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RESUMEN

La prediccion de eventos ha sido desde la antigliedad, un fendmeno capaz de generar curiosidad
en los seres humanos, sin embargo, para lograr una proyeccion de un suceso futuro se requiere
un detallado analisis de datos para lograr predecir eventos posteriores, con esta idea, el objetivo
de la investigacion fue desarrollar un sistema de prediccion aplicando redes neuronales
artificiales para determinar la demanda de energia eléctrica pronosticada en la CENTRAL
HIDROELECTRICA ILLUCHI 2. Los datos utilizados para este estudio fueron recopilados
por los operarios de ELEPCO S.A que estan basados entre los afios 2 010 hasta el afio 2 019.
Se plantearon las variables de entradas que fueron fecha y energia consumida para elaborar
diferentes casos con diversas condiciones con el propoésito de alcanzar un acertado modelo de
red neuronal recurrente (Long Short Term Memory) posible. Una vez comprendidas las
variables del modelo, los datos se dividieron en dos grupos: entrenamiento 80 % y validacién
20 % respectivamente. Para los pertinentes entrenamientos se utilizé el algoritmo de RMSprop
y las librerias que ofrece Python 3.8.6. A partir de los datos de la demanda de energia eléctrica
del ultimo periodo del mes de enero del afio 2 019 a la semana siguiente del mes de febrero del
mismo afio, que corresponden a 8 dias, se puede afirmar que el modelo planteado, presenta el
mayor ajuste al comportamiento de la serie de datos con un error medio absoluto (MAE) del
0,0352 y error porcentual absoluto medio (MAPE) es de 3 % de esta forma validando y
utilizando los resultados para predecir la demanda de energia eléctrica para el afio 2 020 y 2
021. Para futuros estudios se recomienda realizar el mismo estudio aplicando otros programas

computacionales utilizados para el analisis de datos.

Palabras clave: Demanda de energia eléctrica, central hidroeléctrica, redes neuronales

artificiales.
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ABSTRACT

The event prediction has been, since ancient times, a capable phenomenon of generating
curiosity into human beings, however, to achieve a future event projection, it is requiered a data
detailed analysis to predict subsequent events, with this idea, the research aim was to develop
a prediction system by applying artificial neural networks for determining the electrical energy
predicted demand at the ILLUCHI 2 HYDROELECTRIC POWER PLANT. The used data for
this study was collected by the ELEPCO SA operators, which are found between the years 2010
and the year 2019. It was proposed input variables, what were consumed date and energy to
elaborate different cases with different conditions, with the purpose to achieve a successful
recurrent neural network model (Long Short-Term Memory) possible. Once, it understood the
model variables, the data were divided into two groups: training 80% and validation 20%,
respectively. For the relevant training, it was used the RMSprop algorithm and the libraries
offered by Python 3.8.6. Since, the electrical energy demand data from year 2019 January
month last period, to the following week of same year February month, what correspond to 8
days, it can be affirmed that the proposed model presents the best fit to the data serie behavior
with 0.0352 of mean absolute error (MAE) and mean absolute percentage error (MAPE) is 3%,
this way validating and using the results to predict the electrical energy demand for the years
2020 and 2021. For future studies, it is recommended to make same study by applying used

other computer programs for data analysis.

Keywords: Electric power demand, hydroelectric power plant, artificial neural networks.
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2. INTRODUCCION

En el presente documento se desarrollara la prediccion de la demanda de energia eléctrica que
se produce en la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2, que pertenece a ELEPCO S.A.
(Empresa Eléctrica Provincial de Cotopaxi S.A.), realizando un diagnostico integral de la
central, desde su tanque de reserva en donde interviene el agua, un recurso con amplia
disponibilidad tomado desde un afluente que pueda abastecer el caudal minimo necesario que

requiera el sistema, hasta el proceso de generacion y consumo.

La prediccion de eventos ha sido desde la antigtiedad un fendmeno capaz de generar obsesion
en los seres humanos, sin embargo, para lograr una proyeccion de un suceso futuro se requiere
de un detallado analisis en base a datos, eventos pasados, e informacion existente para lograr
predecir eventos futuros. Ahora bien, la incertidumbre por conocer la evolucion de la demanda
de energia eléctrica a corto plazo, es sustancial para la planificacion y modificacion de la
estructura del sistema eléctrico, pero la falta de informacion en este tipo de investigacion, ha
surgido la necesidad de buscar nuevos procesos que ayuden a obtener predicciones con niveles

de errores minimos y relacionados a los datos reales [1], [2], [3].

La prevision de la demanda de energia eléctrica es fundamental para contar con una confiable
y econOmica operacion del sistema eléctrico, procesos que son realizados por el Centro
Nacional de Control de Energia (CENACE). Pero los diversos datos que se pretenden predecir
se deben aplicar técnicas de aprendizaje automatico, esta técnica ha sido utilizada ampliamente

para resolver problemas complicados en diversas disciplinas [4].

Los modelos basados en el aprendizaje automatico logran una alta precision y eficiencia
utilizando el enfoque de las redes neuronales artificiales. Por ello es necesario mencionar

algunas investigaciones previas relacionadas al tema [5]:

Los autores proponen el prondstico de carga a corto plazo usando el método de media movil
integrado autorregresivo (ARIMA) y red neuronal artificial (RNA) basado en carga no lineal.
Este método de prondstico utilizando redes neuronales artificiales, basado en el algoritmo de
propagacion de retroalimentacion. Esta investigacion tiene como objetivo desarrollar un
prondstico de carga a medio plazo para el pronostico de la demanda de consumo de energia
anual. Mientras tanto los autores proponen un método de seleccion de caracteristicas hibridas
basado en aprendizaje automatico para obtener las caracteristicas mas relevantes y no

redundantes para una adecuada previsién a corto plazo de la demanda de electricidad en
3



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE ELECTRICIDAD

sistemas de energia descentralizados, el objetivo de esta investigacion es proponer e
implementar un enfoque de seleccion de caracteristicas para modelar y pronosticar la demanda
de electricidad fluctuante en los sistemas de energia descentralizados en general y los edificios

en particular [6], [7].

En la investigacion de los autores, el algoritmo de entrenamiento utilizado para la comparacion
es el modelo de red neuronal Feedforward Backpropagation, son trainlm, traingdx y trainbfg.
En donde se muestra los entrenamientos con diferentes algoritmos, en este caso se realizd con
3 algoritmos para encontrar la precision mas optima para luego sea utilizado en la prediccion y

lograr obtener datos relevantes sobre el consumo de carga mensual [8].

En este subapartado se presenta de manera resumida la estructura y el contenido de cada una de
las partes del trabajo de investigacion. La estructura esta conformada de 6 capitulos, con el fin

de guiar al lector a través de los diferentes contenidos:

En el capitulo 1: Se presenta la informacion detallada del tema propuesto, el lugar de ejecucién

y los integrantes que conforman el equipo de investigacion.

En el capitulo 2: Se aborda la introduccion, el problema, beneficiarios, justificacion, hipotesis,

objetivos y un sistema de tareas.

En el capitulo 3: Se introduce la fundamentacién teorica, este es un capitulo necesario para
poder comprender todos los conceptos relacionados con la demanda de energia eléctrica y la

aplicacion de redes neuronales artificiales.

En el capitulo 4: Se describe la metodologia utilizada para preparar los datos a ser aplicados en
el modelo de prediccion propuesto. Se describen las fases de programacién, funciones de
activacion, algoritmos y optimizadores utilizados. Gran parte del desempefio en el trabajo de

investigacion se encuentra reflejado en este capitulo.

En el capitulo 5: Se presentan los resultados obtenidos durante las diferentes fases de este
trabajo y se valora la metodologia utilizada, con el propésito de cumplir con los objetivos

planteados.

En el capitulo 6: Se finaliza con las respectivas conclusiones y recomendaciones que surgieron

durante el desarrollo de nuestra investigacion.
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2.1. EL PROBLEMA
2.1.1. Situacion Problémica

En el sector eléctrico se ha generado una cuestion que ha suscitado mayor interés a lo largo de
las Gltimas décadas, se trata de conocer la demanda de energia eléctrica que se dara en el corto,
mediano y largo plazo, creando la necesidad de obtener datos satisfactorios. Estas predicciones
asumen importantes resultados econdmicos y técnicas referentes a la operacion del sistema

eléctrico nacional.

Al aplicar redes neuronales artificiales como modelos de aproximacion de funciones son Utiles
para varias aplicaciones, pero estos modelos tienen un problema que esté relacionado con la
precision de los resultados que se pretenden pronosticarlos y generar excelentes resultados. Para
poder lograr que una red neuronal artificial pueda realizar las funciones deseadas debe ser
entrenada mediante proceso de pruebas y errores, con el proceso mencionado anteriormente se
puede conseguir que la red neuronal logre aprender, alcanzando un modelo capaz de obtener
resultados muy acertados incluso con datos diferentes a los que se han utilizado en sus

entrenamientos, logrando una red mas éptima.

Al momento de no poder predecir la demanda de energia eléctrica de manera correcta se
producen pérdidas econdmicas hacia la empresa distribuidora, debido a que debera consumir o
producir la energia eléctrica de manera abrupta y en consecuencia afecte a los elementos de la

subestacion mas cercana, perdiendo confiabilidad en el sistema eléctrico de distribucion.
2.1.2. Formulacién del problema

Determinacion de los pardmetros que inciden en el desarrollo de redes neuronales artificiales
para prediccion de la demanda en la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2.

2.2. BENEFICIARIOS
2.2.1. Directos

Los beneficiaros directos de la investigacion son los estudiantes de la carrera de Ingenieria
Eléctrica o carreas afines de la Universidad Tecnica de Cotopaxi y la Empresa Eléctrica
Provincial de Cotopaxi S.A. (ELEPCO S.A.), debido a que ayudara a tener una acertada
comprension sobre la prediccion de la demanda de energia eléctrica mediante la aplicacion de

redes neuronales artificiales.
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2.2.2. Indirectos

Los beneficiarios indirectos son todas las personas que se involucren en el desarrollo de estudios

y algoritmos para la prediccion relacionado con la demanda de energia eléctrica.
2.3. JUSTIFICACION

La demanda de energia eléctrica es una de las funciones relevantes para responder a una
planificacion eficiente y coherente, para lograr abastecer las necesidades de la poblacién
requeridas en la actual, mediano, corto y a largo plazo, mediante la realizacion del prondstico
de la demanda eléctrica, de esta forma se permite dimensionar y disefiar politicas, referentes a
la generacidn, transmision y distribucién eléctrica, que tengan la capacidad de cumplir los
criterios de seguridad, flexibilidad y confiabilidad en el sector eléctrico [4].

Debido a que existen problemas al momento de realizar la prediccion de la demanda de energia
eléctrica es necesario ejecutar actividades que ayuden a resolverlos o disminuir los problemas
de generacion y operacion pueden que generan incertidumbre hacia las empresas eléctricas

suministradoras.

En relacion a la problematica expuesta, se plantea la utilizacion de técnicas de aprendizaje
automatico enfocado al desarrollo de estudios en base a Inteligencia Artificial y/o Machine
Learning. Se presentan varias alternativas en relacién a los lenguajes de programacién, cada
uno de ellos con diferentes caracteristicas y algunos que podrian resultar mejores que otros, eso
dependeré del tipo de aplicacion [9].

II l - gla

Figura 2.1: Uso de Python a nivel mundial aplicado en los Gltimos cinco afos, respecto a otros

lenguajes [9]
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Para la implementacion del trabajo de investigacion de aplico el uso de Python, la cual es un
lenguaje de programacion multiplataforma, de propdsito general y que se distribuye bajo una
licencia libre, ademas como se puede observar en la figura 2.1, Python ha logrado mantenerse
en constante crecimiento en los ultimos afios, esto debido a su simplicidad, desarrollo de

aplicaciones de distinto propdésito y la amplia comunidad que aporta continuamente [10].

Como primer criterio de seleccidn y con propositos de definir una comparacion justay adecuada
para cada lenguaje, se basa en la figura 2.1, donde se puede observar la variacion por el interés
de la variedad de lenguajes de programacion a través de los ultimos 5 afios, en donde, Python
se posiciona como el lider en comparacion a otros programas computacionales. Ademas, se
debe tomar en consideracién que la velocidad y precision al momento de obtener resultados

dependera de las librerias y optimizadores que se afiadan a la red neuronal artificial.

Tomando en cuenta las razones antes mencionadas se sugiere implementar un sistema
predictivo aplicando redes neuronales artificiales que ayude a conocer con precision el consumo
de energia eléctrica en la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2, esto es un aporte
prometedor debido a que es necesario prever la evolucion de la demanda para continuar

garantizando la cobertura del servicio hacia los usuarios finales.

Finalmente se puede mencionar que el alcance del presente proyecto de investigacion esta
orientado a desarrollar un modelo predictivo de la demanda de energia eléctrica con el fin de
ayudar en la programacion de energia a producir y los mantenimientos necesarios para el
funcionamiento permanente de la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2 mediante la

aplicacion de redes neuronales artificiales.
2.4. HIPOTESIS

¢El desarrollo de una red neuronal en Python, permitira predecir la demanda de energia eléctrica
en la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2?

2.5. OBJETIVOS
2.5.1. General

Desarrollar un sistema de prediccion con redes neuronales artificiales en Python para
determinar la demanda de energia eléctrica en la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI
2.
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2.5.2. Especificos

> Elaborar el estado del arte para el desarrollo de algoritmos utilizados en la prediccion de
la demanda de energia eléctrica en centrales hidroeléctricas.

» Determinar los parametros para desarrollar el algoritmo a implementar en la red neuronal
artificial.

» Entrenar la red neuronal para determinar la demanda de energia eléctrica en la
CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2.

> Validar los datos obtenidos de la red neuronal artificial.
2.6.SISTEMA DE TAREAS

Tabla 2.1: Sistema de tareas en relacion a los objetivos planteados

Técnicas, Medios e

Objetivos especificos Actividad (tareas) Resultados Esperados Instrumentos

e Biisqueda de informacién en | ® Fundamentacion teérica y

obras colectivas y medios | comparacion de los distintos

digitales referente a la| métodos de prediccién dela | ® Libros

prediccién de la demanda de | demanda  de  energia| & . .

energia eléctrica. eléctrica.
Elaborar el estado del : e Articulos cientificos

arte para el desarrollo de Investigacién de log | ®* Fundamentacion tedrica
algoritmos utilizados en
la prediccion de la

conocimientos bisicos de la técnica para el desarrollo de | » Trabajos académicos

. {a eléctri la programacion en Python. . L,
demanda de energia | demanda de energa eléctrica. Progt » Revistas Cientificas
eléctrica en centrales | o Analisis de articulos cientificos | ® Metodologia para el comrecto
hidroeléctricas. i i s . e Normativas

dedicados al estudio de la| disefio de la herramienta

prediccién de la demanda de computacional de prediccién | e Informes técnicos
energia eléctrica utilizando de la demanda de energia

redes neuronales artificiales. eléctrica.
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Objetivos especificos

Actividad (tareas)

Resultados Esperados

Técnicas, Medios e

Instrumentos
» Estudio de aspectos eficaces del
programa computacional | ® Red neuronal para la
Python referentes a redes aplicaci6n especifica
neuronales artificiales. ¢ Graficas de datos historicos
e Recopilacion de datos | realizadas en Python. *Python
Determinar los L L . L
parimetros para histéricos de la prediccién de la |  Gréficas de prediccion de 1a | e Redes Neuronales

obtenidos en la aplicaciéon

o Verificacion de errores.

desarrollar el algoritmo a demanda de energia eléctricaen demanda para el periodo
: sDatos Historicos
mplementar. en Ja; red una central hidroeléctrica, y especificado realizadas en
neuronal artificial. .
obtencion de datos de campo. Python. eFotogrametria
e Andlisis y comprensién de la | » Tablas de resultados de las
base de datos. predicciones de la demanda
* Preprocesamiento de la base de futura en formato Excel.
datos.
e Programacion de la Tted
. eDatos historicos y
neuronal en lenguaje de
. . . datos nuevos no
Entrenar la red neuronal | programacion Python. e Interfaz grafica amigable de la -
ara  determinar  la ) ) L utilizados en el
P .% | » Programacion de una interfazen | aplicacion. .
demanda de energia o o ) entrenamiento de la
eléctrica en la ceniral | €l programa de prediccion de la | e Prediccion de la produccién de
; 2 e : ] demanda de energia
hidroeléctrica Illuchi 2. demanda de energia eléctrica. energia eléctrica. .
eléctrica en una
e Andlisis de los resultados i L.
central hidroeléctrica.
obtenidos en la aplicacion.
* Datos historicos
e Entrenamiento de la rted ticcin do’la demand % * Datos obtenidos en los
e o #Prediccion de la demanda de )
Validar —los datos | peyrong artificial. o entrenamientos de la
obtenidos de la red - energia eléctrica.
neuronal artificial. e Andlisis de los resultados demanda de energia

eléctrica en  una

central hidroeléctrica.

3. FUNDAMENTACION TEORICA

3.1. ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION

Los estudios relacionados con la demanda de energia eléctrica son de gran importancia y eso

se refleja en la variedad de estudios relacionados al trabajo de investigacion, si bien es conocido

que la demanda tiene una caracteristica no lineal, debido a su comportamiento variado, esto

incita a mas investigadores a cambiar su metodologia y de esta forma conseguir mejores

resultados, tal como se muestra en la investigacion titulado “Modelo de prediccion de la

9
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produccion de energia eléctrica en la central hidroeléctrica Coca Codo Sinclair mediante la
aplicacion de técnicas de aprendizaje computacional” donde se implementa un modelo de
prediccidon relacionado con la produccidn de energia eléctrica mediante la aplicacion de técnicas
de aprendizaje computacional, mejorando el aprovechamiento del recurso hidrico proveniente
del rio Coca. Se identifica el uso de técnicas y modelos basados en Machine Learning,
concretamente se utiliza modelos de redes neuronales artificiales, para obtener mejores
resultados en comparacion a diferentes técnicas tradicionales como: Regresion Lineal, ARIMA,
etc., utilizados en la prediccion de caudal y otros fendmenos estocasticos. De esta forma se
plantea disefiar un modelo para definir la cantidad de energia eléctrica a producirse con base a

los caudales pronosticados [11].

Sin embargo, en su investigacion titulada “A multi-time-scale power prediction modelo of
hydropower station considering multiple uncertainties” proponen un modelo de prediccion de
energia a multiples escalas de tiempo de una central hidroeléctrica. EI modelo va a realizar
predicciones de energia basada en la probabilidad de una central hidroeléctrica considerando
varias incertidumbres con la aplicacidn de redes bayesianas dinamicas. Lo interesante de aplicar

redes bayesianas dindmicas (DBN) radica en las siguientes ventajas [12]:

e Ultiliza un gréfico dirigido para describir las relaciones complejas entre las variables
estocasticas, que es facil de entender para poder tomar decisiones.
e Tiene una capacidad de inferencias bidireccionales, que no esta disponible en la mayoria
de los modelos tradicionales de inferencia basados en probabilidades.
También existen otros métodos, en su investigacion “Forecasting the evolution of hydropower
generation” presentan un nuevo modelo de redes neuronales recurrentes latentes condicionados
denominado DeepHydro, para predecir la generacion de energia de centrales hidroeléctricas a
gran escala. Para permitir el modelado y el pronostico DeepHydro maneja explicitamente la
dependencia temporal entre variables estocasticas, de esta manera obtener representaciones
precisas y robustas de series de tiempo multivariadas correspondientes a datos de generacion
de energia [13].
Todos estos estudios mencionados anteriormente son algunos ejemplos de estudios realizados
aplicando diferentes tipos de redes neuronales artificiales, reconociendo la variedad de

investigaciones que se pueden desarrollarse.

10
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3.2. MARCO TEORICO

Para desarrollar el presente trabajo de investigacion y brindar una solucion al problema del
prondstico de la demanda de la energia eléctrica, es necesario recopilar la informacion necesaria
para conocer diferentes conceptos de la demanda de la energia eléctrica y redes neuronales

artificiales.
3.2.1. Central hidroeléctrica Hluchi 2

La Empresa Eléctrica Provincial de Cotopaxi S.A (ELEPCO S.A) es la institucion que esta
encargada de generar y distribuir la energia eléctrica hacia las zonas rurales y urbanas de los
cantones: Pangua, La Man4, Pujili, Sigchos, Latacunga, Saquisili y Salcedo ubicados en la
Provincia de Cotopaxi. En la tabla 3.1, se presenta las capacidades de generacion eléctrica de

las diferentes centrales hidroeléctricas que contintan en operacion [14].

Tabla 3.1: Capacidades de las diferentes centrales hidroeléctricas pertenecientes a ELEPCO [14]

Central hidroeléctrica Capacidad (MVA)
Illuchi N.° 1 5,24
Hluchi N.° 2 6,50
El estado 2,12
Catazacon 1,00
Angamarca 0,38

La CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2 se encuentra ubicada en la provincia de
Cotopaxi. El agua que se utiliza para la generacién de energia eléctrica es proveniente del Rio
Illuchi. EI éarea del proyecto tiene una zona perfectamente definida desde el punto de vista
hidroenergético, ademas coincide con las condiciones fisiogréficas, climatol6gicas e
hidroldgicas; situada al este de la ciudad de Latacunga, concretamente al oriente de la Cordillera
de los Andes, que a su vez es conocido como el Callejon Interandino [15]. En la tabla 3.2, se
presenta las coordenadas de la ubicacion exacta de la CENTRAL HIDROELECTRICA
ILLUCHI 2.

En las figuras 3.1y 3.2, se presenta la ubicacion geografica tanto de la casa de maquinas como
del tanque de captacion pertenecientes a la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2.

11
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Tabla 3.2: Coordenadas de la casa de maquinas y del tanque de captacion de la CENTRAL
HIDROELECTRICA ILLUCHI 2 [15]

Sur Oeste
Tanque de captacion 0°55'51,02"S 78°31'57,36"W
Casa de maquinas central Illuchi 2 0°56'06"S 78°32'49"W

ILLUCHI2ELEPCO S.A.

Figura 3.1: Ubicacion geogréfica de la casa de maquinas perteneciente a la CENTRAL
HIDROELECTRICA ILLUCHI 2

Fuente: Los autores

Figura 3.2: Ubicacion geografica del tanque de la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2

Fuente: Los autores
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La CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2 abastece la demanda eléctrica a la

Subestacion El Calvario, la cual alimenta a los siguientes sectores:

e Latacunga Sur.
e Latacunga Centro Sur.
e Industrial Sur.
e Oriental.
La CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2 dispone de varios equipos necesarios para el

funcionamiento de la central tal como se mencionan en la tabla 3.3.

Tabla 3.3: Datos de los equipos que conforma la central HIDROELECTRICA ILLUCHI 2 [16]

Equipo Magnitud Unidad Parametro
3250 kVA Potencia aparente
0,8 - Factor de potencia
60 Hz Frecuencia
Generadores 1y 2 720 Rpm Velocidad
10 - Polos
2400+5% \YJ Voltaje
781,8 A Corriente
Generador 1 1,51* p.u. Impedancia (Xd)
1,057* p.u. Impedancia (Xd)
Generador 2 1, 69* p.u. Impedancia (Xd)
1,183* p.u. Impedancia (Xd)
2675 kW Potencia activa
Turbinaly?2 950 I/s Caudal
720/1320 Rpm Velocidad
6500 kVA Potencia aparente
Transformador principal 2400713800 v Voltaje
8,43 % Impedancia
+2 de 2,5% % Taps en Alto Voltaje

* Los datos en p.u. de las impedancias estan dados sobre una Zbase = 1,772 Q
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Los generadores y turbinas que se encuentran en funcionamiento son antiguos, pero mas
actuales en comparacion con la central hidroeléctrica Illuchi 1. Cabe recalcar que no se requiere
cambiar el generador, pero la turbina si los requiere. Los cada uno de los grupos generadores
generan alrededor de 2 675 kW, logrando una capacidad total de 5 350 kW. La central genera
un voltaje de 2 400 V que a su vez alimenta hacia un transformador de elevacion de 2 400/13
800 V con una potencia aparente de 6 500 kVA [14].

3.2.2. Demanda de electricidad
3.2.2.1. Concepto de la demanda de energia eléctrica

La demanda de energia eléctrica es la cantidad de energia que un consumidor o usuario final
utiliza en cualquier momento (variable en el tiempo) para satisfacer sus necesidades. Dicho de
otro modo, la demanda es el consumo dentro de una instalacion eléctrica realizada por los
terminales receptores (carga) que desarrollan un trabajo. En este caso, la carga puede indicarse

en kilovatios, kilovares, kilovoltamperios, kiloamperios o amperios [17].

En la figura 3.3, se puede observar la curva de demanda de energia eléctrica con un intervalo
de estudio realizado en el mes de Enero del 2 016 observando la variacion de los 31 dias que se
compone la fecha antes mencionada correspondiente a la CENTRAL HIDROELECTRICA
ILLUCHI 2. Este comportamiento dependera de las variables que afectan a la demanda a corto,
mediano y largo plazo. También se puede mencionar que el comportamiento de la demanda

eléctrica tiende a crecer mientras transcurren los primeros dias de la semana.

Curva de la demanda de energia eléctrica (Enero 2016)
200 /\/\/\/\/\/\/\/\/\/
= 60.0
S

1234567 8 910111213141516171819202122232425262728293031
Dias

Figura 3.3: Curva de la demanda de energia eléctrica en el mes de Enero del 2 016

Fuente: Los autores
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3.2.2.2. Tipos de demanda eléctrica

Al hablar de demanda eléctrica, resulta util aclarar que se refiere a las cargas que asume todo
equipo o elemento eléctrico que requiera de energia del sistema de distribucion eléctrica, tales
como: lamparas, electrodomeésticos, calefaccion, motores eléctricos, hornos eléctricos, etc.
Estas cargas presentan caracteristicas diferentes con relacion al tamafio, constancia de la carga
y el periodo de funcionamiento. Desde el punto de vista del sistema de energia eléctrica, las

cargas pueden ser separadas en tres grupos funcionales que se presentan en la figura 3.4 [3].

Tipos de demanda

eléctrica
|
| | |
Y Y Y
Consumidor Consumidor Consumidor
comercial industrial residencial

Figura 3.4: Tipos de demanda eléctrica [3]
3.2.3. Centrales hidroeléctricas

Una de las caracteristicas principales de las centrales hidroeléctricas es aprovechar la energia
potencial que posee la masa del agua de un cauce natural en virtud de un desnivel, también
conocido como un salto geodésico. El cauce de un rio es fundamental, debido que el fluido pasa
por una turbina hidraulica, que a su vez se encarga de transmitir la energia hacia un generador,
donde se transforma en energia eléctrica. En otras palabras, se trata de una instalacién con un
disefio que utiliza la energia del movimiento del agua para lograr transformarla en energia
eléctrica [18], [19].

3.2.3.1. Clasificacion de las centrales hidroeléctricas
Segun [20] afirma que la clasificacion de las centrales hidroeléctricas es de la siguiente manera:
Por el fin

e Centrales que suministran directamente trabajo mecanico.
15
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e Centrales que suministran solamente energia solamente energia eléctrica.
e Centrales que suministran energia eléctrica y cuyo embalse sirve para:

e Elregadio

e Lanavegacion

e El suministro de agua a las ciudades.

e La proteccion contra inundaciones.

Por el tipo de embalse

e Centrales de agua fluyente o centrales sin embalse:
e Con reserva diaria.
e Sin reserva diaria
e Centrales con embalse, alimentadas por cursos naturales.
e Centrales de acumulacién por bombeo.
e Centrales mareomotrices.

Por la potencia instalada:

e Microcentrales: P < 100 kW

e Centrales de pequefia potencia (Minicentrales): 100 < P < 500 kW
e Centrales de media potencia: 1 < P < 10 MW

e Centrales de gran potencia: P = 10 MW

Por la altura del salto:

e Pequefaaltura: H < 15m
e Medianaaltura: 15 < H < 50m

e Granaltura: H > 50m
3.2.3.2. Aprovechamiento del recurso hidraulico

Gran parte de la energia del agua que evoluciona siguiendo el ciclo hidroldgico de la naturaleza
se puede aprovechar para obtener trabajo util. Sin embargo, el ciclo hidrolégico puede sufrir
una variacion estacional de la produccién, proporcional a la variacion del caudal de agua. Para
satisfacer la demanda de una carga variable, se necesita una gran cantidad de agua. La variacion
del caudal en un lugar determinado dependera de las caracteristicas geograficas, geolégicas y

topograficas, asi como de la magnitud de las precipitaciones de la zona [20], [21]. En la figura
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3.5 se muestra un ejemplo del aprovechamiento del recurso hidraulico para la generacion

eléctrica.

SUBESTACION Y

LINEA ELECTRICA %

Figura 3.5: Partes principales que compone una central hidroeléctrica aprovechando el recurso
hidraulico [22]

3.2.4. Irregularidades del recurso hidraulico

Las caracteristicas de un rio no se conocen suficientemente hasta que no se disponga de un
estudio, dicho estudio debe contener un gran nimero de datos a lo largo de varios afios (en el
orden de los 20 afios o superior) de esta forma se logra obtener correlaciones entre los caudales
y las precipitaciones, datos que son normalmente conocidos. A partir de todos ellos es posible
determinar el régimen hidraulico del rio y la influencia de los principales factores que lo afectan,
y que determinan su irregularidad. Se pueden distinguir por algunos tipos de irregularidades

entre ellas: diaria, estacional y anual.
3.2.4.1. Irregularidad diaria

Es méxima en los cursos de agua que son alimentados principalmente por los glaciares, debido
a gque la fusién de la nieve es mucho méas acentuada por el dia, que por la noche. El retardo
asociado a este proceso hace que el caudal maximo diario se presente en las Ultimas horas de la

tarde y el minimo en el mediodia.
3.2.4.2. Irregularidad estacional

Es maxima en los torrentes de montafia, en los cuales el estiaje ocurre en invierno (régimen
glaciar) o en las regiones aridas o semideseérticas, presentando, en este caso el estiaje durante

los meses de verano (régimen pluvial). También cuando el rio est4 alimentado por las nieves de
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las grandes alturas y por las lluvias de las alturas medias se habla de (régimen mixto)
forméandose estiajes en invierno y verano. Cada uno de los comportamientos de cada uno de los

regimenes mencionados se muestran en la figura 3.6.

Q —__ Rég. Glaciar
v Rég. Pluvial
— Rég. Mixto

' '
Masagppaentt!

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

Figura 3.6: Representacion grafica de los comportamientos del estiaje en el transcurso del tiempo [20]
3.2.4.3. Irregularidad anual

Es menos pronunciada, debido a que el ciclo se repite de una manera mas 0 menos constante en

todos los afios [20].
3.2.5. Caudal utilizado para la generacion de energia eléctrica.

Al analizar la potencia producida por una central hidraulica no solo basta con tener en cuenta
la altura del salto, sino el caudal que se va a poder turbinar. Esto dependera en cada momento

de las condiciones particulares que presente la cuenca hidraulica.

Figura 3.7: Tanque de captacion perteneciente a la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2

Fuente: Los autores
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En la figura 3.7, se muestra el tanque de captacion perteneciente a la CENTRAL
HIDROELECTRICA ILLUCHI 2, el agua que se almacena es utilizado para la generacion
eléctrica pero la cantidad de agua en el tanque varia de afio a afio y se distribuyen desigualmente
a traves de los meses. Pero no toda el agua almacenada se puede utilizarse, dado que una parte
de ella brinda el recurso hidrico para la agricultura, otra parte se infiltra en el subsuelo, pudiendo
incluso aflorar posteriormente en una cuenca distinta. Sin embargo, este Gltimo efecto, al

contrario que la evaporacion, no afecta a la cantidad total de agua que se aprovecha [20].
3.2.6. La potencia hidraulica

En las centrales hidroeléctricas, la energia se obtiene aprovechando la energia cinética que
adquiere el caudal para lograr impulsar la turbina que, a su vez, hace funcionar el generador
para producir electricidad. La potencia hidraulica es, por tanto, una fuente de energia renovable
naturalmente disponible, para conocer el valor de la potencia hidraulica se utiliza la ecuacion
3.1[21].

P = gpQH (3.1)
Donde:
P = Es la potencia hidraulica en Watts.
g = Es 9.81 m/s? se como la aceleracion debida a la gravedad.
p = Es la densidad del agua alrededor de 1 000 kg / m3.
Q = Es el caudal o descarga en m3/s.
H = Es la altura de caida del agua o altura en m.

3.2.7. Relacion entre caudal y potencia

Es habitual plantear la cantidad de agua que se puede aprovechar, 0 mas bien, la potencia que
se estima aprovechar mediante algin tipo de instalacién. Por esa razon las centrales
hidroeléctricas juegan un papel importante debido a su flexibilidad en sus operaciones, logrando
adaptarse a los cambios en la demanda [23]. El agua necesaria para este proceso no debe tener
tratamientos especificos para poder usarla, debido a esto se convierte en un recurso con amplia
disponibilidad y se puede tomar de cualquier afluente que pueda suplir la demanda de agua que

requiera el sistema disefiado.
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En la figura 3.8, se muestra un ejemplo del rendimiento de un sistema para diferentes caudales
con respecto a la potencia producida y la eficiencia que alcanza el sistema, para un caudal de
disefio (243 L/s), se comprueba que la potencia producida es de 7,5 kW y la eficiencia del
sistema es del 64 %, es posible que en ciertas epocas el sistema trabaje con caudales menores o
mayores al establecido en la fase de disefio, por lo tanto, se estima que el rendimiento del
sistema con diferentes caudales, se puede apreciar que a medida que aumenta el caudal, la
eficiencia también aumenta, hasta caudales de 200 L/s, el sistema puede producir potencias

mayores a 4 kW, lo cual es un valor aceptable para la potencia esperada en la fase de disefio
que es de 5 kKW [24].

S 3
< S
. ‘g
g 5
] 3]
3 =
& 4 —@—Potencia 30 @

, —&— Eficiencia 20

- 10

0 0

200 210 220 230 240 250 260 270 280 290 300

Caudal (L/s)

Figura 3.8: Relacion entre caudal y potencia para verificar el rendimiento del sistema con diferentes
caudales [24]

3.2.8. La energia eléctrica producida

De acuerdo con [21] la energia eléctrica producida en Wh se puede aplicar la ecuacion (3.2) o

también se puede aplicar la ecuacion (3.3) obteniendo el valor de la energia eléctrica producida
en kWh.

W =9.81-1000QHnt (3.2)

W =9.81QHnt (3.3)
Donde:

W = Es la energia producida

t = Es el tiempo de funcionamiento en horas (8 760 h / afio)
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n = Es la eficiencia del conjunto turbina-generador, que varia entre 0,5y 0,9.
La potencia desarrollada dependera de la cantidad Q y de la altura H del agua.

La energia hidraulica es importante solo junto a la energia térmica. Casi el 20 % de la energia

total del mundo se obtiene mediante centrales hidroeléctricas.
3.2.9. Fotogrametria digital (Structure-from Motion)

Los métodos basados en la teledeteccion han desempefiado durante mucho tiempo un papel en
el estudio y el seguimiento del habitat fisico de los rios y la hidromorfologia. Cada vez son méas
las publicaciones que demuestran el uso de la fotogrametria digital y las correlaciones de
profundidad espectral para cuantificar la topografia fluvial y la profundidad de los cauces, el
calculo de las variables de textura de las imagenes y la rugosidad de las nubes de puntos de
escaner laser terrestre para cuantificar el tamafio del sustrato fluvial y el uso de imagenes
multiespectrales para cartografiar las unidades hidrogeomérficas. Sin embargo, pocos de estos
enfoques son capaces de cuantificar simultdneamente varios parametros del habitat fisico (por
ejemplo, la topografia, la profundidad del agua, el tamafio del sustrato y las variables
hidraulicas) utilizando un Unico conjunto de datos con las resoluciones espaciales mas

adecuadas para la evaluacion del hébitat.

Figura 3.9: Posiciones de cdmara, orientacion, longitudes focales y posiciones relativas para la
evaluacion del area de estudio [25]

Paralelamente al rapido desarrollo de los drones para la investigacion civil, los avances en la
visién por ordenador y el analisis de imagenes han llevado a una mayor disponibilidad de

paquetes de software que ofrecen cadenas de procesamiento de imagenes capaces de producir
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tanto ortofotos como modelos digitales de elevacion (MDE) a partir de imagenes de drones. El
SFM proporciona un método automatizado para modelar la geometria relativa en 3D de una
escena mediante el cotejo de una serie de imagenes 2D superpuestas, que luego pueden ser
georreferenciadas a coordenadas cartograficas (es decir, que muestran el mismo sujeto desde
distintos &ngulos), tal como se muestra en la figura 3.9. En la figura 3.10, se presenta el
resultado final de la visualizacion de una region analizada por los autores aplicando el método

de la fotogrametria digital [26].

711.5 117}50 717‘576 111‘500 711‘625

Figura 3.10: Representacion gréfica utilizando la fotogrametria digital [26]
3.2.10. Prediccion de la demanda de energia eléctrica

Es necesario mencionar que las técnicas de prediccion ayudan a obtener estimaciones o
prondsticos de valores futuros de una serie temporal a partir de una informacion histérica,
contenida en una la serie observaciones hasta el momento, en otras palabras, se trata de la
prediccion de posibles valores futuros de las variables en base a los valores previos de esas
variables. Existen muchos tipos de técnicas de prediccion, asi como una gran cantidad de

aplicaciones utiles en la vida para el ser humano, desde las mas simples como lo pueden ser el
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azar, hasta en los negocios de una empresa. Algunos de los campos de aplicacion que se utilizan

técnicas de prediccion se presenta en la figura 3.11.

=N
sCiencia \
«Comercio
Campos de sFinanzas
aplicacion de = Gobierno
técnicas de Industria
prediceion *Marketing
sTelecomunicaciones
*Energias /
A 4

Figura 3.11: Campos de aplicacion que utilizan las técnicas de prediccién mediante redes neuronales

artificiales [27]

Es precisamente en este ultimo campo, el de energias en donde se desarrolla esta investigacion,
concretamente en la demanda de energia eléctrica que utiliza una empresa distribuidora para
distribuir hacia los usuarios y abastecer sus procesos. Utilizando datos historicos recolectados
de los generadores y a la seleccion de las técnicas de prediccién para estimar los valores futuros
del generador. Las variables de entrada deben ser correctamente seleccionadas para una escala

de tiempo de interés para realizar un analisis, las escalas de tiempo se dividen en tres:

e Horaria: pueden estar relacionadas con el analisis de datos meteoroldgicos como:
humedad, radiacion solar, temperatura, velocidad del viento, etc., también se aplican en

el analisis de eventos especiales como: festivos, eventos deportivos, etc.

e Semanal: pueden estar relacionadas con el analisis de datos meteorolégicos como: la
variacion de grados dia de calefaccidon, grados dia de refrigeracion, actividades

econdmicas.

e Anual: pueden estar relacionadas con el analisis de insumos econémicos como: el
producto interno bruto (PIB), los salarios basicos, el indice de precios al consumidor,
etc., también se analiza variables demograficas como: el crecimiento poblacional,

ingresos familiares, estatus socioeconomicos, inmigracion, enfermedades, etc. [27].

No existe una sola forma de caracterizar la demanda eléctrica, es por ello que una primera

clasificacion en las predicciones de demanda eléctrica esta dada por el tipo de caracterizacion,
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normalmente puede estar dado en energia (kWh) o en potencia (kW), comunmente la prediccién
suele realizarse caracterizando la demanda eléctrica como energia, sin embargo, no se debe
olvidar que la potencia tiene relacion directa con la energia mediante un periodo de tiempo
especificado para dicha energia, asi que no representaria ningn problema si se caracteriza a la

demanda como energia o potencia [28].

La prediccion en el consumo de energia eléctrica refleja las necesidades futuras de una
poblacidn; esta prediccion debe ser lo mas ajustada a la realidad, debido a que pueden existir
valores inferiores o superiores a los reales que causaran deficiencias en la prestacion del servicio

en el futuro [3].
3.2.11. Horizonte temporal en la prediccion de la demanda de energia eléctrica

Al construir un modelo que ayude a predecir la demanda de energia se debe realizarse algunos
cuestionamientos, bajo este contexto, el horizonte temporal de la prediccion, esta relacionado
con los problemas a los que se enfrenta una empresa que presta el servicio de la energia
eléctrica. En el analisis de la prediccion se ha identificado tres horizontes de tiempo

denominados: corto, mediano y largo plazo, cada uno de ellos se describen a continuacion:
3.2.11.1. Corto plazo

Este periodo que a veces se suele subdividir en muy corto plazo y en corto plazo, normalmente
se suele considerar que el primero de un grupo de periodos abarcara los proximos 30 minutos
en tiempo real a partir del momento en que se efecta la prediccion de la demanda. Realmente
se trata de realizar el seguimiento de la carga y de la prediccion inmediata de esta basandose en

los datos de la demanda durante pasadas las 24 horas.
3.2.11.2. Mediano plazo

Se suele entender que el periodo de prediccion que se extiende en el futuro, desde un mes hasta
un afio a partir del momento en que se efectla el prondstico. Esta prediccion es necesaria,
generalmente, para establecer el calendario para el mantenimiento de las plantas generadoras y

en los sistemas de transmision.
3.2.11.3. Largo plazo

Se suele denominar a largo plazo al periodo de prediccion que abarca desde uno a diez afios en
el futuro. Puesto que es el tiempo necesario que ayuda a planificar, construir, probar y poner en

funcionamiento una nueva capacidad generadora [3].
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3.2.12. Clasificacién de los métodos del prondstico de la demanda de energia eléctrica

En la figura 3.12, se muestra los parametros que inciden en la prediccion de la demanda de
energia eléctrica. Cada uno de los criterios son importantes para lograr plantear un método de

prediccion.

-

Clasificacion de los métodos de pronostico de
la demanda de energia eléctrica

| _
| | |
) ) )

Tipo de demanda ‘ Técnicas

Horizonte temporal N )
P electrica matematicas

| | |
- Corto plazo . - Estadistica
- Mediano plazo Eﬁ';“f;a(\% - Inteligencia artificial
- Largo plazo g - Microdreas

Figura 3.12: Parametros que indicen en la prediccidn de la demanda para emplearlos en el modelo de

red neuronal artificial [29]
3.2.13. Métodos utilizados en la prediccion de la demanda de energia eléctrica

Los métodos utilizados en la prediccion de la demanda de energia eléctrica se clasifican
mediante una variedad de criterios, uno de ellos estan relacionados con los métodos cualitativos,
donde el pronostico se obtiene en base a una o varias opiniones de los expertos que posean la
experiencia y los conocimientos necesarios sobre la variable que se pretenda predecirlos, otro
de los criterios se relacionan con los métodos cuantitativos, la cual consiste en extraer toda la
informacidn necesaria en base a los datos historicos agrupados. Cabe mencionar que los
métodos cuantitativos se dividen en dos subgrupos denominados métodos estadisticos e
inteligencia artificial [3], [28].

3.2.14. Categorizacion de las variables para la prediccion de la demanda de energia

eléctrica

En primer lugar, para lograr definir las variables que intervienen directamente en la prediccion
se debe establecer una jerarquia de estudio. Al plantear correctamente esta jerarquia,
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procedemos a desarrollar la categorizacion de las variables tal como se muestra en la figura
3.13.

Inteligencia
Artificial

Machine
Learning

Deep
Learning

Aprendizaje
Automatico

Figura 3.13: Categorizacion de la variable de estudio para la prediccion de la demanda de energia

eléctrica [11]
3.2.14.1. Inteligencia Artificial

El concepto inteligencia artificial (I1A) no es nuevo debido a que antes ya se consideraba como
una rama de la informatica. Sus progresos estan enfocados en desarrollar sistemas que posean
la habilidad comportarse de tal manera, que éste mismo logre imitar lo mismo que realiza un

ser humano para resolver problemas.
3.2.14.2. Machine Learning

Es un subconjunto de la Inteligencia Artificial que permite mejorar las tareas de las maquinas
incluido el Deep Learning (DL). Una de las funciones basicas del Machine Learning consiste
en el uso de una variedad de algoritmos que permitan procesar datos externos, de esta forma
logre extraer patrones por medio de algoritmos para ser capaces de entregar pronosticos o

indicaciones sobre los datos analizados.
3.2.14.3. Deep Learning

Es un subconjunto de Machine Learning basado en redes neuronales que permiten que una

maquina se entrene a si misma para realizar una tarea. Los modelos desarrollados deben ser
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capaces de evaluar diferentes patrones o instrucciones para lograr modificarse a si mismo y

encontrar errores en sus resultados [11].
3.2.14.4. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico se centra en crear sistemas autdbnomos que puedan continuar el
proceso de toma de decisiones, con poca 0 ninguna intervencién humana. Para lograr ensefiar
a la maquina, se necesita datos extraidos del mundo real, para luego pasarlos por modelos
denominados algoritmos que utilizaran la probabilidad y estadistica para desenterrar patrones
y estructuras de los datos. Si esto se hace correctamente, el algoritmo por si mismo sera capaz

de analizar los datos y clasificarlos adecuadamente [30].

3.2.15. Métodos de inteligencia artificial para la prediccion de la demanda de energia

eléctrica

La inteligencia artificial se define como el arte que ayuda a desarrollar maquinas con la
capacidad necesaria para realizar tareas. Con este concepto, se puede definir que los métodos
de inteligencia artificiales empleados en las predicciones, son algoritmos que se apoyan en las
matematicas avanzadas para ayudar a modelar la variacién de las variables dependientes en
funcién de variables independientes, cabe recalcar que las variables involucradas deben estar
correlacionadas, de esta forma permite trabajar con sistemas complejos, los mismos que
presentan comportamientos no lineales [28]. En la figura 3.14, se muestra la clasificacion

relacionada con la inteligencia artificial.

Sistemas expertos

Logica difusa

Propagacion hacia adelante

Redes neuronales
artificiales

Inteligencia artificial

Propagacion hacia atras

Redes bayesianas

Figura 3.14: Clasificacion relacionado a los métodos de inteligencia artificial empleados en la

prediccion de la demanda de energia eléctrica [29]
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3.2.16. Redes neuronales artificiales
3.2.16.1. Funcionamiento de las neuronas

Las redes neuronales artificiales son un sistema computacional cuya arquitectura y operaciones
estan inspiradas en el funcionamiento de las neuronas bioldgicas del cerebro de los seres
humanos [8]. De manera general las neuronas estan formadas por una variedad de nodos, las
cuales se conectan una hacia la otra para lograr trasmitir cualquier informacion proveniente del
exterior; por ello es necesario tener un punto de entrada para luego procesarlo hasta generar un
resultado del procesamiento a través de una salida. Las interconexiones entre cada una de las
neuronas estan formadas a través de enlaces en donde se entregan toda la informacion que
fueron recibidas desde una neurona predecesora hacia otra neurona sucesora, que a su vez se
encuentra multiplicado por un peso. Adicionalmente la informacion que entrega una neurona
hacia cada uno de los enlaces pueden ser modificados mediante la aplicacion de funciones de
activacion, estas funciones de activacion tiene como objetivo delimitar los rango que pueda

tomar los valores entregados por la neurona de salida [11].
3.2.16.2. Caracteristicas principales de una neurona biologica

El aparato de comunicacion neuronal de los animales y los seres humanos esta formado por un
sistema nervioso y hormonal, en conexion con los 6rganos de los sentidos y érganos efectores
(musculos y glandulas), estas tienen la mision de recoger informacion, transmitirlas y

elaborarlas, en parte también almacenadas y enviarlas de nuevo de forma elaborada.

Sustancia de Nissl|

Vaina de mielina s
Nodos de
ranvier

Axon

/
0 Cono axénico
—

Nicleo

¢ “” , Botones sindpticos Cuerpo o soma

Dendritas

Figura 3.15: Estructura general de una neurona biolégica [31]

En la figura 3.15, se aprecia que la neurona consta de un cuerpo celular y un nucleo,

seguidamente del axdn que es una ramificacion de la salida de la neurona, ademas la neurona
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cuenta con un gran numero de ramificaciones de entrada conocidas como dendritas que

propagan la sefial al interior de la neurona [32].
3.2.16.3. Caracteristicas principales de una red neuronal artificial

Las redes neuronales artificiales (RNAS) son sistemas de computo inspirados en las neuronas
bioldgicas que tienen la capacidad de aprender a partir de la experiencia. Su unidad o elemento
de procesamiento basico es la neurona, la cual combina los valores de sus sefiales de entrada y
modifica este resultado mediante una funcién no lineal. Las conexiones entre neuronas tienen

pesos asociados que regulan la accidn que ciertas unidades tienen sobre el resultado final [33].

Entradas  Pesos Umbral
1
X,
. 1
X ' o 1[ »
J‘(=f(h’l)
X, Wi, Sumatoria Funcién de
Activacion
u; = ZW”XJ.Jr(—)‘.

Figura 3.16: Estructura general de una red neuronal artificial [34]
3.2.16.4. Modelo matematico de la red neuronal artificial

Para el planteamiento de los primeros modelos de red neuronal artificial se basaron en el modelo
de tipo McCulloch-Pitts, propuesto por Warren McCulloch y Walter Pitts en 1943. Donde se
basaron en el funcionamiento de las neuronas biol6gicas el modelo es considerado como un
procesador elemental que estd compuesta por X,, entradas y una Unica salida y;. El ingreso total
hacia la neurona es calculado como la suma ponderada de todas las entradas ponderadas
compuesto por ciertos valores. Para lograr obtener la ecuacion matematica de la neurona
presentada en la figura 3.16, presenta un grupo de entradas x; ... ........x,, cominmente se
conoce como las sinapsis de una neurona bioldgica cada una de ellas se encuentran

multiplicadas por un peso al que esta asociado wj ... ....w,,.

En la figura 3.16, se puede apreciar el simbolo matematico (Z) este es el resultado de la
sumatoria ponderada de todas las entradas y como resultado se obtiene una salida como se

muestra en la ecuacion 3.4 [35].
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n
Z = WXy FWoXy + o Wy, (3.4)
i=1
Donde:
X1 wee wee e .. X = SON las entradas.
W1 er vee e e . Wy = S0N |0S pesos simpaticos.

Todas las sefiales que ingresan a la neurona pueden ser vistas como una Unica entrada si se

describe utilizando la ecuacion 3.5.

n
u = Z Wl'jxl' + 9] (35)
i=1

Donde:

u = Unica entrada

6; = umbral o sesgo.

i1 wijx; + 6; = sumatoria de todas las entradas

Dependiendo del signo del peso se habla de una excitacion para el caso positivo y de una
inhibicién para el caso negativo. Si se afiade la variable tiempo a la ecuacidon 3.5 esta se

reescribe como lo muestra la ecuacion 3.6.

u(t) = z wixi () + 6; (3.6)

Donde:

u = Unica entrada

6; = umbral o sesgo.

Yi=1Wijx; + 0; = sumatoria de todas las entradas
t = tiempo

Los pesos son los encargados de guardar el conocimiento de la red neuronal sobre cierta tarea
en cuestion y al proceso mediante el cual se ajustan estos pesos se denomina aprendizaje 0

entrenamiento. Por lo general el sesgo 6 se lo considera como otro peso mas conectado a una
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entrada que siempre tiene el valor de uno es por eso que la salida de cada neurona se la puede
reescribir como la ecuacién 3.7, por lo que de aqui en adelante solo se lo mencionara o graficara

donde sea estrictamente necesario.

Yy = f(u) (3.7)

Donde:
u = Unica entrada
f = funcion de activacion.
y = salida de la neurona

CAPA DE

ENTRADAS

CAPAS
X, OCULTAS CAPA DE

SALIDA

Figura 3.17: Esquema de una red neuronal artificial [34]

Los estimulos que provienen del exterior o de neuronas a las que se encuentran enlazadas,
poseen una funcion de activacion que les permiten cambiar los resultados de acuerdo con las
sefiales que reciben. Al pasar por una funcion de activacion, produce una sefal de salida
saturada, es decir, que a pesar del sumatorio sea un nimero grande positivo o negativo, la salida

solo variara alrededor de un rango especifico, utilizando la ecuacion 3.8.
n
Y (©) = FO wyni(6) + 6)) (3:9)
i=1

Donde:
x;(t) = sefial de salida de otros nodos o entradas externas.

y;(t) = salida de la red neuronal
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w;j, = pesos de las conexiones
6; = sesgo
F = funcion de activacion no lineal.

La figura 3.17, muestra como las redes neuronales artificiales poseen una estructura redundante
por lo que destacan por su elevada capacidad de producir salidas correctas para entradas no

vistas en el entrenamiento [34].
3.2.16.5. Células LSTM

La red neuronal recurrente Long Short Term Memory es semejante a las redes de EIman y de
Jordan con la diferencia que sustituye las neuronas y las capas ocultas por un bloque de
memoria, este blogue se denomina célula LSTM. En la siguiente figura se puede apreciar como

es una célula LSTM en su interior [36].

ym
' & 5,
Forget gate
1) — & @ » C
Input gf/
® X t—» h
. (N
f i Output gate ,
« Element-wise !
" multiplication |
@ Addition
Pty —»} [ logistic
LSTM cell ) ' g
—— tanh
({}]

Figura 3.18: Estructura interna de una célula LSTM [37]

Como se puede observar en la figura 3.18, el interior del bloque que representa una célula
LSTM la cual es similar a una célula normal con la diferencia que su estado ahora se divide en
dos vectores, h(t) y c(t) (laletra c viene de “célula”). El término h(t) hace referencia al estado
de corto plazoy c(t) al de largo plazo. La idea principal de la célula es que la red logre aprender
qué informacion almacenar en el estado de largo plazo, qué desechar y qué leer de ellos. Si se
logra fijarse bien en el término de largo plazo c(t — 1) atraviesa la red de izquierda a derecha,
primero atravesando por una puerta de olvido (forget gate), de esta forma se deshace de algunos
datos almacenados, y luego afiade nueva informacion que ingresa por la puerta de entrada (input

gate) y el resultado c(t) se envia directamente fuera de la célula dejando la informacion intacta
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y esto servird de entrada para la siguiente época, tal como se muestra en la ecuacion 3.13. Por

lo tanto, en cada paso parte de la informacion son eliminados mientras que otros nuevos se

afiaden. Ademas, una vez afiadidos nueva informacion, se hace una copia del estado a largo

plazo y pasa por una funcion tangente hiperbdlica para después ser filtrado por la puerta de

salida (output gate). Este paso lo produce el estado de corto plazo h(t) (que es igual a la salida

de la célula (y(t)) para este paso temporal t), tal como se presenta en la ecuacién 3.14.

Para conocer el funcionamiento de la célula se debe conocer sus estados, primero se puede

observar que el vector de entrada actual x(t) y el estado de corto plazo anterior h(t — 1) van a

parar a cuatro capas conectadas. Todas ellas con un distinto funcionamiento:

La capa principal es la que tiene como salida a g(t). Tiene el tipico rol de analizar las
entradas actuales x(t) y el estado a corto plazo anterior h(t — 1), tal como se describe
en la ecuacion 3.12. En una célula normal solo existiria esta capa y su salida se dirige
directamente a y(t) y h(t), sin embargo, en una célula LSTM la salida de esta capa

queda directamente fuera, y se almacena parcialmente en el estado de largo plazo.

Las otras tres capas, son controladores de puertas (gate controllers) debido a que usan
la funcion sigmoidal como funcion de activacion, luego su salida variaentre 0y 1. Como
se puede observar en la figura 3.18, sus salidas van directas hacia operaciones
multiplicativas, por lo que, si la salida es cercana a 0, menos informacion logra pasar y
como consecuencia se cierra la puerta, mientras que si se acerca a 1 mas informacién

seguira fluyendo, logrando abrir la puerta.

De forma resumida se puede decir que:

La forget gate (f(t)) controla queé partes del estado a largo plazo deben ser eliminadas

utilizando la ecuacion 3.10.

La input gate (i(t)) controla qué partes de g(t) deben ser afiadidas al estado de largo
plazo (por esta razon se mencion0d que se almacenan parcialmente), utilizando la

ecuacion 3.9.

La output gate (o(t)) controla qué partes del estado de largo plazo deben ser leidas,
utilizando la ecuacion 3.11 y las salidas correspondientes se encuentra representado

por h(t) y también por y(t).
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Una célula LSTM puede aprender a reconocer datos inputs importantes (que es el rol de la
puerta de entrada) para almacenarla en el estado de largo plazo, aprendiendo a guardarla
siempre que sea necesario (cuyo rol es el de la puerta de olvido) y también aprender a extraer
su informacion siempre y cuando se necesite. Toda esta explicacion es necesaria para reconocer
el por qué la LSTM ha tenido tanto éxito a la hora de encontrar patrones a largo plazo en series
temporales, largos textos, grabaciones de audio, etc. Las siguientes ecuaciones resumen cOmo

calcular el estado de largo plazo, el de corto plazo y su salida para un paso temporal [36], [37].

i(ry = o (Wi * %0y + Wi * heeyy + by) 3.9
fir = o(Wis * xty + Wiy * he—qy + by) (3.10)
oy = o(Wil * x(ey + Wi, % he—1) + b,) (3.11)

9o = tanh(We  x@) + Wiy * hee_1y + by) (3.12)
¢y = fiy ® -1 i ® g (3.13)
Y = by = 0@y ® tanh(cr)) (3.14)

Donde:

Wii» Wa s, Weo, Wyg SON las matrices de pesos de las conexiones entre las capas y el vector de
entrada x.), tal como se muestra en las ecuaciones anteriores.
Whis Wi, Who, Wrg son las matrices de pesos de las conexiones entre las capas y el estado de

corto plazo previo h(t — 1), tal como se muestra en las ecuaciones anteriores.

bi, bs, by, by son los términos de bias para las capas, tal como se muestra en las ecuaciones

anteriores.
3.2.17. Arquitectura de redes neuronales
3.2.17.1. Unidad de proceso

Cuando se habla de la estructura de una red neuronal artificial, se refiere a que existen enlaces
entre cada una de las neuronas pertenecientes a la red. Estas neuronas se encuentran organizadas
a través de diferentes capas, cada uno de ellos con caracteristicas diferentes, en un modelo

simple se encuentran 3 capas cOmo se puede ver en la figura 3.17.
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e Capa de Entrada.
En esta capa se encuentran una parte de las neuronas que reciben los datos esenciales

procedentes de fuentes externas.

e Capa Oculta.
Particularmente estas capas no tienen ninguna conexion externa debido a que son capas internas
de la red, estas capas estan encargadas de recibir todos los datos que generalmente entrega la

capa de entrada u otras capas ocultas.

e Capa Salida.
En la capa de salida se encuentran aquellas neuronas que se encargan de procesar toda la
informacion recibida por las capas anteriores su proposito es entregar el resultado final. Este
proceso dependerd de la arquitectura de la red, es decir, la variacion en la cantidad de neuronas,
la aplicacion de funciones de activacion y el niUmero de capas ocultas que contenga la red
neuronal artificial, cabe mencionar que tomard mas esfuerzo en el procesamiento de los

resultados, pero elevara la capacidad para lograr resolver problemas complejos [11].
3.2.17.2. Segun la estructura de capas
e Monocapa

Como su nombre lo indica, estd compuesta por una sola capa de neuronas, donde se establecen
conexiones laterales entre las diferentes neuronas de la Gnica capa que constituye la red. Un

claro ejemplo se puede observar en la figura 3.17.
e Multicapa

Este tipo de redes son aquellos que disponen de conjunto de neuronas que se encuentran
agrupados en varios niveles o capas. Una de las formas para lograr distinguir las capas a la que
pertenece cada neurona, consiste en analizar el origen de las sefiales que se recibe hacia la capa
de entrada y el destino de la sefial de la capa de salida. Algunos ejemplos se pueden observar

en las figuras 3.19 y 3.20.
3.2.17.3. Segun el tipo de respuesta
e Heteroasociativas

Las redes heteroasociativas asocia una variedad de informacién de entrada con diferentes

informaciones de salida, necesitan de al menos 2 capas, una para captar y retener la informacion
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de entrada y la otra ayuda a mantener la salida con la informacion asociada. Si no fuese asi, se
perderia la informacidn inicial al obtenerse los datos asociados, lo cual no debe ocurrir, debido
que, en el proceso de obtener la informacion de salida, sera necesario acceder varias veces a

esta informacion, por lo tanto, debera permanecer en la capa de entrada.
e Autoasociativas

Pero una red autoasociativa asocia una informacidn de entrada con el ejemplar mas parecido de
los datos almacenados o conocidos por la red. Esta capa comenzara reteniendo la informacion
inicial y terminard representando la informacion autoasociada. Si se desea mantener la
informacidn de entrada y salida se deberan adjuntar capas adicionales. En comparacion al caso

anterior esta red se puede implementarse utilizando una sola capa [38].
3.2.17.4. Segun el flujo de los datos
e Propagacion hacia adelante (feedforward)

La propagacion de la sefial se produce desde la entrada hacia la salida, no existe ningun tipo de

realimentacion tal como se presenta en la figura 3.19.
Donde:

(@) = Conexiones hacia adelante

Figura 3.19: Red multicapa aplicando la propagacién hacia adelante [29]
e Propagacion hacia atras (feedback)

A este tipo de redes también se las conoce como redes recurrentes. A diferencia de la red
anterior esta se caracteriza por disponer de lazos de realimentacion que pueden darse sobre una
misma neurona, entre neuronas de una misma capa 0 neuronas de capas distintas como se

muestra en la figura 3.20 [39].
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Figura 3.20: Red multicapa aplicando la propagacion hacia atras [29]
Donde:
(@) = Conexiones hacia adelante
(b) = Conexiones hacia atras
(c) = Conexiones laterales
(d) = Conexiones autorrecurrentes
3.2.18. Funciones de activacién para la aplicacion de redes neuronales artificiales

Es un proceso fundamental que sigue las redes neuronales artificiales para el procesamiento de
la informacion, la manera de conocer la activacion o el estado de una neurona, en funcion de
las entradas que ingresen a dicha neurona se lo hace mediante una funcién de activacion. Estas
funciones pueden ser lineales o no lineales tal como se muestra en la tabla 3.4, en donde se
puede apreciar una variedad de funciones de activacion que comunmente son aplicados en el

desarrollo de redes neuronales artificiales [28]:

Tabla 3.4: Funciones de activacion para la aplicacion de redes neuronales artificiales [28]

Funcion Ecuacion Grafica

Lineal y(x) =y -] /
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Funcion

Ecuacion

Grafica

Lineal a tramos

y(x)=-1,x,1
six<-1
si —1<x<1

six=1

Gaussiano y(x) = Ae B~ : j\
y(x) =x,0
Rampa (RELU) six=0 =]
six <0
y(x) =1,0
Escalon six=0 |
six <0
Tangente hiperbolica y(x) = tanh x I
. . 1
Sigmoidal y(x) = P——

e—x
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3.2.19. Mecanismo de aprendizaje para el uso de redes neuronales artificiales.

El mecanismo de aprendizaje esta relacionado con los procesos de adaptacion hacia el entorno
en donde se crean y se pueden modifican las representaciones con el propoésito de explicar dicho
entorno. Con esta idea, se puede mencionar que el aprendizaje es el proceso de modificacion
de los pesos de una red neuronal artificial, en respuesta a una informacion de entrada. Estos
cambios que se producen en el proceso de aprendizaje los cuales se derivan en la eliminacion,
modificacion y creacion de interconexiones entre las neuronas, para la formacion de un nuevo
enlace también se encuentra involucrado el peso, de esta forma se logra obtener un valor que
sea diferente de cero, cuando una conexion se elimina el valor del peso pasa a ser cero 0 no
contienen ningun valor. Se puede confirmar que el proceso de aprendizaje de la red fue
finalizado es decir la red ya logré aprender siempre y cuando los valores de los pesos se

mantengan estables [11].
Segun afirma [30] existen tres grandes categorias de aprendizaje automatico.
3.2.19.1. Aprendizaje supervisado

Un algoritmo recibe un conjunto de entradas y sus correspondientes salidas, con el propdsito
que el algoritmo averigiie cual sera la salida para una entrada desconocida. Durante el
entrenamiento la red neuronal artificial va ajustando los pesos de manera que se minimice la
diferencia entre el valor de salida proporcionado y el valor de la salida objetivo. Algunos
ejemplos de estos los algoritmos son conocidos como: regresion lineal, arboles de decision,

entre otras.
3.2.19.2. Aprendizaje no supervisado

Sin utilizar la relacion que existe entre un conjunto de variables de entradas y salidas, el
algoritmo de aprendizaje no supervisado utiliza s6lo las entradas para desenterrar grupos,
patrones y clusters a partir de una informacion previa. En este tipo de aprendizaje la red
neuronal no recibe un vector de valores de salida objetivo es decir no recibe informacion
ninguna informacion externa para intentar encontrar un patron que le permita clasificar los

valores de entrada.
3.2.19.3. Aprendizaje por refuerzo

En este tipo de aprendizaje, la red neuronal artificial no recibe un vector de salida objetivo, pero
recibe informacion sobre si la salida proporcionada es la esperada o no [39].
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3.2.20. Algoritmos de aprendizaje para el uso de redes neuronales artificiales

Como se mencion6 anteriormente las redes neuronales artificiales tienen una cierta similitud al
igual que su equivalente biologico, es decir que logran aprender a través de los entrenamientos,
por esa razon la cantidad de datos que se encuentren disponibles para entrenar la red y las veces
que la red sea entrenada (épocas) son directamente proporcionales a obtener mejores resultados

de la prediccion, esta informacion pronosticada es entregado por la red neuronal artificial que
sea implementada [11].

En la figura 3.21, se muestra de forma agrupada algunos de los algoritmos que se pueden aplicar
en la prediccién de la demanda de energia eléctrica. El objetivo no es explicar la base
matematica de cada uno de ellos sino mostrar algunos de los problemas que pretenden resolver.

Logrando que el lector tenga nocién y se pueda entender en que situaciones se pueden aplicarse.

Regresion de minimos cuadrados ordinarios (OLSR).

Algoritmos de { Regresion escalonada.
Ul [ Regresion logistica.

Regresion lineal.

k-Neiahbor mas cercano (KNN).

Algoritmos Aprendizaje ponderado localmente (LWL).
basados en
instancia. Vector Quantization (LVQ).

Mapa autoorganizado (SOM).

Arbol de clasificacion y regresion.

Algoritmos de Algoritmos de

i arbol de
aprendizaje desicion.

Algoritmos
bayessianos.

Algoritmos de
Clustering
(agrupacion)

Deteccion automatica de interacciones mediante chi-cuadrado.

Arboles de desicion condicionales.

Dicotomizador Iterativo 3 (ID3).

Bayes ingenuo.

Bayes ingenuo gaussiano.

Red bayesiana (BN).

k-medias (k-means).

- Bayes ingenuo multinomial.

k-medianas (k-medians).

B
B
-
‘l_
-
|
|
|
|
|
|
|
|

- Esperanza-maximizacion EM.

Figura 3.21: Clasificacién de algoritmos para el uso de redes neuronales artificiales [40]
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3.2.20.1. Algoritmos de regresion

Este tipo de algoritmos se aplican en modelos de aprendizaje automatico supervisado que
buscan estimar y determinar la existencia de relaciones entre variables que forman parte del
objetivo de estudio. Para ello, se establece una variable dependiente para estudiar su

comportamiento en relacion con otra serie de variables independientes y/o cambiantes.
3.2.20.2. Algoritmos basados en instancias

Estos algoritmos se emplean en modelos de aprendizaje para resolver problemas de decision
con instancias de datos de entrenamiento que son importantes o requeridos por el modelo.
Memoriza las instancias de entrenamiento y su clase, las instancias constituyen el conocimiento

del sistema.
3.2.20.3. Algoritmos de arbol de decision.

A través de estos algoritmos es posible construir modelos de decisiones basados en los valores
de los datos analizados en sus atributos. Estos algoritmos suelen emplearse para resolver
problemas de clasificacion de datos y también para regresion. Suelen ser bastante rapidos y

precisos en su ejecucion y se pueden representarse facilmente.
3.2.20.4. Algoritmos bayessianos

Estos algoritmos aplican el Teorema de Bayes y son empleados tanto para resolver problemas
de clasificacion como de regresion.

3.2.20.5. Algoritmos de Clustering (agrupacion)

Es un tipo algoritmo de Machine Learning que esta relacionado al aprendizaje no supervisado.
Gracias a ellos se puede agrupar datos no etiquetados en categorias (clusters), es decir ayuda a
organizar un conjunto de datos desordenados para agruparlos en varias categorias. Estos
algoritmos realizan busquedas a partir de un conjunto de datos, estableciendo una variable que
representa el grupo y posteriormente de forma iterativa va asignando en cada punto de datos la

variable establecida, segun las caracteristicas que se determinen [40].
3.2.21. Optimizadores de redes neuronales artificiales.

En primer lugar, cuando se entrena una red neuronal artificial se debe plantear como objetivo
encontrar los pesos apropiados para cada una de los enlaces de la red, esto se consigue

minimizando la funcion de coste, al mencionar funcién de coste se refiere a al calculo del error
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entre los valores reales y los valores que son pronosticados por la red. Cada uno de los
optimizadores ayudan a minimizar el valor de la funcién de coste, esto se logra al generar pesos
que cada vez sean mas ajustados. Cabe recalcar que los optimizadores se basan en el calculo
del gradiente de la funcién de coste (derivada parcial) para cada uno de los pesos. A
continuacidn, se menciona de forma resumida la variedad de optimizadores que son empleados

en la prediccién empleando redes neuronales artificiales.
3.2.21.1. SGD (Stochastic Gradient Descent)

Al escoger de forma aleatoria un conjunto de datos para calcular el descenso del gradiente y
actualizar todos los pesos para buscar y encontrar una convergencia con mayor velocidad y
precision.

3.2.21.2. RMSprop (Root Mean Square prop)

Este optimizador emplea una media movil de los cuadrados del descenso del gradiente para

obtener el factor que influye en la variacion de los pesos de la red.
3.2.21.3. Adaptive Gradient Algorithm (AdaGrad)

El optimizador denominado AdaGrad considera un factor de variacion para cada uno de los

pesos de la red, partiendo de un factor inicial.
3.2.21.4. Adaptive Adam (Adaptive moment estimation)

Este optimizador combina los conceptos de AdaGrad y RMSProp, para calcular un factor de
entrenamiento relacionado a cada peso, también es necesario mencionar que utiliza el célculo
de RMSProp [11].

3.2.21.5. Adadelta

Este optimizador de aprendizaje por dimensidn se adapta correctamente con respecto al tiempo,
ademas elimina la necesidad de experimentar mediante un factor de aprendizaje. Adadelta es
una variacion del optimizador AdaGrad debido a que este método restringe el célculo de
gradientes anteriores que se acumulan con un tamafio fijo y en su lugar realiza una estimacion
especifica aplicando gradientes recientemente calculados, de esta forma calcula un promedio

exponencialmente decreciente al cuadrado [41].
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3.2.22. Problemas derivados del entrenamiento en el uso de RNA.

El principal desafio que se presenta al trabajar con redes neuronales artificiales es el desarrollo
del algoritmo, este debe tener un excelente rendimiento sobre la nueva informacion de entrada
que no han sido estudiadas previamente, y no solo en aquellos rendimientos por las cuales el
modelo de red neuronal artificial fue entrenado. Esta habilidad de lograr desempefiarse de forma

correcta sobre las nuevas variables de entradas se denomina generalizacion.

En el desarrollo de un modelo mediante de redes neuronales, se debe tener acceso a un conjunto
de datos que se denomina datos de entrenamientos y se puede calcular alguna medida
relacionada con el error sobre este conjunto, que se denomina error de entrenamiento. Este error
de entrenamiento se define como la esperanza del error sobre una nueva entrada. Esta esperanza
se toma sobre diferentes entradas posibles mediante una seleccion de variables, extraidas a
partir de la distribucién de entradas, lo que se espera que el sistema logre encontrar en los
entrenamientos previos. Es usual evaluar el error de generalizacion del modelo implementado
calculando el rendimiento sobre un nuevo conjunto de datos denominado datos de validacion,
la cual contiene ejemplos que se lograron obtener separadamente del conjunto de entrenamiento
[42].

3.2.22.1. Overfitting

El criterio de overfitting esta relacionado a los entrenamientos y la cantidad de iteraciones
empleados en un modelo planteado, la capacidad de prediccién que no puede mejorar debido al
sobreentrenamiento. De forma matematica es posible obtener una funcion que ajuste para
cualquier conjunto de datos ya sean de entrenamiento, validacion o prueba. Sin embargo, el
modelo genera mayor complejidad si se quiere minimizar el error de entrenamiento. Este
aumento de la complejidad solo producira un ajuste de peor calidad, es decir, mientras mayor
aumente los entrenamientos de la red se obtendra un sobreentrenamiento y afectara a los

resultados pronosticados.
3.2.22.2. Underfitting

Este caso es contrario al anterior debido a que el modelo de la red neuronal artificial no puede
mantenerse ajustado lo suficiente debido al escaso tiempo en los entrenamientos o la falta de
conseguir resultados correctos por carecer de suficientes entrenamientos. Es un problema que

se puede detectar con facilidad.
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3.2.22.3. Normal fitting

El normal fitting se relaciona con el punto de entrenamiento adecuado para el modelo de la red.
El error correspondiente a una serie de entrenamientos y en la generacion de datos
pronosticados deben ser lo mas cercano posible a los datos reales. De esta forma el modelo
tiene una complejidad adecuada para obtener un comportamiento robusto, a diferencia de los
criterios mencionados anteriormente, este, se debe tener en consideracion para desarrollar un

correcto modelo de prediccion [43].
3.2.23. Criterios para la validacion de los resultados aplicando un método de analisis.
3.2.23.1. Error medio cuadratico (MSE — mean square error)

Este error representa el promedio de todas las diferencias entre la salida obtenida y la salida que
se deseada obtener, utilizando la ecuacion 3.15 [11]. Esta medida se penaliza los errores
mayores en la prediccion, debido a que cada error es elevado al cuadrado. La prediccién es

mejor cuando més pequefio es el valor del MSE [29].

N
1 )
MSE =+ (- 9)? (3.15)
i=1

3.2.23.2. Raiz del Error Medio Cuadratico (Root Mean Squared Error — RMSE)

Este error es simplemente el resultado de extraer la raiz del Error Medio Absoluto (MAE),

utilizando la ecuacion 3.16.

N
1
RMSE = VMSE = sz — )2 (3.16)
i=1

3.2.23.3. Error Medio Absoluto (Mean Absolute Error MAE)

Este error esta representado por el promedio del valor absoluto de la diferencia entre la salida
de los datos reales y la salida de los datos pronosticados, este valor se obtiene utilizando la

ecuacion 3.17.

N
1
MAE =N2|yi py (3.17)
i=1
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3.2.23.4. Error Medio Absoluto Porcentual (Mean Absolute Percentage Error - MAPE)

Este error esta relacionado con el promedio de los errores absolutos el resultado de este error

estd expresado en términos de porcentaje tal como se observa en la ecuacion 3.18 [11].

N A
MAPE = Z ‘y" _ y‘ x 100% (3.18)
— Vi

=1
3.2.23.5. Error residual

Segun [44] define al error residual como la diferencia entre el valor estimado y el valor real.

Para lograr calcular el error residual se utiliza la ecuacién 3.19.
er =y =¥ (3.19)
3.2.23.6. Error estandar multiple

El error estandar maltiple, mide la dispersion de los datos obtenidos en la prediccién [45]. Su

calculo esté representado por la ecuacion 3.20.

N 5
EEM = \/Z(‘]:Vl(_y‘k i 1))2 (3.20)

Donde:

y; = valor histdrico real de la variable independiente

¥ = Valor estimado de la variable independiente

N = Cantidad de datos utilizados

k = NUmero de variables independientes

3.2.24. Lenguaje de programacion Python version 3.8.6

El lenguaje de programacion Python es el lenguaje elegido para muchas aplicaciones en el
analisis de datos avanzados por una buena razén. Es uno de los lenguajes de programacion
avanzada mas faciles de aprender. Python es una forma sencilla de realizar una gran variedad

de investigaciones relacionadas con el analisis de datos [30].
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3.2.24.1.Libreria Numpy

La libreria Numpy es el paquete de Python principal para la informética cientifica. Donde
proporciona estructuras de datos (realizando matrices y matrices multidimensionales) en la que
se tiene varios elementos que estan almacenado es sus respectivas ubicaciones de memoria, y

con los que se pueden trabajar con todas las operaciones que puedan ser involucradas [9].
3.2.24.2. Libreria Pandas

Pandas es una libreria para facilitar la manipulacién y el anélisis de los datos. Consta de dos
estructuras de datos: series y dataframes. Estad implementada sobre la libreria NumPy. Algunas
de las muchas caracteristicas que tiene es de agrupar datos, filtrarlos, convertirlos, unirlos o

usar series temporales [46].
3.2.24.3. Libreria Matplotlib

Corresponde a un modulo en Python que ademas de crear graficos, histogramas, visualizaciones
de lineas, barras y diagramas de dispersion, entre otros, puede hacer visualizaciones en 2D o
3D dependiendo su aplicacion. Es la libreria mas utilizada en Python, para ciencia de datos. Su
éxito estd basado en la facilidad que brinda a los desarrolladores, a la hora de disefiar
visualizaciones con datos a partir de muy pocas lineas de cddigo, mezclada con la posibilidad

de incluir esos gréaficos en cualquier proyecto web [47].
3.2.24.4. Libreria Scikit-Learn

Scikit Learn es una libreria de cddigo abierto, proporciona una gama de algoritmos de
aprendizaje supervisados y no supervisados que implementa una gran variedad de algoritmos
de aprendizaje automatico (regresion, clasificacion, agrupacion). Esta libreria esta construida
sobre SciPy e incluye soporte para varias librerias o paquetes, como Numpy, Pandas, SciPy,
Matplotlib, IPy, SymPy, etc [9].

3.2.24.5. Libreria Keras

Esta libreria dispone de una frontend para la modelizacidn de sistemas neuronales y un backend
computacional para el entrenamiento de éstos. La modelizacion es el punto fuerte de esta
libreria, ya que ofrece una API sencillay modular para la definicion de sistemas neuronales. Es
interesante observar la evolucion y supervivencia de esta libreria gracias a su simplicidad a la
hora de definir modelos y como se ha convertido en parte fundamental de otras librerias para la

definicion de modelos de alto nivel.
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3.2.24.6. Libreria Tensorflow

Es una libreria de cddigo abierto para el aprendizaje automatico desarrollada por Google. La
libreria Tensorflow es un paquete de Python para aprendizaje automatico. EI nombre de la
libreria hace referencia a como ésta procesa la informacion, ya que un tensor es una matriz de
nameros y el flujo de éstas son las operaciones que se realizan para transformarlas [48]. Algunas

caracteristicas de esta libreria se mencionan a continuacion:

e Féacil construccion de modelos. - Se cuenta con multiples niveles de abstraccion para
que pueda elegir el mas adecuado para sus necesidades. Permite crear y entrenar

modelos utilizando la API de keras de alto nivel.

e Robusta produccion de aprendizaje automatico. - Permite entrenar e implementar su

modelo facilmente, sin importar el idioma o la plataforma que utilice.

e Potente experimentacion para la investigacion. — Permite construir y entrenar modelos
de Gltima generacion sin sacrificar velocidad o rendimiento. TensorFlow cuenta con un

ecosistema de potentes bibliotecas [28].
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4. METODOLOGIA

Una vez terminado el capitulo anterior ya se obtiene un conocimiento previo relacionado con
la demanda de energia eléctrica y redes neuronales artificiales. Este nuevo capitulo tiene el
objetivo de detallar las fases necesarias para la construccion del modelo de red neuronal
artificial a implementarse. Evaluando del modelo construido con los datos reales y de esta

manera dar solucion al problema planteado.

A continuacion, se presenta el tipo de investigacion y el método de investigacion en los cuales

se basa nuestra investigacion.
4.1. TIPO DE INVESTIGACION

Este proyecto de investigacion revela la situacion del sistema de generacidon relacionado con la
prediccién a corto plazo de la demanda de energia eléctrica donde la CENTRAL
HIDROELECTRICA ILLUCHI 2 involucra una gran cantidad de informacion de la demanda
de energia eléctrica en diferentes momentos que se encuentra en operacion, para lo cual se
despliega una serie de alternativas que permitan analizar la variacion de la demanda de la

energia eléctrica.
4.1.1. Investigacion descriptiva

En primer lugar, para descomponer las caracteristicas o rasgos de la situacion, fendmeno u
objeto de estudio en sus diversas caracteristicas para lograr alcanzar un mejor entendimiento
técnico. En este caso se realiza un reconocimiento de hechos e ideas para definir las situaciones
del comportamiento en la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2, adquiriendo una base
de datos histéricos con valores de la corriente, la potencia y la demanda de energia eléctrica,

adicionalmente se crea una vista previa del funcionamiento de la central.
4.1.2. Investigacién diagnostica

Esta forma de investigacion ofrece acceso a las caracteristicas del problema planteado mediante
datos de campo, ayudando a comprender la situacion actual por la cual se encuentra sometido
la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2 en los sistemas de generacion, identificando
los factores analizar para adentrar mas al problema que ha planteado, ayudando a obtener un
analisis mediante los datos histdricos para obtener una alternativa que brinde una solucion al

problema de la demanda de la energia eléctrica.

48



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE ELECTRICIDAD

4.1.3. Investigacion aplicada

En esta parte de la investigacién se pondra en practica todos los conocimientos técnicos y
cientificos que se han adquirido, mediante uso del programa computacional Python que ayuda
a desarrollar los analisis necesarios y la programacion de un algoritmo que permita realizar el
pronostico de la demanda de energia eléctrica para obtener resultados suficientemente

aproximados a los valores reales.
4.2. METODO DE INVESTIGACION
4.2.1. Metodologia de la investigacion bibliografica

La investigacion bibliografica ayuda con el desarrollo del andlisis, el cual se basa en indagar en
documentos fisicos o digitales como: articulos cientificos, libros, trabajos de fin de grado y
publicaciones en internet, que estén relacionados con la demanda de energia eléctrica, la
aplicacion de redes neuronales artificiales e informacion necesaria sobre el programa
computacional Python. Lo que se ha proporcionado a la formulaciéon de teorias, hipotesis,
andlisis y resultados, este es un procedimiento necesario para lograr solucionar el problema

planteado.
4.2.2. Inductivo — deductivo

Este método de investigacién examina de forma descriptiva todos los temas y subtemas que se
emplearon en el desarrollo del presente trabajo de investigacién, este procedimiento ayuda a
formular las conclusiones y recomendaciones que surgieron a través de todo el proceso de
investigacion. En relacion a los métodos aplicados se analiz6 cada uno de las metodologias
existentes para el pronostico de la demanda de energia eléctrica, a partir del analisis de
investigaciones desarrolladas en diferentes areas, se desarroll6 la implementacion de un
algoritmo que permitié obtener los datos pronosticados, de esta forma elaborando propios
criterios para recomendar trabajos futuros que pueden ser elaborados y hasta mejorarlos en este

tipo de investigaciones.
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4.3. TECNICAS E INSTRUMENTOS

4.3.1. Procedimiento a través de un diagrama de flujo para realizar la prediccion de la

demanda de energia eléctrica mediante la aplicacion de redes neuronales artificiales.

Al haber indagado toda la informacién fundamental se plantea elaborar el procedimiento para
predecir la demanda de energia eléctrica mediante redes neuronales artificiales, presentandose
de la siguiente forma.

[ INICIO ]

A 4

Comprender el

comportamiento de la Base de datos histéricos y
central hidroeléctrica de campo

si

Pre procesar la
informacion

v

[ Definir la estructura de la ]

RNA

A4

[ Entrenar la RNA ]

A 4

[ Verificar la RNA ]

A 4

[ Almacenar la RNA ]

v

[ Implementar la RNA ]

l

[ FINALIZAR ]

Figura 4.1: Flujograma metodologico empleado para la prediccion de la demanda de la energia

eléctrica utilizando redes neuronales artificiales

Fuente: Los autores
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El esquema presenta el procedimiento para lograr construir el modelo de red neuronal, tal como
se lo representa en el diagrama de flujo presentado en la figura 4.1. Los pasos principales de

este modelo de pronostico de demanda de consumo de energia propuesto son los siguientes:

e Paso 1.- En primer lugar, se plantea comprender el comportamiento la variacion de la
demanda de energia eléctrica en la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2 este
paso esta relacionado a buscar toda la informacién que permita conocer de correcta
manera la operacion de la central (andlisis de las curvas de la demanda de energia
eléctrica, semanal, fines de semana y diario). El resultado final de este paso permite
comprender toda la base de datos historicos y para los datos de campo se utilizara la
técnica de fotogrametria que permite mediante la obtencién de una o varias fotografias
obtener el area, el perimetro del tanque estudiado y la profundidad del fluido se obtendra

mediante mediciones.

La CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2 cuenta con diferentes caracteristicas con
respecto a la central hidroeléctrica Illuchi 1, debido a que es una central de paso. Esta central
fue construida en al afio 1 984 por lo tanto sus equipos tienen mayor vida Util, y hasta la fecha
se encuentra funcionando de manera adecuada. Esta central utiliza el agua turbinada que sale
de la central hidroeléctrica Illuchi 1 para producir la energia eléctrica; esto con el fin de

aprovechar la energia potencial del agua tal como se presenta en las figuras 4.2 'y 4.3 [15].

Figura 4.2: Tuberia de presion perteneciente ala CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2

Fuente: Los autores
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Figura 4.3. Tuberia de presion perteneciente a la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2 [15]

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

total de nuestra base de datos, (afio 2 010 hasta el afio 2 019) obtenidos en la figura 4.4.

D. MAXIMA

2010 2m 012 013 014 2015 216 2017 2018 2019
ANO

Figura 4.4: Comportamiento de la demanda de energia eléctrica procedente de una base de datos

Fuente: Los autores
e Paso 2.- Seleccionar las variables de entrada de la base de datos acorde a la aplicacion.
En base a los datos adquiridos en el paso 1, se plantea seleccionar las variables de entrada

que influyan en la variacion de la demanda de energia eléctrica en la CENTRAL
HIDROELECTRICA ILLUCHI 2.
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La seleccion de las variables de entrada que se presenta en la tabla 4.1, utilizados para la
prediccion de la demanda de energia eléctrica se desarrolla previo a una base de datos que esta
compuesta por varios documentos en Excel, estos datos fueron recogidas por los operadores de
la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2, desde el afio del 2 010 hasta el afio del 2 019.

Tabla 4.1: Seleccion preliminar de las variables para la prediccién de la demanda de energia eléctrica

Variable Descripcion Unidad de medida
Afo Tiempo de consumo de energia eléctrica Afio
Mes Tiempo de consumo de energia eléctrica Mes
Dia Tiempo de consumo de energia eléctrica Dia
Hora Tiempo de consumo de energia eléctrica Hora
Energia consumida Energia activa consumida en Kilovatio-Hora KWh

Fuente: Los autores

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

figura 4.5.
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#Variable categrica DIA a numérica

#TODO Borrar al final de cuentas no se usa este dato

data['DIA'] = data['DIA'].map({'lunes': 1 ,
"'martes': 2,
'miercoles’': 3,
'miércoles': 3,
"jueves': 4 ,
'viernes': 5,
'sabado': 6
"sabado': 6,
"domingo’: 73})

2

#inconsistencia en La data por las tildes

data.tail(5@)
# data.to csv('data total.csv")

ANO MES DIA FECHA HORA KW-H
43774 2019 12 i 29 22 3200

43775 2019 12 if 29 23 2800

43776 2019 12 1 30 0 2400
43777 2019 12 1 30 1 2400
43778 2019 12 1 30 2 2000
43779 2019 12 1 30 3 2000

Figura 4.5: Validacion y preprocesamiento de la informacion procedente de una base de datos

Fuente: Los autores

Paso 4.- Como cuarto paso se encuentra la definicion la red neuronal artificial es decir
la arquitectura de la red como: el nimero de neuronas de entrada, oculta y salida, el
namero de capas ocultas, nimero de enlaces entre las diferentes neuronas, funciones de
activacion empleados. Este paso es el mas importante debido a que dependera de una
gran cantidad de entrenamientos y conseguir experiencias de las predicciones, es
necesario comparar entre diferentes estructuras de la red para encontrar el que mejor se
ajuste a nuestras necesidades. En la figura 4.6 se presenta el diagrama de flujo necesario
para la aplicacion del algoritmo de prediccion planteado.
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| Preocsmeno o rtomasin |
|

Seleccion de variables iniciales (variables de entradas hacia el
modelo)

>

A 4

Definicion de la estructura de la red neuronal

|

Entrenamiento de la red neuronal

Seleccion de capas ocultas y neuronas de las l
capas ocultas Optimizacién y estructura de la red neuronal
no Prediccion

)

Figura 4.6: Flujograma del algoritmo utilizado para la prediccion de la demanda eléctrica
Fuente: Los autores

El pseudocddigo inicia sistema con la llamada a Sequential(), este comando crea una red
neuronal artificial vacia a la que se debe agregar las capas correspondientes mediante la
instruccion model.add(). La siguiente capa en ser agregada es de tipo LSTM, el comando
aplicado es return_sequences = True, se utiliza para que la salida del estado oculto de cada una
de las neuronas se use como entrada para la siguiente capa LSTM creando una secuencia,
mientras que el valor de 1 es el nUmero de neuronas que contiene cada capa, en si la red neuronal
recurrente consta de una primera capa LSTM con 1 neurona (capa de entrada), una segunda
capa LSTM con num_neuronas (capa oculta), adicionalmente se agrega una capa de
congelamiento de neuronas para evitar overfitting, una tercera capa LSTM con num_neuronas
(capa oculta) y por ultimo una capa con una sola neurona de salida (no es LSTM). Cada uno de

los criterios mencionados se presenta en la figura 4.7.
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#MODELO
from keras.layers import LSTM
from sklearn.metrics import mean_squared_error

def NN_LSTM(optimizador, neuronas, epocas):
dim_entrada = (X_train.shape[1],X_train.shape[2])
dim_salida = 1
num_neuronas = neuronas

model = Sequential()

#Primera capa LSTM con 1 neurona (Capa de entrada)

#Segunda capa LSTM con num_neuronas (Capa oculta)

model.add(LSTM(units=num_neuronas, return_sequences = True, input_shape=dim_entrada))
#Esto no es una capa de neuronas, solo es una capa de congelamiento de neuronas
#congela el 40% de las neuronas para evitar overfitting

model.add(Dropout(@.4))

# Tercera capa LSTM con num_neuronas (Capa oculta)
model.add(LSTM(units=num_neuronas))

# model . add(Dropout(0.2))

#Cuarta y ultima capa (no es LSTM) tiene una sola neurona de salida
model.add(Dense(units = dim_salida))

model.compile(optimizer= optimizador, loss='mse', metrics = ['mean_absolute_error']) #mean_squared error

#Entrenamiento
history = model.fit(X_train, Y_train, epochs = epocas, batch_size = 64)

return model, history

def predDataTest(modelo):

x_test = data_test.values
x_test = sc.transform(x_test)
# # x_test

X_test = []

for i in range(time_step, len(x_test)):
X_test.append(x_test[i-time_step: i, ©])

X_test= np.array(X_test)

X_test = np.reshape(X_test, (X_test.shape[@], X_test.shape[1], 1))

X_test.shape

prediccion = modelo.predict(X_test)

prediccion = sc.inverse_transform(prediccion)

return prediccion

Figura 4.7: Pseudocddigo elaborado para el desarrollo de un modelo de prediccion de la demanda de

energia eléctrica

Fuente: Los autores

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

validacién de los resultados.

Para el entrenamiento se selecciona inicialmente 3 epochs de entrenamiento, debido que se
recomienda iniciar con un nimero pequefio y luego ir incrementando. Un epoch es el nimero
de veces que se ejecuta el algoritmo de la red neuronal. En cada ciclo (epoch) todos los datos
de entrenamiento pasan por la red neuronal para que esta logre aprender sobre ellos [49].
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#Entrenamiento
history = model.fit(X_train, Y_train, epochs = epocas, batch_size = 64)
return model, history

def predDataTest(modelo):

x_test = data_test.values

x_test = sc.transform(x_test)

# # x_test

X_test = []

for i in range(time_step, len(x_test)):
X_test.append(x_test[i-time_step: i, 0])

X_test= np.array(X_test)

X_test = np.reshape(X_test, (X_test.shape[0], X_test.shape[1], 1))

X_test.shape

prediccion = modelo.predict(X_test)

prediccion = sc.inverse_transform(prediccion)

return prediccion

#rmsprop LOS MEJORES RESULTADOS

model, history = NN_LSTM(optimizador = 'rmsprop', neuronas = 10, epocas = 3)
#Guardamos el modelo para no tener que entrenar otra vez para probar
model.save('modelos/model.h5")

2022-01-23 00:54:50.298835: I tensorflow/core/platform/cpu_feature_guard.cc:145] This TensorFlow binary is optimized with Intel(R) MKL-DNN to use the fo
llowing CPU instructions in performance critical operations: SSE4.1 SSE4.2 AVX AVX2 AVXS512F FMA

To enable them in non-MKL-DNN operations, rebuild TensorFlow with the appropriate compiler flags.

2022-01-23 00:54:50.299985: I tensorflow/core/common_runtime/process_util.cc:115] Creating new thread pool with default inter op setting: 8. Tune using
inter_op_parallelism_threads for best performance.

Epoch 1/10
35748/35748 [ ==== ====] - 129s 4ms/step - loss: 0.0236 - mean_absolute_error: 0.0933
Epoch 2/10
35748/35748 [ ] - 142s 4ms/step - loss: 0.0059 - mean_absolute_error: 0.0520
Epoch 3/10
35748/35748 [ ] - 157s 4ms/step - loss: 0.0043 - mean_absolute_error: 9.0428
Epoch 4/10
35748/35748 [ ] - 140s 4ms/step - loss: 0.0037 - mean_absolute_error: 9.0391
Epoch 5/10
35748/35748 [ ] - 169s 5ms/step - loss: 0.0035 - mean_absolute_error: 0.8376
Epoch 6/10
35748/35748 [ ] - 145s 4ms/step - loss: 0.0034 - mean_absolute_error: 9.0368
Epoch 7/10
35748/35748 [ ] - 156s 4ms/step - loss: 0.0034 - mean_absolute_error: 9.0362

Figura 4.8: Modelo para el entrenamiento de la red neuronal recurrente implementado
Fuente: Los autores

La libreria de Keras ofrece varios optimizadores que se emplean en los entrenamientos de una

RNA, como se observa en la figura 4.8.

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

entrenamientos anteriores para luego compararlos con datos reales.

Conjunto de entrenamiento: mediante los datos de entrenamiento se ajustan los parametros
de la red neuronal, como por ejemplo los pesos que interconectan las neuronas en las diferentes
capas. Para ello se utiliza algin método de entrenamiento supervisado, para intentar predecir la
salida a partir de los datos de entrada. Habitualmente este conjunto de datos representa

alrededor del 70 % de toda la base de datos.
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Conjunto de validacién: cuando se cree que se ha obtenido un modelo ajustado, se utilizan
nuevos datos para realizar una nueva prediccion de la demanda. Los datos de validacion
permiten detectar insuficiencias en el modelo para modificar su estructura (cantidad de
neuronas en la capa oculta). Habitualmente este conjunto de datos representa un 10 % de nuestra

base de datos.

Conjunto de testeo: estos datos se utilizan para realizar una evaluacion final del modelo.

Habitualmente se representa un 20 % de los datos [39].

Una vez analizado las variables del modelo, los datos se dividen en tres grupos: entrenamiento,
prueba y validacion. Se utilizan los porcentajes 80 % y 20 % respectivamente tal como se
presenta en la figura 4.9, estos porcentajes se modificaran al menos que los responsables lo

crean necesario.

Entrenamiento (80%) Validacion (20%)

Figura 4.9: Particion de los datos en subconjuntos para la prediccion de la demanda eléctrica
Fuente: Los autores

En la particion de los datos en subconjuntos se comprende la funcién de perdida (loss), y el

error medio absoluto (MAE) tal como se muestra en la figura 4.10.

Epoch 1/10
35748/35748 [==============================] - 129s 4ms/step 9.9236 - mean_ab _error: ©.0933
Epoch 2/10
35748/35748 [==============================] - 142s 4ms/step .0059 - mean_ rror: ©.8520
Epoch 3/10
35748/35748 [==============================] - 157s 4ms/step lo%s: ©.0043 - mean_absofute_error: 0.0428
Epoch 4/10
35748/35748 [==============================] - 140s 4ms/step - loss: 0.0037 - mean_absolute_error: 0.0391
Epoch 5/10
35748/35748 [==============================] - 169s 5ms/step - loss: ©.0035 - mean_absolute_error: 0.0376
Epoch 6/10
35748/35748 [==============================] - 145s 4ms/step - loss: ©.0034 - mean_absolute_error: 0.0368
Epoch 7/10
35748/35748 [:::::::::::::::::::::==:======] - 1565 4ms/step - loss: 0.0034 - mean_absolute_error: 9.0362
Epoch 8/10
35748/35748 [::::::::::::::::::::::=====:==] - 162s S5ms/step - loss: 0.0033 - mean_absolute_error: ©.0358
Epoch 9/10
35748/35748 [==:=::::::::::::::::::========] - 156s 4ms/step - loss: 0.0033 - mean_absolute_error: ©.0354
Epoch 18/10
35748/35748 [==:======:::=::=::==:=========] - 165s Sms/step - loss: ©.0033 - mean absolute error: 0.0352

Figura 4.10: Funcion de pérdida y el error medio absoluto para validar los entrenamientos de la RNA

Fuente: Los autores
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e Paso 7.- Como penultimo paso se encuentra el almacenamiento de los parametros de la
red neuronal artificial una vez verificada. Es necesario almacenar los entrenamientos de
la red neuronal artificial para aplicarlos en un futuro estudio, este paso ayuda a no tener
la necesidad de repetir los dos Gltimos pasos, al menos que los responsables de este

estudio lo crean necesario.

e Paso 8.- Finalmente se debe implementar la red neuronal artificial para la prediccion de
la demanda de energia eléctrica mediante la aplicacion de una interfaz grafica, amigable

con el usuario de esta forma ayuda a proporcionar resultados que se plantean pronosticar.

Es necesario crear la interfaz tal como se muestra en la figura 4.11, con la ayuda de Python y
Visual Studio Code y asi obtener un correcto funcionamiento del programa computacional para
pronosticar la demanda eléctrica de la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2, cada

maodulo tiene asociada una interfaz grafica de usuario (GUI).

¢¢ Prediccion Demanda = X

UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI r

INGENIERIA ELECTRICA ‘
Autores:
-Bastidas Cashicana Wilson Roberto L ‘

-Moya Cabezas Angelo Mauricio

Entrenamiento Red Prediccion de

Datos Historicos Neuronal la demanda

Datos

 Total

" Parcial

Desde Hasta

Afio Aiio
Mes Mes
Dia Dia

Visualizar Datos

Graficar

Figura 4.11: Propuesta de la interfaz gréfica para la prediccion de la demanda de energia eléctrica
Fuente: Los autores

En resumen, todos estos pasos mencionados anteriormente son un punto de partida para la

lograr implementar un modelo de red neuronal artificial y posteriormente presentar la interfaz.
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5. ANALISIS Y DISCUCION DE LOS RESULTADOS

Como en el capitulo 4 se propone definiciones como: el tipo de neurona, funciones de
activacion, algoritmos de entrenamiento se utilizaran, en este capitulo se presentan los
resultados del entrenamiento y validacion de nuestra RNA propuesta y creada a través del
lenguaje de programacion Python. Para el aprendizaje y validacion de la RNA se utiliza datos
diarios del dltimo afio (afio 2 019). Ademas, se compara la prediccion de la demanda de energia
eléctrica utilizando redes neuronales artificiales con la que existe actualmente en ELEPCO S.A.
la cual es regresion lineal simple, esto para evidenciar la bondad de la RNA para la aplicacion

y finalmente se presenta los resultados de la prediccion de la demanda de energia eléctrica.
5.1. ANALISIS DE LA CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2

Una vez que se analizé el comportamiento de la demanda utilizando el total de nuestra base de
datos. Se procede a utilizar el 50 % de nuestra base de datos que estdn comprendidos entre el 2
015 hasta el 2 019 escogiendo los valores maximos para representar la variacion de la demanda
de energia eléctrica. En la figura 5.1, los meses de Enero, Abril, Julio, Agosto y Diciembre son
los meses que se consume gran cantidad energia eléctrica, lo que no pasa con el mes de

Septiembre que es el mes que tiene una demanda menor a los demas meses del afio.

150 +

D. MAXIMA

100 <

Figura 5.1: Analisis de la demanda de energia eléctrica por un periodo de un afio
Fuente: Los autores

Como se puede visualizar en la figura 5.1, existe un consumo minimo en el mes de Septiembre,
una de las razones por la cuales existe una disminucion en el consumo de energia es debido a
que en la provincia de Latacunga entra en una etapa de festividades tradicionales que se celebran

cada afio y en consecuencia el sector industrial, residencial realizan menos actividades, otra de
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la razones esté relacionada con los estudiantes universitarios que estudian en la provincia y se
encuentran en vacaciones, estos estudiantes toman la decision de regresar a su provincia de
origen. Los meses que siguen a continuacion, progresivamente aumentan su consumo debido a
que varios sectores como el sector comercial y residencial requieren de mayor energia eléctrica,
este es el caso de Diciembre y Enero, al ser las fechas que se utilizan una gran variedad de
iluminacién como las luces navidefias y en consecuencia aumenta la demanda de energia

eléctrica.

De la misma manera que el caso anterior se utilizo la informacion de la demanda maxima de
cada mes para mostrar la variacion que esta sujeta a los elementos que consumen la energia
eléctrica en la central hidroeléctrica. Tal como se muestra en la figura 5.2, donde la demanda
méaxima se mantiene constante durante los primeros 28 dias, formandose una variacion durante

los Ultimos dias del mes.

100

D. MAXIMA
2

12345678 91011121314151617 181920 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31
DIA

Figura 5.2: Analisis de la demanda de energia eléctrica mensual por un periodo de 5 afios
Fuente: Los autores

Una de las razones por las cuales la demanda varia en los Gltimos tres dias del mes planteado
es debido a que todos los meses no tienen exactamente 31 dias, un claro ejemplo es febrero las
cuales tiene 28 0 29 dias cuando es afio bisiesto, noviembre también tiene 30 dias. Son factores
que afecta en la variacién de la demanda.

Las figuras 5.3 y 5.4, ayudan a comprender el comportamiento de la demanda mé&xima de cada
uno de los grupos generadores que estd compuesto la CENTRAL HIDROELECTRICA
ILLUCHI 2.
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Figura 5.3: Comportamiento de la demanda de energia eléctrica en el generador 1

Fuente: Los autores
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Figura 5.4: Comportamiento de la demanda de energia eléctrica en el generador 2
Fuente: Los autores

Cabe recalcar que el estudio no esta centrado en la demanda de energia eléctrica en cada uno

de los generadores, sino de forma global.

5.2. ANALISIS DE CORRELACION DE LA INFORMACION DE LA CENTRAL
HIDROELECTRICA ILLUCHI 2

Uno de los dilemas que se presentan al momento de depurar la base de datos original es conocer
si las variables pueden tener un comportamiento similar, es decir si estan correlacionadas una
a la otra. Esto se muestra en la figura 5.5, las variables de afio, mes, dia, hora, demanda de

energia eléctrica si tienen un comportamiento similar es decir estan correlacionadas.
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DIA MES ANO G1 G2 TOTAL D. MAXIMA

D

A 1.000000 0.011726 -0.006109 -0.012916 -0.028274 -0.027828 -0.019256
MES 0011726 1.000000 0.042998 -0.100125 0.069436 -0.014784  -0.000606

ANO -0.006109 0.042998 1.000000 0.114879 0.140095 0.169962 0.001297

G1 -0.012916 -0.100125 0.114879 1.000000 0.134210 0.723899 0.062664

G2 -0.028274 0.069436 0.140095 0.134210 1.000000 0.780818 0.076846

TOTAL -0.027828 -0.014784 0.169962 0.723899 0.780818 1.000000 0.093008

D. MAXIMA -0.019256 -0.000606 0.001297 0.062664 0.076846 0.093008 1.000000

Figura 5.5: Informacidn relevante de las variables para la prediccion de la demanda de energia

eléctrica
Fuente: Los autores

Otra forma de demostrar esta correlacion de variables es mediante un mapa de calor tal como

se muestra en la figura 5.6.

- 1.00
- 075
- 0.50
- 025
- 000
- -0.25
- -0.50

TOTAL -

- -0.75
D. MAXIMA -

- -1.00

TOTAL -
D. MAXIMA

Figura 5.6: Mapa de calor para verificar la correlacion entre las variables de entrada
Fuente: Los autores

El mapa de calor muestra las relaciones entre multiples variables. Las areas que estan marcadas
de color verde permiten entender que estan perfectamente relacionadas, esta es una de las
razones principales por las cuales se han seleccionado las variables que ayudaran a realizar la
prediccion, ademas con el mapa de calor se puede analizar los grupos generados con respecto
al comportamiento de la demanda de energia eléctrica, como el generador 1 en la cual se
observo que el grupo generador que esta consumiendo gran parte de energia eléctrica total que
genera la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2, una de las razones por las cuales tiene
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este efecto es que el generador 1 lleva mas tiempo en funcionamiento en comparacion que el
generador 2. Otra razon esta relacionada con el mantenimiento de cada grupo generador, es
decir cuando el generador 1, sufra dafios o deje de funcionar el generador 2 lo apoya e

inmediatamente entra en funcionamiento, de esta forma la central mantiene su funcionamiento.

5.3. PREPROCESAMIENTO DE LA INFORMACION DE LA CENTRAL
HIDROELECTRICA ILLUCHI 2

El preprocesamiento de datos es uno de los procesos que son utilizados en cualquier aplicacion
de aprendizaje automatico, debido a que debe disponer de datos de calidad este paso es
fundamental para poder obtener buenos resultados. Desafortunadamente los datos procedentes
de la vida real suelen presentar ciertas deficiencias originadas por multiples causas, como
errores de escritura, errores de actualizacion de los datos, errores en la transmision de los datos,
etc. Si los datos no son preparados previamente el algoritmo de aprendizaje de la red neuronal
no podra funcionar, y si funciona lo mas seguro es que no presente resultados aceptables [39].
En la figura 5.7, se menciona se menciona una serie de etapas para el preprocesamiento de

datos:

Depuracién
de datos

Transformacion
de datos.

- - S ™
Verificacion de datos
atipicos o nulos.
Identificaciéony
eliminacion de outliers.

- — ™
Normalizacion de
datos.

Figura 5.7: Secuencia de pasos a seguir para el preprocesamiento de la informacion procedente de una
base de datos [39]

5.3.1. Depuracion de datos de la central hidroeléctrica Iluchi 2

Tener un registro almacenado de la informacion de un sistema siempre ha sido muy importante
en un sistema de potencia. Archivos con valores exactos de las sefiales y mediciones del sistema

son necesarios para satisfacer requerimientos técnicos, legales y otros con regulaciones y
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permitiran proveer y tener un respaldo de la informacion para futuras operaciones del sistema
ademas de aprovechar esta informacion para realizar una mejor planificacion del
mantenimiento de cada uno de los componentes del sistema [15]. La informacion de los grupos
generadores de la CENTRAL HIDROELECTRICA ELECTRICA ILLUCHI 2, estan
generados por los operarios encargados de obtener registros como: potencia, corriente, energia,
temperatura, nivel de caudal, etc. La frecuencia de almacenamiento de los datos es de

aproximadamente una hora.

Los operarios encargados diariamente verifican la informacion y los almacenan en un archivo
en formato Excel tal como se muestra en la figura 5.8, especificando las mediciones con
respecto a las horas de trabajo. Una vez que finalice el mes de trabajo, operacion y
almacenamiento de todas las mediciones, esta base de datos es enviada a las oficinas de
ELEPCO S.A. para su verificacion.

A AR AL A An

EMPRESA ELECTRICA PROVINCIAL COTOPAXI 5.4,
REPORTE DIARID DE GENERACION FECHA: | 01012016 DIt WViémes
1 CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI No. 2
HORAS GENERADOR a1 GENERADOR MNo.2 TOTAL MIWEL
Too | Fow | Fipwm | v | lexim | Ovmn | Tl | T | Pom | Eiwwm | Fswwm ] e [Gownm] Trom) | Wew | Cosh | Eowm | Plem | OTwwm | asne
0:00) 325897 oo ey INRITR:] o0 1] 60
0:30 380 16 a3 053 a1 390 16 o4 053 22 2550 0gs 3.200 1.052
1:00) 380 16 325913 16 53 0,53 51 390 16 31125 1.6 54 053 22 2550 035 3200 3200 1.052 a0
350 0 52 3 52 0 550 g 9
350 32,5828 15 0 52 e 311140 15 52 0, 550 g 3.000 9 50
350 0 52 e 52 0, 550 g 9
350 32,5843 15 0 52 e 31155 15 52 0, 550 g 3.000 9 75
350 0 52 e 52 0, 550 g 9
350 32,5858 15 0 52 e 311170 15 52 0, 550 g 3.000 9 70
350 0 52 e 52 0, 550 g 9
350 32,5873 15 0 52 e 311185 15 52 0, 550 g 3.000 9 -B0
350 0 52 e 52 0, 550 g 9
50 32,5888 15 0 52 e 311200 15 52 0, 550 g 3.000 0 -B0
00 05 52 3 49 051 550 92| 4 22
. 00 328000 12 05 52 3 311212 12 49 051 550 92| 2400 4 022 70
7. 27 Al 050 52 2z Al 43 0,50 550 81 2 002
&00) 270 1,0 326011 1.1 48 0,50 52 270 10 31223 11 48 0,50 24 2550 031 2200 2200 1.002 60
30 2580 11 49 053 52 290 11 48 053 24 2550 080 2200 1.066
8.00] 290 14| 328022 1.1 49 053 54 290 1] 311234 11 48 0,53 24 2550 080 2200 2200 1.088| -B0
930 280 1.1 49 053 54 290 1.1 48 053 24 2550 0.0 2200 1.066
10:00 290 11| 326033 11 I =4 290 KER 1 %] 043 2a|  2s%0]  oan 2200 2200 10668]  60
10:30 280 11 8] 053 54 290 11 48] 053 2| 2ss0]  oan 5500 1,086
1100 280 11| 326044 11 28] 053 54 290 11| 311258 11 48] 053 2| 20| oan 3500 2500 1088|600
11:30 280 11 49 053 54 27 1.0 47 048 24 2550 030 2100 1.017
1200 250 11| 326055 11 439 0,53 54 270 10 311266 1.0 47 045 24| 2550 030 2100 2100 1.017 60
dia-mes ® = 4]

Figura 5.8: Muestra de la base de datos del proceso de generacion de la CENTRAL
HIDROELECTRICA ILLUCHI 2 en enero del afio 2 016

Fuente: Los autores

La limpieza de datos consiste en filtrar la informacion que contiene la base de datos, eliminado
datos que son irrelevantes o innecesarias. Esta nueva informacion fue suministrado a través de
un conjunto de hojas de célculo en Excel, el objetivo de este paso es obtener un archivo final
que contenga las variables seleccionadas, con las series de datos relacionados con la demanda

de energia eléctrica, es te paso es largo y tedioso debido a que se lo realiza de forma manual.
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KwW-H
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1 3200
2 3000
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[
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9 2200
10 2200
11 2200
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1
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1
1
1
1
1
1
1

viernes

wiernes

viernes

viernes

viernes

viernes

viernes
YIEIMES

1|viernes

o T T el Tl T T T T o P e Il el e el e 1)

Figura 5.9: Parte de la base de datos después de filtrar los datos que fueron innecesarios
Fuente: Los autores

La base de datos que se observa en la figura 5.9, es distinta en comparacion con lo mostrado en

la figura 5.8, se observa que la informacion filtrada se reduce considerablemente.
5.3.2. Integracion de datos de la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2

Esta etapa consistié en la union de datos procedentes de diferentes bases de datos como se
presenta en la figura 5.10. Este proceso se debe realizar de forma cuidadosa para evitar

redundancias o inconsistencias en la base de datos final.

Base de datos final.

Figura 5.10: Integracion de la informacion hacia una nueva base de datos

Fuente: Los autores
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5.3.3.Verificacion de datos atipicos o nulos de la CENTRAL HIDROELECTRICA
ILLUCHI 2

Este proceso consistio en verificar aquellos datos que no tienen valor o tiene un valor igual a
cero. Estos valores inexactos se obtuvieron debido a algunos factores entre ellos: errores de
medida, errores realizados por los operadores encargados de recopilar informacion,
desconexiones de red o de transferencia de la informacidn, etc. Estos datos se pueden observar
en la figura 5.11, estos valores pueden afectar en los entrenamientos aplicadas a las redes

neuronales artificiales complicandolo a la hora de analizar y manejar los datos.

ueves 17| 1
ueves 17] 22
lueves 17 23
viernes 18 o

viernes 13
wiernes 18 2
viernes 18 3
wiernes 18 4
viernes 18 5
&
7|
g

3
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9

9

3

9
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2015 3|wiernes 18

9
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viernes 18
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2015 9[viernes 18 18
20ac 1o 1o

blololololelolalala|elolalalalelolalalalalals

a
» Demanda 2015 [}

Figura 5.11: Base de datos que contienen valores incoherentes con respecto a la demanda de energia

eléctrica
Fuente: Los autores

Como se muestra en la figura anterior se puede observar que la demanda tiene valores de cero,
para cambiar los valores incoherentes se plantea utilizar el analisis aplicando medidas de
tendencia central o interpolacion de datos, con el objetivo de disponer de un valor aproximado
que ayude a complementar la informacion. Para solucionar este problema se utilizé el modelo
de prediccion de la demandade energia eléctrica utilizando datos anteriores. Para concluir con
este proceso, es necesario mencionar lo importante de analizar los resultados con el fin de
eliminar la informacién que no fueron relevantes, también se encontr6 con datos que a primera
vista parecen ser inofensivos, pero al no analizarlos correctamente se tendrd consecuencias

negativas que afectaran en la calidad de los resultados que se pretenden predecir. Algunas
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etapas que no fueron mencionados, debido a que nuestra metodologia no lo requeria por esa

razén no fueron aplicados.

5.4. SELECCION DE LAS VARIABLES DE ENTRADA PARA EL DESARROLLO
DEL ALGOTIRMO DE PREDICCION

En primer lugar, la seleccion de las variables de entrada se obtuvo mediante el tratamiento de
nuestra base datos para filtrar la informacion util, debido a que la informacion seleccionada
preliminarmente en la tabla 4.1, no fue de utilidad, para lo cual se optd en reducirlos realizando

algunos cambios.

e En la matriz inicial se identifico las variables de entrada clave, es decir los datos que
proporcionaran la informacién hacia la red neuronal recurrente para su respectivo

entrenamiento y posterior validacion de los resultados.

e Para este caso la informacion de los datos que formaran parte de las nuevas variables de
entrada se describe en la tabla 5.1.

Tabla 5.1: Seleccién final de las variables de entrada para la prediccién de la demanda de energia

eléctrica
Variable Descripcion Unidad de medida
Fecha (afio, dia, mes, hora) | Tiempo de consumo de energia eléctrica Tiempo
Energia consumida Energia activa consumida en Kilovatio-Hora KWh

Fuente: Los autores

5.5. VALIDACION Y PREPROCESAMIENTO DE DATOS DE ENTRADA PARA EL
DESARROLLO DEL ALGOTIRMO DE PREDICCION

Los datos empleados para el entrenamiento se basaron en datos histéricos de la CENTRAL
HIDROELECTRICA ILLUCHI 2, que inicia desde el afio 2 015, para este proceso se toma

como referencia los dos afios en especifico es decir el afio 2 015y 2 019.

Una de las formas para definir correctamente el conjunto de datos de entrenamiento, deben

cumplir con dos caracteristicas fundamentales:

e El conjunto de datos debe ser lo suficientemente grande como para obtener resultados

significativos.
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e Todo el conjunto de datos debe ser representativos, es decir, no se debe elegir un
conjunto de datos de validacion con caracteristicas diferentes al conjunto de datos de

entrenamiento.
5.5.1. Desarrollo del algoritmo de prediccion en Python

Una vez visto y analizado como es nuestra serie temporal se procede a crear algunas redes que
ayuden a predecir la demanda eléctrica durante un afio a horizonte 1. Es decir, el objetivo es
simular un afio entero prediciendo para el dia siguiente y asi poder obtener un error comparable.
En la figura 5.12, se presentan los pasos a seguir para su implementacion, mediante las librerias

de Python en su version 3.8.6.

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.model_selection import train_test split
import keras

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Activation, Dropout
from keras.optimizers import SGD

from sklearn.metrics import mean_squared_error

Figura 5.12: Aplicacion de las librerias de Python para implementar el algoritmo de prediccién
Fuente: Los autores

Keras es un interfaz de programacién de aplicaciones de redes neuronales de alto nivel escrita
en Python. Proporciona una forma rapida y sencilla de definir y entrenar casi todos los tipos de
modelos de aprendizaje profundo. Fue desarrollado con un enfoque en permitir la
experimentacion rapida. Keras se puede centrar en el disefio de las redes y su entrenamiento
dejando un poco de lado los tecnicismos que hay por detras. Las principales ventajas que
proporciona esta libreria son su facilidad de uso, su modularidad, su capacidad de ampliacién
y que trabaja con Python. La estructura de Keras es un modelo, una forma de organizar capas.
También se debe considerar que el comando Sequential donde se van afiadiendo capas una
detrés de otra [36].

5.5.2. Preprocesado de los datos en Python.

Para el preprocesamiento de los datos se lleva la hora y la fecha para los indices porque lo que
interesa es KW-H, y se crea un nuevo dataframe con el formato de fecha correcto y el valor de

KW-H, esta estructura se observa en la figura 5.13.
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from datetime import datetime
data_final = pd.DataFrame()
fechas_dt = []

kwh_dt = []
for registro in data.values:
fecha = "{}-{}-{} {}".format(registro[@], registro[1l], registro[3], registro

fecha_dt = datetime.strptime(fecha, '%Y-%m-%d %H')
fechas_dt.append(fecha_dt)
kwh_dt.append(registro[5])
#Creamos un nuevo dataframe con el formato de fecha correcto y el valor de KW-H
data_final['FECHA'] = fechas_dt
data_final[ 'KW-H'] = kwh_dt
data_final

Figura 5.13: Estructura del pseudocédigo para el preprocesamiento de datos
Fuente: Los autores

Una vez creado el nuevo dataframe se lleva la FECHA al indice, de esta manera tener una sola

columna de datos tal como se observa en la figura 5.14.

KW-H

FECHA
2015-01-01 00:00:00 3200
2015-01-01 01:00:00 3200
2015-01-01 02:00:00 2400
2015-01-01 03:00:00 2400

2015-01-01 04:00:00 2400

Figura 5.14: Datos creados por el nuevo Dataframe para la implementacion del algoritmo de
prediccion
Fuente: Los autores
Se dividieron los datos de entrenamiento y de testeo, para lo cual no se puede utilizar "train test

split” (dividir un conjunto de datos de una matriz), por ende, se debe dividir el ultimo segmento

de datos.

Se tomo el 20 % del final de los datos para la validacion (desde el afio 2 015 hasta el 31 de
enero del 2 019). Una vez clasificados los datos de entrenamiento y de validacion se procede a
transformar los datos a variables numéricas para no tener errores en la prediccion, tal como se

muestra en la figura 5.15.
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KW-H
data_train[ 'KW-H']
data_train[ 'KW-H']

[valor.replace(",", ".") for valor in data_train['Ki-H'] ]

FECHA
[float(valor) for valor in data_train['KW-H'] ]

) 2015-01-01 00:00:00 3200.0
data_test['KW-H'] = [valor.replace(",", ".") for valor in data_test['KW-H'] ] = 2015-01-0101:00:00 3200.0
data_test['KW-H'] = [float(valor) for valor in data_test['KW-H'] ] 2015-01-01 02:00:00 2400.0

2015-01-01 03:00:00 2400.0
data_train

2015-01-01 04:00:00 2400.0

Figura 5.15: Estructura para el preprocesamiento de los datos finales
Fuente: Los autores

5.6. DEFINIR LA ESTRUCTURA DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL PARA EL
DESARROLLO DEL ALGORITMO DE PREDICCION

5.6.1. Estructura de la red neuronal recurrente LSTM

Las redes de memoria largo-corto plazo denominado por sus siglas LSTM es un tipo de red
neuronal recurrente que se utiliza en el aprendizaje profundo debido a sus grandes arquitecturas
las cuales pueden ser entrenados con éxito. La estructura planteada por la célula LSTM se puede
observar en la figura 3.18 en la seccion 3.2.16.5.

La seleccion de conjuntos de datos es un requisito necesario para muchos que utilizan el
aprendizaje automatico. Pero estos métodos pueden ser erroneos si los datos de entrada no estan
distribuidos normalmente. Las redes neuronales profundas son sensibles a la escala en la que
estén los datos de las variables de redes neuronales recurrentes, especialmente cuando se usan
la sigmoidal o la tangente hiperbdlica como funciones de activacion. La normalizacion de los
datos es una alternativa que permite escalar las caracteristicas necesarias para conseguir valores
que se encuentren entre un valor minimo y un valor maximo (en la préctica se aplican intervalos
con valores de [—1,1] y [0,1]) para lograr que el valor absoluto méximo de cada variable se

modifique a la unidad, se lo realiza mediante el modulo sklearn y su método MinMaxScaler.

La razon para usar este escalado esta relacionado con la solidez en el célculo de las desviaciones
estandar con valores pequefios de las variables. La formula explicita que aplica el método
MinMaxScaler para modificar un vector X, estos valores minimos (min) y maximos (max) de
entrada deben seleccionarse correctamente para evitar inconsistencias en los resultados. La

ecuacion 5.1, se describe a continuacion:

Xstd = X — min(X) 5 1
std = max(X) — min(X) G-D
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Xescalado = Xstd - (max — min) + min (5.2)
Donde:

Xstd esté escalado entre 0 y 1 luego, Xescalado se pone para que esté escalado en el intervalo

[min, max] deseado, utilizando la ecuacion 5.2 [50].

En la figura 5.16, se puede visualizar el pseudocodigo denominado MinMaxScaler, este es un
método propio aplicado en la implementacion de redes neuronales recurrentes y utilizado en

Python para la normalizacion de los datos.

#Normalizacion de los datos

#Para LSTM es obligatoria lLa normalizacion, en este caso Lo hacemos de 0 a 1
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

sc = MinMaxScaler(feature range = (0,1))

data_train_scaled = sc.fit_transform(data_train)
print(data_train_scaled.shape)

data_train_scaled

Figura 5.16: Estructura del pseudocddigo MinMaxScaler para la normalizacion de los datos e
implementar el algoritmo de prediccion

Fuente: Los autores

La centralizacion de los datos es muy importante a la hora de asignar pesos iguales hacia las

variables, esto ayuda a que todas las variables sean igual de importantes al inicio de la red.

En el interior de cada red hay un gran nimero de pardmetros con los que experimentar hasta
obtener mejores resultados ya que se puede jugar con las funciones de activacion de cada
neurona, con las funciones de pérdida a minimizar, con el nimero de variables explicativas,
con el nimero de capas y el nimero de neuronas en cada capa (hay algunas recomendaciones
segun la topologia de la red, pero ninguna es 100 % efectiva), etc. En este trabajo de
investigacion se detallan las redes, con los mejores resultados que han proporcionado a nuestra
red neuronal propuesta. Antes de centrarse en como construir redes neuronales recurrentes en
Python se explicara la técnica del Dropout. El término de Dropout se refiere a “eliminar” o
“perder” neuronas en una red neuronal. Es decir, ignorar un conjunto de neuronas (elegidas
aleatoriamente) durante la fase de entrenamiento. De una manera mas técnica, el Dropout hace
qgue en cada iteracién del entrenamiento algunas neuronas no se tengan en cuenta con
probabilidad 1 — p y asi se obtiene una red mas reducida. EI dropout es necesario para prevenir
el sobreentrenamiento (overfitting) ya que una capa totalmente conectada ocupa la mayor parte

de los pardmetros y por tanto las neuronas desarrollan codependencia entre ellas, lo que
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restringe la potencia individual de cada unay produce este sobreentrenamiento. En la figura 4.7
se observa la funcion que cumple el Dropout en el pseudocddigo.

No hay un valor de probabilidad p para el dropout pero después de pruebas preliminares se
puede concluir que el valor 0,4 y 0,2 son los que mejor funciona, tal como se muestra en la
figura 5.17. Una vez explicada esta técnica que se usa (se probo sin utilizarla y se obtuvieron
peores resultados por lo que se decidio utilizar esta técnica), los modelos de redes que se
implementaran seran sencillos y con pocas capas. Como ya se ha dicho, se utiliza el modelo
Sequential para crear las redes, esto se puede observar en la figura 4.7. Ademas, todas nuestras
redes tendran la capa de entrada en la que se indica el nimero de variables explicativas x que
entran al modelo y la capa de salida con una Unica neurona que hace referencia a nuestra
predicciéon de demanda y. Una vez declaradas las librerias y la estructura de la red neuronal

LSTM como se observa en el paso 4 de la seccién 4.3.1.

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida
s : ( ) Dropout ( ) Dropout
s / \ N \ Demanda Eléctrica
Biafrada " @ Sl é'@ ~ Pronosticada N+1

o

40% ’—P@H 20% HO —

Demanda Eléctrica \ . / \ ; /

Figura 5.17: Estructura de la red neuronal artificial implementado en el algoritmo de prediccion

Fuente: Los autores

5.6.2. Normal fitting

Los datos histdricos ingresados en los parametros que se considerd, varios factores como: el
namero de retrasos aplicados a la red, la seleccién de nimero de neuronas que fueron 10, los
epoch o el nimero de entrenamientos que también fueron 10, de esta forma se considerd que
nuestra red neuronal recurrente se mantiene en estado de normalfitting, Tambien se puede
mencionar que nuestra red consta de una capa de congelamiento de neuronas denominada
Dropout la cual congela el 40 % de las neuronas para evitar overfitting, se ingreso los datos
especificos logrando el entrenamiento correcto para la implementacion del modelo de

prediccién.
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5.7.VERIFICACION DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL PARA EL
DESARROLLO DEL ALGORITMO DE PREDICCION

Dicha verificacion se realizo con un conjunto de datos como se menciona en la seccion 4.3.1.
en el paso 7, este conjunto de datos esta conformado por un 80 % para el entrenamiento, un 20
% para la validacion de datos, se entrena y se calcula el error medio absoluto de la red LSTM
mediante optimizadores. Los cuales se realizd los respectivos entrenamientos para brindar

mejores resultados e implementarlos en nuestra RNA.

Luego de realizar las respectivas pruebas con todos los optimizadores que presenta la libreria
Keras, solo tres de los optimizadores brindaron mejores resultados en cada una de las

predicciones planteadas, los optimizadores elegidos de presentan en la figura 5.18.

)

i RMSprop
o)

o

3 | ADAM

=

~ ADADELTA
®

Figura 5.18: Optimizadores utilizados para los entrenamientos de la red neuronal recurrente

implementado
Fuente: Los autores

En la figura 5.19, se puede apreciar el comportamiento del histograma de error, el mismo que
toma valores entre el error medio absoluto del optimizador adecuado para la prediccién y los
datos de prediccién obtenidos, También se analiz6 el correcto funcionamiento del modelo de

prediccion de la demanda de energia eléctrica implementado en el trabajo de investigacion.
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Histograma de Error Abs.

3000

2000

Frecuencia

1000

95 190 285 380 475 570 665
Error Abs.

Figura 5.19: Histograma de error mostrados en los entrenamientos de la red neuronal recurrente

implementado
Fuente: Los autores

En la figura 5.20 se aprecia el comportamiento en el entrenamiento de la red neuronal
recurrente, por ende, este es un modelo en donde se analizo toda la informacion ingresada de
forma correcta, el cual mantiene el estado de normal fitting o estado dptimo considerando la
variacion del numero de neuronas, capas, optimizadores empleados y épocas siendo asi el

modelo mas aceptable para el caso de estudio planteado.

#rmsprop LOS MEJORES RESULTADOS

model, history = NN_LSTM(optimizador = 'rmsprop', neuronas = 10, epocas = 10)

#Guardamos el modelo para no tener que entrenar otra vez para probar

model.save('modelos/model.h5")

Epoch 1/1@

2808/280 [ ] - 185 50ms/step - loss: 0.8375 - mean_absolute_error: 8.1386
Epoch 2/1@

280/280 [ ] - 225 80ms/step - loss: ©.0137 - mean_absolute_error: ©.0862
Epoch 3/1@

280/280 [ ] - 14s 5@ms/step - loss: 0.01@1 - mean_absolute_error: ©.0727
Epoch 4/10

280/280 [ ] - 145 5@ms/step - loss: 0.0080 - mean_absolute_error: 0.0640
Epoch 5/10

280/280 [ ] - 19s 67ms/step - loss: @.0069 - mean_absolute_error: ©.8584
Epoch 6/1@

280/280 [ ] - 14s 49ms/step - loss: 0.0062 - mean_absolute_error: ©.0545
Epoch 7/10

280/280 [ ] - 14s 49ms/step - loss: 0.0057 - mean_absolute_error: ©.0521
Epoch 8/1@

280/280 [ ] - 145 49ms/step - loss: 0.0055 - mean_absolute_error: ©.0507
Epoch 9/10

280/2808 [ ] - 14s 52ms/step - loss: ©.0052 - mean_absolute_error: ©.6496
Epoch 18/10

280/280 [ ] - 145 50ms/step - loss: 0.8851 - mean_absolute_error: ©.0485

Figura 5.20: Estructura de la red neuronal LSTM al aplicar 10 épocas (entrenamientos) con una

muestra de datos

Fuente: Los autores
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5.8. ALMACENAMIENTO DE LOS PARAMETROS DE ENTRENAMIENTO DE LA
RED NEURONAL RECURRENTE IMPLEMENTADO

Para evitar repetir el entrenamiento y provocar un sobreentrenamiento de la neurona se procedio
a almacenar todos los entrenamientos realizados en archivos de datos en formato de datos

jerarquicos conocidos por sus siglas HDF, tal como se observa en la figura 5.21.

ILJ model.h5

IL] model_adadelta.h5
PW model_adam.h5

. )

[ model_cincoE.h5
L:T model_cincoN.h5
—_— )

[ model_diezE.h5
[ model_diezN.h5
B model_quinceE.h5

D model_guinceN.h5

D] model_rmsprop.h5

Figura 5.21: Almacenamiento de entrenamientos en formato jerarquico h5
Fuente: Los autores

5.9. ANALISIS DE LA VARIACION EN LA ESTRUCTURA DE LA RNA PARA LA
PREDICCION DE LA DEMANDA DE ENERGIA ELECTRICA

Para lograr un correcto disefio de una red neuronal artificial recurrente, es desarrollado mediante
la comparacion de diferentes configuraciones propuestas por los disefiadores, en este punto se
analiz0 las diferentes configuraciones empleadas para la aplicacion redes neuronales artificiales
recurrentes, tomando en cuenta los criterios como: el tipo de algoritmo de entrenamiento a
emplear, numero de neuronas y numero de entrenamientos (épocas). El programa
computacional que se emple6 en el desarrollo del presente trabajo de investigacion en primer
lugar, se ingresa como variable de entrada los datos histéricos de la demanda de energia
eléctrica proveniente de la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2, toda la informacion
empleada fue proporcionado por ELEPCO S.A.

5.9.1. Variacion del algoritmo de entrenamiento

Como se menciono en la seccion 5.6, se utilizaron 3 optimizadores: RMSprop, Adadelta y
Adam. En el analisis de este caso se mantienen constantes los parametros: el nimero de

neuronas (10) y numero de entrenamientos (10). En la tabla 5.2, se presenta los resultados del
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rendimiento que se obtuvo para cada algoritmo de entrenamiento, de la misma forma en la
figura 5.22, se puede apreciar graficamente los resultados del prondstico de la demanda de

energia eléctrica.

Tabla 5.2: Resultados obtenidos aplicando diferentes tipos de optimizadores para la prediccion de la
demanda de energia eléctrica

ALGORITMOS DE ENTRENAMIENTOS
OPTIMIZADOR ERROR MAE
RMSprop 0,0352
Adam 0,0359
Adadelta 0,0370

Fuente: Los autores

PREDICCION DE LA DEMANDA ELECTRICA

= Consumo real
ADAM
ADADELTA

—— RMSPROP

4500

4000

3500 q
2500 W

2000

2019.02-04 2019.02-05 2019-02.06 2019.02-07 2019.02-08 2019.02.09 20190210 2019-02-11

Figura 5.22: Comportamiento de la prediccion de la demanda de energia eléctrica aplicando

diferentes optimizadores
Fuente: Los autores

La variacion de los resultados para cada uno de los optimizadores de entrenamiento, fueron de
ayuda para seleccionar el que mejor resultados proporciono6 en la prediccion de la demanda de

energia eléctrica en este caso el optimizador RMSprop es el que se acerco a los datos reales.
5.9.2. Variacion del nimero de neuronas

Otro de los parametros que se analizé fue el nimero de neuronas que conforma la RNA, en este
caso los parametros que permanecen constante son: el tipo de optimizador de entrenamiento del
caso anterior (RMSprop) y numero de entrenamientos (10). En la tabla 5.3, se muestra los

resultados del rendimiento que se obtuvo para cada caso propuesto de la misma forma en la
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figura 5.23, se muestra graficamente los resultados de la prediccion de la demanda de energia
eléctrica en la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2.

Tabla 5.3: Resultados del error MAE con la variacion de neuronas para la prediccion de la demanda

de energia
NUMERO DE NEURONAS | ERROR MAE
1 0,0642
3 0,0431
5 0,0382
10 0,0349
15 0,0337

Fuente: Los autores

PREDICCION DE LA DEMANDA ELECTRICA

4500
~— Consumo real

1 Neurona

3 Neuronas
—— 5 Neuronas
—— 10 Neuronas
—— 15 Neuronas

3500 m
\
3000 | A

2500 J

T T T T T T T T
2019-02-04 2019-02-05 2019-02-06 2019-02-07 2019-02-08 2019-02-03 2019-02-10 2019-02-11

Figura 5.23: Comportamiento de la prediccién de la demanda de energia eléctrica dependiendo del

ndmero de neuronas
Fuente: Los autores

Una vez analizados los resultados presentados en el numero de neuronas de la red neuronal
artificial recurrente, el que mejores resultados proporcioné en la prediccion de la demanda de
energia eléctrica fueron de 10 neuronas, si se utiliza en un entrenamiento con un mayor numero

de 10 neuronas da como resultado un menor error, pero con overfitting.
5.9.3. Variacion del niamero de épocas

El tercer pardmetro que se analiz6 es el nimero de entrenamientos (epoch) que conforma la
RNA, en este caso los parametros que permanecen constante son: el tipo de optimizador de

entrenamiento del caso anterior (RMSprom) y también el nimero de neuronas (10). En la tabla
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5.4, se muestra los resultados de rendimiento que se obtuvo para cada caso propuesto y de la
misma forma en la figura 5.24, se aprecia graficamente los resultados de la prediccién de la
demanda de energia eléctrica en la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2.

Tabla 5.4: Resultados derivados de la variacion del nimero de épocas para la prediccion de la
demanda de energia eléctrica

NUMERO DE EPOCAS | ERROR MAE

3 0,0402
5 0,0368
10 0,0329

Fuente: Los autores

Como se puede observar en la tabla 5.4, se utilizan de 3 a 5 epoch (épocas) la prediccion es un
underfiting, es decir un bajo entrenamiento, de tal manera que se necesitarian un total de 10
epoch con las que la red neuronal LSTM trabaja en un estado de normalfitting, en caso de
aplicar mas de 10 epoch o mayor nimero de epoch, la red neuronal empieza a realizar

sobreentrenamientos (overfitting).

PREDICCION DE LA DEMANDA ELECTRICA

4500 = Consumo real

J_\ A ] 3 Epocas
= ﬂ 5 Epocas
10 Epocas
= . —— 15 Epocas
\ ﬂ ,

3500

2500

2019-02-04 2019-02-05 2019-02-06 2019-02-07 2019-02-08 2019-02-09 2019-02-10 2019-02-11

Figura 5.24: Comportamiento de la prediccion de la demanda de energia eléctrica aplicando varios

epoch (épocas)
Fuente: Los autores

Conforme a los resultados que se presentaron relacionado con el nimero de épocas o
entrenamientos en la RNA, el que mejor resultados en el prondstico de la demanda de energia

eléctrica utiliza alrededor de 10 épocas.
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5.10. ANALISIS DE RESULTADOS

5.10.1. Andlisis del comportamiento de la demanda de energia eléctrica real de la
CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2

En primer lugar, para analizar el prondstico de la demanda de energia eléctrica, fue necesario
crear una nueva base de datos, es decir crear una nueva hoja de Excel, con el objetivo de reducir
considerablemente la informacion poco relevante, La informacion de los datos historicos que
inicia desde el 1 de enero del afio 2 015 hasta el 31 de diciembre del afio 2 019. Para conocer el
comportamiento de la serie de los datos dentro del analisis de esta forma hacer una estimacion
de la técnica de prediccidn que se plantea utilizar y luego realizar el pronostico de los siguientes
periodos; cabe recalcar que esto es con fines académicos, la base de datos que se tiene son datos
historicos reales, el tamafio de la muestra es de suma importancia para la precision del
prondstico, debido a que la demanda es variable en el transcurso del dia, también se debe
considerar un andlisis de tiempo, para estimar su variacion. En la practica se utilizan datos
historicos anuales para proyectarlo a un horizonte de tiempo ya sean estos (diarios o semanales),

para conseguir un prondstico seguro y confiable en la prevision de la demanda.

DEMANDA ELECTRICA

it

- Cuarta semana de enero del 2019
- Tercera semana de enero del 2019

4000 A
3500 1
3000 1

2500 - \/

2000 -

17171718181819191920202021212122222323242424

Figura 5.25: Variacion del comportamiento de la demanda de energia eléctrica analizando los datos

reales en un intervalo de 1 semana
Fuente: Los autores

En la figura 5.25, se apreciar la variacion de la curva de la demanda semanal, en este caso se
analizo la tercera y cuarta semana del mes de enero, concretamente desde el 17 al 24 del mes
antes mencionado en el afio del 2 019 de la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2.
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También se puede analizar que el comportamiento de la demanda de energia eléctrica de la

ultima semana del mes de enero, es menor en ciertos dias y similares para varios dias.

En la tabla 5.5, se detallan los valores de los datos analizados, el cual pertenece a los Gltimos 8
dias del mes de enero del afio 2 019, se analizo los valores maximos y minimos de la demanda
eléctrica donde se muestra un rango de 1 900 kWh, el célculo de la frecuencia no es necesario
hacerlo debido a que los datos no se repiten, es decir que son diferentes en el transcurso del
tiempo.

Tabla 5.5: Andlisis descriptivo de la demanda de energia eléctrica analizando los datos reales en un

intervalo de 1 semana

ANALISIS DESCRIPTIVO
Maximo 4000 kWh
Minimo 2100 kWh
Rango 1900 kWh
Media 2804,08 KkWh
Mediana 2600 kWh
Varianza 335816,32 kWh
Desviacion estandar 573,55
Coeficiente de variacion 20,45 %
Limite superior 3377,63 kWh
Limite inferior 2230.52 kWh

Fuente: Los autores

Los valores reales que se obtuvieron para las medidas de tendencia central, muestran un valor
de la media o promedio con un valor de 2 804,08 kWh este valor representa el promedio de la
energia que consume la central hidroeléctrica, la mediana tiene un valor de 2 600 kWh que
representa el valor que ocupa la parte central en el conjunto todos de datos analizados. El célculo
de la moda no se pretende calcular debido a que muestran valores que mas repiten y el caso de
la demanda carece de valores similares, como se muestra en la figura 5.24, son pocos los casos
que las demandas son iguales. Mencionando la informacion con respecto a las medidas de
dispersion se obtiene el valor de la desviacion estandar de 573,55 con un coeficiente de
variacion de 20,45 %, con los valores analizado se comprueba que los valores de la demanda

no son homogéneos.
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DESVIACION ESTANDAR
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Figura 5.26: Desviacion estandar aplicando los datos reales de la demanda de energia eléctrica
Fuente: Los autores

En la figura 5.26, se observa el comportamiento de los valores reales, adicionalmente se
visualiza el promedio, los valores médximo y minimo, observando los intervalos que difieren en

la dispersion de los datos que fueron analizados.

En la figura 5.27, se puede apreciar la variacion de la demanda de energia eléctrica semanal
analizando los ultimos 8 dias del mes de enero del afio 2 019 de la CENTRAL
HIDROELECTRICA ILLUCHI 2, los con intervalos de tiempo empleados fueron de dias del
mes. En este caso su forma y variacion dependieron de las variables que afectaron a la demanda,
también se puede analizar que el comportamiento de la demanda tiende a crecer mientras
transcurren las horas de la tarde y en la noche, cabe recalcar que no se considera las horas de la

madrugada donde existe menos consumo de energia eléctrica.

DEMANDA ELECTRICA

4000 1 —— DEMANDA {kWh)

3750 A

3500 A

3000 A

2750 A

2500 -

2250 A

T
171717181818191919 2020202121 21 22 222323242424

Figura 5.27: Comportamiento de la demanda de energia eléctrica analizando los datos reales en un

intervalo de 1 semana

Fuente: Los autores
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En la figura 5.28, se pude apreciar con detalle la capacidad de proceso relacionado a la demanda
de energia eléctrica utilizando los datos reales, donde se presenta 6 comportamientos, uno de
ellos se muestra la grafica Xbarra observando el limite de caso superior e inferior como los
datos atipicos o nulos en los cuales se obtiene como resultado un promedio de 2 804 kWh, este
valor es fundamental para un correcto resultado en la prediccion de la demanda de energia
eléctrica a corto plazo. La mayoria de los datos se encuentran en el rango de los limites de
especificacion requeridos, cabe recalcar que existen partes que se encuentran fuera de los
limites de especificacion inferior (LEI) y por encima del limite de especificacion superior (LES)
estos valores representan los elementos no conformes, es decir son valores atipicos. La gréfica
R permite conocer la estabilidad del proceso en el tiempo, para lograr identificar y corregir las
inestabilidades en un proceso, existen tres puntos fuera de los limites de control y el resto varian
aleatoriamente alrededor de la linea central para encontrarse con los limites de control
requeridos, por lo tanto, la variacion del proceso se encuentra bajo control. También se debe
mencionar la grafica de probabilidad normal, esta controla si los datos siguen una distribucién
normal, con estos resultados la linea de distribucion ajustada es la linea recta intermedia en la
gréfica, las lineas continuas externas en la gréafica se denominan intervalos de confianza de los

percentiles individuales por ende los datos se mantienen normales.
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Figura 5.28: Visualizacion de las capacidades del proceso para la demanda de energia eléctrica

analizando los datos reales en un intervalo de 1 semana

Fuente: Los autores
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La grafica que muestra los ultimos 10 subgrupos se hace referencia al grupo de unidades que
se crean bajo un mismo conjunto de condiciones, los datos en andlisis demuestran estabilidad
y por ultimo para la capacidad de subgrupos relacionado a corto plazo, el Cp tiene un valor de
0,55 esto indica que la dispersion de especificacion es 0,55 veces mayor que la dispersion en
todo el proceso. Se puede mencionar que los valores de Cp (0,55) y Cpk (0,41) se encuentran
muy cercanos entre ellos, lo que indica que el proceso esta aproximadamente centrado. Para la
capacidad general, se tiene un valor de Pp (0,55), Ppk (0,40) que también se encuentran muy
cercanos entre ellos, lo que indica que el proceso de los datos es aceptado para realizar un

proceso que permitan realizar un prondstico.

Para tener una mejor visualizacion del comportamiento de la curva de la demanda eléctrica en
la figura 5.29, se grafica datos diarios de dos ultimos dias del mes de enero del afio 2019, 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.
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Figura 5.29: Comportamiento de la demanda de energia eléctrica analizando los datos reales en un

intervalo de 1 dia
Fuente: Los autores

Para lograr un analisis con mayor detalle se presenta en la figura 5.30, donde se realiza un
intervalo de estudio de un dia en los cuales se pude apreciar con detalle la capacidad de proceso
relacionado a la demanda de energia eléctrica utilizando los datos reales, donde se presenta 6
comportamientos, uno de ellos se muestra la grafica Xbarra y R indican que los procesos se
mantienen estables. La mayoria de los datos se encuentran en el rango de los limites de

especificacion requeridos, cabe recalcar que existen partes que se encuentran fuera de los
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limites de especificacion inferior (LEI) y por encima del limite de especificacion superior (LES)

estos valores representan los elementos no conformes, es decir son valores atipicos.
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Figura 5.30: Capacidades del proceso para la demanda de energia eléctrica analizando los datos reales

en un intervalo de 1 dia
Fuente: Los autores
5.10.2. Anélisis del comportamiento de la demanda eléctrica pronosticada.

En la figura 5.31, se puede apreciar le comportamiento de la demanda pronosticada, en este
caso se analizo los datos desde el 4 al 11 de febrero representando los primeros 8 dias del mes
en el afio 2 019 de la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2, la cual se caracteriza por
tener intervalos de tiempo de horas para cada dia de la semana. La variacion de la demanda
eléctrica pronosticada, tiende a crecer mientras transcurren las horas de la tarde y noche, cabe
aclarar que no se toma en cuenta las horas de la madrugada, el cual decrece debido a que existe

menos consumo eléctrico.
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CURVA DE LA DEMANDA PRONOSTICADA
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Figura 5.31: Comportamiento de la demanda de energia eléctrica analizando los datos pronosticados

en un intervalo de 1 semana
Fuente: Los autores

En la tabla 5.6, se detalla el valor de los datos que se pronosticaron, los cuales pertenecen a los
primeros dias del mes de febrero datos analizados de una semana para obtener los datos de valor
méaximo de la demanda eléctrica y el valor minimo donde se presenta un rango de 2 117,44
kWh, del mismo modo no se puede realizar el calculo de la frecuencia por que los datos no se

repiten.

Tabla 5.6: Andlisis descriptivo de la demanda de energia eléctrica analizando los datos reales en un

intervalo de 1 semana

ANALISIS DESCRIPTIVO
Méximo 4216 kWh
Minimo 2099 kWh
Rango 2117.44 kWh
Media 3325,90 kWh
Mediana 3559,52kWh
Varianza 386201,06 kWh
Desviacion estandar 619,59
Coeficiente de variacion 18.62 %
Limite superior 3945,50 kWh
Limite inferior 2706,30 kWh

Fuente: Los autores

Para el célculo de las medidas de tendencia central para analizar el calculo de la media o el
promedio con un valor de 3 325,90 kWh este valor representa el promedio de la energia que se

consume en el intervalo de andlisis, la mediana representa el valor que ocupa la parte central
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del conjunto de datos, donde se representa el 50 % de datos por debajo y 50 % por encima de 3
559,52 kWh, cabe recalcar que no se puede realizar el calculo de la moda, debido que antes ya
se menciond que representa el valor que mas se repite. En datos de medidas de dispersion, el
calculo de la desviacion estandar se obtiene un valor de 619,59 con un coeficiente de variacion
de 18,62 %, comprobando la no homogeneidad en los datos de andlisis. En la figura 5.32, se
observa el comportamiento de los valores de pronostico de la demanda de energia eléctrica,
donde representa el valor limite maximo y minimo, observando el intervalo de la dispersion de

los datos.
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Figura 5.32: Desviacion estandar aplicando los datos pronosticados de la demanda de energia

eléctrica
Fuente: Los autores

En la figura 5.33, se puede apreciar la capacidad del proceso para la demanda de energia
eléctrica analizando los datos pronosticados, donde nos presenta 6 comportamientos, las
graficas Xbarra y 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 gréfica de probabilidad normal
indica que los datos estan distribuidos normalmente, entonces los supuestos del analisis de
capacidad normal se cumplen. El histogramay los indices de capacidad indican que el proceso
estd aproximadamente centrado en el objetivo y que las mediciones estan en los limites de

especificacion requeridos.
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Figura 5.33: Capacidades del proceso para la demanda de energia eléctrica analizando los datos

pronosticados en el intervalo de 1 semana

Fuente: Los autores

Para tener una mejor visualizacion del comportamiento de la curva de la demanda eléctrica
pronosticada en la figura 5.34, se grafica datos horarios donde se observa un comportamiento
muy singular del comportamiento de 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 5.34: Comportamiento de la demanda de energia eléctrica analizando los datos pronosticados

en un intervalo de 1 dia

Fuente: Los autores

88



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE ELECTRICIDAD

Para un analisis con mayor detalle en la figura 5.35, 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.
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Figura 5.35: Capacidades del proceso para la demanda de energia eléctrica analizando los datos
pronosticados en el intervalo de 1 dia

Fuente: Los autores

5.10.3. Andlisis del comportamiento de la demanda de energia eléctrica pronosticada a los
anos 2 020y 2 021.

En la figura 5.36, se puede observar el comportamiento de la curva de la demanda pronosticada,
analizados desde el 1 de enero hasta el 31 de diciembre del afio 2 020, debido a la gran cantidad
de datos se optd por depurar toda la informacion pronosticada con el fin de obtener la demanda

méxima de cada mes.

89



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE ELECTRICIDAD

Demanda predecida para el afio 2020
4700

4400
4500
4400
4300
4200

4100

DEMANDA DE ENERGIA ELECTRICA
PRONOSTICADA

4000

3900

Enero Febrero Marzo Abnl Mayo Jutio Julio Agosto | Septiembre| Octubre | Noviembre | Diciembre
| Demanda 2020 4502 4143 4593 4467 4513 4530 4509 4379 4439 4417 4434 4502

Figura 5.36: Comportamiento de la curva de la demanda eléctrica pronosticada para el afio 2 020
Fuente: Los autores

Se puede apreciar que el valor de la demanda en el mes de febrero decrece con respecto a los
demas meses, esto es puede observar en el analisis descriptivo realizado en la tabla 5.7.
Adicionalmente se puede mencionar que los demas meses me mantienen con valores casi

cercanos entre cada mes.

En la tabla 5.7, se detalla el valor de los datos que se pronosticaron, los cuales pertenecen al
afio 2 020, se obtiene datos de valor maximo de la demanda eléctrica y el valor minimo donde
se presenta un rango de 455,47 kWh, del mismo modo no se puede realizar el calculo de la
frecuencia debido que los datos no se repiten.

Tabla 5.7: Anélisis descriptivo de la demanda de energia eléctrica pronosticada para el afio 2 020

ANALISIS DESCRIPTIVO
Maximo 4598,235kWh
Minimo 4142 762kWh

Rango 455,473 kWh

Media 4452 68 kWh
Mediana 4484, 568 kWh
Varianza 12947 71 kWh

Desviacion estandar 113,79
Coeficiente de variacion 3%

Limite superior 4566,46 kWh
Limite inferior 4338 89 kWh

Fuente: Los autores
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En el anélisis de las medidas de tendencia central, como el calculo de la media o el promedio
es de 4 452,68 kWh este valor representa el promedio de la energia que se consume en el
intervalo de los datos analizados, la mediana representa el valor que ocupa la parte central del
conjunto de datos, donde se representa el 50 % de datos por debajo y 50 % por encima de 4
484,56 kWh. En datos de medidas de dispersion, el calculo de la desviacion estandar se obtiene
un valor de 113,79, con un coeficiente de variacion de 3 %, comprobando la no homogeneidad
en los datos de andlisis. En la figura 5.37, se observa el comportamiento de los valores de
prondstico de la demanda de energia eléctrica, donde representa el valor limite maximo y

minimo, observando el intervalo de la dispersion de los datos.
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Figura 5.37: Desviacion estandar utilizado en el andlisis de la demanda de energia eléctrica

pronosticada para el afio 2 020

Fuente: Los autores

En la figura 5.38, se detalla la capacidad del proceso para la demanda de energia eléctrica de
los datos pronosticados para el afio 2 020, donde se presenta 6 comportamientos, las gréaficas
Xbarray R indican que el proceso es estable, con pocos puntos mas alla de los limites de control,
la grafica de los Gltimos 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 se encuentran distribuidos normalmente, entonces los supuestos del anélisis de capacidad
normal se cumplen correctamente. El histograma y los indices de capacidad indican que el
proceso estd aproximadamente centrado en el objetivo y las mediciones se encuentran en los

limites de especificacion requeridos.
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Figura 5.38: Capacidades del proceso para la demanda de energia eléctrica analizando los datos
pronosticados para el afio 2 020

Fuente: Los autores

En la figura 5.39, se puede observar el comportamiento de la curva de la demanda pronosticada,
desde el 1 de enero hasta el 31 de diciembre del afio 2 021, debido a la gran cantidad de datos

se optd por depurar toda la informacion pronosticada con el fin de obtener la demanda maxima

de cada mes.
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Figura 5.39: Comportamiento de la curva de la demanda eléctrica pronosticada para el afio 2 021

Fuente: Los autores
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Se puede apreciar que el valor de la demanda en el mes de enero y diciembre decrece con
respecto a los demas meses, esto es puede observar en el analisis descriptivo realizado en la
tabla 5.8. Adicionalmente se puede mencionar que los demas meses me mantienen con valores

casi cercanos entre cada mes.

En la tabla 5.8, se detalla el valor de los datos que se pronosticaron, los cuales pertenecen al
afio 2 021, se obtiene datos de valor méximo de la demanda eléctrica y el valor minimo donde
se presenta un rango de 508,66 kWh, del mismo modo no se puede realizar el calculo de la

frecuencia debido que los datos no se repiten.

Tabla 5.8: Analisis descriptivo de la demanda de energia eléctrica pronosticada para el afio 2 021

ANALISIS DESCRIPTIVO
Maximo 4597.120kWh
Minimo 4088.457kWh
Rango 508,6623 kWh
Media 4415,32 kWh
Mediana 3339959kWh
Varianza 26795 46 kWh

Desviacion estandar 163,69
Coeficiente de variacion 4%

Limite superior 4579,01 kWh
Limite inferior 4251.62 kWh

Fuente: Los autores

En el analisis de las medidas de tendencia central, para el célculo de la media o el promedio es
de 4 415,32 kWh este valor representa el promedio de la energia que se consume en el intervalo
de los datos analizados, la mediana representa el valor que ocupa la parte central del conjunto
de datos, donde se representa el 50 % de datos por debajo y 50 % por encima de 3 339,95 kWh.
En datos de medidas de dispersion, el célculo de la desviacion estandar se obtiene un valor de
163,69 con un coeficiente de variacién de 4 %, comprobando la no homogeneidad en los datos
de analisis. En la figura 5.40, se observa el comportamiento de los valores de pronéstico de la
demanda de energia eléctrica, donde representa el valor limite maximo y minimo, observando

el intervalo de la dispersion de los datos.

93



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE ELECTRICIDAD

Desviacion estandar

4700,000

4600,000

4500,000

4400,000

4300,000

4200,000

A DE ENERGIA ELE(
NOS

4100,000

4000,000

DEMANI

3800,00(

embre | Diaembre

Figura 5.40: Desviacion estandar para el analisis de la demanda de energia eléctrica para el afio 2 021

Fuente: Los autores

En la figura 5.41, se detalla la capacidad del proceso para la demanda de energia eléctrica de
los datos pronosticados para el afio 2 021, donde se presenta 6 comportamientos, las graficas
Xbarray R indican que el proceso es estable, con pocos puntos méas alla de los limites de control,
la gréfica de los Gltimos 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 analisis de capacidad normal
se cumplen. EIl histograma y los indices de capacidad indican que el proceso esta
aproximadamente centrado en el objetivo y las mediciones se encuentran en los limites de

especificacion requeridos.
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Figura 5.41: Capacidades del proceso para la demanda de energia eléctrica pronosticada para el afio
2021

Fuente: Los autores

5.11. ANALISIS DE LA COMPARACION ENTRE LOS DATOS REALES Y LA
DEMANDA PRONOSTICADA

En la figura 5.42, se puede observar el comportamiento de la variacion de la curva de la
demanda eléctrica con los datos reales de la primera semana del mes de febrero del 2 019 hasta
segunda semana del mismo mes y el pronostico de la demanda de energia eléctrica de los
mismos afios. Donde se puede observar que tienen una curva de manera muy similar tanto en

el crecimiento y en la reduccion de la demanda.
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Figura 5.42: Comportamiento de la demanda de energia eléctrica real vs pronosticado analizando los

De la misma forma en la figura 5.43, se presenta el valor de los errores entre los datos reales
con los datos del pronostico de la demanda estos valores se resumen en la tabla 5.9, de esta

forma ayuda a comprobar la calidad de los datos del prondstico de la demanda de energia

eléctrica.

Tabla 5.9: Valor del error promedio entre la demanda de energia eléctrica real y la pronosticada

datos en un intervalo de 1 semana

Fuente: Los autores

ERROR MAE

Valor del error | 0,033

Fuente: Los autores
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Figura 5.43: Grafica de error entre demanda de energia eléctrica real y la pronosticada analizando los

datos en el intervalo de 1 semana

Fuente: Los autores
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Adicionalmente en la figura 5.44, se agregan figuras muestran los intervalos de la demanda de
energia eléctrica comparando los datos reales y también los de pronoéstico, en intervalos de 1
semana, donde se verifica el comportamiento de sus curvas existiendo una similitud
considerable entre ellas, existiendo un valor grande de consumo de energia eléctrica en horas

de la mafana.
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Figura 5.44: Intervalos que presenta la demanda de energia eléctrica real y la pronosticada analizando
los datos en el intervalo de 1 semana

Fuente: Los autores

Para visualizar de mejor manera, el comportamiento de la curva de la demanda eléctrica
analizando con datos reales y pronosticados, en la figura 5.45, 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 10 am, entre 11:00 y 15:00 decrecio existiendo menos consumo eléctrico,

mientras que transcurren las horas de la tarde y noche tiende a elevar la carga.

CURVA DE LA DEMANDA ELECTRICA DIARIA

4400 {1 — DEMANDA REAL (kWh)
= DEMANDA PRONOSTICADA (kWh)

4200

Figura 5.45: Curva demanda eléctrica real vs pronosticada analizando los datos en el intervalo de 1
dia

Fuente: Los autores
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Del mismo modo en la figura 5.46, representa el valor del porcentaje de error analizando los
datos reales y el pronostico de la demanda, en la tabla 5.10, se obtiene el error promedio que se
tuvo en la comparativa de las dos curvas de la demanda eléctrica, el cual es de 0,0165 por ende
los datos que se obtuvo del prondstico de la demanda son correctos, confiables y con menor

error.

Tabla 5.10: Valor del error promedio entre la demanda eléctrica real y la pronosticada

ERROR MAE
Valor del error | 0,0165
Fuente: Los autores

CURVA DE LA DEMANDA ELECTRICA

4400 Consumo real
—— Prediccion de consumo

4200

3200

02-04 00 02-04 03 02-04 06 02-04 09 02-04 12 02-04 15 02-04 18 02-04 21 02-05 00

Figura 5.46: Grafica de error entre demanda de energia eléctrica real y la pronosticada analizando los

datos en el intervalo de 1 dia
Fuente: Los autores

Para una apropiada visualizacion de la grafica de intervalos de dispersion como se muestra en
la figura 5.47, 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, mientras que transcurren las horas de la tarde y noche tiende a crecer la carga de

manera muy elevada.
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Grafica de intervalos de DEMANDA (kWh) Grafica de intervalos de DEMANDA (kWh)
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Figura 5.47: Intervalos que presenta la demanda de energia eléctrica real y la pronosticada analizando
los datos en el intervalo de 1 dia

Fuente: Los autores

5.11.1. Andlisis del comportamiento de los errores de la demanda de energia eléctrica
pronosticada en el afio 2 019 para determinar la confiabilidad y validacion del programa

realizado en Python.

Para realizar una correcta validacion de un programa computacional se debe tener en cuenta
que dentro de la prediccion con redes neuronales artificiales la manera correcta de su validacion
se la realiza mediante el criterio de aceptacion, el cual se define por el duefio del producto y el
equipo de desarrollo, estos describen los requisitos que el producto debe cumplir para estar
terminado [51].

Una vez comprendido lo antes mencionado se procedid a definir el criterio de validacion para
el pronostico de la demanda de energia eléctrica en la CENTRAL HIDROELECTRICA
ILLUCHI 2, el cual debe cumplir que el error promedio de la RNA sea menor que el error
promedio del prondstico del otro método (Regresion lineal), para que los pronésticos de la RNA

sean validos.

En la figura 5.48, se realiz6 el prondstico mediante el método de regresion lineal y se calcul6
sus respectivos errores para conocer el comportamiento de la demanda de energia eléctrica en
el afo 2 019, en donde se observo que no era el adecuado debido a que su error porcentual
absoluto medio (MAPE) es de 19 % y segun [52], una medida es buena cuando no supera el 5
%.
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PRONOSTICO DE LA DEMANDA DE ENERGIA MEDIANTE REGRESION LINEAL

n Mes Demanda Real | D.Pronosticada |Error Abs.|Error % Abs]: Error Abs| MAD|Error Nor.] Error Nor| TS
1 Enero 2799 3158 359.3441 | 12.84% | 359.34409 | 359.3[ -359.3441]-359.34409| -1
2 Febrero 3015 3176 161.2679 5.35% 520.61194 [260.3]-161.2679 | -520.61194| -2
3 Marzo 2487 3194 706.9032 [ 28.42% | 1227.5152 [409.2| -706.9032 | -1227.5152| -3
4 Abril 2629 3213 583.8333 | 22.21% | 1811.3485 | 452.8| -583.8333]-1811.3485| -4.0
5 Mayo 3690 3231 459.0538 | 12.44% | 2270.4023 | 454.1| 459.0538 | -1352.2947| -3
6 Junio 4104 3249 854.8889 | 20.83% [ 3125.2912 | 520.9| 854.8889 | -497.40585| -1
7 Julio 4201 3267 933.5376 | 22.22% | 4058.8288 | 579.8| 933.5376 | 436.13178 [ 0.8
8 Agosto 4163 3285 877.6344 | 21.08% | 4936.4632 |617.1| 877.6344 | 1313.7662 | 2.1
9 | Septiembre 3642 3304 338.3611 9.29% 5274.8243 |586.1] 338.3611 | 1652.1273 | 2.8
10 Octubre 3355 3322 33.24194 0.99% 5308.0662 |530.8] 33.24194 | 1685.3692 | 3.2
11| Noviembre 2334 3340 1005.833 | 43.09% | 6313.8996 | 574.0| -1005.833 | 679.53591 | 1.2
12 Diciembre 2678 3358 679.6398 | 25.38% | 6993.5394 |582.8(-679.6398 [ -0.1038786| O

SUMA%  224.14%

n 12
MAPE 19%

Figura 5.48: Comportamiento de la demanda de energia eléctrica mediante regresion lineal
Fuente: Los autores

En la figura 5.49, se realiz6 el pronostico mediante Redes neuronales artificiales y se calculd
sus respectivos errores para conocer el comportamiento de la demanda de energia eléctrica en
el afio 2 019, en donde se observé que era el adecuado debido a que su error porcentual absoluto

medio (MAPE) es de 3 % y segln [52].Una medida es buena cuando no supera el 5 %.

PRONOSTICO DE LA DEMANDA DE ENERGIA MEDIANTE REDES NEURONALES ARTIFICIALES (PYTHON)
n Mes Demanda Real | D.Pronosticada |Error Abs.|Error % Abs)’ Error Abs| MAD|Error Nor.)" Error Nor] TS
1 Enero 2799 2786 12.33152 0.44% 12.331519 | 12.3 | 12.33152 | 12.331519 | 1
2 Febrero 3015 2840 174.3997 5.78% 186.73125 | 93.4 | 174.3997 | 186.73125 | 2
3 Marzo 2487 2590 102.8483 4.14% | 289.57952 | 96.5 [-102.8483 | 83.882985 | 0.9
4 Abril 2629 2610 19.18506 0.73% | 308.76457 | 77.2 | 19.18506 | 103.06804 | 1.3
5 Mayo 3690 3815 125.2144 3.39% 433.97897 | 86.8 |-125.2144]-22.146355| -0.3
6 Junio 4104 4059 44.78306 1.09% | 478.76202 | 79.8 | 44.78306 | 22.636701 | 0.3
7 Julio 4201 4189 11.18103 0.27% | 489.94306 | 70.0 | 11.18103 | 33.817736 | 0.5
8 Agosto 4163 4066 96.9545 2.33% | 586.89756 | 73.4 | 96.9545 | 130.77224 | 1.8
9 | Septiembre 3642 3549 93.42021 2.56% | 680.31777 | 75.6 | 93.42021 | 224.19245 | 3
10 Octubre 3355 3228 127.1274 3.79% | 807.44522 | 80.7 | 127.1274 | 351.31989 | 4.4
11| Noviembre 2334 2254 80.2149 3.44% | 887.66012 | 80.7 | 80.2149 | 431.5348 | 5.3
12 Diciembre 2678 2950 271.654 10.14% 1159.3142 | 96.6 | -271.654 | 159.88076 | 1.7
SUMA%  38.10%
n 12 ‘
MAPE 3%

Figura 5.49: Comportamiento de la demanda de energia eléctrica mediante Python
Fuente: Los autores

Con los datos obtenidos en figura 5,48 y en la figura 5,49 se realiz6 dos graficos de barras en

los cuales se especifica el comportamiento del MAD (Desviacion media absoluta) para asi
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determinar la dispersion de los valores analizados que se alejan de los valores esperados,
basicamente proporcionaron una medicion de los errores promedios de los prondsticos como se
observa en la figura 5.50, se puede observar que los valores MAD del analisis con redes

neuronales presenta un error inferior en comparacion al otro método.

COMPORTAMIENTO DE LA DESVIACION MEDIA ABSOLUTA

RNA [ REGRESION LINEAL

MAD MAD
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Figura 5.50: Comportamiento de la demanda de energia eléctrica mediante Python
Fuente: Los autores

Después de haber realizado los procedimientos anteriormente mencionados, en la figura 5.51,
se elabord un anélisis con los resultados obtenidos de las predicciones de los dos métodos
utilizados para la validacion de la hipétesis y el cumplimiento del objetivo especifico nimero
cuatro. Se observa que la prediccion mas acertada es la que se realizé con redes neuronales
artificiales en el software computacional Python obteniendo resultados de error porcentual
absoluto medio del 3 %, como se menciono anteriormente debe ser menor al 5 % por lo que se
puede concluir que el anélisis y validacidn son correctos lo cual nos permitid seguir realizando

el andlisis con RNAs, para los afios del 2 020 y 2 021.
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COMPORTAMIENTO DE LA DEMANDA PARA SU VALIDACION
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Figura 5.51: Comportamiento de la demanda de energia eléctrica para su validacion
Fuente: Los autores

5.11.2. Andlisis para la comparacion entre la base de datos depurados y los datos

pronosticados a los afios 2 020 y 2 021

En la figura 5.52, se observé el comportamiento de la variacion de la curva de la demanda
eléctrica con la base de datos depurada de los 5 afios, donde se analizé que tienen una curva de
manera muy similar tanto en el crecimiento y en la reduccion de la demanda, con la excepcién

de 2 afios:

e Afio 2 016 - Presenta un bajo consumo en el mes de noviembre con una demanda de 2
500 kWh y diciembre con una demanda de 2 600 kWh.

e Afio 2 017- Presenta un bajo consumo en los meses de enero, febrero y marzo con una
misma demanda de 2 600 kwh.
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Figura 5.52: Comportamiento de la demanda de energia eléctrica real desde el afio 2 015 hasta el afio

2019

Fuente: Los autores

En la figura 5.53, se puede observar el comportamiento de la variacion de la curva de la

demanda eléctrica de los afios 2 020 y 2 021 con los datos pronosticados de los 12 meses del

afio, donde se puede observar que tienen una curva de manera muy similar tanto en el

crecimiento y en la reduccion de la demanda de energia eléctrica.

Comportamiento de la demanda de energia eléctrica pronésticado de los afios 2020 y 2021
4700

4600
4500
4400
4300

4200

DEMNADA DE ENERGLA ELECTRICA
PRONOSTICADO

4100
4000
3900
3800
Enero Febrero Marzo Abril Maryo Junio Julio Agosto Septiembre | Octubre | Nowiembre | Diciembre
‘—o—Demanda 2020 4502 4143 4598 4467 4513 4530 4509 4379 4439 4417 4434 4502
‘—o—Demanda 021 4088 4597 4484 4553 4528 4458 4372 4447 4423 4458 4487 4088

Figura 5.53: Comportamiento de la demanda de energia eléctrica pronosticada de los afios 2 020 y

2021

Fuente: Los autores

Adicionalmente en la figura 5.54, se muestran los intervalos de la demanda de energia eléctrica

comparando los datos pronosticados para los afios 2 020 y 2 021, en intervalos de los 12 meses

del afo, donde se verifico el comportamiento de sus curvas existiendo una similitud
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considerable entre ellas, existiendo valores elevados de consumo de energia eléctrica en los

meses de marzo y abril de los dos afios pronosticados.
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Figura 5.54: Intervalos que presenta la demanda de energia eléctrica pronosticada en los afios 2 020 y

Fuente: Los autores

2021

En la figura 5.55, se puede observar la curva de la demanda pronosticada, desde el 1 de enero

del afio 2 015 hasta el 31 de diciembre del afio 2 021, debido a la gran cantidad de datos se optd

por depurar toda la informacidn real y pronosticada con el fin de obtener la demanda méaxima

de cada mes para cada afio.
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Figura 5.55: Comportamiento de la demanda de energia eléctrica desde el afio 2 015 hasta el afio

Fuente: Los autores
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El proposito de mostrar la figura anterior es verificar el comportamiento de la demanda
pronosticada en los afios 2 020 y 2 021 y revisar si nuestra red neuronal recurrente predice la

demanda de energia eléctrica correctamente.

En la tabla 5.11, se detalla los valores de los datos reales y los que se pronosticaron, los cuales
pertenecen al afio 2 020 y 2 021, de esta forma se obtiene datos de valor méaximo de la demanda
eléctrica y el valor minimo donde se presenta un rango de 2 300 kWh, del mismo modo no se

puede realizar el célculo de la frecuencia debido que los datos no se repiten.

Tabla 5.11: Anélisis descriptivo de la demanda de energia eléctrica real y pronosticada desde el afio
2 015 hasta el afio 2 021

ANALISIS DESCRIPTIVO
Maximo 4800,000 kWh
Minimo 2500,000 kWh
Rango 2300 kWh
Media 433471 kWh
Mediana 4442 636 kWh
Varanza 244159,57 kWh
Desviacién estandar 49413
Coeficiente de variacion 11 %
Limite superior 4828,84 KWh
Limite inferior 3840,59 kwWh

Fuente: Los autores

Para el andlisis de las medidas de tendencia central, el célculo de la media o el promedio es de
4 334,71 kWh es decir que representa el promedio de la energia que se consume en el intervalo
de los datos analizados, la mediana representa el valor que ocupa la parte central del conjunto
de datos, donde se representa el 50 % de datos por debajo y 50 % por encima de 4 442,63 KWh.
En datos de medidas de dispersion, el célculo de la desviacion estandar se obtiene un valor de
494,13 con un coeficiente de variacion de 11 %, comprobando la no homogeneidad en los datos

de anélisis.
5.12. DESARROLLO DE LA INTERFAZ GRAFICA

En el desarrollo de una interfaz grafica fue necesario la creacion de los respectivos méodulos
con la ayuda de Python y Visual Studio Code, de esta forma crear un correcto funcionamiento
del programa computacional propuesto para la prediccion de la demanda eléctrica en la
CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2, cada mddulo tiene asociado a una interfaz
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gréafica de usuario o denominado (GUI) de facil acceso y amigables para cualquier usuario
incluso para ser usado por los operarios de ELEPCO S.A., también se requirié de una GUI

principal para entrelazar los distintos modulos.

La interfaz gréafica que se planted realizar para mostrar los resultados del trabajo de

investigacion que estd compuesta por tres modulos:
e Modulo de datos historicos
e Modulo de entrenamiento de red neuronal
e Modulo de prediccién de la demanda

Cada uno de los modulos tienen caracteristicas Unicas que permiten un correcto funcionamiento

de la interfaz.

s Prediccion Demanda - X

UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI
INGENIERIA ELECTRICA

Autores:
-Bastidas Cashicana Wilson Roberto
-Moya Cabezas Angelo Mauricio

Entrenamiento Red Prediccion de A
Salir
Neuronal la demanda

Datos Historicos ‘

Figura 5.56: Visualizacion del menu principal de la interfaz gréfica disefiada
Fuente: Los autores

Tal como se observa en la figura 5.56, contiene un menud que ayuda a la seleccion de los
diferentes modulos, adicionalmente se agregd un ment denominado “SALIR” y sirve para salir

de la interfaz creada.
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¢7 Prediccién Demanda — X
UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI
INGENIERIA ELECTRICA ' l
Autores: . '
-Bastidas Cashicana Wilson Roberto
-Moya Cabezas Angelo Mauricio
Datos Histsricos Enlrel;‘amiento Red Prediccion de salir
euronal la demanda
Datos D Afio Mes Dia Hora Demanda(KW-H)
o 0 2015 1 1 0 3200 |
C Parcial 1 2015 1 1 1 3200
2 2015 1 1 2 2400
Desde Hasta 3 2015 1 1 3 2400
Afio Afio 4 2015 1 1 4 2400
5 2015 1 1 5 2400
Mes Mes 5 2015 1 1 6 2400
Dia Dia 7 2015 1 1 7 2400
8 2015 1 1 8 2400
Hora Hora 9 2015 1 1 9 2600
/ 10 2015 1 1 10 2600
1" 2015 1 1 n 2600
Visualizar Datos 12 2015 " 1 12 2600
13 2015 1 1 13 2600
Gralicar 14 2015 1 1 14 2600
15 2015 1 1 15 2600
16 2015 1 1 16 2600
17 2015 1 1 17 2300

Figura 5.57: Visualizacion de la interfaz completa
Fuente: Los autores

Como se puede observar en la figura 5.57, se muestra la interfaz completa, en la parte inferior
izquierda se muestra tres menus denominados: visualizar datos numericos y realizar graficas

con respecto al comportamiento de la demanda.
5.12.1. Modulo de datos historicos

La funcion principal de este modulo es analizar los datos historicos en funcion de la base de
datos utilizados en analisis anteriores con la diferencia que la informacion que se presenta debe
estar automatizada. La primera seccion de la interfaz permite configurar el intervalo de tiempo
que se desee analizar y mostrar la informacion numéricamente, la siguiente seccion permite

graficar la curva de la demanda de energia eléctrica.

En la figura 5.58, se puede apreciar el funcionamiento del modulo, que para este caso se ocupa
toda la base de datos, seleccionando la opcion “Total” para formar la curva de la demanda de

todos los datos histéricos en conjunto.
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UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI —
INGENIERIA ELECTRICA

Datos Historicos Entrenamiento Red Prediccion de

Neuronal la demanda —
\ o Curva de la demanda histérica
e Tot

Parcial = Datos historicos

Visualizar Datos 1000

Graficar

A€ pa=m e

Figura 5.58: Interfaz para el analisis de la prediccién de la demanda de energia eléctrica
Fuente: Los autores

En la figura 5.59, se utiliza otro tipo de andlisis reduciendo el intervalo de tiempo, para este
caso se selecciona la opcion denominada “Parcial” y de esta forma se habilita el menu de la
fecha de inicio y fin en intervalos de afio, mes, dia, hora, brindando al usuario la libertad de
proponer un periodo de analisis. Es necesario mencionar que los datos deben tener
concordancia, es decir, los datos que se agreguen en la fecha de inicio deben ser menores o
antiguas a los datos ingresados en la fecha de finalizacion, caso contrario la interfaz presentara
errores de calculos. Para informar de este error, se ha agregado un mensaje que le indicara al

usuario que las fechas ingresadas con incorrectas o0 no existe informacion en la base de datos.

UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI
INGENIERIA ELECTRICA
Autores:

-Moya Cabezas Angelo Maurici

Neuronal la demanda

Dat .
— Curva de la demanda histérica
Total

% Parcial 3000 1 — Datos historicos

Desde Hasta 2750

Entrenamiento Red Prediccién de ‘

Afio 2015 Afo |2015 2500

Mes [3 Mes [3 2250

Dia |3 v Dia |4

2000
Hora [2 Hora [

1750

Visualizar Datos 1500
1250

1000

&l €2 Q)= B

Figura 5.59: Mddulo de datos histdricos representando la curva de la demanda

Fuente: Los autores
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5.12.2. Médulo de entrenamiento de la red

El proposito de este mddulo es que el usuario pueda configurar, crear y entrenar una red
neuronal artificial que sea Util en la prediccion de la demanda de energia eléctrica. Este modulo

cuenta con una seccion que permite crear y modificar la red neuronal artificial.

7 Prediccion Demanda = X

UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI
INGENIERIA ELECTRICA

Autores:
-Bastidas Cashicana Wilson Roberto
-Moya Cabezas Angelo Mauricio

Entrenamiento Red
Neuronal

‘ Prediccion de ‘ ‘

‘ Datos Historicos ‘ la demanda

Parametros Evolucién optimizacion de pérdida (Loss) — [oss

0.010 1
Optmizadr  (epap Y

0.008 4
Neuronas 15
g 0.006 -
Epocas 10 ‘

0.004 4

& €] b= B

0.07 - Evolucion MAE —— MAE
Entrenar red neuronal J

2 2
alela] +lalz=m

Figura 5.60: Interfaz para el entrenamiento de la prediccion de la demanda de energia eléctrica
Fuente: Los autores

En la figura 5.60, se puede observar nuevas opciones que permiten modificar la estructura de
la red neuronal implementada de acuerdo a las necesidades y criterios del usuario. La primera
opcion es el “Optimizador” esto permite elegir el algoritmo para realizar la prediccion, luego
estd la opcion de “Neuronas” que permite modificar el nimero de neuronas que se desea
entrenar, para luego pasar a la opcién “Epocas” es decir el nimero de entrenamiento que se

desea que la red neuronal logre predecir la demanda.

Luego de ingresar la informacion requerida en cada una de las opciones anteriores se procede
a seleccionar la opcion “Entrenar red neuronal” esta funcion permite visualizar al usuario el
comportamiento de la funcion de pérdida y el error medio absoluto tal como se muestra en la
figura 5.61, cabe recalcar que estos valores deben ser pequefios debido a que estos errores

comparan los datos reales con los datos pronosticados.
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4 Prediccion Demanda = X

UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI
INGENIERIA ELECTRICA

Autores:
-Bastidas Cashicana Wilson Roberto
-Moya Cabezas Angelo Mauricio

Entrenamiento Red
Neuronal

‘ Prediccion de ‘ ‘

Datos Histéricos ‘ la demanda

Parametros Evolucion optimizacion de pérdida (Loss) —— loss

G—

0.010 4
Optimizador  [Rsprop | 0.008 |

Neuronas 15

4 0.006 4
Epocas 10

0.004

: :
&l €3] dlal= m|

0.07 - Evolucion MAE

Entrenar red neuronal j 0.06

T T T
4 6 8

0.04 1

al €2 plal=@)

Figura 5.61: Interfaz para el entrenamiento de la prediccion de la demanda de energia eléctrica
Fuente: Los autores
5.12.3. Modulo de la prediccion de la demanda

El siguiente modulo tiene como proposito presentar las predicciones de la demanda de energia
eléctrica en base a los datos ingresados. Este médulo cuenta con nuevos menus adicionales, el
primero es “Calcular” esta opcion permite conocer la prediccion de la demanda de energia
eléctrica. La opcion “Predecir demanda” presenta los valores numéricos realizados en la
prediccién. Para visualizar el comportamiento de la demanda pronosticada se selecciona la
opcidn “Grafica”. Y como ultima opcion denominada “Tabla” permite al usuario exportar esta

informacion hacia el programa computacional Excel en formato “csv”.

La informacion que el usuario se plantea ingresar debe considerar el afio, mes, dia, hora, esta
informacidn es importante debido a las razones ya antes mencionadas, de este modo se puede
predecir la demanda de energia eléctrica futura en funcién a los datos de tiempo y de esta forma
visualizar dicha demanda a lo largo del tiempo.

En la figura 5.62, se puede apreciar el funcionamiento de la interfaz, en este caso los valores

numéricos de la prediccion de la demanda de energia eléctrica.
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7 Prediccién Demanda - X
UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI
INGENIERIA ELECTRICA \i{
Autores: l}é
-Bastidas Cashicana Wilson Roberto
-Moya Cabezas Angelo Mauricio
A | Entrenamiento Red Prediccién de o
Datos Historicos Salir
Neuronal la demanda
Desde Hasta Fecha Demanda(KW-H)
Affo l:}zozo ol Ado [:2020 = 2020-03-03 03:00:00 2742.92138671875
2020-03-03 04:00:00 2742.92138671875
Mes [3 Mes [3 ] 2020-03-03 05:00:00 2742.92138671875
ba -] Da D S 2020-03-03 06:00:00 2742.92138671875
= 2020-03-03 07:00:00 2742.92138671875
Hoa [3 v Hoa [1 v 2020-03-03 08:00:00 2742.92138671875
Demanda Especifica 2020-03-03 09:00:00 2742.92138671875
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Afio & «zozo-os-oanmm 2742.92138671875
Mes l:‘v 2020-03-03 12:00:00 2742.92138671875
- g 2020-03-03 13:00:00 2742.92138671875
Dia | Y 2020-03-03 14:00:00 2742.92138671875
Tiom --v 2020-03-03 15:00:00 2742.92138671875
2020-03-03 16:00:00 2742.92138671875
‘ Predecir demanda 2020-03-03 17:00:00 2742.92138671875
r P 2020-03-03 18:00:00 2742.92138671875
‘ Grafica | 1 Tabla 2020-03-03 19:00:00 2742.92138671875
2020-03-03 20:00:00 2742.92138671875
4 »
Lo NI T 5 e S A I =1]

Figura 5.62: Md6dulo para la prediccion de la demanda de energia eléctrica

Fuente: Los autores

En la figura 5.63, se muestra el funcionamiento de la interfaz, en este caso se presenta el

comportamiento de la curva para la demanda de energia eléctrica.

17 Prediccion Demanda - X

INGENIERIA ELECTRICA

-Bastidas Cashicana Wilson Roberto ¥

Moya Cabezas Angelo Mauricio

UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI r

Datos Histéricos Salir

Entrenamiento Red Prediccion de
Neuronal la demanda

Desde Hasta ,
Curva prediccion demanda
Afio [2020 v|  Afio [200 v
—— Datos Pronosticados

Mes |3 v|  Mes |3 v
pa 3 | Da [6 - 26001
Hora |3 | Hora |1

2400

Demanda Especifica

Afio v
| | Calcular 2200 4

Mes | ‘
Dia | v| 0
— 2000 4
Hora | v‘
Predecir demanda ‘
1800 +
Grafica ‘ Tabla T T T T T T T T T T T T T T T T T T P T T T T T T T T T T T T v T ovr T

al €3] Q)= B

Figura 5.63: Mddulo para la prediccion de la demanda de energia eléctrica

Fuente: Los autores
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6. IMPACTOS

Tras el desarrollo de un sistema de prediccion con redes neuronales artificiales para determinar
la demanda de energia eléctrica en la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2, fue
necesario considerar los impactos importantes. Cada uno de ellos que se encuentran descritos a

continuacion:
6.1. Impactos técnicos

Este impacto se centra en que tan precisos son los resultados en la prediccién de la demanda de
energia eléctrica, pero sin que el recurso computacional sea demasiado grande, cabe recalcar
que estos puntos afectan el tiempo que transcurre al obtener los resultados de la prediccion en
la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2.

6.2. Impactos sociales

Al mencionar que se desarrolla un sistema de prediccion de la demanda de energia eléctrica y
contar con una interfaz amigable con el usuario, permite tanto a estudiantes de la carrera de
Ingenieria Eléctrica o carreras a fines como para los operarios encargados del funcionamiento
de la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2 a fortalecer sus conocimientos en el area

de redes neuronales artificiales fusionando la parte practica con la parte tedrica.
6.3. Impactos ambientales

El desarrollo de un sistema de prediccidn con redes neuronales artificiales para determinar la
demanda de energia eléctrica aporta al cuidado del medio ambiente, brindando un apoyo en la
programacion de la energia a producirse en la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2 en
un tiempo determinado por los operadores encargados, aprovechando de manera eficiente el

recurso hidrico que se encuentra disponible en el tanque de captacion.
6.4. Impactos econémicos

El proyecto estd basado en la aplicacion de redes neuronales artificiales de tal manera que tiene
un bajo costo, debido al programa computacional Python que mantiene sus licencias bajo
ningn costo, una vez que ELEPCO S.A. opte por utilizar el sistema desarrollado, el gasto
econdmico se centrard en la capacitacion necesaria hacia los operadores de la CENTRAL
HIDROELECTRICA ILLUCHI 2.

112



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE ELECTRICIDAD

7. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
7.1. CONCLUSIONES

e Al realizar el estudio investigativo con la ayuda de varias referencias bibliograficas
relacionadas con la prediccion de la demanda eléctrica, se desarroll6 completamente un
programa computacional en base al lenguaje de programacion Python que ayudaron en
la prediccion de la demanda de energia eléctrica basado en las redes neuronales

recurrentes.

e Al desarrollar un anélisis completo de toda la base de datos de la CENTRAL
HIDROELECTRICA ILLUCHI 2, se identifico las variables de entradas mediante la
formacion de un mapa de calor verificando la correlacidn que existe entre estas, con esta
idea se define la aplicacion e implementacion de la red neuronal artificial aplicando
diferentes librerias que proporciona Python.

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

energia eléctrica.

e Para el entrenamiento es necesario que los datos sean escalados para que no se alteren
los diferentes valores. Utilizando la red neuronal artificial, mediante el manejo del
optimizador de entrenamiento RMSprop, con 10 nimeros de retrasos, 10 neuronas, el
80 % de datos de entrenamiento, 20 % datos de validacién, para obtener resultados
pronosticados, de esta forma proporcionando un acercamiento a los datos reales. Con

este modelo se logré confirmar la hipétesis planteada en el trabajo de investigacion.

e La precision y exactitud del modelo de red neuronal artificial recurrente esté ligado a la
configuracién de la red y el tiempo de entrenamiento, en la actualidad no existen
algoritmos exactos para lograr encontrar la mejor configuracién, reducir el tiempo de
entrenamiento, ademas del recurso computacional limitado que se posee, esto trae como

consecuencia, realizar varias iteraciones para conseguir el menor error posible. Es
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necesario considerar que no siempre el error disminuye a un mayor tiempo de
entrenamiento. Con el acceso de una supercomputadora que permita desarrollar varios
modelos, es indudable que los resultados serian 0ptimos de esta forma se podra lograr

una disminucion considerable en el error entre los datos reales y los pronosticados.

114



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE ELECTRICIDAD

7.2. RECOMENDACIONES

e Para este trabajo de investigacion se realizé un estudio de forma global, es decir la
informacion de toda la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2, para futuros
trabajos se puede implementar la aplicacion de redes neuronales artificiales para el

analisis de cada uno de los grupos generadores.

e El algoritmo planteado fue desarrollado con la ayuda del programa computacional
Python al ser un software sofisticado y gratuito que estd a disposicion de cualquier
persona, se recomienda realizar predicciones con otros programas computacionales
utilizados para el analisis de datos entre ellos se puede encontrar: Matlab, Juliao Ry
comparar los resultados obtenidos con los desarrollados en este trabajo de investigacion.

e Las redes neuronales artificiales recurrentes LSTM es una pequefia area que presenta la
inteligencia artificial, al tratarse de un prondstico de la demanda de energia eléctrica a
través de la variacion del tiempo este tipo de redes neuronales fueron la mejor opcion
para desarrollar un modelo de prediccion se recomienda la aplicaciéon de otro método
empleado en la prediccion de la demanda.

e Utilizar el método de red neuronal artificial planteado utilizando un mayor nimero de
variables de entrada, cambiando la estructura de la red para obtener mejores resultados

reduciendo el error medio absoluto y el error medio porcentual.

e Para futuros trabajos se recomienda realizar un estudio de la demanda de energia
eléctrica considerando el antes y después de la pandemia del COVID-19. Es necesario
mencionar que las cargas presentan una variedad de factores como: el tamafio de la
carga y el periodo de funcionamiento, con esta idea se profundiza el analisis en cada
uno de los grupos funcionales: residencial, comercial e industrial, de manera que se
verificard que grupo funcional fue el que consumié mayor o menor energia eléctrica
hacia los sectores que abastece la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 2.
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ANEXO A. Glosario
DBN:

KW-H:

MDE:

SFM:

1A:

DL:

FEEDFORWARD:

FEEDBACK:

SGD:

RMSPROP:

ADAGRAD:

ADAM:

OVERFITTING:

UNDERFITTING:

NORMAL FITTING:

RNA:

LSTM:

MAE:

MAPE:

Redes bayesianas dindmicas
Kilowatt-hora

Modelos digitales de elevacién
Source Filmmaker

Inteligencia Artificial

Deep learning

Propagacion hacia adelante
Propagacion hacia atras
Descenso de Gradiente Estocéstico
Root Mean Square Propagation
Adaptive Gradient Algorithm
Adaptive Moment Estimation
Sobre entrenamiento

Bajo entrenamiento

Normal entrenamiento

Red neuronal artificial

Long short-term memory

Error medio absoluto

Error porcentual medio absoluto
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ANEXO B. Informacion depurada de la base de datos desde el afio 2 015 hasta el afio 2 019

Figura B.1. Datos depurados desde el afio 2 015 hasta el afio 2 019

ANO MES DIA FECHA HORA KW-H
2015 1 jueves 1 0:00:00 3200
2015 1 jueves 1 1:00:00 3200
2015 1 jueves 1 2:00:00 2400
2015 1 jueves 1 3:00:00 2400
2015 1 jueves 1 4:00:00 2400
2015 1 jueves 1 5:00:00 2400
2015 1 jueves 1 6:00:00 2400
2015 1 jueves 1 7:00:00 2400
2015 1 jueves 1 8:00:00 2400
2015 1 jueves 1 9:00:00 2600
2015 1 jueves 1 10:00:00 2600
2015 1 jueves 1 11:00:00 2600
2015 1 jueves 1 12:00:00 2600
2015 1 jueves 1 13:00:00 2600
2015 1 jueves 1 14:00:00 2600
2015 1 jueves 1 15:00:00 2600
2015 1 jueves 1 16:00:00 2600
2015 1 jueves 1 17:00:00 2300
2015 1 jueves 1 18:00:00 2300
2015 1 jueves 1 19:00:00 2300
2015 1 jueves 1 20:00:00 2300
2015 1 jueves 1 21:00:00 2400
2015 1 jueves 1 22:00:00 2400
2015 1 jueves 1 23:00:00 2400
2015 1 viernes 2 0:00:00 2400
2015 1 viernes 2 1:00:00 2400
2015 1 viernes 2 2:00:00 2400
2015 1 viernes 2 3:00:00 2400
2015 1 viernes 2 4:00:00 2200
2015 1 viernes 2 5:00:00 2200
2015 1 viernes 2 6:00:00 2200
2015 1 viernes 2 7:00:00 2200
2015 1 viernes 2 8:00:00 2200
2015 1 viernes 2 9:00:00 2200
2015 1 viernes 2 10:00:00 2200
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Figura B.2. Datos depurados desde el afio 2 015 hasta el afio 2 019

ANO MES DIA FECHA HORA KW-H
2019 12 Lunes 30 13:00:00 1900
2019 12 Lunes 30 14:00:00 2000
2019 12 Lunes 30 15:00:00 2100
2019 12 lunes 30 16:00:00 2200
2019 12 lunes 30 17:00:00 2100
2019 12 lunes 30 18:00:00 2000
2019 12 lunes 30 19:00:00 2500
2019 12 lunes 30 20:00:00 2500
2019 12 lunes 30 21:00:00 2500
2019 12 lunes 30 22:00:00 2500
2019 12 lunes 30 23:00:00 2400
2019 12 martes 31 0:00:00 2400
2019 12 martes 31 1:00:00 2400
2019 12 martes 31 2:00:00 2600
2019 12 martes 31 3:00:00 2600
2019 12 martes 31 4:00:00 2800
2019 12 martes 31 5:00:00 2700
2019 12 martes 31 6:00:00 2600
2019 12 martes 31 7:00:00 3000
2019 12 martes 31 8:00:00 3100
2019 12 martes 31 9:00:00 3600
2019 12 martes 31 10:00:00 4000
2019 12 martes 31 11:00:00 4100
2019 12 martes 31 12:00:00 4100
2019 12 martes 31 13:00:00 4100
2019 12 martes 31 14:00:00 3900
2019 12 martes 31 15:00:00 3900
2019 12 martes 31 16:00:00 3600
2019 12 martes 31 17:00:00 3400
2019 12 martes 31 18:00:00 3400
2019 12 martes 31 19:00:00 3400
2019 12 martes 31 20:00:00 3600
2019 12 martes 31 21:00:00 3800
2019 12 martes 31 22:00:00 4000
2019 12 martes 31 23:00:00 4000
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ANEXO C. Estructura implementada en Python para la prediccion de la demanda eléctrica

Figura C.1. Algoritmo desarrollado

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing impert LabelEncoder

from sklearn.model_selection import train_test_split
import keras

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Activation, Dropout
from sklearn.metrics import mean_squared_error

#lectura de datos
data = pd.read_csv('DEPURACION FINAL.csv', sep=',')
data

ANO  MES DIA FECHA HORA KW-H

0 2015 1 jueves 1 0 3200
1 2015 1 jueves 1 1 3200
2 2015 1 jueves 1 2 2400
3 2015 1 jueves 1 3 2400
4 2015 1 jueves 1 4 2400
43819 2019 12 martes 3 19 3400
43820 2019 12 martes 31 20 3600

43821 2019 12 martes 31 21 3800
43822 2019 12 martes 31 22 4000

43823 2019 12 martes 31 23 4000

43824 rows x 6 columns

#Verificacion de nans
data.isnull().values.any()
data.isnull().sum().sum()

data.isnull().sum()

Aflo ]
MES ]
DIA ]
FECHA ]
HORA ]
KW-H ]

dtype: int64

#Variable categrica DIA a numérica

#T0DO Borrar al final de cuentas no se usa este dato

data['DIA'] = data['DIA'].map({'lunes': 1 ,
'martes': 2,
'miercoles': 3,
‘miércoles': 3,
'jueves': 4 ,
'viernes': 5,
'sabado’: 6,
'sabado': 6, #inconsistencia en la data por las tildes
'domingo’: 7})
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data.tail(5@)
# data.to_csv('data_total.csv')

ANO MES DIA FECHA HORA KW-H

43774 2019 12 7 29 22 3200
43775 2019 12 7 29 23 2800
43776 2019 12 1 30 0 2400
43777 2019 12 1 30 1 2400
43778 2019 12 1 30 2 2000
43779 20719 12 1 30 3 2000
43780 2019 12 1 30 4 2000
43781 2019 12 1 30 5 2000
43782 2019 12 1 30 6 2000
43783 2019 12 1 30 7 1800
43784 2019 12 1 30 8 1800
43785 2019 12 ) 30 9 1800
43786 2019 12 1 30 10 1900
43787 2019 12 1 30 1 1900
43788 2019 12 1 30 12 1900
43789 2019 12 1 30 13 1900
43790 2019 12 1 30 14 2000
43791 2019 12 1 30 15 2100
43792 2019 12 1 30 16 2200
43793 2019 12 1 30 17 2100
43794 2019 12 1 30 18 2000
43795 2019 12 1 30 19 2500

#Llevamos La hora y la fecha para Los indices porque Lo que nos interesa es KW-H
from datetime import datetime
data_final = pd.DataFrame()
fechas_dt = []
kwh_dt = []
for registro in data.values:
fecha = "{}-{}-{} {}".format(registro[@], registro[1], registro[3], registro[4])
fecha_dt = datetime.strptime(fecha, '%Y-%m-%d %H')
fechas_dt.append(fecha_dt)
kwh_dt.append(registro[5])
#Creamos un nueve dataframe con el formato de fecha correcto y el valor de KW-H
data_final[ 'FECHA'] = fechas_dt
data_final[ 'KW-H'] = kwh_dt
data_final

FECHA KW-H

0 2015-01-01 00:00:00 3200

1 2015-01-0101:00:00 3200

2 2015-01-0102:00:00 2400

3 2015-01-0103:00:00 2400

4 2015-01-0104:00:00 2400
43819 2019-12-3119:0000 2400
43820 2019-12-3120:00:00 3600
43821 2019-12-3121:0000 3800
43822 2019-12-3122:00:00 4000

43823 2019-12-3123:00:00 4000

43824 rows x 2 columns
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# data_final.to_csv('data_total_dattime.csv')

#Llevamos la FECHA al indice de nuestro df, ahora solo tenemos una columna de datos
data_final.set_index('FECHA', drop=True, inplace = True)

data_final

FECHA

KW-H

2015-01-01 00:00:00
2015-01-01 01:00:00
2015-01-01 02:00:00
2015-01-01 03:00:00

2015-01-01 04:00:00

2019-12-31 19:00:00
2019-12-31 20:00:00
2019-12-31 21:00:00
2019-12-31 22:00:00

2019-12-31 23:00:00

3200
3200
2400
2400

2400

2400
3600
3800
4000

4000

43824 rows x 1 columns

#Dividir los datos de entrenamiento y de test

# No se puede utilizar train test split, debemos dividir en el ultimo segmento

#Tomamos los datos para validacion el 18%, pero del final de los datos (todo 2019 menos enero)
size = int(@.18292*data_final.shape[0])

data_test = data_final[-size:]

data_train = data_final[:-size]

data_train

FECHA
2015-01-01 00:00:00
2015-01-01 01:00:00
2015-01-01 02:00:00
2015-01-01 03:00:00

2015-01-01 04:00:00

2019-01-31 19:00:00
2019-01-31 20:00:00
2019-01-31 21:00:00
2019-01-31 22:00:00

2019-01-31 23:00:00

KW-H

3200
3200
2400
2400
2400

3300
3300
3400
3600
2600

35808 rows x 1 columns
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#Transformacion de datos a numerica

data_train['KW-H']
data_train[ 'KW-H']

[valor.replace(","”, ".") for valor in data_train['KW-H'] ]
[float(valor) for valor in data_train['KW-H'] ]

data_test['Ki-H'] = [valor.replace(",", ".") for valor in data_test['KW-H'] ]
data_test['KW-H'] = [float(valor) for valor in data_test['KW-H'] ]

data_train

/usr/local/lib/python3.7/dist-packages/ipykernel_launcher.py:3: SettingWithCopyWarning:
A value is trying to be set on a copy of a slice from a DataFrame.
Try using .loc[row_indexer,col_indexer] = value instead

See the caveats in the documentation: https://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/user_guide/indexing.html#returning-a-view-versus-a-copy
This is separate from the ipykernel package so we can avoid doing imports until

/usr/local/lib/python3.7/dist-packages/ipykernel_launcher.py:4: SettingWithCopyWarning:

A value is trying to be set on a copy of a slice from a DataFrame.

Try using .loc[row_indexer,col_indexer] = value instead

See the caveats in the documentation: https://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/user_guide/indexing.html#returning-a-view-versus-a-copy
after removing the cwd from sys.path.

/usr/local/lib/python3.7/dist-packages/ipykernel_launcher.py:6: SettingWithCopyWarning:

A value is trying to be set on a copy of a slice from a DataFrame.

Try using .loc[row_indexer,col_indexer] = value instead

See the caveats in the documentation: https://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/user_guide/indexing.html#returning-a-view-versus-a-copy

/usr/local/lib/python3.7/dist-packages/ipykernel_launcher.py:7: SettingWithCopyWarning:
A value is trying to be set on a copy of a slice from a DataFrame.
Try using .loc[row_indexer,col_indexer] = value instead

See the caveats in the documentation: https://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/user_guide/indexing.html#returning-a-view-versus-a-copy
import sys
KW-H
FECHA

2015-01-01 00:00:00 3200.0
2015-01-01 01:00:00 3200.0
2015-01-0102:00:00 2400.0
2015-01-01 03:00:00 2400.0
2015-01-01 04:00:00 2400.0
2019-01-31 19:00:00 3300.0
2019-01-31 20:00:00 3300.0
2019-01-31 21:00:00  3400.0
2019-01-31 22:00:00 3600.0

2019-01-31 23:00:00 2600.0

35808 rows x 1 columns

#Normalizacion de los datos

#Para LSTM es obligatoria la normalizacidn, en este caso lo hacemos de @ a 1
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

sc = MinMaxScaler(feature_range = (0,1))

data_train_scaled = sc.fit_transform(data_train)
print(data_train_scaled.shape)

data_train_scaled

(35888, 1)

array([[0.66666667],
[0.66666667],
[@.5 1,

[@.78833333],
[0.75 14
[0.54166667]])
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#Tenemos que entrenar la red por blogues de datos

#Time_step es el tamano del blogue

#Cada n datos genera una salida

#Tomamos bloques de 60 datos consecutivos

time_step = 60

X_train = [] #Lista de conjuntos de 6@ datos

Y_train = []

m = len(data_train_scaled)

for i in range(time_step, m):
X_train.append(data_train_scaled[i-time_step:i, 8]) #Guardamos 60 valores
Y_train.append(data_train_scaled[i, @]) #Buscamos predecir el dato time_step + 1, no la var KW

X_train, Y_train = np.array(X_train), np.array(Y_train) #Usamos np por reshape y optimizacion

X_train.shape, Y_train.shape

((35748, 68), (35748,))

# pd.DataFrame(X_train).to_csv('x_train.csv')
# pd.DataFrame(Y_train).to_csv('y_train.csv')

#0bligatorio el reshape de los datos, es obligatorio por Keras, nos pide ingresar un array de 3 dim
#Llevamos de dos a 3 dimensiones nuestro arreglo

X_train = np.reshape(X_train, (X_train.shape[@], X_train.shape[1], 1)) #Agregamos una nueva dimension
X_train.shape, Y_train.shape

((35748, 60, 1), (35748,))

#MODELO
from keras.layers import LSTM
from sklearn.metrics import mean_squared_error

def NN_LSTM(optimizador, neuronas, epocas):
dim_entrada = (X_train.shape[1],X_train.shape[2])
dim_salida = 1
num_neuronas = neuronas

model = Sequential()

model.add(LSTM(units=num_neuronas, return_sequences = True, input_shape=dim_entrada))
model.add(Dropout(@.4))

model.add(LSTM(units=num_neuronas))

model.add(Dropout(0.2))

model.add(Dense(units = dim_salida))

# model .add(activation ='linear"')

model.compile(optimizer= optimizador, loss='mse’', metrics = ['mean_absolute_error']) #mean_squared_error

#Entrenamiento
history = model.fit(X_train, Y_train, epochs = epocas, batch_size = 128)
return model, history

def predDataTest(modelo):

x_test = data_test.values

x_test = sc.transform(x_test)

# # x_test

X_test = []

for i in range(time_step, len(x_test)):
X_test.append(x_test[i-time_step: i, @])

X_test= np.array(X_test)

X_test = np.reshape(X_test, (X_test.shape[0], X_test.shape[1], 1))

X_test.shape

prediccion = modelo.predict(X_test)

prediccion = sc.inverse_transform(prediccion)

return prediccion

#rmsprop LOS MEJORES RESULTADOS

model, history = NN_LSTM(optimizador = 'rmsprop', neuronas = 10, epocas = 10)
#Guardamos el modelo para no tener que entrenar otra vez para probar
model.save('modelos/model.h5")

Epoch 1/10
280/280 [ ] - 18s 50ms/step - loss: ©.0375 - mean_absolute_error: 0.1386
Epoch 2/10
280/280 [ ] - 22s 8@ms/step - loss: 0.0137 - mean_absolute_error: 0.0862
Epoch 3/10
280/280 [ ] - 14s 5Oms/step - loss: ©.0101 - mean_absolute_error: ©.0727
Epoch 4/10
280/280 [ ] - 14s S@ms/step - loss: ©.0080 - mean_absolute_error: ©.0640
Epoch 5/10
280/280 [ ] - 195 67ms/step - loss: 0.8069 - mean_absolute_error: 0.0584
Epoch 6/10
280/280 [ ] - 14s 49ms/step - loss: ©.0062 - mean_absolute_error: ©.0545
Epoch 7/10
280/280 [ ] - 14s 49ms/step - loss: ©.0857 - mean_absolute_error: ©.0521
Epoch 8/10
280/280 [ ] - 14s 49ms/step - loss: 0.0055 - mean_absolute_error: 0.0507
Epoch 9/10
280/280 [ ] - 14s 52ms/step - loss: ©.8052 - mean_absolute_error: 0.0496
Epoch 10/10
280/280 [ ] - 14s Soms/step - loss: ©.8051 - mean_absolute_error: 0.0485
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#Ver Lla arquitectura del modelo

print(model.summary())

print('El valor de la pérdida obtenido es: {}'.format(history.history['loss'][-1]))

print('El valor del error medio absoluto es: {}'.format(history.history['mean_absolute_error'][-1]))

Model: "sequential™

Layer (type) Output Shape Param #
1stm (LSTM) (None, 60, 10) 480
dropout (Dropout) (None, 60, 10) 2]
1stm_1 (LSTM) (None, 10) 840
dropout_1 (Dropout) (None, 10) ]
dense (Dense) (None, 1) 11

Total params: 1,331
Trainable params: 1,331
Non-trainable params: ©

None
El valor de la pérdida obtenido es: ©.005072229541838169
El valor del error medio absoluto es: ©.048485200852155685

model = keras.models.load_model('modelos/model.h5"')

prediccion = predDataTest(model) ##Arreglar porque salta error al correr de nuevo

x_test = data_test.values

x_test = sc.transform(x_test)

# # x_test

X_test = []

for i in range(time_step, len(x_test)):
X_test.append(x_test[i-time_step: i, @])

X_test= np.array(X_test)

X_test = np.reshape(X_test, (X_test.shape[@], X_test.shape[1], 1))

X_test.shape

prediccion = model.predict(X_test)
prediccion = sc.inverse_transform(prediccion)
len(prediccion)

7956

#Grafica de valores

# Y_test #Aun no defnido

plt.plot(data_test.values[60:321], color='red', label='Consumo real')
plt.plot(prediccion[:261], color='blue', label='Prediccién de consumo')
plt.xlabel('Tiempo')

plt.ylabel('Consumo')

plt.legend()

plt.show()

4500

—— Consumo real
~— Prediccion de consumo

0 50 100 150 200 250
Tiempo
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#Union de datos
#LSTM nos predice el dato time_step + 1 por tanto debemos unir a partir del dato 61 de nuestro data_test
data_test_slic = data_test[60:].copy()
data_test_pred = pd.concat([data_test_slic,
pd.DataFrame(prediccion,
columns=[ 'KW-H_PRED'],
index = data_test_slic.index)],
axis =1)
# print(data_test slic.shape)
# print(prediccion. shape)
# print(data_test_slic)
# print(prediccion)
data_test_pred.head(20)

KW-H KW-H_PRED
FECHA

2019-02-03 12:00:00 2900.0 2447.286377
2019-02-03 13:00:00 35000 2769.744385
2019-02-03 14:00:00 32000 3327.097900
2019-02-03 15:00:00 4000.0 3675.702637
2019-02-03 16:00:00 42000 3706.161865
2019-02-03 17:00:00 41000 3882.923096
2019-02-03 18:00:00 40000 3773.962891
2019-02-03 19:00:00 4000.0 3704.181885
2019-02-03 20:00:00 3900.0 3746.572754
2019-02-03 21:00:00 32000 3657.266113
2019-02-03 22:00:00 37000 3683.607666
2019-02-03 23:00:00 3700.0 3495078369
2019-02-04 00:00:00 36000 3531.615723
2019-02-04 01:00:00 3500.0 3436.601807

2019-02-04 02:00:00 38000 3347.583740

# Figura 5.8: Curva de La demanda eléctrica pronosticada

#Los primeros 7 dias(completos) de la prediccion (4 de febrerc)

semana_estudio_test_pred = data_test_pred[
data_test_pred.index.get loc('2019-02-04 00:00:00'):
data_test_pred.index.get_loc('2019-02-11 ©0:00:00')]

semana_estudio test = semana estudio_test_pred['KW-H"]
semana_estudio_pred = semana_estudio_test_pred[ 'KW-H_PRED']
# semana_estudio_pred
plt.figure(figsize=(10,6))
plt.plot(semana_estudio_pred,

color="'blue’,

label='Datos Pronosticados’)
plt.suptitle('CURVA DE LA DEMANDA PRONOSTICADA',

fontsize = 18,

fontweight = 'bold',

fontfamily='serif')
plt.legend()

plt.show()
CURVA DE LA DEMANDA PRONOSTICADA
= Datos Pronosticados
4000
3500
3000
2500

0 T T T T T T T T
2019-02-04 2019-02-05 2019-02-06 2019-02-07 2019-02-08 2019-02-09 2019-02-10 2019-02-11
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Figura C.2. Compilacién de los diferentes optimizadores

ADAM

model_adam, history_adam= NN_LSTM{optimizador = 'adam', neuronas = 10, epocas = 10)
model_adam. save('modelos/model_adam.h5')

Epoch 1/10
35748/35748 [
Epoch 2/10
35748/35748
Epoch 3/10
35748/35748 [==
Epoch 4/10
35748/35748 [=ssssssssssssssssssssssss=sss==] - 1655 Sms/step - loss: 0.0052 - mean_absolute_error: 0.0469
Epoch 5/10

- 260s 7ms/step - loss: @.0199 - mean_absolute_error: 0.0929

- 108s 3ms/step - loss: @.0082 - mean_absolute_error: 8.0622

- 147s 4ms/step - loss: @.0065 - mean_absolute_error: ©.0537

35748/35748 - 111s 3ms/step - loss: ©.0043 - mean_absolute_error: ©.0416
Epoch 6/10
35748/35748 - 161s 5ms/step - loss: ©.0039 - mean_absolute_error: ©.0390
Epoch 7/10
35748/35748 [========================z=3:23= ] - 176s Sms/step - loss: ©.0036 - mean_absolute_error: @.0377
Epoch B/10
35748/35748 [ - 172s Sms/step - loss: @.0035 - mean_absolute_error: ©.0369
Epoch 9/10@
35748/35748 [============================== ] - 145s 4ms/step - loss: @.8035 - mean_absolute_error: 0.0366
Epoch 10/10
35748/35748 - 161s Sms/step - loss: 0.0034 - mean_absolute_error: 8.0359

prediccion_adam = predDataTest(model_adam)

ADADELTA

model_adadelta, history_adadelta = NN_LSTM(optimizador = 'adadelta’, neuronas = 10, epocas = 10)
model_adadelta.save('modelos/model_adadelta.h5')

Epoch 1/10
35748/35748 [ ==sss=s==ss=sssssss ] - 1505 4ms/step - loss: ©.0214 - mean_absolute_error: ©.0948
Epoch 2/10
35748/35748 [====s==ssz=ssssssss=sssssss===] - 122s 3ms/step - loss: ©.0082 - mean_absolute_error: 0.0624
Epoch 3/10
35748/35748 [ == = - 136s 4ms/step - loss: ©.0066 - mean_absolute_error: ©.0548
Epoch 4/10
35748/35748 [ ] - 161s Sms/step - loss: ©.0855 - mean_absolute_error: ©0.8491
Epoch 5/10
35748/35748 [ ] - 1425 4ms/step - loss: ©.0048 - mean_absolute_error: 2.0452
Epoch 6/10
35748/35748 [ s==ssssssssssssssss ] - 159s 4ms/step - loss: 0.0044 - mean_absolute_error: 0.0427
Epoch 7/10
35748/35748 [ = - 121s 3ms/step - loss: ©.0040 - mean_absolute_error: ©.0405
Epoch 8/10
35748/35748 [ ] - 156s 4ms/step - loss: ©.0038 - mean_absolute_error: ©.9389
Epoch 9/10
35748/35748 [ ] - 153s 4ms/step - loss: ©.8036 - mean_absolute_error: ©.9378
Epoch 18/18
35748/35748 [ R ] - 1535 dms/step - loss: ©.0035 - mean_sbsolute_srror: ©.0370

prediccion_adadelta = predDataTest(model_adadelta)

RMSPROP

model_rmsprop, history_rmsprop = NN_LSTM(optimizador = 'rmsprop', neuronas = 10, epocas = 10)
model_rmsprop.save( 'modelos/model_rmsprop.h5')

Epoch 1/18
35748/35748 [==== ] - 110s 3ms/step - loss: 0.0099 - mean_absolute_error: ©.0689
Epoch 2/10
35748/35748 [==== ] - 162s 5ms/step - loss: 0.0061 - mean_absolute_error: ©.0528
Epoch 3/10
35748/35748 [==== ] - 153s 4ms/step - loss: 0.0044 - mean_absolute_error: 0.0437
Epoch 4/10
35748/35748 [ ] - 159s 4ms/step - loss: ©.0039 - mean_absolute_error: ©.0404
Epoch 5/10
35748/35748 [ ] - 139s dms/step - loss: ©.0836 - mean_absolute_error: ©.0384
Epoch 6/10
35748/35748 [ ] - 137s dms/step - loss: 0.0834 - mean_absolute_error: 8.0371
Epoch 7/10
35748/35748 [ ] - 160s 4ms/step - loss: 0.0034 - mean_absolute_error: 0.0363
Epoch 8/1@
35748/35748 ] - 129s 4ms/step - loss: 0.0033 - mean_absolute_error: 0.0353
Epoch 9/1@
35748/35748 [==== ] - 1265 4ms/step - loss: 0.0032 - mean_absolute_error: 0.0349
Epoch 18/10
35748/35748 [==== ] - 147s dms/step - loss: ©.0032 - mean_absolute_error: ©.0348

prediccion_rmsprop = predDataTest(model_rmsprop)
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Figura C.3. Datos pronosticados aplicando la interfaz grafica implementada

¢ Prediccion Demanda -

UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI
INGENIERIA ELECTRICA

Autores:
-Bastidas Cashicana Wilson Roberto
-Moya Cabezas Angelo Mauricio
D S Entrenamiento Red Prediccion de g
atos Historicos R I e Salir
Desde Hasta Fecha Demanda(KW-H)
Ao [19 ©| AR [a19 Y| 2019-04-03 01:00:00 2803.36279296875
— 2019-04-03 02:00:00 2833.701904206875
Mes 4 v| Mes |4 | 2019-04-03 03:00:00 2834.625732421875
Da | Da[s < 2019-04-03 04:00:00 2622.857666015625
2019-04-03 05:00:00 2660.114990234375
Hoa [t | Hoa [2 | 2019-04-03 06:00:00 2678.130859375
Domanda Espacilica 2019-04-03 07:00:00 2676.900634765625
2019-04-03 08:00:00 2838.81494140625
Ao 2019 | 2019-04-03 09:00:00 3074.72314453125
Mes [1 <] 2019-04-03 10:00:00 3032123046875
S 2019-04-03 11:00:00 2802.10693359375
Dia [4 | : 2019-04-03 12:00:00 3047.039794921875
Hota 2019-04-03 13:00:00 2398.87158203125
= = 2019-04-03 14:00:00 2673.464599609375
‘ Predecir demanda ‘ 2019-04-03 15:00:00 2571.17626953125
2019-04-03 16:00:00 2470.2744140625
’ Grafica ‘ ‘ Tabla ‘ 2019-04-03 17:00:00 2603.156005859375
2019-04-03 18:00:00 2492,70068359375
] »

WR N | &) 8| ™ =] 1
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Figura C.4. Datos numéricos pronosticados

FECHA PREDICCION
03/04/2019 1:00 2803,3628
03/04/2019 2:00 2833,7020
03/04/2019 3:00 2834,6257
03/04/2019 4:00 2622,8577
03/04/2019 5:00 2660,1150
03/04/2019 6:00 2678,1309
03/04/2019 7:00 2676,9006
03/04/2019 8:00 2888,8150
03/04/2019 9:00 3074,7231
03/04/2019 10:00 3032,1230
03/04/2019 11:00 2802,1070
03/04/2019 12:00 3047,0398
03/04/2019 13:00 2398,8716
03/04/2019 14:00 2673,4646
03/04/2019 15:00 2571,1763
03/04/2019 16:00 2470,2744
03/04/2019 17:00 2603,1560
03/04/2019 18:00 2492,7007
03/04/2019 19:00 2499,9128
03/04/2019 20:00 2504,1326
03/04/2019 21:00 3135,3830
03/04/2019 22:00 3696,1033
03/04/2019 23:00 3477,8066
04/04/2019 0:00 2697,3965
04/04/2019 1:00 2801,4924
04/04/2019 2:00 2411,7434
04/04/2019 3:00 2255,8313
04/04/2019 4:00 1920,9194
04/04/2019 5:00 1923,7250
04/04/2019 6:00 1954,0057
04/04/2019 7:00 1960,2737
04/04/2019 8:00 2768,2158
04/04/2019 9:00 2968,3657
04/04/2019 10:00 2865,4873
04/04/2019 11:00 2839,0955
04/04/2019 12:00 2832,5470
04/04/2019 13:00 2815,5227
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Figura C.5. Curva de la demanda pronosticados

Curva prediccion demanda
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ANEXO D. Datos pronosticados para el afio 2 020 y 2 021

Tabla D.1. Datos pronosticados desde Enero para el afio 2 020

FECHA PREDICCION
01/01/20200:00 | 2789,71167
01/01/20201:00 | 2634,18213
01/01/20202:00 | 2631,58203
01/01/20203:00 | 2623,24658
01/01/2020 4:00 | 2618,39307
01/01/20205:00 | 2619,62622
01/01/2020 6:00 | 2432,49805
01/01/2020 7:00 | 2431,80444
01/01/20208:00 | 3540,2959
01/01/20209:00 | 3583,62769
01/01/2020 10:00 | 3508,37793
01/01/2020 11:00 | 3540,87842
01/01/2020 12:00 | 2561,91138
01/01/2020 13:00 | 2232,98682
01/01/2020 14:00 | 2268,01074
01/01/2020 15:00 | 2259,1897
01/01/2020 16:00 | 2248,04102
01/01/2020 17:00 | 2248,98096
01/01/2020 18:00 | 2251,42334
01/01/2020 19:00 | 3232,38867
01/01/2020 20:00 | 3212,32715
01/01/2020 21:00 | 3149,13623
01/01/2020 22:00 | 3167,13965
01/01/2020 23:00 | 3168,50293
02/01/20200:00 | 3158,95679
02/01/20201:00 | 3153,73706
02/01/2020 2:00 | 2754,29761
02/01/20203:00 | 2777,57398
02/01/2020 4:00 | 2506,28589
02/01/20205:00 | 2410,63989
02/01/2020 6:00 | 2238,31055
02/01/20207:00 | 2238,40674
02/01/2020 8:00 | 3643,39941
02/01/20209:00 | 3783,65625
02/01/2020 10:00 | 3680,3794
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PREDICCION

02/01/2020 11:00
02/01/2020 12:00
02/01/2020 13:00
02/01/2020 14:00
02/01/2020 15:00
02/01/2020 16:00
02/01/2020 17:00
02/01/2020 18:00
02/01/2020 19:00
02/01/2020 20:00
02/01/2020 21:00
02/01/2020 22:00
02/01/2020 23:00
03/01/2020 0:00
03/01/2020 1:00
03/01/2020 2:00
03/01/2020 3:00
03/01/2020 4:00
03/01/2020 5:00
03/01/2020 6:00
03/01/2020 7:00
03/01/2020 8:00
03/01/2020 9:00
03/01/2020 10:00
03/01/2020 11:00
03/01/2020 12:00
03/01/2020 13:00
03/01/2020 14:00
03/01/2020 15:00
03/01/2020 16:00
03/01/2020 17:00
03/01/2020 18:00
03/01/2020 19:00
03/01/2020 20:00
03/01/2020 21:00
03/01/2020 22:00
03/01/2020 23:00

3722,92651
2642,28149
2420,79126
2461,25488
2441,56494
2618,56934
2619,12012
3006,23584
2996,32959
3803,46338
3736,25684
3486,77588
3134,75269
2786,05737
2811,90039
2810,13648
2701,31445
2610,05054
2619,56787
2622,62573
2619,80542
3735,15308
3656,76367
3594,66382
3638,54492
2561,94116
2154,27051
2190,00464
2180,40991
2167,16626
2167,1897

2259,7041

2639,4292

3235,33838
3193,96631
3159,29199
3169,58936
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FECHA PREDICCION
04/01/2020 0:00 | 3165,24902
04/01/20201:00 | 3156,24707
04/01/2020 2:00 | 3151,67969
04/01/20203:00 | 3150,04321
04/01/2020 4:00 | 3149,98608
04/01/20205:00 | 3151,16919
04/01/2020 6:00 | 2569,26904
04/01/20207:00 | 2599,11865
04/01/2020 8:00 | 2435,16162
04/01/20209:00 | 2425,54932

04/01/2020 10:00 | 2431,66797
04/01/2020 11:00 | 2431,44263
04/01/2020 12:00 | 2431,3645
04/01/2020 13:00 | 2431,01587
04/01/2020 14:00 | 2429,42773
04/01/2020 15:00 | 2815,32495
04/01/2020 16:00 | 3313,99731
04/01/2020 17:00 | 3575,97315
04/01/2020 18:00 | 3527,0398
04/01/2020 19:00 | 3422,21582
04/01/2020 20:00 | 3756,64844
04/01/2020 21:00 | 3715,73584
04/01/2020 22:00 | 3489,0686
04/01/2020 23:00 | 3327,95215
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Tabla D.2. Datos pronosticados hasta Diciembre para el afio 2 020

PREDICCION

26/12/2020 1:00
26/12/2020 2:00
26/12/2020 3:00
26/12/2020 4:00
26/12/2020 5:00
26/12/2020 6:00
26/12/2020 7:00
26/12/2020 8:00
26/12/2020 9:00
26/12/2020 10:00
26/12/2020 11:00
26/12/2020 12:00
26/12/2020 13:00
26/12/2020 14:00
26/12/2020 15:00
26/12/2020 16:00
26/12/2020 17:00
26/12/2020 18:00
26/12/2020 19:00
26/12/2020 20:00
26/12/2020 21:00
26/12/2020 22:00
26/12/2020 23:00
27/12/2020 0:00
27/12/2020 1:00
27/12/2020 2:00
27/12/2020 3:00
27/12/2020 4:00
27/12/2020 5:00
27/12/2020 6:00
27/12/2020 7:00
27/12/2020 8:00
27/12/2020 9:00
27/12/2020 10:00
27/12/2020 11:00
27/12/2020 12:00

2387,00122
2035,55798
2023,43701
2039,52576
1866,93567
1857,3103
1867,06177
2418,72437
2173,66773
2603,67481
2248,35181
2303,25879
2225,94385
2124,38623
2121,6062
1946,35815
1848,63391
1850,61096
1857,05676
2603,60449
2831,70996
2788,93237
2777,85352
2115,35132
2103,65698
2128,01831
2124,48926
2123,71094
2036,98084
2035,58374
2041,62048
2414,44653
2335,14063
2502,41773
2413,52026
2213,61401
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PREDICCION

27/12/2020 13:00
27/12/2020 14:00
27/12/2020 15:00
27/12/2020 16:00
27/12/2020 17:00
27/12/2020 18:00
27/12/2020 19:00
27/12/2020 20:00
27/12/2020 21:00
27/12/2020 22:00
27/12/2020 23:00
28/12/2020 0:00
28/12/2020 1:00
28/12/2020 2:00
28/12/2020 3:00
28/12/2020 4:00
28/12/2020 5:00
28/12/2020 6:00
28/12/2020 7:00
28/12/2020 8:00
28/12/2020 9:00
28/12/2020 10:00
28/12/2020 11:00
28/12/2020 12:00
28/12/2020 13:00
28/12/2020 14:00
28/12/2020 15:00
28/12/2020 16:00
28/12/2020 17:00
28/12/2020 18:00
28/12/2020 19:00
28/12/2020 20:00
28/12/2020 21:00
28/12/2020 22:00
28/12/2020 23:00
29/12/2020 0:00
29/12/2020 1:00

2211,31299
2126,77173
2403,2356
2509,54663
2790,93164
2783,31909
2768,65479
3390,21899
3347,93408
3311,67163
3330,49829
2539,89038
2582,46606
2808,52783
3182,65503
3146,36816
3139,4148
3990,69727
4209,3374
4126,77441
4163,30615
4179,17676
4169,13428
3974,27368
3817,03101
3661,19702
3678,5061
3766,95923
3749,05615
3752,26123
3762,85889
4142,76172
4093,36133

3995,448
3943,72925
3957,68481
3586,16455
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PREDICCION

29/12/2020 2:00
29/12/2020 3:00
29/12/2020 4:00
29/12/2020 5:00
29/12/2020 6:00
29/12/2020 7:00
29/12/2020 8:00
29/12/2020 9:00
29/12/2020 10:00
29/12/2020 11:00
29/12/2020 12:00
29/12/2020 13:00
29/12/2020 14:00
29/12/2020 15:00
29/12/2020 16:00
29/12/2020 17:00
29/12/2020 18:00
29/12/2020 19:00
29/12/2020 20:00
29/12/2020 21:00
29/12/2020 22:00
29/12/2020 23:00
30/12/2020 0:00
30/12/2020 1:00
30/12/2020 2:00
30/12/2020 3:00
30/12/2020 4:00
30/12/2020 5:00
30/12/2020 6:00
30/12/2020 7:00
30/12/2020 8:00
30/12/2020 9:00
30/12/2020 10:00
30/12/2020 11:00
30/12/2020 12:00
30/12/2020 13:00
30/12/2020 14:00

3259,13965
3295,77368
3280,78955
3257,83643
2711,09253
2721,20264
3105,11084
3070,38403
3042,25537
869,551575
508,188995
450,078461
431,149139
423,105957
1315,85278
3247,47241
3230,9895
2777,32422
2749,3064
2745,54614
2811,47412
2688,68213
2674,60034
2482,28711
2385,68018
2393,71729
2397,60425
2398,48315
2401,45361
3201,40649
3279,58716
3228,34985
2740,50391
2578,5332
2411,77905
2044,47009
1863,90491
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PREDICCION

30/12/2020 15:00
30/12/2020 16:00
30/12/2020 17:00
30/12/2020 18:00
30/12/2020 19:00
30/12/2020 20:00
30/12/2020 21:00
30/12/2020 22:00
30/12/2020 23:00
31/12/2020 0:00
31/12/2020 1:00
31/12/2020 2:00
31/12/2020 3:00
31/12/2020 4:00
31/12/2020 5:00
31/12/2020 6:00
31/12/2020 7:00
31/12/2020 8:00
31/12/2020 9:00
31/12/2020 10:00
31/12/2020 11:00
31/12/2020 12:00
31/12/2020 13:00
31/12/2020 14:00
31/12/2020 15:00
31/12/2020 16:00
31/12/2020 17:00
31/12/2020 18:00
31/12/2020 19:00
31/12/2020 20:00
31/12/2020 21:00
31/12/2020 22:00
31/12/2020 23:00

1869,22022
1877,55286
1879,96472
1881,62268
1881,93311
2238,44165
2261,46606
2426,70898
2333,29419
2223,0481

2218,79761
2219,53687
2216,4021

2499,3667

2504,59277
2489,26221
2887,0188

2979,87549
2951,68164
2951,9397

2955,45483
2753,64014
2566,61157
2583,65039
2590,34448
2588,06323
2590,22339
2593,46777
2595,54297
2792,97583
3192,00977
3159,5603

3142,14746




UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE ELECTRICIDAD

Tabla D.3. Datos pronosticados desde Enero para el afio 2 021

FECHA PREDICCION
01/01/2021 0:00 2267,2908
01/01/2021 1:00 1893,9517
01/01/2021 2:00 1720,8625
01/01/2021 3:00 1703,7964
01/01/2021 4:00 1725,7168
01/01/2021 5:00 1736,7987
01/01/2021 6:00 1729,5092
01/01/2021 7:00 1878,5764
01/01/2021 8:00 1997,4083
01/01/2021 9:00 2024,4204
01/01/2021 10:00 2009,9462
01/01/2021 11:00 2047,6816
01/01/2021 12:00 2418,4158
01/01/2021 13:00 2588,9417
01/01/2021 14:00 2615,8384
01/01/2021 15:00 2602,1938
01/01/2021 16:00 2471,0552
01/01/2021 17:00 2363,91
01/01/2021 18:00 2467,6472
01/01/2021 19:00 2600,705
01/01/2021 20:00 2780,613
01/01/2021 21:00 2840,4067
01/01/2021 22:00 2840,9326
01/01/2021 23:00 2832,2183
02/01/2021 0:00 2387,5017
02/01/2021 1:00 2218,5493
02/01/2021 2:00 2205,4211
02/01/2021 3:00 2477,9514
02/01/2021 4:00 2602,635
02/01/2021 5:00 2616,9668
02/01/2021 6:00 2596,1772
02/01/2021 7:00 2513,965
02/01/2021 8:00 2860,9128
02/01/2021 9:00 3078,1694
02/01/2021 10:00 2984,111
02/01/2021 11:00 2787,0261
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FECHA PREDICCION
02/01/2021 12:00 2595,7185
02/01/2021 13:00 2553,3523
02/01/2021 14:00 2444,8247
02/01/2021 15:00 2478,6787
02/01/2021 16:00 2509,8157
02/01/2021 17:00 2519,3894
02/01/2021 18:00 2515,671
02/01/2021 19:00 2507,4783
02/01/2021 20:00 2753,6162
02/01/2021 21:00 2851,0298
02/01/2021 22:00 2919,4424
02/01/2021 23:00 2926,7698
03/01/2021 0:00 2407,8037
03/01/2021 1:00 2089,138
03/01/2021 2:00 2020,5575
03/01/2021 3:00 2041,4447
03/01/2021 4:00 2067,7932
03/01/2021 5:00 2076,3164
03/01/2021 6:00 2069,7295
03/01/2021 7:00 2293,6545
03/01/2021 8:00 2698,1206
03/01/2021 9:00 3429,1626
03/01/2021 10:00 1396,0558
03/01/2021 11:00 528,5676
03/01/2021 12:00 257,75034
03/01/2021 13:00 230,78163
03/01/2021 14:00 269,28693
03/01/2021 15:00 298,41525
03/01/2021 16:00 300,9804
03/01/2021 17:00 283,09537
03/01/2021 18:00 255,33119
03/01/2021 19:00 225,70535
03/01/2021 20:00 198,6858
03/01/2021 21:00 176,04604
03/01/2021 22:00 157,97693
03/01/2021 23:00 143,90497
04/01/2021 0:00 536,3697
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FECHA PREDICCION

04/01/2021 1:00 1793,1421
04/01/2021 2:00 2636,693
04/01/2021 3:00 2829,8435
04/01/2021 4:00 2772,32

04/01/2021 5:00 2527,9446
04/01/2021 6:00 2147,242
04/01/2021 7:00 2032,6573
04/01/2021 8:00 2062,1204
04/01/2021 9:00 1952,2449
04/01/2021 10:00 1917,3395
04/01/2021 11:00 1924,3038
04/01/2021 12:00 1937,1018
04/01/2021 13:00 1774,4369
04/01/2021 14:00 1688,6918
04/01/2021 15:00 1660,1615
04/01/2021 16:00 1762,7848
04/01/2021 17:00 1815,7493
04/01/2021 18:00 1824,1293
04/01/2021 19:00 1814,1979
04/01/2021 20:00 2259,0984
04/01/2021 21:00 2480,3984
04/01/2021 22:00 2459,921
04/01/2021 23:00 2414,0664
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Tabla D.4. Datos pronosticados hasta Diciembre para el afio 2 021

FECHA PREDICCION
26/12/2021 5:00 1837,8776
26/12/2021 6:00 1836,4241
26/12/2021 7:00 1830,4564
26/12/2021 8:00 1935,4447
26/12/2021 9:00 2334,8154

26/12/2021 10:00 2512,0627
26/12/2021 11:00 2534,4978
26/12/2021 12:00 2574,5305
26/12/2021 13:00 2224,323
26/12/2021 14:00 2014,687
26/12/2021 15:00 1970,032
26/12/2021 16:00 1989,2476
26/12/2021 17:00 2014,5392
26/12/2021 18:00 2027,76

26/12/2021 19:00 2029,3177
26/12/2021 20:00 2140,678
26/12/2021 21:00 2428,1248
26/12/2021 22:00 2665,6296
26/12/2021 23:00 2725,651
27/12/2021 0:00 2343,531
27/12/2021 1:00 1939,5354
27/12/2021 2:00 1865,3372
27/12/2021 3:00 1835,4834
27/12/2021 4:00 1843,4419
27/12/2021 5:00 1855,0916
27/12/2021 6:00 1857,9076
27/12/2021 7:00 1852,3472
27/12/2021 8:00 1842,541
27/12/2021 9:00 2117,312
27/12/2021 10:00 2249,2332
27/12/2021 11:00 2270,7195
27/12/2021 12:00 2255,8362
27/12/2021 13:00 2242,2798
27/12/2021 14:00 2063,5496
27/12/2021 15:00 1987,3083
27/12/2021 16:00 2036,8464
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FECHA PREDICCION
27/12/2021 17:00 2077,7405
27/12/2021 18:00 2153,9385
27/12/2021 19:00 2184,9453
27/12/2021 20:00 2188,1865
27/12/2021 21:00 2183,2124
27/12/2021 22:00 2179,0176
27/12/2021 23:00 2177,508
28/12/2021 0:00 1946,2821
28/12/2021 1:00 1840,0146
28/12/2021 2:00 1818,3387
28/12/2021 3:00 1825,2021
28/12/2021 4:00 1832,9523
28/12/2021 5:00 1834,2092
28/12/2021 6:00 1830,1636
28/12/2021 7:00 1713,5565
28/12/2021 8:00 1760,9641
28/12/2021 9:00 2255,9858
28/12/2021 10:00 2497,8647
28/12/2021 11:00 2538,9998
28/12/2021 12:00 2515,1204
28/12/2021 13:00 2136,9155
28/12/2021 14:00 2093,1787
28/12/2021 15:00 2129,4705
28/12/2021 16:00 2049,7937
28/12/2021 17:00 1959,24
28/12/2021 18:00 1872,4895
28/12/2021 19:00 1843,5914
28/12/2021 20:00 1840,4242
28/12/2021 21:00 1841,0598
28/12/2021 22:00 1951,1704
28/12/2021 23:00 2001,0042
29/12/2021 0:00 2006,112
29/12/2021 1:00 1996,1561
29/12/2021 2:00 1929,8461
29/12/2021 3:00 1897,2549
29/12/2021 4:00 1833,8647
29/12/2021 5:00 1808,4576
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FECHA PREDICCION
29/12/2021 6:00 1805,334
29/12/2021 7:00 1808,4106
29/12/2021 8:00 1810,4915
29/12/2021 9:00 2269,345
29/12/2021 10:00 2496,6782
29/12/2021 11:00 2536,995
29/12/2021 12:00 2159,5093
29/12/2021 13:00 1983,6421
29/12/2021 14:00 1952,2491
29/12/2021 15:00 1972,6036
29/12/2021 16:00 1882,7411
29/12/2021 17:00 1841,4001
29/12/2021 18:00 1832,5568
29/12/2021 19:00 1889,1688
29/12/2021 20:00 2087,9805
29/12/2021 21:00 2411,8987
29/12/2021 22:00 2532,818
29/12/2021 23:00 2536,3242
30/12/2021 0:00 2392,7776
30/12/2021 1:00 2209,4136
30/12/2021 2:00 1976,419
30/12/2021 3:00 1845,2142
30/12/2021 4:00 1821,5796
30/12/2021 5:00 1948,7291
30/12/2021 6:00 2017,3298
30/12/2021 7:00 2031,8663
30/12/2021 8:00 2022,9568
30/12/2021 9:00 2243,2998
30/12/2021 10:00 2587,7668
30/12/2021 11:00 2711,3901
30/12/2021 12:00 2712,9058
30/12/2021 13:00 2383,3193
30/12/2021 14:00 2247,2478
30/12/2021 15:00 2236,5693
30/12/2021 16:00 2263,463
30/12/2021 17:00 2108,6033
30/12/2021 18:00 1924,9185
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FECHA PREDICCION

30/12/2021 19:00 1859,181
30/12/2021 20:00 1851,2146
30/12/2021 21:00 2204,2388
30/12/2021 22:00 2372,7312
30/12/2021 23:00 2518,657
31/12/2021 0:00 2548,5938
31/12/2021 1:00 2533,5598
31/12/2021 2:00 2157,5024
31/12/2021 3:00 1884,1422
31/12/2021 4:00 1809,739
31/12/2021 5:00 1819,5305
31/12/2021 6:00 1842,6294
31/12/2021 7:00 1854,4601
31/12/2021 8:00 1853,6565
31/12/2021 9:00 2309,7925
31/12/2021 10:00 2649,3257
31/12/2021 11:00 2733,8691
31/12/2021 12:00 2712,06

31/12/2021 13:00 2436,1428
31/12/2021 14:00 2265,3892
31/12/2021 15:00 1998,6248
31/12/2021 16:00 1914,9536
31/12/2021 17:00 1920,504
31/12/2021 18:00 1942,7664
31/12/2021 19:00 1954,6552
31/12/2021 20:00 1953,7783
31/12/2021 21:00 2236,7185
31/12/2021 22:00 2365,364
31/12/2021 23:00 2261,2427
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Visual Studio Code es un editor de cddigo fuente desarrollado por Microsoft para Windows,
Linux y macOS. Incluye soporte para depuracion, control integrado de GIT, resaltado de

sintaxis finalizacion inteligente de cddigo, fragmentos y refactorizacién de codigo.

En este Manual se observa como instalar paso a paso Visual Studio Code y la manera correcta

de iniciar el programa para la prediccion de energia eléctrica en la CENTRAL

HIDROELECTRICA ILLUCHI 2.

Se selecciona un navegador web de confianza y se escribe Visual Studio Code en la barra de

busqueda. En los resultados, se clickea en Download Visual Studio Code.

Figura E.1. Navegador web para descargar Visual Studio Code

roduct

Download Visual Studio Code
Download Visual Studio Code to
experience a redefined code

Extension Marketplace
Discover, add, update, disable and
uninstall Visual Studio Code

Docs
Intro vVideos - Tips and Tricks -
User Interface - Basic Editing

mMas resultados de visualsiudioc.com »

wvisual studio code o}
2, Tedo ) Imagenes X videos E) Noticias M Libros : Mas Configuracién Herrar
Aproximadamente 276.000.000 resultados (0,41 segundos)

Visual Studio Code - Code Editing. Redefined

https://code visualstudio.com ~ Traducir esta pagina

By downloading and using Visual Studio Code, you agree to the license terms and privacy
statement. VS Code automatically sends telemetry data and crash dumps to help us improve the

Updates
There are a number of upﬂates in
this version that we hope you

Setting up Visual Studio Code
Get Visual Studio Code up and
running

Extension API
Visual Studio Code has a rich
extension APl Leam how to

Nos cargara una pantalla como la de la siguiente captura. En el caso, que el sistema operativo
es 64 bits, se selecciona lo marcado en el recuadro rojo. Si el sistema operativo donde se instale

es 32 bits, habria que seleccionar la versién correspondiente.

Figura E.2. Ventana principal para descargar Visual Studio Code
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Download Visual Studio Code

Free and built on open source. Integrated Git, debugging and extensions.

A -
f [N
el
4 Windows 4 .deb Lo 4 Mac
Windows 7, 8, 10 Debian, Ubuntu Red Hat, Fedora, SUSE macOs 1010+

User Installer 64 bit 32 bit .deb 64 bit
System Installer 64 bit | 32 bit .rpm 64 bit
Zip 64 bit 32 bit .targz 64 bit

Snap Store

Una vez descargado el fichero de instalacion, se ejecuta como administrador. Se abrira un

asistente para empezar a instalar. Aceptamos el acuerdo de licencia y Siguiente.

Figura E.3. Acuerdo de licencia para descargar Visual Studio Code

)q Instalar - Microsoft Visual Studic Code

Acuerdo de Licencia
Es importante que lea la siguiente informacion antes de continuar.

Par favor, lea el siguiente acuerdo de licenda. Debe aceptar las dausulas de este
acuerdo antes de continuar con la instaladidn,

Esta licencia se aplica al producto Visual Studio Code. El
codigo fuente para Visual Studio Code estd disponible en
https://github.com/Microsoft/vscode seqgun el acuerdo de
licencia del MIT en
https://github.com/Microsoft/vscode/blob/master/license.txt.
Encontrard informacién adicional sobre licencias en nuestras
preguntas frecuentes en

(®) Acepto el acuerdo
(C) Mo acepto e acuerdo

—

Se indica la ruta donde se desea instalar. Por defecto se puede instalar en Program Files.
Después se clickea sobre Siguiente.

Figura E.4. Seleccion de la carpeta de destino para descargar Visual Studio Code
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)Q Instalar - Microsoft Visual Studic Code

Seleccione la Carpeta de Destino
éDénde debe instalarse Visual Studio Code?

El programa instalard Visual Studio Code en |a siguiente carpeta.

Para continuar, haga dic en Siguiente. 5i desea seleccionar una carpeta diferente,

haga clic en Examinar.

Examinar...

Se requieren al menos 226,7 MB de espacdio libre en el disco,

< Atras Cancelar

En la siguiente pantalla se mantiene todo por defecto y Siguiente.

Figura E.5. Seleccion de la carpeta del men inicio para descargar Visual Studio Code

)a Instalar - Microsoft Visual Studio Code

Seleccione la Carpeta del Meni Inicio
iDonde deben colocarse los accesos directos del programa?

|Z| El programa de instalacion creard los accesos directos del programa en la
siguiente carpeta del Mend Inido.

Para continuar, haga dic en Siguiente. Si desea selecconar una carpeta distinta, haga

dic en Examinar.

isual Studio Code

Examinar...

[CImo crear una carpeta en el Ment Inicie

< Atrds Cancelar

En la siguiente pantalla se marcan las opciones que se crean convenientes para el entorno de

trabajo y se clickea sobre Siguiente.
Figura E.6. Seleccion de las tareas adicionales para descargar Visual Studio Code
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)q Instalar - Microsoft Visual Studio Code
Seleccione las Tareas Adicionales
£Qué tareas adicionales deben realizarse?

Seleccione las tareas adicionales que desea que se realicen durante |a instaladidn de
Visual Studio Code y haga dic en Siguiente.

Iconos adicionales:

Crear un icono en el escritorio
Otros:

Agregar |a accidn "Abrir con Code™ al mend contextual de archivo del Explorador
de Windows

Agregar la acdan "Abrir con Code” al menud contextual de directorio del
Explorador de Windows

Registrar Code como editor para tipos de archivo admitidos
Agregar & PATH (disponible después de reinidar)

< Atras Cancelar

Una vez realizado los pasos anteriores se procese a la instalacion del software clickeando sobre
Instalar.

Figura E.7. Instalacion del programa computacional Visual Studio Code

Jq Instalar - Microsoft Yisual Studio Code hd

Listo para Instalar
Ahora el programa esta listo para inidar la instaladan de Visual Studio Code en su

sistema,

Haga dic en Instalar para continuar con el proceso o haga dic en Atras si desea revisar
o cambiar alguna configuracian.

Carpeta de Destino:
C:\Program Files\Microsoft VS Code

Carpeta del Menu Inicio:
Visual Studio Code

Tareas Adicionales:
Iconos adidonales:
Crear un icono en el escritorio
Otros:
Agregar la accion “Abrir con Code™ al menu contextual de archivo del Explor
Agregar la accidn “Abrir con Code™ al ment contextual de directario del Expl
Registrar Code como editor para tipos de archivo admitidos v

>

< Atras Cancelar

Figura E.8. Instalacion en proceso del programa computacional Visual Studio Code
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)d Instalar - Microsoft Visual Studio Code
Instalando
Por favor, espere mientras se instala Visual Studio Code en su sistema.

Extrayendo archivos. ..
C:'Program Files\Microsoft V5 Code'resources\applextensions\git\distimain.jz

Cancelar

Una vez finalizada la instalacion se clickea sobre el boton Finalizar.

Figura E.9. Instalacion completa del programa computacional Visual Studio Code

)a Instalar - Microsoft Visual Studio Code

Completando la instalacion de
Visual Studio Code

El programa completd |a instalacidn de Visual Studio Code en
su sistema. Puede ejecutar la aplicacidn haciendo dic sobre el
icono instalado.

Haga dic en Finalizar para salir del programa de instalacian.

Ejecutar Visual Studio Code

Finalizar

Después solo sé que clickea sobre el icono que ha creado Visual Studio Code para iniciar el

Software.
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Figura E.10. Icono del software instalado correspondiente al programa computacional Visual Studio
Code

e
o o < 2
HIDNED  SHILACIORES, DR Wiy ¥ gl el
(LT

o
W WheRsie mys  AMELD RS ESTELR  DARRAE W EM v S s

- LEODCCBSE ~O & €Ca @ 2

Una vez iniciado el Software procedemos abrir la carpeta en donde se encuentra la
programacion respectiva sobre la prediccion de la demanda de energia eléctrica en la central

Iluchi 2 dando click en la opcion “open folder”

Figura E.11. Ventana principal del programa computacional Visual Studio Code

Selection View Go Debug Terminal Help
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Realizado el paso anterior, el software procede abrir una ventana adicional en la cual se
escogera la carpeta en donde se encuentra la simulacion correspondiente la cual tiene como
nombre “PowerDemandPrediction-master” misma que sera entregada en un CD al encargado

del laboratorio de la facultad de CI'YA para su uso didactico.

Figura E.12. Seleccidn de la carpeta de la implementacion de la interfaz grafica para la prediccion de

la demanda de energia eléctrica

DIgSILENT
GRAFICAS ESTADISTICAS ILLUCHI 2
© AVANCES TESIS HIDALGO

ERROR OPERACION DE SUBESTACIONES

PREDICCIONES .
PAPELES GRADUAR
@ VIDE!

PowerDemandPrediction-master

c 150
SIMULACIONES PYTHON

v e
L 2 £
o

S Y MEN SANCHEZ o

TESIS ILLUCHI 2 o

TITULACION 1

Una vez que se abre la carpeta seleccionada, el software procede a cargar todos los datos que
se encuentran dentro, de tal manera que para su uso didactico se cre6 una interfaz de usuario la
cual debe ser ejecutada clickeando en la opcion “interfaz”, después en la opcion “main.py” y
por Gltimo iniciamos la interfaz dando click en el icono que se encuentra sefialado con color

rojo el cual se denomina “Run Python File”

Figura E.13. Seleccion de los archivos correspondientes a la implementacion de la interfaz grafica
para la prediccion de la demanda de energia eléctrica
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Por ltimo, esperamos unos segundos hasta que nuestra interfaz cargue para luego proceder con
su respectivo uso. Para la utilizacion de la interfaz se recomienda la revision de la seccion 5.12

del trabajo de titulacion.

Figura E.14. Vista previa de la interfaz gréfica para la prediccion de la demanda de energia eléctrica

* POWERDEMANDPREDICTION-MASTER

UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI
INGENIERIA ELECTRICA

OBSERVACIONES:

En caso de realizar predicciones de demanda de energia eléctrica con una base de datos distinta
se debera cargar un archivo en formato XLSX o CSV en la seccion denominada “data” de la

carpeta principal “PowerDemandPrediction-master”

Figura E.15. Cambio de la base de datos para la prediccién de la demanda de energia eléctrica
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