menos que los
responsables lo crean necesario.

Paso 8.- Implementacion de la red neuronal artificial para la prediccion de la demanda
de energia eléctrica futura mediante la programacion del algoritmo para proporcionar
resultados.

Clasificacion de los métodos de pronostico de demanda de Energia Eléctrica

Prondstico de
demanda

Tipo de

Horizonte de d Técnicas
h emanda e
tiempo eléctrica Matematicas
* Corto Plazo . * Estadisticas
*Mediano Plazo *Energlé (Wh) * Inteligencia artificial
*Potencia (W) "
*Largo Plazo * Microareas

Figura 3.14: Métodos de prondstico de demanda de Energia Eléctrica [23].

3.2.7.1. Metodos de Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial es el arte de desarrollar maquinas con capacidad para realizar tareas

gue por el momento los humanos hacen mejor [24]. Entonces los métodos de inteligencia
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artificial para predicciones son algoritmos que mediante matematicas avanzadas permiten
modelar el comportamiento de las variables dependientes en funcion de algunas variables
independientes con la diferencia de permitir trabajar con sistemas mas complejos que presentan
comportamientos no lineales [11]. En la figura 3.15, se resume la clasificacion de los diferentes

métodos de inteligencia artificial encontrados para la prediccion de la demanda eléctrica.

Inteligencia
Artificial

Légica Sistemas Redes neuronales Algoritmos Srgp(r)g;?é(:‘e
difusa expertos artificiales Genéticos v egct el

Propagacion Propagacion

hacia adelante hacia atras

Figura 3.15: Clasificacion de los métodos de inteligencia artificial para prediccion de la demanda
eléctrica [11].

Para desarrollar inteligencia artificial la mayoria de estos algoritmos estan inspirados en
procesos bioldgicos con los que cuenta el ser humano, las redes neuronales artificiales como su
nombre lo indica estan inspiradas en el funcionamiento de las neuronas bioldgicas de los seres

humanos [25].

3.2.8. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA, por sus siglas en inglés Artificial Neural Networks) son
modelos inspirados en el sistema nervioso del ser humano, dicho sistema consiste, en la
interconexion de un grupo de neuronas bioldgicas que permiten procesar la informacién y
obtener la salida deseada acorde a las necesidades del ser humano. Se calcula que en cada
cerebro de un ser humano existen en promedio alrededor de 100 billones de neuronas

bioldgicas, y mas de 10.000 interconexiones entre neuronas [26].

Las redes neuronales, permiten aproximar funciones no lineales, esto permite modelar

fendmenos complejos donde las variables no estan correlacionadas. Asi con aplicaciones de

Redes Neuronales Artificiales se han obtenido atractivos resultados en medicina, economia,

comunicaciones y otras areas del conocimiento, siendo una de sus caracteristicas la eliminacion

de hipotesis de reduccion de linealidad que ha dominado el analisis de diferentes problemas a
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lo largo del tiempo. Si bien, la hipdtesis de simplificacion, permite desarrollar formulaciones
de modelos matemaéticos para explicar fendmenos de diversa naturaleza; no es posible desechar

el modelo lineal basico, que se sustenta justamente en la linealidad de sus ecuaciones [27] [28].

3.2.8.1.  Ventajas de las redes neuronales artificiales
Las principales ventajas de las RNA son:

a. Aprendizaje Adaptativo. - Las RNA tienen la capacidad de aprender a realizar las
tareas en base al entrenamiento (datos de entrenamiento). Es decir, las RNA pueden
cambiar su estructura dependiendo de los datos de entrenamiento [19].

b. Autoorganizacién. - Las RNA crean su propia organizacion o representacion de la
informacion recibida en la etapa de aprendizaje [29].

c. Tolerancia a fallos. - Las RNA tienen la ventaja de retener las capacidades de la red,
cuando existiera alguna destruccion parcial de una red. Sin olvidar que esta toleracion
sera mayor o menor dependiendo de la aplicacion en la cual es utilizada la RNA [29].

d. Modelacion no lineal. - Las RNA, permiten aproximar funciones no lineales (elimina
la hipotesis de reduccion de linealidad), esto permite modelar aquellos fenémenos

complejos donde las variables no estan correlacionadas [29].
Adicionalmente se describen mas ventajas de las redes neuronales artificiales (RNA):

a. Mejor redimiendo en el trato con las funciones no lineales, no requieren formulaciones
matematicas complejas o de correlacion cuantitativa entre entradas y salidas.

b. Modelos sencillos y permiten obtener bajos errores en el prondstico tanto dentro como
fuera de la muestra

c. EIl software ofrece funciones de preprocesamiento y post-procesamiento de datos
implicitas en las funciones de entrenamiento haciendo innecesario el uso individual.

d. Reduccion de costos operacionales y econdmicos debido a la disminucion del error.

e. Son una solucidn sencilla, eficaz y confiable para la prediccion de demanda de energia

eléctrica con una precision superior al 95%.
También se detallan las desventajas de las redes neuronales artificiales (RNA):

a. Los paquetes computacionales en el mercado son limitados en su adaptacion al
problema, algunos tienen restriccion en tamafio de la muestra.

b. Programacion de la red es un tanto tediosa pero muy acertada en sus resultados.
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3.2.9. Elementos de una red neuronal

3.2.9.1. Neurona artificial.

Son elementos simples de calculo que, a partir de un vector de entrada procedente del mundo
exterior, y/o a partir del estimulo recibido de otras neuronas proporcionan una respuesta tnica
(salida).

Neurona bioldgica Neurona artificial
Dendritas (Entradas)

Axdn (Pesos)

Sinapsis (Salidas)

Figura 3.16: Relacion entre una neurona biologica y artificial [30].

Las neuronas bioldgicas son considerados procesadores de informacion sencillos. Poseen un
canal de entrada de informacion denominado dendrita (ramificaciones), en el cual se recoge la
informacién que llega mediante impulsos eléctricos y las propaga en el interior de la neurona.
Esta informacion llega al 6rgano de cdmputo (soma) donde es procesada generando una
respuesta (dependiendo del nivel del impulso eléctrico, la neurona se activara o no) que pasara
al canal de salida (ax6n). El axdn envia esta sefial a las dendritas de las neuronas adyacentes,
esta unién entre axon y dendritas es llamado sinapsis. Las sinapsis son espacios liquidos
(concentracion de elementos ionizados) donde se ponen en contacto el axon y las dendritas, sin
llegar a fusionarse. Debido a la presencia de los elementos ionizantes, este espacio posee

propiedades de conductividad que activan o impiden el paso del impulso eléctrico [30].

Las neuronas artificiales se constituyen en estructuras denominadas capas. Una red RNA esta
compuesta por un conjunto de capas. Por ende, la informacion se distribuye a lo largo de las
sinapsis de la red, dandole al sistema cierta tolerancia a fallos. Las redes neuronales artificiales
son capaces de adaptar su funcionamiento a multiples entornos al modificar las conexiones
entre neuronas, lo anterior se traduce en que puedan aprender de la experiencia y generalizar

conceptos [29].
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De manera similar, una RNA esta echa de simples conexiones entre elementos denominados
neuro nodos, celdas, unidad o elemento de procesamiento. Las cuales estan arregladas en una
estructura para formar una red que permite ejecutar y distribuir calculos. Al igual que una red
neuronal bioldgica, la RNA es capaz de aprender, reconocer patrones en los datos y adaptarse
a los cambios, siendo esta una de las principales razones que ha llevado a su empleo en la
modelacién de datos [31]. Las RNA imitan la estructura del sistema neuronal biolégico. En la
figura 3.17 se aprecia la equivalencia entre la estructura de las neuronas bioldgicas y las

neuronas artificiales.

Neuronas
Axon Sinapsis bioldgicas
Dendritas Cuerpo

Cuello
del axén

/

Funcidn de
activacion

Axan

Salida

Xn

Neuronas
artificiales

Entradas Pesos

Sumatorio y umbral

Figura 3.17: Estructura de una neurona biolégica y una neurona artificial mediante un modelo
matematico [32].

Las neuronas artificiales poseen un cierto nimero de entradas (externas o salidas de neuronas
anteriores). Cada entrada tiene un peso asignado que representa el grado de afectacion de la
entrada a la neurona (sinapsis). La neurona procesa la informacion sumando las entradas y valor
umbral (siempre es recomendable tener un valor umbral para mejorar el procesamiento de la
sefial), para posterior a eso pasar por una funcion de activacion que permite generar la sefial de
salida de la neurona. Las RNA se adaptan al funcionamiento de multiples entornos modificando

las conexiones entre neuronas [32].
3.2.9.2. Unidad de proceso.

La distribucion de neuronas dentro de la red se realiza formando niveles o capas, con un nimero
determinado de dichas neuronas en cada una de ellas [27] [28]. A partir de su ubicacion dentro

de la red, se pueden distinguir tres tipos de capas:

a. Capa de entrada. Es la capa que recibe directamente la informacidn proveniente de las
fuentes externas de la red.
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b. Capa Oculta. Son internas a la red y no tienen contacto directo con el entorno exterior.
El nimero de niveles ocultos puede estar entre cero y un nimero elevado. Las neuronas
de las capas ocultas pueden estar interconectadas de distintas maneras, lo que determina,
junto con su numero, las distintas topologias de redes neuronales.

c. Capa de salida. En esta capa se transfiere la informacién de la red hacia el exterior.

3.2.9.3.  Conexionesy pesos sinapticos.

Representan el grado de comunicacion entre las diferentes neuronas. Los pesos sinapticos

pueden tomar valores negativos (inhibidores), positivos (excitadores) o incluso cero (no hay

conexion entre las neuronas) [33].

3.2.94. Funcidn de activacion.

Es la regla que sigue la RNA, para determinar la activacion o el estado de una neurona, en
funcién a las entradas que le lleguen a dicha neurona. Estas funciones pueden ser lineales o no

lineales [33]. En latabla 3.2., se resume las diferentes funciones de activacion que comdnmente

son utilizadas:

Tabla 3.2: Funciones de activacion [33].

Funcion Ecuacion Grafica
1
0.5
Lineal y(x) =x °
-0.5
-1
-1 -0.5 0 0.5
1
0.5
-1 si x<-1
. . 0
Lineal a tramos yx)=x si-1<x<1
1 si x=>1 05
-1
3
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-18.0

48.0

Gaussiano y(x) = AeB¥* , I
48.0
2 0 3—0
_Xx six=0
Rampa Y(x) - 0 Si x < 0 y = rampa(x)
1
0.8—
. 1 six=0 i
Escalén y(x) = 0 six<0 0k
0.2F—

Tangente hiperbdlica y(x) = tanhx

08

0.6~

0.4

Sigmoidal y(x) =

02r

Donde:

e y(x) = Variable dependiente (caso especifico demanda total de energia eléctrica).

e x = Variable independiente (caso especifico produccidn total de fluido).

3.2.9.5. Funcidn de salida o transferencia.

Asociada con cada unidad hay una funcion de salida, que transforma el estado actual de
activacion en una sefial de salida [33]. Existen cuatro funciones de transferencia tipicas que

determinan distintos tipos de neuronas: Escalon, Lineal y Mixta, Sigmoidal, Gaussiana.
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3.2.9.6.  Regla de aprendizaje.

El aprendizaje puede ser comprendido como la modificacién de comportamiento inducido por
la interaccion con el entorno y como resultado de experiencias, que conduce al establecimiento
de nuevos modelos de respuesta a estimulos externos. En el cerebro humano el conocimiento
se encuentra en la sinapsis [27] [28]. En el caso de las RNA el conocimiento se encuentra en
los pesos de las conexiones entre neuronas. Todo proceso de aprendizaje implica cierto nimero
de cambios en estas conexiones. En realidad, puede decirse que se aprende modificando los

valores de los pesos de la red.

3.2.10. Topologia o arquitectura de redes neuronales

La topologia o arquitectura de las redes neuronales artificiales hace referencia a la organizacion
y disposicién de las neuronas en la red formando capas de procesadores interconectados entre
si a través de sinapsis unidireccionales la arquitectura de una red neuronal artificial depende de
cuatro parametros principales: Numero de capas del sistema, numero de neuronas por capa,
grado de conectividad entre las neuronas y el tipo de conexiones neuronales. Por su parte la
conectividad entre los nodos de la red esta relacionada con la forma de transmision de las salidas
de las distintas unidades y su transformacion en inputs de otros procesadores [27] [28]. Las

topologias neuronales pueden clasificarse atendiendo a distintos criterios:

3.2.10.1. Segun la estructura en capas.
a. Redes monocapa

Compuestas por una Unica capa de neuronas, entre las que se establecen conexiones laterales y
en ocasiones autor recurrentes. Este tipo de redes suele utilizarse en problemas de auto
asociacion [27] [28].

s

b . v

Funcion de
activacion

Xn

Figura 3.18: Red neuronal artificial monocapa [28].
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b. Redes multicapa

Las redes multicapa son aquellas que disponen de conjuntos de neuronas agrupadas en varios
(2, 3. etc.) niveles o capas. En estos casos. una forma para distinguir a la capa que pertenece
una neurona. consistiria en fijarse en el origen de las sefiales que recibe a la entrada y el destino
de la sefial de salida. Normalmente todas las neuronas de una capa reciben sefiales le entrada
de otra capa anterior mas cercana a la entrada de la red. y envian las sefiales de salida a una
capa posterior. mas cercana a la salida de la red. A estas conexiones se les denomina conexiones
hacia adelante o feedforward [27] [28].

El nimero de elementos de procesado puede variar en unas capas respecto a otras. Las funciones
(tanto de activacion como de salida) de los elementos de procesado pueden ser diferentes. En
general, cuanto mayor sea la diferencia entre los elementos de entrada y los de salida, sera
necesario dotar a la estructura de mas capas ocultas. Estas capas ocultas crean una
representacion interna de los patrones de entrada. La habilidad de la red para procesar
informacion crece en proporcion directa al nimero de capas ocultas. Segun, el nimero de
interconexiones entre capas las redes se clasifican en: totalmente conectadas y localmente
conectadas [27] [28].

3.2.10.2. Segun el flujo de datos en la red
a. Redes unidireccionales o de propagacion hacia adelante (feedforward)

Ninguna salida neuronal es entrada de unidades de la misma capa o de capas precedentes. La
informacidn circula en un unico sentido desde las neuronas de entrada hacia las neuronas de
salida de la red [27] [28].
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: Capade = i Capaoculta I : Capade

: entrada i : : ! salida
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Figura 3.19: Redes de propagacion hacia adelante (feedforward) [28].

Donde: (a) = Conexiones hacia adelante
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3.2.10.3. Segun el tipo de respuesta de la red o asociacion entrada y salida.
Existen dos tipos de arquitecturas segun el tipo de respuesta de la red neuronal artificial:

a. Red neuronal artificial hetero asociativas. — Las redes neuronales artificiales son
entrenadas para que ante la presencia de un patron A, respondan con otro patrén
diferente B. Presentan al menos de 2 capas, la primera para captar la informacion
(entrada) y la segunda para mantener la informacion asociada (salida) [27] [28].

b. Red neuronal artificial auto asociativas. — Las redes neuronales artificiales son
entrenadas para que asocien un patrén A consigo mismo, es decir, actuando como un
filtro. Pueden presentar una sola capa, la misma que retendra la informacion de entrada

y representara la informacion auto asociada [27] [28].

3.2.11. Mecanismo de aprendizaje

El aprendizaje, es un proceso de adaptacion al entorno; durante él se crean y manipulan
representaciones que sean capaces de explicar dicho entorno. En unared neuronal el aprendizaje
es el proceso por el cual una red neuronal modifica sus pesos en respuesta a una informacién
de entrada. Los cambios que se producen durante el proceso de aprendizaje se reducen a la
destruccion, modificacidn y creacion de conexiones entre las neuronas, la creacion de una nueva
conexion implica que el peso de la misma pasa a tener un valor distinto de cero, una conexion
se destruye cuando su peso pasa a ser cero. Se puede afirmar que el proceso de aprendizaje ha
finalizado (la red ha aprendido) cuando los valores de los pesos permanecen estables [27] [28].
Existen tres formas de aprendizaje: Supervisado, No supervisado (0 auto supervisado) y
Reforzamiento (se puede considerar como un caso especial del aprendizaje supervisado).

Existen una gran cantidad variedad de algoritmos dentro de cada una de estas categorias.

3.2.11.1. Supervisado

El proceso de aprendizaje se realiza mediante un entrenamiento controlado por un agente
externo (supervisor, maestro) que determina la respuesta que deberia generar la red a partir de
una entrada determinada. El supervisor comprueba la salida de la red y en el caso de que ésta
no coincida con la deseada, se procedera a modificar los pesos de las conexiones, con el fin de
conseguir que la salida se aproxime a la deseada [27] [28]. Se consideran tres formas de llevar

a cabo este tipo de aprendizaje:
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a. Aprendizaje por correccion de error. - Este tipo de entrenamiento consiste en
presentar al sistema un conjunto de datos de entrada y la salida deseada para dicha
entrada ajustando los pesos en funcién de la diferencia entre los valores deseados y los
obtenidos como salida de la red. El objetivo, es minimizar el error entre la salida deseada
y la salida que se obtiene [27] [28].

b. Aprendizaje por refuerzo. - Es méas lento que el anterior. No se dispone de un ejemplo
completo del comportamiento deseado pues no se conoce la salida deseada exacta para
cada entrada, sino que se conoce el comportamiento de manera general para diferentes
entradas. La relacion entrada salida, se realiza a través de un proceso de éxito o fracaso,
produciendo este una sefial de refuerzo que mide el buen funcionamiento del sistema.
La funcion del supervisor es mas la de un critico que la de un maestro [27] [28].

c. Aprendizaje estocastico. - Este tipo de aprendizaje consiste basicamente en realizar
cambios aleatorios de los valores de los pesos y evaluar su efecto a partir del objetivo
deseado y de distribuciones de probabilidad [27] [28].

3.2.11.2. No supervisado.

En estas redes no requieren ayuda externa para ajustar los pesos de conexiones entre neuronas.
La red no recibe ninguna informacion por parte del entorno que le indique si la salida generada
es 0 no correcta, asi que existen varias posibilidades en cuanto a la interpretacion de la salida
de estas redes [27] [28], tales como:

a. Familiaridad o Similitud: Semejanzas entre la informacion actual y la pasada.

b. Codificacion: En este se realiza una codificacion de los datos de entrada, generando a
la salida una version codificada de la entrada, con menos bits, pero manteniendo la
informacion relevante de los datos.

c. Mapeo: Algunas redes con aprendizaje no supervisado realizan un mapeo de
caracteristicas, obteniéndose en las neuronas de salida una disposicion geométrica que
representa un mapa topografico de las caracteristicas de los datos de entrada, de tal
forma que, si se presentan a la red informaciones similares, siempre sean afectadas
neuronas de salidas proximas entre si, en la misma zona del mapa.

d. Clusterizacién o establecimiento de clases: La red se encarga de encontrar las

caracteristicas propias de cada clase.
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3.2.11.3.  Algoritmo de aprendizaje de retro propagacion

El algoritmo de retro propagacion para la red neuronal se aplica generalmente a perceptrones
de perceptrones multiples. Perceptron tiene al menos una seccién de entrada, una seccion de
salida y varias capas que se encuentran entre la entrada y la salida. Esta capa intermedia,
también conocida como capas ocultas, puede ser una, dos, tres, etc. En la practica, el nimero
de capas ocultas como maximo es de tres capas. Con estas tres capas se han resuelto casi todos
los problemas del mundo industrializado. La salida de la tltima capa de la capa oculta se utiliza

directamente como salida de la red neuronal [34].
a. El algoritmo de retro programacion de Levenberg-Marquard

Ha sido una técnica estandar para problemas de minimos cuadrados no lineales, comunmente
usada en varias disciplinas para el ajuste de datos. Este algoritmo iterativo puede ser visto como
una combinacién de los métodos de maximo descenso y el método de Gauss-Newton. Cuando
la solucidn actual se encuentra lejos del minimo local, el algoritmo se comporta como el método
del méximo descenso: lento, pero garantiza convergencia. Este algoritmo es parte del toolbox
de redes neuronales que incluye el software Matlab, con el cual se puede entrenar cualquier
objeto de red neuronal. El utilizar el mismo algoritmo como base nos asegura un doble
beneficio, por una parte, la garantia de ser un algoritmo antes probado y, por otra parte, la total
incorporacion al entrenamiento de cualquier red, bajo los mismos comandos que el toolbox de
redes neuronales. El entrenamiento empleado nos permite afinar la distribucion de corrientes

obteniendo una mayor aproximacion y minimiza el error en un nimero bajo de iteraciones [34].
b. EI Algoritmo de retro propagacion gradiente conjugado escalado

Ajusta los pesos en la direccion de descenso méas pronunciada, es decir, la mas negativa del
gradiente. Esta es la direccion en la que la funcion de rendimiento esta disminuyendo mas
rapidamente. Resulta que, aunque la funcién disminuye mas rapidamente a lo largo del negativo
del gradiente, esto no necesariamente producir la convergencia mas rapida esta realiza una
busqueda a lo largo de dicha direccion que produce una convergencia generalmente mas rapida
que la direccion de descenso méas pronunciada, al tiempo que se conserva la minimizacion de
errores lograda en todos los pasos anteriores. Esta direccion se llama direccion conjugada. En
la mayoria de los algoritmos CG, el tamafio del paso se ajusta en cada iteracion. Se realiza una
busqueda a lo largo de la direccion del gradiente conjugado para determinar el tamafio del paso,

lo que minimizara la funcién de rendimiento a lo largo de esa linea. Todos los algoritmos CG
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comienzan buscando en la direccion de descenso mas empinada en la primera iteracion. Con

frecuencia, los algoritmos CG se utilizan con la basqueda de lineas [34].
c. El Algoritmo de retro propagacion de regularizacion bayesiana BR

Es un algoritmo de entrenamiento que actualiza los pesos y los valores de sesgo de acuerdo con
la optimizacion de LM, minimiza la combinacion lineal de errores cuadraticos y pesos. También
modifica la combinacién lineal para que al final del entrenamiento, la red resultante tenga
buenas cualidades de generalizacion [34]. El entrenamiento se detiene cuando ocurre una de

estas condiciones:

Se alcanza el numero mé&ximo de épocas (repeticiones).
Se excedio la cantidad maxima de tiempo.
El rendimiento se minimiza hasta el destino.

El rendimiento del gradiente cae por debajo de min_grad.

o B~ w0 D

excede mu_max.

3.2.12. Perceptor multicapa

Dentro de los modelos de Red Neuronal Artificial (RNA) existen diversos tipos de estructuras
dependiendo de la disposicién de los enlaces que conectan las neuronas o si existen bucles
dentro de la red. Una estructura ampliamente utilizada en el pronéstico de series de tiempo es
el Perceptrén Multicapa (PM), esta se forma a partir de generalizar el perceptron simple, el cual
esta basado en el uso de varias capas de neuronas artificiales (capas ocultas), en vez de usar una

sola capa el cual presenta las siguientes caracteristicas:

¢ No existen bucles ni conexiones entre las neuronas de una misma capa.
e Las funciones de activacidn son iguales para cada neurona de una misma capa.

e Tiene una sola neurona en la capa de salida.

Figura 3.20: Red multicapa de propagacion hacia atras (Feedback) [28].
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La representacion matematica de la figura 3.14, se indica en la ecuacion:

(3.1)

n

m
y=ZWj*fj Zaijxi+bj +c
j=1

i=1
Donde:

e y=Variable pronosticada

e Xi = Variable entrada

e Wj = Pesos que conectan la j-ésima salida de la capa oculta a la capa de salida

e wij = Pesos que conectan la i-ésima entrada al modelo con la j-ésima neurona de la capa
oculta

e Dbj = Sesgos (bias) o intercepto de las j-ésima neurona oculta c es el sesgo (bias) o

intercepto de la neurona y de salida

wij, aij, bj y ¢ son los pardmetros del modelo que deben ser ajustadas mediante el algoritmo de
entrenamiento. En total son (n + 1)(m + 1) parametros a ajustar, donde n es el nimero de
entradas al modelo y m es el nUmero de neuronas en la capa oculta de la red. Interpretando esta
ecuacion, el modelo resulta ser una regresion caracterizada por la funcion f, la cual puede ser

lineal o no lineal y determina la forma en que se relacionan las entradas al modelo con la salida.

3.2.13. Problemas derivados del Entrenamiento.

El desafio central al trabajar con redes neuronales es que nuestro algoritmo debe tener buen
rendimiento sobre entradas nuevas no observadas previamente, y no solo en aquellas para las
cuales nuestro modelo fue entrenado. Esta habilidad de poder desempefiarse correctamente

sobre entradas nuevas se denomina generalizacion.

Tipicamente, en un modelo de redes neuronales, tenemos acceso a un conjunto de
entrenamiento y podemos calcular alguna medida del error sobre este conjunto, denominada
error de entrenamiento. Lo que separa a machine learning y deep learning de un mero problema
de optimizacion es que esperamos que el error de generalizacidn sea pequefio también. Este
error se define como la esperanza del error sobre una nueva entrada. Esta esperanza se toma
sobre diferentes entradas posibles, extraidas a partir de la distribucion de entradas que

esperamos que el sistema encuentre en la practica. Es usual estimar el error de generalizacion
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del modelo midiendo su rendimiento sobre un conjunto de prueba conteniendo ejemplos

obtenidos separadamente del conjunto de entrenamiento [35].

Los factores que determinan cuan bien van a desempefiarse un modelo de redes neuronales son
su capacidad de hacer pequefio el error de entrenamiento, y de hacer la brecha entre el error de

entrenamiento y el error de prueba lo mas pequefia posible [35] .
3.2.13.1. Underfitting

Corresponde a underfitting (subajuste), cuando el modelo no puede obtener un error
suficientemente bajo sobre el conjunto de entrenamiento. EI modelo puede no estar ajustado lo
suficiente. Bien por falta de tiempo de entrenamiento o por no disponer de datos suficientes
para hacer una modelizacién fidedigna. Es un problema facilmente detectable [36].

En la figura 3.21, si nuestros datos de entrenamiento son muy pocos nuestro programa no sera

capaz de generalizar el conocimiento y estara incurriendo en underfitting.

Figura 3.21: Equilibrio de aprendizaje en underfitting [37].

3.2.13.2. Overfitting

Corresponde con el de overfitting (sobreajuste), que ocurre cuando la brecha entre el error de
entrenamiento y el error de prueba es demasiado grande. A medida que se entrena y se itera un

modelo, la capacidad de prediccion puede no mejorar.

Matematicamente es posible obtener una funcion que ajuste para casi cualquier conjunto de
datos de entrenamiento. Sin embargo, el modelo gana complejidad muy rapidamente si se
quiere minimizar al maximo el error de entrenamiento. Este aumento de la complejidad solo
producira un ajuste de peor calidad en el proceso de generalizacion del modelo y un mayor

coste en tiempo de ejecucion.

Puede decirse que un modelo que presenta overfitting particulariza, pero no generaliza. Un
modelo que muestre problemas de overfitting no es capaz de generalizar el modelo para datos

que no pertenezcan a la muestra de datos de entrenamiento [36].
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En la figura 3.22, sobre-entrenamos nuestro modelo y caemos en el overfitting, nuestro
algoritmo estara considerando como validos s6lo los datos idénticos a los de nuestro conjunto
de entrenamiento y siendo incapaz de distinguir entradas buenas como fiables si se salen un

poco de los rangos ya preestablecidos.

A

LS >

Figura 3.22: Equilibrio de aprendizaje en overfitting [37].

3.2.13.3. Normal fitting

Se trata del punto de entrenamiento méas adecuado para el modelo. En este punto, el error
correspondiente a la serie de entrenamiento y al de la generalizacion debe ser lo mas parecido
posible. De manera que el modelo tenga la complejidad adecuada para tener un comportamiento
robusto [36].

En la figura 3.23, se encuentra un punto medio en el aprendizaje del modelo aplicado, en el que

no esta incurriendo en underfitting y tampoco en overfitting.

>

Figura 3.23: Equilibrio de aprendizaje en normal fitting [37].

Para reconocer este problema deberemos subdividir nuestro conjunto de datos de entrada para
entrenamiento en dos: uno para entrenamiento y otro para la Test que el modelo no conocera
de antemano. Esta division se suele hacer del 80% de datos para entrenar y 20% de validacion.
El conjunto de Test debera tener muestras diversas en lo posible y una cantidad de muestras

suficiente para poder comprobar los resultados una vez entrenado el modelo.

38



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE ELECTRICIDAD

Namero total de muestras 100%

Datos de Entrenamiento 80% Validacion 20%

Figura 3.24:Test de entrenamiento de la red neuronal

Cuando entrenamos nuestro modelo solemos parametrizar y limitar el algoritmo, por
ejemplo, la cantidad de iteraciones que tendra o un valor de “tasa de aprendizaje” (learning-

rate) por iteracion y muchos otros.

Para lograr que nuestro modelo dé buenos resultados iremos revisando y contrastando nuestro
entrenamiento con el conjunto de Test y su tasa de errores, utilizando mas o menos iteraciones,

etc. hasta dar con buenas predicciones y sin tener los problemas de over-under-fitting [37].

4.  METODOLOGIA

4.1. TIPO DE INVESTIGACION

El presente proyecto de investigacion da a conocer la situacion de los sistemas de distribucion
en lo referente a la proyeccién de la demanda de energia eléctrica a corto plazo donde en el
alimentador de andlisis esta involucrado diversas cargas que se afiaden o se quitan en diferente
horario en todo el dia, con lo cual se plantea alternativas que permitan un analisis mas fécil,

para identificar en comportamiento de la demanda eléctrica.

4.1.1. Investigacion descriptiva

Se utiliza principalmente el método de analisis, es decir, se descompone el objeto a aprender en
sus diversos puntos o recursos, para tal manera llegar a un entendimiento mas técnico, se hace
una exposicion de hechos e ideas definiendo las situaciones del comportamiento de la demanda
de energia eléctrica en el alimentador PRI12 - Sta. Rosa de Pichul - San Gerardo debido al
incremento de cargas eléctricas. Este tipo de investigacion ayudo analizar como la demanda de
energia eléctrica se comporta en el alimentador PRI12 - Sta. Rosa de Pichul - San Gerardo,

adquiriendo una base de datos historicos con valores de potencia eléctrica horaria.

4.1.2. Investigacion diagnostica

Este tipo de investigacién brinda acceso a las caracteristicas de un problema planteado
abarcando un campo delimitado especifico, ayudando a comprender la situacion a la cual esta
sometido actualmente el alimentador PRI12 - Sta. Rosa de Pichul - San Gerardo en el sistemas

de distribucidn, identificando los factores analizar para adentrar mas al problema planteado
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ayudando a obtener un analisis con los datos obtenidos, permitiendo lograr una alternativa de
solucidn para problema de la prediccion de la demanda de energia eléctrica a corto plazo.

4.1.3. Investigacion aplicada

En esta parte se pondra en practica todos los conocimientos cientificos adquiridos, como
también el uso del software MATLAB para realizar el analisis y programacion de un algoritmo
que permita realizar la prediccion de la demanda de energia eléctrica con resultados

suficientemente proximos a la realidad.
4.2.  METODO DE INVESTIGACION

4.2.1. Metodologia de la investigacion bibliografica.

Este tipo de investigacion ayuda con la especificacion del analisis, el cual se basara en consultar
articulos técnicos, libros, publicaciones en internet y precedentes de proyectos semejantes
referentes a la prediccion de la demanda de energia eléctrica en sistemas de distribucién. Lo
que ha proporcionado el razonamiento de teorias, conjetura, resultados en artefactos aplicados
en las referencias seleccionadas, ayudando a la votacién del procedimiento conveniente para la

solucion del problema.

4.2.2. Inductivo — deductivo

Examina de manera descriptiva todos los procedimientos, temas y subtemas que se usaron en
la preparacion del trabajo de investigacion, paralelamente este procedimiento permiti6 detallar
las conclusiones y sugerencias del problema investigado. En relacion al método utilizado se
analiz6 cada uno de las metodologias para la resolucién de la prediccion de la demanda de
energia eléctrica a corto plazo, a partir del andlisis de investigaciones ya realizadas en diferentes
escenarios pero con la misma concordancia, que a su vez ayudo con la implementacion de un
algoritmo que permitié obtener datos necesarios para establecer nuestras propias deducciones

de esta manera recomendar procesos que pueden ser aplicados en este tipo de investigaciones.
4.3. TECNICASE INSTRUMENTOS

4.3.1. Laobservacion

Esta técnica es la mas correcta para la indagacion, debido a que parte de la implementacion de
la red neuronal artificial para el que corresponde registro de datos logrados en el proceso,

Ilegando a obtener resultados satisfactorios, 6ptimos.
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4.3.2. Simulacién

Se desarrollara mediante el uso de software MATLAB el cual nos ayudaran a determinar los
parametros referentes a la red neuronal artificial con la base de datos historicos totales en el
alimentador PRI12 - Sta. Rosa de Pichul - San Gerardo, para de esta manera constatar datos con

el algoritmo propuesto e identificar el rango de error existente.

4.3.3. Programacion

Se realizard mediante el software MATLAB el cual permitira disefiar nuestro algoritmo a partir
de vectores y formulacion matematica aplicado a las redes neuronales artificiales, ingresando

la base de datos historicos de la potencia eléctrica, permitiendo identificar el porcentaje de error
en la prediccién de la demanda de energia eléctrica a corto plazo.

5. ANALISIS Y DISCUSION DE LOS RESULTADOS

51. METODOLOGIA DEL PRONOSTICO DE LA DEMANDA DE ENERGIA
ELECTRICA A CORTO PLAZO.

Toda la serie para la realizacion de esta investigacion es la siguiente:

( INICIO )

Adquirir datos de las variables a Seleccionar datos de entrada y funcién
utilizar o
objetivo de la red neuronal
':
Preprocesar datos, crear base de
datos Seleccionar el nimero de
* neuronas en la capa oculta No
/ Detectar los valores atipicos /
‘ Entrenar la red neuronal
Transformacion de la base de datos
histéricos, de minutos a horas
* Meta alcanzada
’ : Si
Seleccionar variables de entrada L
[ Realizar el prondstico ]
lq———No

\

Cargar base de datos, en el

Medidas de error que
excedan el limite

software

Si

y
( TERMINAR )

Figura 5.1: Diagrama de flujo del pronostico de la demanda a corto plazo.
41



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE ELECTRICIDAD

5.2.  ANALISIS DE LA BASE DE DATOS HISTORICOS
5.2.1. Andlisis del comportamiento de la base de datos reales

Para poder realizar el pronostico de la demanda a corto plazo, fue necesario crear una nueva
base de datos, es decir crear una hoja de Excel, donde se encuentren datos histdricos desde el

primero de enero del afio 2020 hasta el 31 de marzo del afio 2021.

En primera instancia se debe conocer el comportamiento de la serie de los datos en andlisis,
hacer una estimacion de la técnica que se va a emplear y luego el pronostico de los siguientes
periodos; cabe notar que esto es con fines académicos, la base de datos que se tiene son datos
historicos reales, el tamafio de la muestra es importante en la precision del pronéstico, debido
a que la demanda es variable, se debe considerar un andlisis espaciado de tiempo, para estimar
su comportamiento. En la préctica se utilizan datos histéricos mayores a un afio y con ello
proyectarlo a un horizonte de tiempo, que seria a una semana, obteniendo asi un prondstico
confiable sobre el comportamiento de la demanda. En caso de contar con el comportamiento de
10 minutos de la demanda, los perfiles de consumo se discriminan por hora del dia y dia de la

Semana.

En la figura 5.2, se puede observar la curva de la demanda semanal, desde el 17 al 23 de los
ultimos 7 dias del mes de abril del afio 2021 del Alimentador PRI12 — Santa Rosa Pichul — San
Gerardo la cual se caracteriza por tener intervalos de tiempo de horas para cada dia de la
semana. Se puede apreciar que el comportamiento de la demanda eléctrica de la Gltima semana

del mes de marzo, es menor en ciertos dias y similares para varios dias.

DEMANDA ELECTRICA

2025,00
1825,00
1625,00
1425,00

1225,00

1025,00

825,00
171717171718181818181919191919202020202021212121222222222223232323

— Tercera semana marzo 2021 Cuarta semana marzo 2021

Figura 5.2: Curva demanda eléctrica semanal
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En la tabla 5.1, se detalla el valor de los datos en estudio, el cual pertenece a los ultimos 7 dias
del mes de marzo, se obtiene valores maximos y minimos de la demanda eléctrica donde nos
presenta un rango de 1159,80 kWh, el célculo de la frecuencia por que los datos no se repiten,

es decir que son diferentes a cada hora.

Tabla 5.1: Analisis descriptiva con datos reales de la demanda eléctrica

Maximo 2076,95 kWh
Minimo 917,14 kWh

Rango 1159,80 kWh

Media 1517,91 kWh
Mediana 1475,91 kWh
Varianza 76662,73
Desviacion estandar 276,88
Coeficiente de variacion 18,24 %
Limite maximo 1794,79 kWh
Limite minimo 1241,03 kWh

En medidas de tendencia central el calculo de la media o el promedio es de 1517,91 kWh es
decir que representa el promedio de la energia que se consume en el intervalo de los datos en
analisis, la mediana representa el valor que ocupa la parte central del conjunto de datos, donde
van a estar el 50% de datos por debajo y 50% por encima de 1475,91 kWh, no se puede realizar

el célculo de la moda, ya que ésta representa el valor que mas se repite.

Las medidas de dispersion nos muestran que tan alejadas o cercanas estan los datos con respecto
a las medidas de tendencia central, donde la varianza representa la inestabilidad de la serie de
datos, respecto a la media en este caso obtenemos un valor muy elevado, la desviacion estandar
se trata de que tan cerca o alejadas estan los valores con respecto a la media, en este caso se
obtiene un valor 276,88, es decir que con el coeficiente de variacion se obtiene un porcentaje

de la dispersion de los datos del 18,24 %, es decir que no existe homogeneidad en los datos.

En medidas de tendencia central el calculo de la media o el promedio es de 1517,91 kWh es
decir que representa el promedio de la energia que se consume en el intervalo de los datos en
analisis, la mediana representa el valor que ocupa la parte central del conjunto de datos, donde
van a estar el 50% de datos por debajo y 50% por encima de 1475,91 kWh, no se puede realizar
el calculo de la moda, ya que ésta representa el valor que mas se repite, es decir no existe valores

homogéneos.
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Las medidas de dispersion nos muestran que tan alejadas o cercanas estan los datos con respecto
a las medidas de tendencia central, donde la varianza representa la inestabilidad de la serie de
datos, respecto a la media en este caso obtenemos un valor muy elevado, la desviacion estandar
se trata de que tan cerca o alejadas estan los valores con respecto a la media, en este caso se
obtiene un valor 276,88, es decir que con el coeficiente de variacion se obtiene un porcentaje
de la dispersion de los datos del 18,24 %, es decir que no existe homogeneidad en los datos de
analisis.

En la figura 5.3, se observa el comportamiento de los valores reales donde representa el valor
limite m&ximo y minimo, de la misma manera la desviacion estandar observando el intervalo

de la dispersion de los datos.

DESVIACION ESTANDAR

2025,00

o A h A b L
1725,00 w i W

1625,00 ’ \

1525,00

1425,00

1325,00 J n \ J
1225,00 o~
112500 \/
1025,00

925,00

825,00
171717171717181818181818191919191919202020202020212121212121222222222222232323232323

——DEMANDA (kWh) ~====PROMEDIO ==—LIMITE MAXIMO LIMITE MINIMO

Figura 5.3: Desviacion estandar de datos de la semana en estudio

En la figura 5.4, se puede observar la curva de la demanda semanal de los ultimos 7 dias del
mes de abril del afio 2021 del Alimentador PRI12 — Santa Rosa Pichul — San Gerardo, con
intervalos de tiempo de horas para cada dia del mes. En este caso su forma y comportamiento
depende de las variables que afectan la demanda a corto plazo, se puede apreciar que el
comportamiento de la demanda eléctrica tiende a crecer mientras transcurren las horas de la
tarde y noche, sin tomar en cuenta las horas de la madrugada, el cual decrecio existiendo menos
consumo eléctrico, con la excepcion a la madrugada del dia 18 y 21 existiendo un apagén

general del alimentador o0 a su vez mantenimiento de la red.
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DEMANDA ELECTRICA
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Figura 5.4:Curva de la demanda eléctrica de la semana en estudio

En la presente figura 5.5, se detalla la capacidad del proceso para la demanda de energia
eléctrica de los datos reales, donde nos presenta 6 comportamientos, con la gréafica Xbarra se
observa el limite de caso superior e inferior como los datos atipicos obteniendo un promedio de
1518 kWh, dando un 6ptimo resultado para la prediccion de la demanda a corto plazo.

En el histograma de capacidad nos presenta tres comportamientos, dias laborables, fines de
semana y los datos atipicos, en estos resultados, los datos del proceso se encuentran bastante
centrados entre los limites de especificacion, la mayoria de los datos se encuentra dentro de los
limites de especificacién que son datos, hay partes no conformes por debajo del limite de
especificacion inferior (LEI) y por encima del limite de especificacion superior (LES) estas

representan elementos no conformes, es decir datos atipicos.

La gréafica R permite monitorear la estabilidad del proceso en el tiempo, para identificar y
corregir las inestabilidades en un proceso, existe tres puntos fuera de los limites de control y el
resto varian aleatoriamente alrededor de la linea central y se encuentran dentro de los limites

de control, por lo tanto, la variacion del proceso esta bajo control.

La grafica de probabilidad normal representa si los datos sigues una distribucién normal, en
estos resultados la linea de distribucion ajustada es la linea recta intermedia en la gréafica, las
lineas continuas externas en la grafica son los intervalos de confianza de los percentiles

individuales por ende los datos son normales.

La grafica de los ultimos 25 subgrupos hace referencia al grupo de unidades que se crean bajo
el mismo conjunto de condiciones, los datos en analisis demuestran estabilidad y por Gltimo

para la capacidad de subgrupos/corto plazo, el Cp es 1.72, lo que indica que la dispersion de
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especificacion es 1,72 veces mayor que la dispersion de todo el proceso. Cp (1.72) y Cpk (1.65)

estan muy cercanos entre si, lo que indica que el proceso esta aproximadamente centrado.

Para la capacidad general, Pp (0,70), Ppk (0,68) estan muy cercanos entre si, lo que indica que

el proceso esta en el objetivo, es decir, que los datos son aceptados para un proceso capaz.

Informe del Capability Sixpack del proceso para DEMANDA (kWh)
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Figura 5.5: Capacidades del proceso para la demanda de energia eléctrica (datos reales — 1 semana)

Para tener una mejor visualizacion del comportamiento de la curva de la demanda eléctrica en
la figura 5.6, se grafica datos diarios de dos ultimos dias del mes de marzo del afio 2020, con
datos reales donde se observa un comportamiento casi similar, tanto en el crecimiento y la

disminucion de la carga eléctrica durante todo el dia.

DEMANDA ELECTRICADIARIA
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Figura 5.6: Curva de la demanda eléctrica diaria con intervalos de 1 hora
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Para un andlisis con mayor detalle en la figura 5.7, se presenta datos reales de 1 dia, donde las
graficas Xbarra y R indican que el proceso es estable, sin puntos mas alla de los limites de
control. La gréafica de probabilidad normal indica que los datos estan distribuidos normalmente.
Por lo tanto, los supuestos del analisis de capacidad (subgrupos/corto plazo) se cumplen y se
puede analizar la capacidad del proceso. El histograma de capacidad muestra que el proceso
esta aproximadamente centrado y que las mediciones estan dentro de los limites de
especificacion, con partes no conformes por debajo del LEI y por encima del LES que

representan datos atipicos.

Informe del Capability Sixpack del proceso para DEMANDA (kWh)
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Figura 5.7:Capacidades del proceso para la demanda de energia eléctrica (datos reales - 1dia)

5.2.2. Andlisis del comportamiento de la demanda eléctrica pronosticada

En la figura 5.8, se puede observar la curva de la demanda semanal pronosticada, desde el 31
de marzo al 6 de abril del afio 2021 del Alimentador PR112 — Santa Rosa Pichul — San Gerardo,
la cual obtenemos valores con intervalos de tiempo de horas para cada dia de la semana. En
este caso se puede apreciar que el comportamiento de la demanda eléctrica pronosticada tiende
a crecer mientras transcurren las horas de la tarde y noche, sin tomar en cuenta las horas de la
madrugada, el cual decrece existiendo menos consumo eléctrico.
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CURVA DE LA DEMANDA PRONOSTICADA
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Figura 5.8: Curva de la demanda eléctrica pronosticada

En la tabla 5.2, se detalla el valor de los datos que se pronosticaron, los cuales pertenecen al
ultimo dia del mes de marzo y los primeros 6 dias del mes de abril considerando como una
semana, se obtiene datos de valor maximo de la demanda eléctrica y el valor minimo donde nos
presenta un rango de 1090 kWh, del mismo modo no se puede realizar el célculo de la

frecuencia por que los datos no se repiten.

Tabla 5.2: Andlisis descriitiva con datos reales de la demanda eléctrica

Maximo 2092 kWh
Minimo 1002 kWh

Rango 1090 kWh

Media 1488,52 kWh
Mediana 1471 kWh
Varianza 67091,81
Desviacion estandar 259,02
Coeficiente de variacion 17,40 %
Limite maximo 1747 54 KWh
Limite minimo 1229,50 kWh

En medidas de tendencia central el calculo de la media o el promedio es de 1488,52 kWh es
decir que representa el promedio de la energia que se consume en el intervalo de los datos en
analisis, la mediana representa el valor que ocupa la parte central del conjunto de datos, donde

van a estar el 50% de datos por debajo y 50% por encima de 1471 kWh, no se puede realizar el
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calculo de la moda, ya que ante se menciono que representa el valor que mas se repite. En datos
de medidas de dispersion, el célculo de la desviacion estandar se obtiene un valor de 259,02,
con un coeficiente de variacion de 17,40 %, comprobando la no homogeneidad en los datos de
analisis. En la figura 5.7, se observa el comportamiento de los valores de pronoéstico de la
demanda de energia eléctrica, donde representa el valor limite maximo y minimo, observando

el intervalo de la dispersién de los datos.
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Figura 5.9: Desviacion estandar con datos de la demanda pronosticada

En la figura 5.10, se detalla la capacidad del proceso para la demanda de energia eléctrica de
los datos pronosticados, donde nos presenta 6 comportamientos, las gréaficas Xbarray R indican
que el proceso es estable, con pocos puntos mas alla de los limites de control, la gréafica de los
ultimos 25 subgrupos indica que los datos estan distribuidos de forma aleatoria y simétrica
alrededor de la media del proceso. La grafica de probabilidad normal indica que los datos estan

distribuidos normalmente, entonces los supuestos del anélisis de capacidad normal se cumplen

El histograma y los indices de capacidad indican que el proceso esta aproximadamente centrado
en el objetivo y que las mediciones estan dentro de los limites de especificacién. Los indices de
capacidad Cpk, Ppk y Cpm son mayores que 1.33, que es un valor minimo generalmente
aceptado para un proceso capaz, entonces el proceso cumple con los requisitos y el pronostico

es confiable.
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Informe del Capability Sixpack del proceso para DEMANDA (kWh)
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Figura 5.10: Capacidades del proceso para la demanda de energia eléctrica (datos pronosticados - 1
semana)

Para tener una mejor visualizacion del comportamiento de la curva de la demanda eléctrica
pronosticada en la figura 5.11, se grafica datos horarios donde se observa un comportamiento
muy singular a la curva de la demanda eléctrica, tanto en el crecimiento y la disminucion de la

carga durante todo el dia.
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Figura 5.11: Demanda eléctrica diaria con datos obtenidos del pronostico
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Para un analisis con mayor detalle en la figura 5.12, se presenta datos pronosticados de 1 dia,
donde las graficas Xbarra y R indican que el proceso es estable, sin puntos mas alla de los
limites de control. La grafica de probabilidad normal indica que los datos estan distribuidos
normalmente. Por lo tanto, los supuestos del andlisis de capacidad (subgrupos/corto plazo) se
cumplen y se puede analizar la capacidad del proceso. El histograma de capacidad muestra que
el proceso esta aproximadamente centrado y que las mediciones estan dentro de los limites de
especificacion, con partes no conformes por debajo del LEI y por encima del LES que

representan datos atipicos.

Informe del Capability Sixpack del proceso para DEMANDA (kWh)
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Figura 5.12: Capacidades del proceso para la demanda de energia eléctrica (datos pronosticados - 1

dia)

53. COMPARACION DE DATOS REALES Y PRONOSTICO DE LA RED
NEURONAL

En la figura 5.13, se puede observar el comportamiento de la curva de la demanda eléctrica con
datos reales de los ultimos 7 dias del mes de marzo del 2021 y los datos de los 7 dias del
prondstico de la demanda eléctrica del mismo afio. Donde actian de manera muy similar tanto

en el crecimiento y en la reduccion de la demanda.
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CURVA DE LADEMANDA ELECTRICA
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Figura 5.13: Curva de la demanda eléctrica real vs pronosticada

Por consiguiente, en la figura 5.14, representa el porcentaje de error de los datos reales y del
prondstico de carga, en la tabla 5.3, se obtiene el error porcentual que se tuvo en la comparativa
de los datos de las dos curvas de la demanda eléctrica, el cual es del 1,60%, por ende, los datos

que se obtuvo del pronostico de la demanda son éptimos y confiables.

Tabla 5.3: Error promedio entre demanda eléctrica real y pronosticada (semanal)

Error promedio 0,02
Error promedio % | 1,60
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Figura 5.14: Gréafica de error entre curva de la demanda eléctrica real y pronosticada (semanal)
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En la figura 5.15, se ilustra intervalos de la demanda de energia eléctrica con datos reales y de
pronostico, en un intervalo de 1 semana, donde se verifica el comportamiento de la curva
eléctrica de gran similitud tanto en real como en pronostico, existe valores elevados de demanda
en horas de la madrugada y de la noche, al medio dia disminuye notoriamente, esto se da debido

a que el alimentador pertenece a una zona rural.
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Figura 5.15: Intervalos de la demanda de energia eléctrica (Datos reales y de pronostico — 1 semana)

Para visualizar de mejor manera el comportamiento de la curva de la demanda eléctrica tanto
con datos reales y de prondstico, en la figura 5.16, representa la demanda eléctrica pronosticada
y real que tienden a ser similares, en horas de la madrugada existe un incremento en la carga
hasta las 11 am, entre 13:00 y 17:00 decrecid existiendo menos consumo eléctrico, mientras

que transcurren las horas de la tarde y noche tiende a crecer la carga de manera muy elevada.
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Figura 5.16: Curva demanda eléctrica real vs pronosticada (Diaria)
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Del mismo modo en la figura 5.17, representa el porcentaje de error de los datos reales y del
pronostico de carga, en la tabla 5.4, se obtiene el error porcentual que se tuvo en la comparativa
de las dos curvas de la demanda eléctrica, el cual es de 0,66% por ende los datos que se obtuvo

del pronostico de la demanda son 6ptimos, confiables y con menor error.

Tabla 5.4: Error promedio entre demanda eléctrica real y pronosticada (Diaria)

Error promedio 0,01
Error promedio % | 0,66
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Figura 5.17: Grafica de error entre curva de la demanda eléctrica real y pronosticada (Diaria)

Para una mejor visualizacion mas detallado en la figura 5.18, se ilustra intervalos de la demanda
de energia eléctrica con datos reales y pronosticados de 1 dia, donde se verifica el
comportamiento de la curva eléctrica de gran similitud tanto en real como en prondstico, existe
valores elevados de demanda en horas de la madrugada y de la noche, al medio dia disminuye

notoriamente.
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Figura 5.18: Intervalos de la demanda de energia eléctrica (Datos reales y de pronostico - 1dia)
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5.4. INTERFACES GRAFICAS DESARROLLADAS

En esta seccion se presenta y verifica la funcionalidad de la interfaz gréfica desarrollada en
Matlab para la predicciéon de la demanda de energia eléctrica a corto plazo. Se presenta los
resultados de prediccion numérica y graficamente obtenidos para el caso de estudio (base de
datos de la demanda de energia eléctrica para el Alimentador PRI12 - Sta. Rosa de Pichul - San
Gerardo).

La interfaz gréfica desarrollada en el presente trabajo de titulacion estd constituida por tres
maodulos: modulo de datos historicos, médulo de entrenamiento de red y mddulo de prediccion
demanda, cada modulo presenta caracteristicas propias que permitirdn el correcto

funcionamiento.

La interfaz grafica desarrollada presenta un menu para la seleccion del mddulo activo (el
maodulo esta activo si el botdn se encuentra de color verde, el mddulo esta inactivo si el botén
se encuentra de color gris), ademas en este mend se encuentra un boton para salir de la

herramienta computacional.

4. PREDICCION DE LA DEMANDA, DE ENERSGIA ELECTRICA - o X

M% UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI
/

Autores; Naula Saquinga Henry Sebastian
Oscurio Ordofiez Darwin Stalin

Figura 5.19: Menu de seleccién de médulos

A continuacién, se detalla las funcionalidades cada médulo.

5.4.1. Modbdulo de Datos Historicos

La finalidad del presente modulo es analizar los datos historicos de la base de datos utilizada.
El modulo presenta dos secciones. La primera seccion permite configurar el intervalo de tiempo
a analizar de la base de datos y la segunda seccion permite tanto graficar los datos histéricos

como visualizar numéricamente los datos historicos.

En la figura 5.20, se puede evidenciar la funcionalidad del modulo datos historicos, en la cual
se selecciona la opcion total y se procede a graficar todos los datos histéricos de la base de

datos.
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4 PREDICCIOM DE LA DEMANDA DE EMERGLA ELECTRICA - x
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Figura 5.20: Modulo de datos histéricos (Datos totales).

En la figura 5.21, se puede evidenciar la funcionalidad del médulo datos historicos, en la cual
se selecciona la opcidn parcial, para esta opcion se habilita el mend de seleccion de la fecha de
inicio y la fecha de fin del intervalo a considerar y se procede a graficar inicamente los datos
historicos del intervalo de tiempo seleccionado de la base de datos. Las fechas son ingresadas
considerando afio-mes-dia -hora, es importante notar que la fecha de inicio debe ser mas antigua
que la fecha de fin, en caso de un error en el ingreso de las fechas la herramienta computacional
indicara mediante un mensaje que las fechas ingresadas son incorrectas o no existen en la base

de datos.
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Figura 5.21: Mddulo de datos historicos (Datos parciales)

56



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE ELECTRICIDAD

Como se menciono anteriormente la herramienta computacional ademaés de graficar los datos
historicos, permite visualizar numeéricamente estos valores, en la figura 5.22, se detalla la tabla

visualizada, indicando la demanda de energia eléctrica por cada hora del dia.

Esta tabla es creada cuando se grafica los datos historicos sin importar si se encuentra en la
opcion total o parcial.
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Figura 5.22: Mddulo de datos historicos (Visualizacién de datos numéricos)

5.4.2. Mobdulo de Entrenamiento de la red

La finalidad del presente modulo es configurar, crear y entrenar una red neuronal especifica (til
para la prediccion de la demanda de energia eléctrica a corto plazo. Al igual que el anterior

maodulo este presenta dos secciones.
La primera seccion permite configurar los parametros de la red neuronal como:

e La primera seccion permite crear (numero de neuronas, numero de retrasos de tiempo,
porcentaje de datos de entrenamiento, prueba y validacién)
¢ lasegunda seccion permite graficar los resultados del entrenamiento de la red neuronal,

ademas de indicar el rendimiento de la red neuronal una vez finalizado el entrenamiento.
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En la figura 5.23, se puede evidenciar la funcionalidad del mddulo de entrenamiento de la red.
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Figura 5.23: Mddulo de entrenamiento de la red.

En el instante que se procede a entrenar la red neuronal configurada, el médulo abre dos
ventanas adicionales, en la primera pestafia (Figura 5.24) se visualiza la configuracion de la red
neuronal creada y en la segunda pestafia (Figura 5.25) se visualiza graficamente los resultados

del entrenamiento de la red neuronal y los errores producidos.
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Hidden Output
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Figura 5.24: Configuracion de la red neuronal creada.
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Figura 5.25: Resultados del entrenamiento de la red neuronal.

5.4.3. Modulo de Prediccion de la Demanda

La finalidad del presente médulo es presentar las predicciones de la demanda de energia
eléctrica en base a los datos historicos ingresados, los resultados se visualizaran tanto grafica
como numéricamente. Al igual que en los anteriores mddulos este modulo presenta dos
secciones: la primera seccion permite seleccionar el periodo de prediccion de la demanda y la
segunda seccién permite graficar los resultados de la prediccion de la demanda de energia

eléctrica utilizando la red neuronal creada y entrenada en el modulo anterior.

Las fechas son ingresadas considerando afio-mes-dia -hora, es importante notar que la fecha de
inicio debe ser mas antigua que la fecha de fin, en caso de un error en el ingreso de las fechas
la herramienta computacional indicara mediante un mensaje que las fechas ingresadas son
incorrectas. Del mismo modo la herramienta computacional cuenta con un apartado donde se
ingresa una fecha especifica para calcular la demanda de energia eléctrica de dicha fecha y

visualizar el valor junto con la grafica creada.

En la figura 5.26, se puede evidenciar la funcionalidad del modulo prediccion demanda.
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4 PREDICCION DE LA DEMANDA DE EMERGIA ELECTRICA

il
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Figura 5.26: Modulo de Prediccion de la Demanda (Visualizacion grafica).

Finalmente, los valores numéricos de la prediccién de energia eléctrica realizada se visualizan
en formato de tabla (Figura 5.27), en el cual se especifica la fecha y la demanda calculada por

la red neuronal artificial desarrollada.

4. PREDICCION DE LA DEMANDA DE EMERGIA ELECTRICA - X

uﬁ UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI
=

Autores: Naula Saquinga Henry Sebastian
Oscurio Ordofiez Darwin Stalin

PREDICCION DEMANDA

Desde: Hasta:
Afio 2021 Afio 2021 E‘ Grafica Datos

Mes 3 Mes 3 E‘ Dia Mes Afio hora Demanda
i 2020 1 1 0 112460+03
B Si Bl 15 2020 f f 1 1.25690+03
Hora 2 Hora 1S 2020 1 1 2 1.2007e+03
Minuto 0 Minuto 0% 2020 1 1 3 11422e+03
Demanda especifica 2000 1 1 4 11062+03
Afio 202017 Calcular 2020 1 1 5 1.1053e+03
Mes 1= 2020 1 1 6 9506470
- ) - 2020 1 1 7 8114617
Hora o) 2020 1 1 8 8976314
Minuto o 2020 1 1 9 968.2528
2020 1 1 10 1.03190+03
2020 1 1 1 1.01760+03
2020 1 1 12 9753885

Figura 5.27: Mddulo de prediccion de la demanda (Visualizacion numérica).
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55. ENTRENAMIENTO DE LA RED
5.5.1. Numero de capas ocultas

Se hizo uso de la libreria de redes neuronales de Matlab, existen varios tipos de redes que
dependiendo de la aplicacion se selecciona y se configura, para el caso de prediccion de series
de tiempo Matlab la libreria cuenta con la red NARNET, mismo que tiene como datos de
entrada los datos pasados de la variable. En este caso no se puede cambiar el niUmero de capas
ocultas a nuestro placer, debido a que esta configuracion tiene ya predefinido el nimero de
capas ocultas la cual es de 1 (generalmente en referencias bibliograficas 1 capa es lo ideal para
predecir series de tiempo como es el caso). En caso de querer cambiar el nimero de capas

ocultas es necesario cambiar la configuracién de la red, asi como cambiar el formato de ingreso

de los datos.
A\ MAR Meural Metwark fuiewn) - O b
Hidden Output
olihg 3
(1:288
- / |
10 0

Figura 5.28: Red neuronal (una capa oculta y una de salida).

5.5.2. Funcién de activacion de salida

La funcidn de activacion de salida es la funcién lineal (Predefinida en la configuracién escogida
de la libreria de Matlab). Del mismo modo que el punto anterior no se puede cambiar la funcion
de activacion de salida, ya que la red escogida esta disefiada y probada para que funcione para

la prediccion de series de tiempo.

Los datos que se pueden configurar a placer son: el nUmero de neuronas de la capa oculta, el
namero de datos pasados que depende en el calculo del dato actual (rezagos), porcentaje de
datos de entrenamiento, validacion, prueba y algoritmo de entrenamiento de la red (todos estos

fueron probados en el capitulo de resultados).
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Hidden

10

Figura 5.29: Funcion de activacion (tangente hiperbdlica)

5.5.3. Mddulos de los problemas derivados del entrenamiento.

a. Underfitting

En la figura 5.30, se verifica que los datos historicos ingresados en los pardmetros a considerar,
tanto el nimero de retrasos 20, que es aleatorio a cambiar, nimero de neuronas que son 10,
entrenamiento de datos el 80%, de prueba el 10% y de validacién el 10%, nuestra red neuronal

va a entrar en Underfitting por el motivo de que se ingresa pocos datos poca informacion.

%% Ingresc de parametros

Retrasos=20;% numerc de retrascs gue gue guieran

HumeroNeuronas=10;% se puede cambiar las neurconas

trainFen = 'trainlm'; %Tipo de entrenamiento inicial...tipo de funcién de entrenamiento
Ent=80;%% 70% de los datos

Pru=10;%% Pruchbas

Val=10;% Validacidn

Figura 5.30: Cdédigo para ingresar parametros de la red neuronal.

En la figura 5.31, se observa el comportamiento subajustado, debido al deficiente rendimiento
del modelo, donde existe un error en el entrenamiento muy grande y por ende la prediccién seréa

muy defectuosa, por lo que va a causar un ajuste insuficiente de los datos.

A e etwork Training (nntraint; - o & -

Neural Network Hidden Output

& ﬁn@ﬁﬁ‘%@ﬁi

4 Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 14, Minimum gr..  —

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Best Validation Performance is 2.3811e-07 at epoch 14
10

Train
——— Validation
—Test

Best

0.00
1.00e-07
1.00e+10

Mean Squared Error (mse)

0 2 4 6 8 10 12 14
14 Epochs

o Opening Performance Plo

Figura 5.31: Red neuronal en underfitting.
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En la figura 5.32, se observa el histograma de error, el mismo que va desde -0,00171 hasta
0,000467, la mayoria concentrandose en valores a -7,7*10”-5, se determina que tenemos mal

desempefio para esta regresion, debido a la poca informacion ingresada.

4| Meural Metwork Training Error Histogram (ploterrhist), Epoch 14, Minimu..,  — [m} >

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help k]
Error Histogram with 20 Bins
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-0.00389 [
-0.00117
-0.00062

v _7.76-05

®0.001555
0.002099
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]
=
w
m
3
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Figura 5.32: Histograma de error.

En la figura 5.33 se observa la pendiente de regresion, obteniendo un minimo error, con un
resultado del entrenamiento de R= 0.97321, siendo un resultado no 6ptimo para la prediccion
del caso de estudio presentado.

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Training: R=0.97321

o
=
—
2

0.01

0.005

Output ~= 0.95*Target + 0.00052

0 0.005 0.01 0.015
Target

Figura 5.33: Pendiente de regresion a 45° de la red neuronal (underfitting).
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b. Overfitting.

En la figura 5.34, se verifica que, con los datos histéricos ingresados en los parametros a
considerar, tanto el nimero de retrasos 900, que es aleatorio a cambiar, nimero de neuronas
que son 10, entrenamiento de datos el 80%, de prueba el 10% y de validacion el 10% nuestra
red neuronal se considera en estado de overfitting por el motivo que se ingresa bastantes datos

de retraso (mucha informacion).

%% Ingreso de parametros

Retrasos=9%00;% nimero de retrasos Que Qque guisran

HumeroNeuronas=10:;% se puede cambiar las neurconas

trainFcn = 'trainlm'; %Tipo de entrenamiento inicial...tipo de funcidn de entrenamiento
Ent=80;%% 70% de los datos

Pru=10;%% Prucsbas

Val=10:% Validacidn

Figura 5.34: Codigo para ingresar parametros de la red neuronal.

En la figura 5.35, se visualiza el comportamiento sobre ajustado, por ende, es un modelo donde
aprende y predice los datos que ingresan, el cual esto no es deseable, en el entrenamiento se va
obtener resultados 6ptimos pero las pruebas van a ser muy deficientes debido a su complejidad

o también llamado alta varianza.

| 4 Neural Netwo Training (nntraintoo - O x 4\ NAR Neural Netwo € - [m]
Neural Network Hidden Output
Hidden Qutput y(t) ﬂ y(t)
{2 ° S
¥o "ﬂ o 5
I w® T
1 1 0 )
10 1
10 [}
Algorithms —
4 Neural Network Training Perfarmance (plotperform), Epach 14, Validation stop.  — O X
Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (frainim) File Edit View Insert Tools Desktop Window Help
Performance:  Mean Squared Error  (mise)
Calculations:  MEX Best Validation Performance is 1.2342e-07 at epoch 8
104
Progress Train
Epoch: o[ 14 iterations 1000 Validation
Time: 05345 Lo
Performance: 28205 [ a0de0R 0.00
= 105
Gradient: 0000720 [ENESTe=060NN 1.00e-07 @ 10
Mu: 0.00100 1.00e-10 1.00e+10 E
Validation Checks: 0 6 6 -
£
Plots w
- 106
Performance (plotperform) o
m
Training State (plottrainstate) EI"
w
Error Histogram (ploterrhist) £
Regression (plotregression) g 107
Time-Series Response (plotresponse)
Error Autocorrelation (ploterrcorr)
Plot Interval: . 1epochs 108 . . . : . . ]
o 2 4 6 8 10 12 14
V Opening Performance Plot 14 Epochs

Figura 5.35: Red neuronal en overfitting.
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En la figura 5.36, se observa el histograma de error, el mismo que va desde -0,00053 hasta
0,000653, la mayoria concentrdndose en valores a -0,00014, se determina que se tiene mal
desempefio para esta regresion por un gran numero de retrasos, por ende, en este modelo se
Ilega a overfitting.

4. Meural Metwork Training Errer Histogram (ploterrhist), Epoch 14, Validati... — ] x
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help »
Error Histogram with 20 Bins
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E-D' 000653
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=
=
c
=
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=
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Figura 5.36: Histograma de error.

En la figura 5.37, se observa la pendiente de regresion, obteniendo un minimo error, con un
resultado del entrenamiento de R=0.99026, siendo un resultado no 6ptimo para la prediccion
del caso de estudio presentado.

Training: R=0.99026

0.014

0.012

0.01
0.008
0.006
0.004

Y
0.002

Output ~= 0.97*Target + 0.0003

0 0.005 0.1
Target

Figura 5.37: Pendiente de regresion a 45° de la red neuronal (overfitting).
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c. Normal fitting.

En la figura 5.36, se verifica que, con los datos histéricos ingresados en los parametros a
considerar, tanto el nimero de retrasos 288, que es aleatorio a cambiar, nimero de neuronas
que son 10, entrenamiento de datos el 80%, de prueba el 10% y de validacion el 10% nuestra
red neuronal se considera en estado normal fitting, por el motivo que se ingresa datos
especificos siendo asi el entrenamiento méas 6ptimo para la prediccion a corto plazo del caso de

estudio planteado.

%% Ingresc de parametros

Retrasos=288;% numero de retrasos gue gue guisran

NHumeroNeuronas=10;% se puede camkbiar las neuronas

trainFcn = '"trainlm'; %Tipo de entrenamiento inicial...tipo de funcidn de entrenamiento
Ent=80;%% 70% de los datos

Pru=10;%% Prushas

Val=10;% Validacion

%% Entrenamiento red

Figura 5.38: Cdodigo para ingresar parametros de la red neuronal.

En la figura 5.40, se visualiza el comportamiento del ajuste normal del entrenamiento de la red
neuronal, por ende, es un modelo donde analiza toda la informacion ingresada de una forma
correcta, el cual mantiene el equilibrio entre el sesgo y la varianza, siendo asi el mas deseable

y acertado para el caso de estudio planteado.
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Figura 5.39: Red neuronal en normal fitting (ajuste normal).
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En la figura 5.41, se observa el histograma de error, el mismo que va desde -0,00042 hasta
0,000444, la mayoria concentrandose en valores a 1,22*107-5, justificando un buen
funcionamiento de la prediccion de la demanda de energia eléctrica a corto plazo planteado en

este proyecto de investigacion.
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Figura 5.40: Histograma de error

En la figura 5.42, se observa la pendiente de regresion, obteniendo un minimo error, con un
resultado del entrenamiento de R= 0.98682, siendo un resultado dptimo y correcto, para la

prediccion del caso de estudio presentado.

.10 Training: R=0.98682

Qutput ~= 0.97*Target + 0.0003

4 6 8 10 12 14
Target =107

Figura 5.41: Pendiente de regresion a 45° de la red neuronal (ajuste normal).
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56. PREDICCION DE LA DEMANDA ELECTRICA

El correcto disefio de una red neuronal artificial es desarrollado mediante la comparacion de
diferentes configuraciones propuestas por el disefiador, para seleccionar la red que mejores
resultados proporcione a la prediccion de la demanda de energia eléctrica, es por ello que a
continuacion se presentan y comparan diferentes configuraciones de redes neuronales
artificiales, las diferencias entre las redes neuronas artificiales son: tipo de algoritmo de
entrenamiento, numero de neuronas y numero de retrasos de tiempo. La herramienta
computacional desarrollada en el presente proyecto de titulacion ingresa como dato de entrada
la demanda histdrica de energia eléctrica del Alimentador PRI12 - Sta. Rosa de Pichul - San

Gerardo, mismas que fueron proporcionados por la empresa eléctrica de Ambato.

5.6.1. Variacion del algoritmo de entrenamiento

Matlab cuenta con tres tipos de algoritmos de entrenamiento: levenberg-marquardt (LM),
bayesia regularization (BR) y scaled conjugate gradient (SCG). Para este caso se mantiene
constante los parametros de numero de neuronas (15) y numero de retrasos de tiempo (288). En
la tabla 5.5, se presenta los resultados de rendimiento obtenidos para cada algoritmo de
entrenamiento, de igual manera en la figura 5.40, se visualiza graficamente los resultados de la
prediccion de la demanda de energia eléctrica (resultados numéricos Anexo B.1) para la ultima
semana del mes de marzo del afio 2021.

Tabla 5.5: Resultados variacion algoritmo de entrenamiento de la red neuronal

LM 1.104 x 10"-7
BR 5.317 x 10"-8
SCG 2.948 x 10"-7

PREDICCION DE LA DEMANDA ELECTRICA
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Figura 5.42: Resultados variacion algoritmo de entrenamiento de la red neuronal
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Acorde a los resultados presentados el algoritmo de entrenamiento que mejores resultados
proporciond para la prediccion de la demanda de energia eléctrica es el denominado levenberg-
marquardt (LM).

5.6.2. Variacion del nUmero de neuronas

El segundo parametro a analizar es el nimero de neuronas que conforma la red neuronal
artificial, en este caso los parametros que permanecen constante son: tipo de algoritmo de
entrenamiento (levenberg-marquardt) y numero de retrasos de tiempo (288). En la tabla 5.6, se
presenta los resultados de rendimiento obtenidos para cada caso propuesto y en la figura 5.41
se visualiza gréficamente los resultados de la prediccion de la demanda de energia eléctrica

(resultados numéricos anexo B) para la ultima semana del mes de marzo del afio 2021.

Tabla 5.6: Resultados variacién nimero de neuronas

NUmero de neuronas Rendimiento

1 1.326 x 10"-7
3 1.046 x 10"-7
5 1.054 x 10"-7
10 1.01 x 10"-7
15 8.82 x 10"-8
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Figura 5.43: Resultados variacién niumero de neuronas

Acorde a los resultados presentados el nimero de neuronas en la red neuronal artificial que
mejores resultados proporciond para la prediccion de la demanda de energia eléctrica es de 10

neuronas.
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5.6.3. Variacion del nUmero de retrasos de tiempo

El tercer pardmetro a analizar es el nimero de retrasos de tiempo que conforma la red neuronal
artificial, en este caso los parametros que permanecen constante son: tipo de algoritmo de
entrenamiento (levenberg-marquardt) y numero de neuronas (10). En la tabla 5.7, se presenta
los resultados de rendimiento obtenidos para cada caso propuesto y en la figura 5.42, se
visualiza graficamente los resultados de la prediccion de la demanda de energia eléctrica

(resultados numeéricos anexo C) para la Gltima semana del mes de marzo del afio 2021.

Tabla 5.7: Resultados variacion nimero de neuronas

12 2,777 x 107-7
24 1.773 x 10"-7
72 1.136 x 10"-7
144 1.067 x 10"-7
288 8.82 x 10"-8
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Figura 5.44: Resultados variacion nimero de neuronas

Acorde a los resultados presentados el numero de retrasos de tiempo en la red neuronal artificial
gue mejores resultados proporciono para la prediccion de la demanda de energia eléctrica es de

288 retrasos.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

CONCLUSIONES

Al realizar el estudio investigativo en literaturas cientificas basadas a la prediccion de
la demanda de energia eléctrica a corto plazo se determiné que la red neuronal artificial
es una red disefiada para predecir series de tiempo en base a los valores histdricos de la
variable a predecir. Para este proyecto de investigacion la red neuronal artificial esta
compuesta por una capa de entrada, una capa oculta (funcion de activacion tangente
hiperbdlico) y una capa de salida (funcidn de activacion lineal). Los parametros que se
configuran son: el tipo de algoritmo de entrenamiento, numero de neuronas de la capa

oculta y numero de retrasos de tiempo.

A partir de los datos de la demanda de energia eléctrica del alimentador PRI12 - Sta.
Rosa de Pichul - San Gerardo, del altimo periodo del mes de marzo del afio 2021 a la
semana siguiente del mes de abril del mismo afio, que corresponden a 7 dias, se puede
afirmar que el modelo generado a partir del método de redes neuronales artificiales,
presenta el mayor ajuste al comportamiento de la serie de datos con un error porcentual
del 1,60 %, puesto que obtenemos un valor muy bajo, con este modelo se establece el
prondstico a una semana, finalmente en base de las curvas estadisticas de los valores

reales y pronosticados se obtiene un error del 0,99%.

Se desarrollo una herramienta computacional en Matlab, por medio de la interfaz grafica
(GUIDE) que permite predecir la demanda de energia eléctrica a corto plazo, utilizando
la red neuronal artificial, mediante el manejo del algoritmo de entrenamiento levenberg-
marquardt, con 288 nUmeros de retrasos, 10 neuronas, el 80 % de datos de
entrenamiento, 10 % datos de validacion y 10 % datos de prueba, donde se obtuvo un
rendimiento del 1.01 x 10”-7, mediante resultados pronosticados asi proporcionando un

acercamiento a los datos reales.
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RECOMENDACIONES

En el presente proyecto de titulacion se trabajé Gnicamente con los datos historicos de
la demanda de energia eléctrica, se recomienda incluir mas variables que pueden afectar

a la demanda de energia eléctrica como lo son: clima y dia de la semana

La herramienta computacional fue desarrollada en Matlab, a pesar de ser uno de los
softwares mas sofisticados requiere de licencias que muchas veces las empresas
publicas no pueden costear, se recomienda realizar la presente aplicacion en un software

libre como lo puede ser Python.

Las redes neuronales artificiales es un pequefio campo de la inteligencia artificial, se
recomienda predecir la demanda de energia eléctrica en base a otros campos de la
inteligencia artificial, para su comparacion con la usada en el presente proyecto de

titulacion.
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Tabla A.1: Tipo de transformadores eléctricos instalados en el alimentador San Rosa de Pichul — San
Gerardo.
CANTIDAD TIPOS DE TRANSFORMADORES
3 TRANSFORMADOR 1A5T | 11 TRANSFORMADOR 1C15T
TIPO MONOFASICO TIPO MONOFASICO
VALORES NOMINALES 5,00 KVA VALORES NOMINALES 15,00 KVA
13,80 KV/0,24 KV 13,80 KV/0,24 KV
2 TRANSFORMADOR 1C5T 1 TRANSFORMADOR 3C15T
TIPO MONOFASICO TIPO TRIFASICO ACOLUMNAS
VALORES NOMINALES 5,00 KVA VALORES NOMINALES 15,00 KVA
13,80 KV/0,24 KV 13,80 KV/0,24 KV
| 19 TRANSFORMADOR 1A10T | 38 TRANSFORMADOR 1A25T
TIPO MONOFASICO TIPO MONOFASICO
VALORES NOMINALES 10,00 KVA VALORES NOMINALES 25,00 KVA
13,80 KV/0,24 KV 13,80 KV/0,24 KV
| 18 TRANSFORMADOR 1C10T | 25 TRANSFORMADOR 1C25T
TIPO MONOFASICO TIPO MONOFASICO
VALORES NOMINALES 10,00 KVA VALORES NOMINALES 25,00 KVA
13,80 KV/0,24 KV 13,80 KV/0,24 KV
| 30 TRANSFORMADOR 1A15T | 6 TRANSFORMADOR 1P25T
TIPO MONOFASICO TIPO MONOFASICO
VALORES NOMINALES 15,00 KVA VALORES NOMINALES 25,00 KVA
13,80 KV/0,24 KV 13,80 KV/0,24 KV
| 22 TRANSFORMADOR 3C30T | 2 TRANSFORMADOR 1C50T
TIPO TRIFASICO A COLUMNAS TIPO MONOFASICO
VALORES NOMINALES 30,00 KVA VALORES NOMINALES 50,00 KVA
13,80 KV/0,24 KV 13,80 KV/0,24 KV
| 22 TRANSFORMADOR 1A37,5T | 10 TRANSFORMADOR 3C50T
TIPO MONOFASICO TIPO TRIFASICO A COLUMNAS
VALORES NOMINALES 37,50 KVA VALORES NOMINALES 50,00 KVA
13,80 KV/0,24 KV 13,80 KV/0,24 KV
| 23 TRANSFORMADOR 1C37,5T | 15 TRANSFORMADOR 3C75T
TIPO MONOFASICO TIPO TRIFASICO A COLUMNAS
VALORES NOMINALES 37,50 KVA VALORES NOMINALES 75,00 KVA
13,80 KV/0,24 KV 13,80 KV/0,24 KV
| 12 TRANSFORMADOR 3C45T | 4 TRANSFORMADOR 3C100T
TIPO TRIFASICO A COLUMNAS TIPO TRIFASICO A COLUMNAS
VALORES NOMINALES 45,00 KVA VALORES NOMINALES 100,00 KVA
13,80 KV/0,24 KV 13,80 KV/0,24 KV
5 TRANSFORMADOR 1A50T 1 TRANSFORMADOR 3C125T
TIPO MONOFASICO TIPO TRIFASICO A COLUMNAS
VALORES NOMINALES 50,00 KVA VALORES NOMINALES 125,00 KVA
13,80 KV/0,24 KV 13,80 KV/0,24 KV
| 1 TRANSFORMADOR 3C150T | 2 TRANSFORMADOR 30300T
TIPO TRIFASICO A COLUMNAS TIPO TRIFASICO A COLUMNAS
VALORES NOMINALES 150,00 KVA VALORES NOMINALES 300,00 KVA
13,80 KV/0,24 KV 13,80 KV/0,24 KV
| 1 TRANSFORMADOR 30150T TOTAL
TIPO TRIFASICO A COLUMNAS 174 TRANSFORMADORES MONOFASICOS
VALORES NOMINALES 150,00 KVA 69 TRANSFORMADORES TRIFASICOS
13,80 KV/0,24 KV
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Anexo B: Resultados de la prediccién de la demanda de energia eléctrica variando el tipo de algoritmo de entrenamiento.

Tabla B.1: Resultados de la prediccién de la demanda de energia eléctrica variando el tipo de algoritmo de entrenamiento

e Vi S . OV Demanda Calculada Error prediccion
LM BR SCG LM BR SCG
2021 3 26 0| 1371,526143| 1329,90156 | 1407,12312 | 1328,85448| 3,0349101 |-2,59542803 | 3,11125402
2021 3 26 1 1533,046244 | 1487,81461 | 1697,68836 | 1520,77005| 2,95044141 |-10,7395398 | 0,80077152
2021 3 26 2| 1717,446859 | 1609,18182 | 2076,52251 | 1702,62433| 6,30383617 | -20,9075265 | 0,86305593
2021 3 26 3| 1836,932678| 1673,52743 | 2154,15141 | 1762,30768 | 8,89554904 | -17,268936 | 4,06247864
2021 3 26 4| 1967,222351 | 1733,81517 | 2009,70186 | 1772,94222 | 11,8648094 |-2,15936508 | 9,87586019
2021 3 26 5 2052,506409 | 1821,87285| 1916,17328 | 1884,84169| 11,236679| 6,64227521| 8,16877911
2021 3 26 6 2051,651225| 1778,9473 | 1844,45504 | 1799,9699 | 13,2919244 | 10,0989964 | 12,267257
2021 3 26 7| 1775,787537 | 1632,63693 | 1650,77936 | 1603,98981 | 8,06124619 | 7,03959095 | 9,67445278
2021 3 26 8 1698,76359 | 1636,98767 | 1605,06313 | 1572,3624 | 3,63652267 | 5,51580315| 7,44077556
2021 3 26 9 1755,181986 | 1705,62657 | 1623,18015| 1619,34719| 2,82337776| 7,52069241 | 7,73907165
2021 3 26 10 1725,077759 | 1585,81789 | 1540,57089| 1591,6421| 8,07267205| 10,6955681 | 7,73505175
2021 3 26 11 1575,958862 | 1494,58327 | 1478,01126 | 1564,71794| 5,16356081 | 6,21511131| 0,71327483
2021 3 26 12 1452,331726 | 1425,17244 | 1437,27736| 1520,99583 | 1,87004714 | 1,03656493 | -4,72785238
2021 3 26 13 1339,5637944 | 1321,23865| 1335,7155| 1506,55784 | 1,36609025| 0,28535565 | -12,4684705
2021 3 26 14 1374,46934 | 1382,83403 | 1302,3403| 1482,14158 |-0,60857566 | 5,24777357 |-7,83373157
2021 3 26 15 1437,156067 | 1398,74508 | 1279,56974 | 1423,01244| 2,67270801 | 10,9651507 | 0,98413966
2021 3 26 16 1385,195984 | 1418,04311 | 1315,17829| 1444,85351|-2,37129786 | 5,05471406 |-4,30679345
2021 3 26 17 1417,204915 | 1385,78787 | 1358,39586 | 1430,10693 | 2,21683139| 4,14965116 | -0,91038446
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2021 3 26 18 1671,532552 | 1656,90262 | 1647,27958 | 1771,20219 | 0,87524037 | 1,45094238 |-5,96276974
2021 3 26 19 2019,452087 | 2032,40569 | 1999,7207 | 2069,41354 | -0,64144153 | 0,97706625| -2,4740103
2021 3 26 20 1916,633993 | 1950,25742 | 1879,33421 | 1962,53299 | -1,75429584 | 1,94610894 |-2,39477117
2021 3 26 21 1758,286987 | 1737,13078 | 1688,79537 | 1810,09816 | 1,20322824 | 3,95223422 |-2,94668444
2021 3 26 22 1515,200521 | 1502,46174 | 1477,93045| 1614,22384 | 0,84073239 | 2,45974486 | -6,5353277
2021 3 26 23 1367,309225 | 1353,55631 | 1349,22772 | 1467,97837 | 1,00583757| 1,32241509 |-7,36257319
2021 3 27 0 1397,469605 | 1318,42689 | 1366,53646 | 1419,27718 | 5,65613123 | 2,21351103 | -1,56050445
2021 3 27 1 1479,088339 | 1409,03376 | 1423,99092 | 1541,30156 | 4,73633521 | 3,72509343 | -4,20618695
2021 3 27 2 1525,176026 | 1460,56044 | 1381,1511| 1694,67049 | 4,23659832| 9,44316723|-11,1131085
2021 3 27 3 1601,815328 | 1514,20997 | 1392,39755 | 1806,33985| 5,46912951| 13,073778|-12,7682962
2021 3 27 4 1653,173279 | 1556,2724 | 1373,15713| 1780,91699 | 5,86150786 | 16,9381002 |-7,72718198
2021 3 27 5 1724,427836 | 1656,00289 | 1519,38069 | 1826,43358 | 3,96797994 | 11,890735 |-5,91533827
2021 3 27 6 1615,822083 | 1562,99702 | 1423,85886 | 1662,77784 | 3,26923772 | 11,8802201 | -2,9059979
2021 3 27 7 1422,946493 | 1395,03813| 1354,4762| 1430,49759| 1,96130807| 4,81186701 |-0,53066655
2021 3 27 8 1415,026794 | 1385,92594 | 1270,99645 | 1405,28796 | 2,05655872| 10,1786302 | 0,68824414
2021 3 27 9 1465,670573 | 1420,08959 | 1282,96431| 1479,82529 | 3,10990637 | 12,4657112 |-0,96575036
2021 3 27 10 1408,622762 | 1369,8867 | 1276,6436| 1471,15481| 2,7499242| 9,3693758| -4,439233
2021 3 27 11 1384,049032 | 1322,84365 | 1274,34391 | 1464,42214 | 4,42219735| 7,92638996 | -5,80709963
2021 3 27 12 1303,735718 | 1288,11536 | 1267,49032 | 1454,6567 | 1,19812319| 2,78011813 |-11,5760408
2021 3 27 13 1258,392477 | 1214,5322| 1222,86488 | 1412,79607 | 3,48542121| 2,82325216 |-12,2699074
2021 3 27 14 1267,092367 | 1230,92936 | 1208,5528 | 1338,9231| 2,85401481| 4,61999201 | -5,66894228
2021 3 27 15 1240,86558 | 1192,73945 | 1195,72394 | 1251,66901 | 3,87843258 | 3,63791535 |-0,87063635
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2021 3 27 16 1227,013245| 1189,91048 | 1229,15119| 1202,99028 | 3,02382771|-0,17423992 | 1,95784083
2021 3 27 17 1269,380595 | 1164,02357 | 1190,61335| 1203,26656 | 8,29987677 | 6,2051716| 5,2083695
2021 3 27 18 1622,594198 | 1437,00203 | 1470,31461 | 1476,08801 | 11,4379904 | 9,38494579 | 9,02913321
2021 3 27 19 1926,496521 | 1820,63579 | 1885,96157 | 1824,29335| 5,49498675| 2,10407621 | 5,30513144
2021 3 27 20 1826,272095 | 1769,40217 | 1792,85595| 1744,60289 | 3,11398954 | 1,82974621 | 4,47190779
2021 3 27 21 1713,500366 | 1606,60261 | 1619,53647 | 1529,59707 | 6,23856045| 5,4837394| 10,7326089
2021 3 27 22 1467,172038 | 1401,05538 | 1407,48867 | 1306,15668 | 4,50640127 | 4,06791872| 10,9745386
2021 3 27 23 1292,1085 | 1207,27855 | 1245,75368 | 1135,39632 | 6,56523452 | 3,58753347 | 12,128407
2021 3 28 0 1136,343506 | 1057,64842 | 1132,57813 | 1077,19164 | 6,92529038| 0,33135865 | 5,20545625
2021 3 28 1 1044,309814 | 1038,80027 | 1130,92462 | 1051,95118 | 0,52757729| -8,2939763 |-0,73171443
2021 3 28 2 1036,077942 | 1010,22476 | 1142,38806 | 1097,4967 | 2,49529293 | -10,2608228 | -5,92800524
2021 3 28 3 1045,388652 | 997,021904 | 1161,9624 | 1100,3423 | 4,62667612 |-11,1512354 | -5,25676764
2021 3 28 4 1031,99232 | 978,395681 | 1116,55156 | 1069,67697 | 5,19351142 |-8,19378578 | -3,65164016
2021 3 28 5 1082,210673 | 1022,7808| 1112,33263 | 1135,93661 | 5,49152579|-2,78337305 | -4,96446217
2021 3 28 6 973,2938943 | 907,871408 | 947,419572 | 1097,78027 | 6,72176072 | 2,65842856 |-12,7902144
2021 3 28 7 917,1438903 | 893,812388 | 838,353826 | 1022,75192 | 2,54393042 | 8,59080727 |-11,5148811
2021 3 28 8 1043,535604 | 1010,16753 | 952,437925| 1126,96556 | 3,19759837 | 8,72971452 | -7,99493127
2021 3 28 9 1137,705261 | 1111,30966 | 1046,23482 | 1244,9045| 2,3200737| 8,0399064 | -9,4224088
2021 3 28 10 1143,460429 | 1115,38575| 1089,3772| 1369,77628 | 2,45523846 | 4,72978543 |-19,7921892
2021 3 28 11 1112,451925 | 1123,16886 | 1094,97554 | 1391,67474 |-0,96336178| 1,57097851 | -25,0997649
2021 3 28 12 1100,316956 | 1105,71353 | 1041,18372 | 1417,21692 | -0,49045667 | 5,37420057 | -28,800789
2021 3 28 13 1059,523946 | 1079,81726 | 1013,04347 | 1360,30492 | -1,91532351 | 4,38692095 | -28,3883133
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2021 3 28 14 1055,363119 | 1074,76979 | 964,867134 | 1253,0305 |-1,83886246 | 8,57486704 | -18,7297982
2021 3 28 15 1034,596598 | 1033,65965 | 940,017523 | 1157,53707 | 0,09056179 | 9,14163799 | -11,8829382
2021 3 28 16 1039,026845 | 1054,98872 | 930,564497 | 1102,03626 | -1,53623266 | 10,4388398 | -6,06427222
2021 3 28 17 1100,619059 | 1090,10712 | 999,029972 | 1090,93458 | 0,95509373| 9,23017699 | 0,87991182
2021 3 28 18 1441,921265 | 1435,80612 | 1396,52897 | 1380,94389 | 0,42409695| 3,14804285 | 4,22889742
2021 3 28 19 1893,08724 | 1826,5955| 1730,47143| 1766,79023 | 3,51234443 | 8,58997995| 6,67148409
2021 3 28 20 1800,839437 | 1759,61319 | 1739,57589 | 1773,3265| 2,2892797| 3,40194369 | 1,52778404
2021 3 28 21 1651,498535 | 1582,82953 | 1597,34703 | 1602,03976 | 4,15798133| 3,27893118 | 2,99478166
2021 3 28 22 1408,059102 | 1348,73999 | 1386,37097 | 1317,53878 | 4,2128283| 1,54028532 | 6,42873001
2021 3 28 23 1228,863993 | 1161,52885| 1198,43521 | 1186,0412| 5,47946278| 2,47617184 | 3,48474653
2021 3 29 0 1132,45284 | 1022,36513 | 1079,32297 | 1104,91287 | 9,72117371| 4,69157458 | 2,4318868
2021 3 29 1 1137,419352 | 1007,66432 | 1123,96987 | 1074,13058 | 11,4078444 | 1,1824557 | 5,56424238
2021 3 29 2 1153,273906 | 1036,27147 | 1165,74427 | 1121,38712 | 10,1452428 | -1,08130156 | 2,7648927
2021 3 29 3 1154,568522 | 1054,8747| 1192,19562 | 1199,19777 | 8,63472549 |-3,25897509 | -3,86544812
2021 3 29 4 1189,858032| 1083,8971| 1190,66986 | 1228,34456 | 8,90534278 |-0,06822892 | -3,23454824
2021 3 29 5 1293,47526 | 1185,14499 | 1172,36859 | 1374,66672 | 8,37513244 | 9,36289014 |-6,27700162
2021 3 29 6 1311,260783 | 1173,59666 | 1079,2974 | 1344,79491 | 10,4986074 | 17,6901032 | -2,55739609
2021 3 29 7 1312,983968 | 1151,51793 | 1105,37113 | 1246,66456 | 12,2976398 | 15,8122907 | 5,05104449
2021 3 29 8 1330,878316 | 1218,96237 | 1157,09101 | 1343,91946| 8,40917941| 13,0580913 |-0,97988987
2021 3 29 9 1370,835165 | 1297,99692 | 1214,87803 | 1434,96409 | 5,31342132| 11,3767971 |-4,67809147
2021 3 29 10 1437,684326 | 1328,13389 | 1268,23995 | 1465,47327 | 7,61992286 | 11,7859235 | -1,93289603
2021 3 29 11 1487,041565 | 1320,84797 | 1324,47867 | 1491,70947 | 11,1761229| 10,9319669 | -0,31390529
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2021 3 29 12 1407,080546 | 1327,09779 | 1311,78524 | 1417,07334 | 5,68430566 | 6,77255543 |-0,71017931
2021 3 29 13 1287,380493 | 1278,71471 | 1204,79021 | 1381,20617 | 0,67313288 | 6,41537486 |-7,28810741
2021 3 29 14 1312,204163 | 1280,88792 | 1212,16411 | 1343,74826 | 2,38653756 | 7,62381797 |-2,40390139
2021 3 29 15 1367,229411 | 1256,92261 | 1240,93662 | 1319,49697 | 8,06790759 | 9,2371325| 3,49118019
2021 3 29 16 1452,066996 1283,338 | 1243,73105| 1354,8448| 11,6199181| 14,3475437 | 6,69543432
2021 3 29 17 1319,217021 | 1253,30285| 1225,25288 | 1409,86509 | 4,99646164 | 7,12272042 |-6,87135362
2021 3 29 18 1613,761393 | 1527,95043 | 1508,54459 | 1696,04835| 5,31745071| 6,51997295 | -5,09907845
2021 3 29 19 2051,170817 | 1950,13431| 1920,1695| 2091,7776| 4,92579679 | 6,38666073| -1,9796878
2021 3 29 20 1960,377136 | 1900,75976| 1888,2052 | 2036,69657 | 3,04111781| 3,68153321 |-3,89309982
2021 3 29 21 1750,071696 | 1730,89504 | 1692,1771| 1844,48353| 1,09576377| 3,30812722 |-5,39474109
2021 3 29 22 1495,691915 | 1461,88147 | 1456,13147 | 1515,09499 | 2,26052199 | 2,64495928 | -1,29726441
2021 3 29 23 1320,844259 | 1286,2374 | 1311,31677 | 1350,45979 | 2,6200561 | 0,72131805 |-2,24216645
2021 3 30 0 1283,288106 | 1215,02742 | 1229,27326 | 1277,58626 | 5,31920203 | 4,20909758 | 0,44431536
2021 3 30 1 1403,224589 | 1292,24608 | 1333,33489 | 1302,64406 | 7,90882015| 4,98064981 | 7,16781433
2021 3 30 2 1518,563314 | 1428,47146 | 1444,26161 | 1403,89848 | 5,9327034| 4,89289461 | 7,55087618
2021 3 30 3 1579,962911| 1518,0531 | 1553,07079 | 1511,19631 | 3,91843473| 1,70207313 | 4,35241861
2021 3 30 4 1563,207743 | 1570,11007 | 1599,37084 | 1563,44873 | -0,44154902 | -2,31339028 | -0,01541647
2021 3 30 5 1675,624736 | 1686,24466 | 1629,4853 | 1652,03098 | -0,63378886 | 2,75356633 | 1,40805697
2021 3 30 6 1610,214274 | 1700,92477| 1505,96948 | 1583,75889 |-5,63344261 | 6,47397002 | 1,64297274
2021 3 30 7 1504,144572 | 1582,74945| 1425,19759 | 1467,79549 | -5,2258855| 5,24863024 | 2,41659485
2021 3 30 8 1552,595683 | 1588,43164 | 1460,67591 | 1496,70422 | -2,30813226 | 5,92039326 | 3,5998725
2021 3 30 9 1664,058106 1658,182 | 1569,26738 | 1544,50562 | 0,35311896 | 5,69635921 | 7,18439381
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2021 3 30 10 1586,422343 | 1611,65724 | 1529,50226 | 1526,95726 | -1,59067956 | 3,58795274 | 3,74837634
2021 3 30 11 1494,839742 | 1545,77322 | 1483,45676 | 1496,99201 | -3,40728672 | 0,76148485| -0,1439798
2021 3 30 12 1496,293396 | 1464,98014 | 1403,77664 | 1394,10488 | 2,09272139 | 6,18306237 | 6,82944361
2021 3 30 13 1347,065369 | 1378,03432 | 1276,02787 | 1318,13114 | -2,29899384 | 5,27350064 | 2,14794569
2021 3 30 14 1360,735637 | 1388,8375| 1294,57967 | 1304,54339 | -2,0651965| 4,86177981 | 4,12954902
2021 3 30 15 1448,706482 | 1400,9803| 1305,00341 | 1279,30312 | 3,29439964 | 9,91940594 | 11,6934216
2021 3 30 16 1383,498189 | 1411,28428 | 1305,15893 | 1314,13995 | -2,00839404 | 5,66240442 | 5,0132515
2021 3 30 17 1376,996318 | 1372,23155 | 1269,95024 1354,178 | 0,34602592| 7,77388267 | 1,65710814
2021 3 30 18 1690,967997 | 1646,15361 | 1581,22884 | 1674,86296 | 2,65022111| 6,48972404 | 0,95241501
2021 3 30 19 2072,706543 | 2032,2962 | 1956,07346 | 2036,79186 | 1,94964122 | 5,62709114 | 1,73274344
2021 3 30 20 1965,76239 | 1985,61063 | 1879,81456 | 2013,68069 | -1,0096969 | 4,37223879 |-2,43764443
2021 3 30 21 1780,814738 | 1772,52926 | 1681,25719 | 1826,11389 | 0,46526314 | 5,59056194 | -2,54373162
2021 3 30 22 1511,643677 | 1501,85524 | 1451,18948 | 1539,25247 | 0,64753608 | 3,99923564 | -1,82640874
2021 3 30 23 1300,410604 | 1341,87242| 1267,76798 | 1342,79822 | -3,18836327 | 2,51017853 | -3,25955633
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Anexo C: Resultados de la prediccion de la demanda de energia eléctrica variando el numero de neuronas

Tabla C.1: Resultados de la prediccion de la demanda de energia eléctrica variando el nimero de neuronas

Ao Mes Dia Hora Demanda Real Numero de neuronas
1 3 5 10 15
2021 3 26 0 1371,526143| 1347,40156| 1355,71928| 1350,40923| 1358,90396| 1379,99924
2021 3 26 1 1533,046244 | 1529,34169| 1541,54753| 1525,16907 1532,1096 1554,4831
2021 3 26 2 1717,446859 | 1677,17597| 1703,84206| 1654,95204| 1668,03746 1678,2216
2021 3 26 3 1836,932678 | 1782,65972| 1765,34196| 1725,22291| 1769,22486| 1704,90777
2021 3 26 4 1967,222351| 1861,32047 1817,8286| 1783,27674| 1849,68867| 1743,10018
2021 3 26 5 2052,506409| 1945,38829| 1909,86011| 1887,15166| 1937,07224| 1834,19803
2021 3 26 6 2051,651225| 1865,73433| 1845,40143| 1833,19383| 1871,23085 1802,898
2021 3 26 7 1775,787537| 1667,75368| 1621,35008| 1633,65326 1686,0104 | 1629,82142
2021 3 26 8 1698,76359| 1663,11294| 1604,01215| 1624,39045| 1660,37835| 1618,85171
2021 3 26 9 1755,181986 | 1754,00045| 1699,33105| 1737,68491| 1748,09341| 1695,10795
2021 3 26 10 1725,077759 1680,3969 1575,3269 | 1641,34653| 1651,85446| 1604,53223
2021 3 26 11 1575,958862 1605,5125| 1506,98955| 1557,45441| 1546,21472| 1534,22456
2021 3 26 12 1452,331726 | 1530,33412| 1426,39535| 1483,78169| 1464,84619| 1451,02531
2021 3 26 13 1339,537944 | 1430,28806| 1333,36444| 1380,71382| 1346,14674| 1346,54571
2021 3 26 14 1374,46934| 1507,84299| 1380,87634| 1414,60327| 1363,24872| 1373,06832
2021 3 26 15 1437,156067 | 1456,97881| 1348,09795| 1389,75273| 1350,82303| 1389,57384
2021 3 26 16 1385,195984 | 1451,11916| 1373,33496| 1412,12362| 1372,99484| 1421,02915
2021 3 26 17 1417,204915| 1427,10251| 1380,66167| 1403,97302| 1366,59607| 1445,33269
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2021 3 26 18 1671,532552 | 1706,04306| 1701,01212| 1705,08782| 1668,12893| 1757,72497
2021 3 26 19 2019,452087 | 2040,15383| 2042,53823| 2047,10997| 2009,86421| 2061,39592
2021 3 26 20 1916,633993| 1955,43799| 1950,41059| 1950,77684| 1939,87013 2013,6624
2021 3 26 21 1758,286987 | 1748,57631 1741,0569 1742,4448| 1746,45006| 1847,06445
2021 3 26 22 1515,200521| 1523,98881| 1481,92594| 1517,82722 1524,1702| 1602,71214
2021 3 26 23 1367,309225| 1394,13961| 1333,07192| 1372,28139| 1376,15281| 1437,77034
2021 3 27 0 1397,469605| 1374,79474| 1320,77831| 1373,12253| 1375,94942| 1422,13143
2021 3 27 1 1479,088339 | 1472,59327| 1431,37639| 1494,74395| 1509,72741| 1532,27163
2021 3 27 2 1525,176026 | 1569,81414| 1525,11889| 1571,02411| 1593,28651| 1591,37638
2021 3 27 3 1601,815328 | 1627,35561| 1570,03343| 1624,51086| 1659,51992| 1609,34714
2021 3 27 4 1653,173279 1675,0347| 1624,64473| 1655,95071| 1721,31541 1637,7086
2021 3 27 5 1724,427836| 1748,65943| 1719,90615| 1736,99672 1816,504 | 1717,60967
2021 3 27 6 1615,822083 | 1632,42881| 1610,34807| 1611,75537| 1694,24401| 1577,26581
2021 3 27 7 1422,946493 | 1432,61337| 1407,90029| 1405,02541| 1466,83609 1406,6251
2021 3 27 8 1415,026794 | 1451,23723| 1402,72702| 1380,28274| 1400,51357| 1379,06879
2021 3 27 9 1465,670573 | 1519,84624 | 1434,98024| 1382,54243| 1404,70677| 1375,20542
2021 3 27 10 1408,622762 | 1467,56396| 1371,94614| 1336,02703| 1344,10268| 1329,77191
2021 3 27 11 1384,049032 1413,1845 1310,1116| 1292,91973| 1316,09773 1298,2541
2021 3 27 12 1303,735718 1361,5754| 1258,76942| 1237,43774| 1276,11293| 1272,64833
2021 3 27 13 1258,392477| 1282,97843| 1198,69453| 1153,74336| 1192,29189| 1206,51386
2021 3 27 14 1267,092367 | 1281,47459| 1184,84684| 1164,47891| 1187,45877 1186,1275
2021 3 27 15 1240,86558 | 1208,96212| 1147,43811| 1134,00836| 1187,96817| 1184,96692
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2021 3 27 16 1227,013245| 1211,57688| 1152,65814| 1141,54355| 1226,31218| 1168,65402
2021 3 27 17 1269,380595| 1173,40652| 1155,63535| 1123,89796| 1212,03297| 1140,52754
2021 3 27 18 1622,594198 | 1470,80769| 1493,36054| 1443,29011| 1520,77565| 1442,35128
2021 3 27 19 1926,496521| 1850,45834| 1839,53678| 1830,43567 1886,2916| 1823,61731
2021 3 27 20 1826,272095| 1797,45164| 1804,87741 1774,6733| 1818,75835| 1781,38863
2021 3 27 21 1713,500366 | 1602,14966| 1650,33422| 1613,62418| 1659,26286| 1627,20371
2021 3 27 22 1467,172038 | 1345,41845| 1398,57858| 1376,47806| 1421,24957| 1413,22012
2021 3 27 23 1292,1085| 1172,49841| 1219,93484| 1178,38287| 1251,06911| 1240,47929
2021 3 28 0 1136,343506 | 1064,48301| 1096,15999| 1043,55788| 1118,96651| 1096,91508
2021 3 28 1 1044,309814 | 1051,49284| 1052,40448| 998,925009| 1086,01119| 1024,48109
2021 3 28 2 1036,077942 | 1052,66437| 1007,19576| 961,110897 1084,3042| 981,418107
2021 3 28 3 1045,388652 | 1057,84316| 997,395171| 938,199686| 1119,11085| 987,685185
2021 3 28 4 1031,99232| 1062,68755| 983,827498| 936,781807| 1140,41995| 994,897937
2021 3 28 5 1082,210673| 1102,49094| 1021,98136| 971,312617| 1157,55627| 1039,85239
2021 3 28 6 973,2938943 | 1017,20063| 907,816249| 890,584586| 1020,94435| 888,823732
2021 3 28 7 917,1438903 | 935,736867| 873,077133| 883,499087| 978,234227| 857,830081
2021 3 28 8 1043,535604 | 1022,37635| 969,477902| 969,762646| 1043,41766| 943,479198
2021 3 28 9 1137,705261| 1144,38843| 1036,93768| 1035,37075| 1110,47973| 1042,43238
2021 3 28 10 1143,460429 | 1145,89441| 1061,74869| 1074,75097| 1130,58621 1088,5349
2021 3 28 11 1112,451925| 1148,51704| 1056,97975| 1104,47814| 1160,73452| 1111,02964
2021 3 28 12 1100,316956 1128,3402| 1023,19626| 1070,93114| 1142,12186| 1077,94246
2021 3 28 13 1059,523946| 1086,65883| 1008,74214| 1018,19124| 1102,05388| 1031,54568
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2021 3 28 14 1055,363119| 1104,17519| 998,600201| 1028,01805| 1090,11426| 1017,31355
2021 3 28 15 1034,596598 1066,2119| 981,015411| 1004,86854| 1094,70957 1014,2471
2021 3 28 16 1039,026845| 1071,67841| 1004,64877| 1036,86051| 1117,98221| 1017,86753
2021 3 28 17 1100,619059| 1085,30823| 1076,40007| 1085,42063| 1169,20117| 1074,68825
2021 3 28 18 1441,921265| 1417,91093 1419,5532| 1427,18471 1526,562 | 1445,44367
2021 3 28 19 1893,08724 | 1839,40605| 1839,90579| 1839,64799| 1938,34638| 1873,22965
2021 3 28 20 1800,839437 1811,0117| 1789,82757| 1809,50119| 1849,37514| 1800,41537
2021 3 28 21 1651,498535| 1615,09303| 1625,56512| 1636,01285| 1642,87541| 1613,96967
2021 3 28 22 1408,059102 | 1348,33323| 1386,44365| 1395,15438| 1417,60999| 1392,08777
2021 3 28 23 1228,863993 | 1156,32266 1175,5417 1206,1075| 1240,46995| 1208,71665
2021 3 29 0 1132,45284| 1047,04158| 1053,13593| 1081,85309 1087,4535| 1075,77404
2021 3 29 1 1137,419352| 1058,69797| 1010,42871| 1059,15373| 1073,41435| 1046,58685
2021 3 29 2 1153,273906 | 1115,90769| 1036,69868| 1084,27375| 1121,88785| 1089,64435
2021 3 29 3 1154,568522 | 1133,56058| 1074,75442| 1106,31946| 1178,91292| 1101,32741
2021 3 29 4 1189,858032| 1168,05666| 1071,86867| 1117,63464| 1220,36057| 1108,65128
2021 3 29 5 1293,47526 | 1261,02222| 1139,69545| 1202,59602| 1310,89123| 1198,98155
2021 3 29 6 1311,260783 | 1256,18872| 1130,33284| 1186,47092| 1303,78961| 1204,43091
2021 3 29 7 1312,983968 | 1187,48661| 1138,54421| 1182,41242| 1267,98183| 1189,31451
2021 3 29 8 1330,878316 1261,6372| 1209,92295| 1225,79642| 1290,68411| 1204,94486
2021 3 29 9 1370,835165 1354,5802 1260,1411| 1278,40745| 1368,52142| 1279,70233
2021 3 29 10 1437,684326 1370,7167 | 1274,96595| 1312,00431| 1390,59841| 1337,24163
2021 3 29 11 1487,041565| 1357,39428| 1294,12399| 1336,80252| 1403,71156| 1366,08451
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2021 3 29 12 1407,080546 | 1345,55179| 1301,65352 1327,8022 1387,893| 1344,71374
2021 3 29 13 1287,380493 | 1280,50188| 1256,14868| 1250,34559| 1343,49746| 1253,17967
2021 3 29 14 1312,204163 | 1325,51227| 1307,49882| 1289,06609| 1393,67632| 1302,52716
2021 3 29 15 1367,229411| 1305,94697| 1326,86243| 1289,68931| 1396,28569| 1316,55128
2021 3 29 16 1452,066996 1327,6381| 1369,59905| 1324,16895 1431,2294 | 1340,36574
2021 3 29 17 1319,217021 1341,4775| 1368,25962| 1332,31918| 1442,45811| 1333,79508
2021 3 29 18 1613,761393| 1650,32611| 1634,69906| 1620,88565| 1726,18181 1615,1742
2021 3 29 19 2051,170817| 2003,76201| 2003,51833| 1991,95122| 2071,10862| 1982,60538
2021 3 29 20 1960,377136 | 1921,27626| 1913,64255| 1898,81769| 1964,28068| 1909,54889
2021 3 29 21 1750,071696 | 1706,03758| 1719,56639| 1715,68931| 1767,55519| 1722,06571
2021 3 29 22 1495,691915| 1449,85184 1460,4239 | 1464,26661| 1483,41662| 1459,92727
2021 3 29 23 1320,844259 | 1274,86392| 1285,54726| 1274,85204| 1313,36716| 1274,33576
2021 3 30 0 1283,288106 | 1234,75761| 1227,21022| 1235,13235| 1256,92495| 1230,10008
2021 3 30 1 1403,224589 | 1328,90401| 1305,93867| 1313,72493| 1354,24388| 1313,20503
2021 3 30 2 1518,563314 | 1467,15366| 1432,52493| 1426,00495 1472,3848 1414,8913
2021 3 30 3 1579,962911| 1577,52982| 1533,35454| 1515,48985| 1592,01556 1503,8494
2021 3 30 4 1563,207743| 1662,76815| 1607,59731| 1585,80404| 1674,08869| 1564,93084
2021 3 30 5 1675,624736| 1779,01142| 1707,58755| 1697,87949| 1765,12344| 1658,75735
2021 3 30 6 1610,214274 | 1750,17432| 1672,35768| 1658,60316| 1738,93957 1600,0003
2021 3 30 7 1504,144572 | 1629,35204 1547,3482 1539,3863| 1582,66593| 1475,75507
2021 3 30 8 1552,595683 | 1629,12391| 1559,23395| 1549,18887| 1588,10918| 1507,96425
2021 3 30 9 1664,058106 | 1701,47957 1631,7572| 1649,04516| 1680,62674| 1618,97115
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2021 3 30 10 1586,422343 | 1660,92594 | 1584,34508 1599,7881 1644,8358 | 1580,40507
2021 3 30 11 1494,839742 | 1580,18401| 1514,10007| 1521,98928| 1557,79591 1506,256
2021 3 30 12 1496,293396 | 1496,13079| 1416,09988 1426,4152| 1480,54519| 1409,14177
2021 3 30 13 1347,065369 | 1398,88442| 1328,26957| 1329,31614| 1401,61246| 1311,18169
2021 3 30 14 1360,735637 | 1440,74417| 1367,96061| 1364,52447 1440,8982 | 1339,76943
2021 3 30 15 1448,706482 | 1447,78099| 1398,47359| 1383,35012| 1463,73881| 1371,73923
2021 3 30 16 1383,498189 | 1443,45977| 1415,60773| 1386,22245| 1462,96506| 1365,36754
2021 3 30 17 1376,996318 | 1413,73603| 1401,39629| 1358,25082| 1436,40115| 1349,54615
2021 3 30 18 1690,967997 | 1689,62541| 1678,80145| 1627,38026| 1712,39287| 1651,80757
2021 3 30 19 2072,706543 2027,2062| 2033,78165| 2010,10345| 2055,63694| 2008,62561
2021 3 30 20 1965,76239| 1950,82849| 1949,22473| 1954,29471| 1943,09761| 1942,44384
2021 3 30 21 1780,814738 | 1741,10999| 1725,94907| 1741,96773| 1739,99529| 1733,61997
2021 3 30 22 1511,643677 | 1497,37676| 1464,42419 1477,2993 | 1477,70166| 1473,23823
2021 3 30 23 1300,410604 1336,065| 1302,58458| 1309,62825| 1305,02795| 1300,29856
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Anexo D: Resultados de la prediccion de la demanda de energia eléctrica variando el nimero de retardos de tiempo

Tabla D.1: Resultados de la prediccion de la demanda de energia eléctrica variando el nimero de retardos de tiempo

Ao Mes Dia Hora Demanda Real Numero de retrasos
12 24 72 144 288
2021 3 26 0 1371,526143| 1319,10413| 1319,08005| 1324,72043| 1336,38865| 1379,99924
2021 3 26 1 1533,046244 | 1456,97281| 1442,41678| 1440,91423| 1511,76102 1554,4831
2021 3 26 2 1717,446859 | 1585,48235| 1566,92866| 1556,79366| 1685,26903 1678,2216
2021 3 26 3 1836,932678 1677,7356 | 1628,27572| 1625,06597| 1780,50371| 1704,90777
2021 3 26 4 1967,222351| 1727,61312| 1733,78821| 1705,10401 1847,601| 1743,10018
2021 3 26 5 2052,506409| 1839,81622 1843,1918| 1798,13289| 1944,84559| 1834,19803
2021 3 26 6 2051,651225| 1800,52872 1809,2119| 1738,99462| 1866,92272 1802,898
2021 3 26 7 1775,787537| 1638,30865| 1652,28089| 1562,13355| 1671,07672| 1629,82142
2021 3 26 8 1698,76359| 1621,04445| 1655,33247| 1531,58738 1636,2212| 1618,85171
2021 3 26 9 1755,181986| 1658,45614| 1702,20511| 1581,42161 1685,7558 | 1695,10795
2021 3 26 10 1725,077759 | 1628,58237| 1636,20294| 1520,47512| 1612,56007| 1604,53223
2021 3 26 11 1575,958862 | 1544,70446| 1552,77008| 1451,64236| 1508,57447| 1534,22456
2021 3 26 12 1452,331726 1466,1922 | 1431,25334| 1367,13099 1408,9591 | 1451,02531
2021 3 26 13 1339,537944 | 1418,38616 1347,6496 | 1296,62737| 1325,70757| 1346,54571
2021 3 26 14 1374,46934 | 1441,33956| 1347,18202| 1280,70117| 1336,05352| 1373,06832
2021 3 26 15 1437,156067 | 1531,33007| 1370,52551| 1291,38117| 1339,16767| 1389,57384
2021 3 26 16 1385,195984 | 1598,53698| 1359,79631| 1290,71414 1352,9022 | 1421,02915
2021 3 26 17 1417,204915 1698,8241| 1343,72466| 1306,17085| 1367,71359| 1445,33269
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2021 3 26 18 1671,532552 | 1918,53354| 1597,32249| 1583,91583| 1664,56706| 1757,72497
2021 3 26 19 2019,452087 | 1959,67691| 1946,26775| 1921,45146| 1986,43973| 2061,39592
2021 3 26 20 1916,633993| 1809,86187| 1926,55215| 1872,98262| 1914,07043 2013,6624
2021 3 26 21 1758,286987 | 1580,19409| 1756,34331| 1700,07949| 1722,85866| 1847,06445
2021 3 26 22 1515,200521| 1426,02692 1550,7421| 1470,80929| 1488,67737| 1602,71214
2021 3 26 23 1367,309225| 1349,05006 1388,4861 1307,2707| 1337,80718| 1437,77034
2021 3 27 0 1397,469605| 1354,66584 | 1325,82056| 1230,55731| 1319,46596| 1422,13143
2021 3 27 1 1479,088339 1397,4391| 1390,87763| 1270,19401| 1437,04511| 1532,27163
2021 3 27 2 1525,176026 | 1434,51458| 1482,72378| 1294,15828| 1538,17222| 1591,37638
2021 3 27 3 1601,815328 | 1510,07205| 1537,83898| 1335,51154| 1619,71044| 1609,34714
2021 3 27 4 1653,173279| 1675,95095| 1604,88336| 1398,01083| 1681,40445 1637,7086
2021 3 27 5 1724,427836| 1813,06491| 1733,69796| 1457,02612 1748,6477| 1717,60967
2021 3 27 6 1615,822083 | 1803,80421| 1733,69736| 1353,37254| 1620,38945| 1577,26581
2021 3 27 7 1422,946493 | 1712,17436| 1626,92522| 1257,56061| 1424,50988 1406,6251
2021 3 27 8 1415,026794 | 1617,55391| 1639,39423| 1304,51216| 1375,91686| 1379,06879
2021 3 27 9 1465,670573 | 1507,56167| 1709,86957| 1354,20417| 1376,16014| 1375,20542
2021 3 27 10 1408,622762 | 1428,37276| 1670,57952 1327,0372| 1322,08705| 1329,77191
2021 3 27 11 1384,049032| 1395,92956| 1586,79023| 1277,46417| 1269,65798 1298,2541
2021 3 27 12 1303,735718 | 1382,87218| 1478,13589| 1228,48874 1246,4678 | 1272,64833
2021 3 27 13 1258,392477 1395,5996| 1372,04661| 1181,57217| 1189,44318| 1206,51386
2021 3 27 14 1267,092367 | 1447,29662 1365,6138 1181,736| 1161,82844 1186,1275
2021 3 27 15 1240,86558 | 1534,85449| 1395,44365| 1182,10351 1152,789| 1184,96692
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2021 3 27 16 1227,013245| 1668,37295| 1407,01319| 1175,60317| 1150,15758| 1168,65402
2021 3 27 17 1269,380595| 1840,36614| 1384,25996| 1212,80459| 1170,77388| 1140,52754
2021 3 27 18 1622,594198 1909,5439| 1503,09943| 1473,14671| 1479,23474| 1442,35128
2021 3 27 19 1926,496521| 1795,76135| 1797,26149| 1865,83678| 1840,39256| 1823,61731
2021 3 27 20 1826,272095| 1584,47887| 1866,04377| 1826,25616| 1788,45075| 1781,38863
2021 3 27 21 1713,500366 | 1395,63689| 1755,91807| 1664,11762| 1644,26675| 1627,20371
2021 3 27 22 1467,172038 | 1291,30584| 1611,01959| 1437,90797| 1426,36826| 1413,22012
2021 3 27 23 1292,1085| 1261,89309 1480,9962 | 1253,62735| 1237,81993| 1240,47929
2021 3 28 0 1136,343506 | 1285,33927| 1395,67065| 1147,65133| 1119,24432| 1096,91508
2021 3 28 1 1044,309814 | 1320,97743| 1392,94285| 1120,67467| 1070,59438| 1024,48109
2021 3 28 2 1036,077942 | 1368,21465| 1435,04124| 1113,35686| 1027,82249| 981,418107
2021 3 28 3 1045,388652 | 1480,49853| 1456,23728| 1120,71423| 1012,46002| 987,685185
2021 3 28 4 1031,99232| 1662,79323| 1472,01685 1143,7977 1031,4105| 994,897937
2021 3 28 5 1082,210673| 1779,97018| 1532,24803| 1175,63478| 1063,11826| 1039,85239
2021 3 28 6 973,2938943 | 1772,64534 1551,3531| 1116,83942| 965,006666| 888,823732
2021 3 28 7 917,1438903 | 1697,09757| 1490,37154| 1061,89045 960,81824| 857,830081
2021 3 28 8 1043,535604 | 1544,80981| 1515,51101| 1133,75329| 1023,08845| 943,479198
2021 3 28 9 1137,705261| 1385,57539| 1612,23222| 1197,53554 1074,3945| 1042,43238
2021 3 28 10 1143,460429| 1293,19841| 1630,86579| 1200,97875| 1086,80712 1088,5349
2021 3 28 11 1112,451925| 1251,37282| 1577,44824| 1199,38146| 1094,94435| 1111,02964
2021 3 28 12 1100,316956 | 1232,21032| 1503,01702| 1161,94307| 1094,67139| 1077,94246
2021 3 28 13 1059,523946 | 1234,55669| 1413,47612| 1123,63615| 1050,07005| 1031,54568
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2021 3 28 14 1055,363119| 1256,94973| 1359,70826| 1131,64003| 1045,77138| 1017,31355
2021 3 28 15 1034,596598 | 1298,03757 | 1362,47498| 1148,02737| 1057,15266 1014,2471
2021 3 28 16 1039,026845| 1387,93489| 1371,73237| 1144,96282| 1089,57421| 1017,86753
2021 3 28 17 1100,619059 | 1554,49807 1356,9965| 1161,59449| 1142,32137| 1074,68825
2021 3 28 18 1441,921265| 1703,41475| 1379,73117| 1442,17863| 1470,56338| 1445,44367
2021 3 28 19 1893,08724 | 1774,32774| 1535,94294| 1837,66374| 1843,76129| 1873,22965
2021 3 28 20 1800,839437 1696,7235| 1647,53766| 1814,05383| 1806,60111| 1800,41537
2021 3 28 21 1651,498535| 1504,34178| 1622,46266| 1647,72744| 1627,66128| 1613,96967
2021 3 28 22 1408,059102 1306,8683 | 1567,70086| 1421,71421 1387,1786 | 1392,08777
2021 3 28 23 1228,863993 | 1176,52052| 1521,67048| 1242,96445| 1238,32084| 1208,71665
2021 3 29 0 1132,45284 | 1094,88497| 1468,91757 1121,4785| 1133,41166| 1075,77404
2021 3 29 1 1137,419352 | 1035,98499| 1423,54519| 1092,82928| 1134,24092| 1046,58685
2021 3 29 2 1153,273906 | 983,638128| 1393,67903| 1094,03454| 1173,83339| 1089,64435
2021 3 29 3 1154,568522 | 911,397592| 1354,67425| 1114,15136| 1199,91319| 1101,32741
2021 3 29 4 1189,858032| 789,467068| 1321,28841| 1138,13965| 1218,47169| 1108,65128
2021 3 29 5 1293,47526| 632,731203| 1305,47671| 1203,79474| 1294,50071| 1198,98155
2021 3 29 6 1311,260783 | 668,757643| 1285,24553| 1175,24811| 1277,23649| 1204,43091
2021 3 29 7 1312,983968 | 867,413679 1232,8762| 1133,20817| 1243,86628| 1189,31451
2021 3 29 8 1330,878316| 871,589099| 1217,01432| 1211,53048| 1284,50614| 1204,94486
2021 3 29 9 1370,835165| 953,703879 1267,4115| 1300,16741| 1341,12999| 1279,70233
2021 3 29 10 1437,684326| 1092,88896 1312,0525| 1319,92221| 1372,13465| 1337,24163
2021 3 29 11 1487,041565| 1147,81376| 1310,88244| 1301,25528 1371,8541| 1366,08451
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2021 3 29 12 1407,080546 | 1029,84356| 1307,44184| 1250,37038| 1344,57154| 1344,71374
2021 3 29 13 1287,380493| 716,811454| 1307,80644| 1200,18342 1278,7883 | 1253,17967
2021 3 29 14 1312,204163 | 410,642246| 1293,29682| 1227,04255| 1302,37197| 1302,52716
2021 3 29 15 1367,229411| 425,485774| 1275,19395 1266,8551| 1322,66153| 1316,55128
2021 3 29 16 1452,066996 | 771,516026 | 1256,31525| 1281,76852| 1336,71828| 1340,36574
2021 3 29 17 1319,217021 1423,9582 | 1234,68289| 1282,81661| 1335,34978| 1333,79508
2021 3 29 18 1613,761393| 2104,16569| 1226,23349| 1528,44168| 1615,20629 1615,1742
2021 3 29 19 2051,170817 | 1865,35855| 1249,45961| 1921,12133| 1970,90711| 1982,60538
2021 3 29 20 1960,377136| 2099,69403| 1272,79797| 1876,16735| 1910,18627| 1909,54889
2021 3 29 21 1750,071696 | 2421,11628| 1264,54764| 1688,69467| 1713,92438| 1722,06571
2021 3 29 22 1495,691915| 2970,77181 1254,0553 | 1448,85026| 1440,69958| 1459,92727
2021 3 29 23 1320,844259 | 3644,60829| 1265,49383| 1263,80596| 1289,58613| 1274,33576
2021 3 30 0 1283,288106| 3816,15238| 1275,97515| 1159,16573| 1244,39883| 1230,10008
2021 3 30 1 1403,224589 | 2623,25069 1271,4571| 1166,42508| 1338,81157| 1313,20503
2021 3 30 2 1518,563314 | 824,689787| 1266,43858| 1203,38763| 1469,67434 1414,8913
2021 3 30 3 1579,962911| 3277,27548| 1263,05645 1249,5197| 1571,38387 1503,8494
2021 3 30 4 1563,207743| 4215,50339| 1249,72661 1300,2539| 1639,97022| 1564,93084
2021 3 30 5 1675,624736| 2480,82636| 1227,38084| 1391,94592| 1731,50025| 1658,75735
2021 3 30 6 1610,214274 | 4158,39393| 1200,59186| 1387,15733| 1690,93472 1600,0003
2021 3 30 7 1504,144572 | 2957,05823| 1170,48764| 1297,02432| 1553,17702| 1475,75507
2021 3 30 8 1552,595683 | 1806,74926| 1147,23656| 1355,81581| 1565,48147| 1507,96425
2021 3 30 9 1664,058106 | 4854,64603 1133,5288 | 1456,13946| 1629,61861| 1618,97115
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2021 3 30 10 1586,422343 | 1751,01202| 1118,82251| 1448,93562| 1597,85257| 1580,40507
2021 3 30 11 1494,839742 1648,0358 | 1098,19158| 1397,62633| 1530,15825 1506,256
2021 3 30 12 1496,293396 370,49122| 1080,80125| 1331,50073| 1452,06715| 1409,14177
2021 3 30 13 1347,065369 | 2624,67397| 1069,63774| 1271,73999| 1356,74518| 1311,18169
2021 3 30 14 1360,735637 | 2128,39117| 1053,66475| 1299,78536 1379,0042 | 1339,76943
2021 3 30 15 1448,706482 | 3572,25857| 1029,52573| 1333,54101| 1391,25147| 1371,73923
2021 3 30 16 1383,498189| 1389,56991| 1008,48239| 1347,50921| 1388,24991| 1365,36754
2021 3 30 17 1376,996318 | 1429,90092| 995,914556| 1336,64855| 1385,50973| 1349,54615
2021 3 30 18 1690,967997 -113,5398 | 986,497148| 1565,64464| 1663,54423| 1651,80757
2021 3 30 19 2072,706543 | 2795,88036| 971,353889| 1959,52579| 2011,27926| 2008,62561
2021 3 30 20 1965,76239| 4429,57215| 948,681512| 1908,90023| 1935,44775| 1942,44384
2021 3 30 21 1780,814738 | 1956,96721| 925,526409| 1709,60939 1739,1343| 1733,61997
2021 3 30 22 1511,643677 | 2532,36494| 906,231814| 1455,33252| 1472,99152| 1473,23823
2021 3 30 23 1300,410604 | 2138,90892| 887,938681| 1264,90497| 1306,84702| 1300,29856
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ANEXO E: Informe de resumen de la demanda de energia eléctrica (kwWh) con datos reales

por dias de una semana.

Resultados de DIA = 24

Informe de resumen de DEMANDA (kWh)

DIA = 24

A-cuadrado
Valor p

Media
Desv.Est.
Varianza
Asirnetria
Curtosis
N

Minimeo
fer cuartil
Mediana
3er cuartil
Maximo

—

Intervalos de confianza de 95%

Mediana| | - I

15651

14724

175,8

Prueba de normalidad de Anderson-Darling

0.37
0,599

1660.6
226,2
51182,2
0.03462
-l.20012
24

12839
1458.6
1695,2
18428
2038,5

Intervalo de confianza de 95% para la media

1756,2

Intervalo de confianza de 95% para la mediana

1821,5

Intervalo de confianza de 95% para la deswviacién estindar

74

Resultados de DIA = 25

Informe de resumen de DEMANDA (kWh)

DIA = 25

A-cuadrado
Valor p

Media
DeswEst.
Varianza
Asimetria
Curtosis
N

Minirmo
fer cuartil
Mediana
3er cuartil
Maximo

Intervalos de confianza de 95%

hadia I a4 ]

1522.4

1467.9

158.8

Prueba de normalidad de Anderson-Darling

0.26
0.671

1608.7
2044
MTFETS5
0.399645

-0AFFI26

24

1248.3
1460.4

1619,7
17329
2076,9

Intervalo de confianza de 95% para la media

1695.0

Intervalo de confianza de 95% para la mediana

1713,9

Intervalo de confianza de 95% para la desviacién estindar

286,7
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Resultados de DIA = 26

Informe de resumen de DEMANDA (kWh)

Intervalos de confianza de 5%

Miadizna

Prueba de normalidad de Anderson-Darling
A-cuadrado 0.55
Valor p 0437
Media 16557
Deswv.Est. 238.8
Varianza 570128
Asimetria 0,29199
Curtosis -1,15336
N 24
Mihirno 1339.5
ter cuartil 1422,2
Mediana 1685.1
3er cuartil 1821.6
Maximo 20737
Intervalo de confianza de 95% para la media
_—_ 1554,9 17560
Intervalo de confianza de 93% para la mediana
1449, 7 1761,2
Intervalo de confianza de 95% para la desviadidn estdndar
185.6 3349

165 1700

175 1000

Resultados de DIA = 27

Informe de resumen de DEMANDA (kWh)

Intervalos de confianza de 95%

Prueba de normalidad de Anderson-Darling
A-cuadrado 0,77
Valor p 0.040
Media 1529,5
Desw.Est, 238,92
Variarza 57055,5
Asimetria 035218
Curtosis -1,35726
N 24
Minimo 1227.0
fer cuartil 1295,0
Mediana 14664
3er cuartil 17827
Maxirno 1926,5

Intervalo de confianza de 95% para la media
1428.6 16304

Intervalo de confianza de 95% para la mediana

13704

185.6

1715.,5

Intervalo de confianza de 95% para la deswiacion estindar

3354

kied iana

1350

140

45

0 1S 6N 6

T
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Resultados de DIA =28

Informe de resumen de DEMANDA (kWh)

DIA = 28
Prueba de normalidad de Anderson-Darling
T A-cuadrado 269
Valor p «0,005
Media a2
Desv.Est, 259,6
Yarianza 673950
= Asirnetria 175030
Curtosis 218512
N 24
Minimo U7
fer cuartil 1040,2
Mediana 1091,3
Ser cuartil 1207.5
1000 1200 1400 1600 1800 2000 Maximo 18931

Intervalo de confianza de 95% para la media

" v 1078.6 12979

Intervalo de confianza de 95% para la rmediana

1044,2 11387
Intervalo de confianza de 95% para la deswiacidn estindar
Intervalos de confianza de 95% 2018 364,2
. | ° |
Hledis | ¢ |
Wiaclisna |—0—|
1051 nom nsl 1200 1250 1300

Resultados de DIA = 29

Informe de resumen de DEMANDA (kWh)

Prueba de normalidad de Andersan-Darling

A-cuadrado 1.28

Valor p < 0,005

Media 1402,0

Desv.Est, 2377

Warianza 565037

o Asimetria 146950
Curtosis 208262

N 24

Minimo 1132,5

fer cuartil 1288.9

Mediana 1325.9

3er cuartil 1478,3

1000 1200 1400 1600 1500 2000 Maximo 2051’2

Intervalo de confianza de 95% para la media

v 13017 1502.4
m * %

Intervalo de confianza de 95% para la mediana

1308,2 1440,2
Intervalo de confianza de 95% para la deswiadidn estindar
Intervalos de confianza de 95% 184.7 334
] - |
Media] ® |
. | |
Wed iana | |
1300 1350 1400 1451 1500
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Resultados de DIA = 30

Informe de resumen de DEMANDA (kWh)

DIA = 30

Prueba de normalidad de Anderson-Darling

A-cuadrado 0,320

Valor p 0,544

Media 1382,2

Desv.Est. 1981

Varianza 39236,0

Asimetria 0,710528

Curtosis 0416390

i} 24

Minimo 12833

fer cuartil 1451,7

Mediana 1540,2

J_ Jer cuartil 17054

i 9 B B 5 v Maximo 20727

Intervalo de confianza de 95% para la media
1498,5 1665,8
E]:l Intervalo de conflanza de 95% para la mediana
1479,6 1668,0
Intervalo de confianza de 95% para la desviacidén estdndar

Intervalos de confianza de 95% 154.0 2ris
. | . |
Madia | - |
. | - |
Mediana I |

15K 1550 1600 1650

ANEXO F: Informe de resumen de la demanda de energia eléctrica (kWh) con datos

pronosticados por dias de una semana

Resultados de DIA =1

Informe de resumen de DEMANDA (kWh)

Prueba de normalidad de Anderson-Darling
A-cuadrado 043
— valor p 0,276
Media 1657.0
Deswv.Est, 1989
Varianza 39569.3
N\ Asirmetria 0,483959
\ Curtosis -0,537582
M 24
x Minimo 1387.0
fer cuartil 14918
— Mediana 1646,5
Jer cuartil 1803,3
e o T & e e Maximo 2092,0
Intervalo de confianza de 95% para la media
i:l:] 1573.0 17410
Intervalo de confianza de 95% para la mediana
1517.8 1758,9
Intervalo de confianza de 95% para la deswiacidn estindar
Intervalos de confianza de 95 % 154.6 2780
Wi . i
Wediana I *
150 1550 1600 1651 170 1750
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Resultados de DIA =2

Informe de resumen de DEMANDA (kWh)

DIA

Intervalos de confianza de 35%

1500 1550 1600 1650 1700

=2

Prueba de normalidad de Anderson-Darling
A-cuadrado

Valor p

W edia
Desy.Est.
Varianza
Asimetria
Curtosis
N

Minimo
ter cuartil
Mediana
3er cuartil
Waximao

Intervalo de confianza de 95% para la media

1551,8

Intervalo de confianza de 95% para la mediana

15237

Intervalo de confianza de 95% para la desviacidn estindar

1571

0,45
0,246

16371
2022

40873.0
0.330593
-0.876735

24

1267.0
1416,
1660.0
1774,0
2036.0

17223

1724.6

283.6

175

Resultados de DIA =3

Informe de resumen de DEMANDA (kwh)

DIA

—

Intervalos de confianza de 95 %

Had iana I * |

=3

Prueba de normalidad de Anderson-Darling
A-cuadrado

Valor p

Media
Desv.Est,
Varianza
Asirnetria
Curtosis
M

Minimo
fer cuartil
Mediana
3er cuartil
MAaxirno

Intervalo de confianza de 95% para la media

1286,0

Intervalo de confianza de 95% para la mediana

13407

Intervalo de confianza de 95% para la desviacidn estandar

17,7

0,38
0,365

1479,3
2209

497958
0,370905
-0.912F03

24

189,0
1293,3
1448,5
1688.5
1906,0

15725

15726

309.9
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Resultados de DIA =4

Informe de resumen de DEMANDA (kWh)

DIA=4
Prueba de normalidad de Anderson-Darling

o A-cuadrado 2,98

Valorp < 0,005

Media 12024

DesvEst, 24,1

Varianza 381274

Asimetria 1.81423

Curtosis 2,27269

N 24

LT Minima 10020

fer cuartil 1059.8

Mediana 10980

Jer cuartil 1219,5

o =% T =5 o e Maximo 1844,0

Intervalo de confianza de 95% para la media
u v HoL6 12052
L *ooxx - -
Intervalo de confiarza de 95% para la mediana
10637 1352
Intervalo de confianza de 95% para la desviacidn estandar

Intervalos de confianza de 95 % 1874 338.2
. | . |
hadia | - |

Metiona| | —— @

WS noa N5l 1200 1250 1300

Resultados de DIA =5

Informe de resumen de DEMANDA (kWh)

DIA=5
Prueba de normalidad de Anderson-Darling

] A-cuadrado 1.69

Valor p 0,005

M edia 1356.8

Desw.Est, 2397

Varianza S5FATRTF

Asimetria 1.55280

Curtosis 1,88564

/,-— N 24

Minimo 103,0

= fer cuartil 1221,2

Mediana 1305.0

| | j Zer cuartil 1367.5

L] 1200 1400 1600 1500 2000 Maxirmo 198?’0

Intervalo de confianza de 95% para la media
v v v 1255,6 14581
Intervalo de confianza de 953% para la mediana
1237.6 1346,3
Intervalo de confianza de 95% para la deswiaddn estandar

Intervalos de confianza de 35 % 186.2 336,3
. | - |
Madia | - |

Wediana |—0—|

1250 1300 1350 1400 1450
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Resultados de DIA =6

Informe de resumen de DEMANDA (kWh)

DIA=6
Prueba de normalidad de Anderson-Darling
A-cuadrado 0.86
e Valor p 0,023
Wedia 1504,5
Desw.Est, 193,7
=~ Varianza 375251
/ Asimetria 132907
Curtosis 1,70319
/ — N 24
Minimo 1258.0
ter cuartil 1372.3
Wediana 1479.0
3er cuartil 1534,8
W0 1200 1400 1600 1801 2000 Maxirmo 2024’0
Intervalo de confianza de 95% para la media
v w 14227 1586,3
. * ¥ . .
Intervalo de confianza de 95% para la mediana
1388.6 1534,9
Intervale de confianza de 95% para la desviacidn estindar
Intervalos de confianza de 95 % 150.6 g
. | . |
Media | ¢ |
Wkdiana * I
1400 1450 1500 1550 1600

Resultados de DIA = 31

Informe de resumen de DEMANDA (kWh)

Prueba de normalidad de Anderson-Darling
] ol A-cuadrado 045
Valor p 0,246
Media 1394,8
Desw.Est, 185.0
Varianza 34206,9
Asimetria 0EF0F20
Curtosis 0261843
M 21
Winirmo 1307.0
ter cuartil 1437.5
N MWediana 1629.0
\‘______ 3er cuartil 17035
1000 1200 14050 1600 1530 2000 Mé)(lm o 2034’0
Intervalo de confianza de 95% para la media
:D 1510.6 1679.0
Intervalo de confianza de 95% para la mediana
14457 16818
Intervalo de confianza de 95% para la desviacién estandar
Intervalos de confianza de 95% 1413 267.1
hedia | . i
hedizna - I
1450 150 1550 1600 1650 170
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