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RESUMEN

El prondstico de la demanda eléctrica es una tarea importante en la gestion de la energia
eléctrica, ya que permite prever la cantidad de energia que se requerira en un futuro
cercano. Esto es esencial para planificar la produccion y distribucion de energia
eléctrica, y para asegurar que se cumpla la demanda de energia de los usuarios. En este
trabajo se propuso el uso de inteligencia artificial mediante el uso de redes neuronales
artificiales para el desarrollo de un modelo de prediccion enfocado en el estudio de
perfiles de carga en redes de energia eléctrica, usando el software Python. Inicialmente
se realizd la investigacion de modelos adecuados de RNA para el acercamiento
predictivo de los perfiles de carga, posterior a esto se desarroll6 la descripcion y ajuste
de la base de datos de series de tiempo que corresponde a los meses de noviembre y
diciembre de 2022, con esto listo se propuso 4 arquitecturas diferentes para el modelo,
finalmente se evalud la eficacia de los modelos desarrollados mediante diferentes tipos
de error para determinar su capacidad de predecir correctamente los patrones de
demanda en los perfiles de carga eléctrica y por tltimo se selecciond el mejor modelo,

con el cual se generd la prediccién de los 7 primeros dias del mes de enero de 2023.
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Perfil De Carga Eléctrica, Alimentador Primario, Prediccion.
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ABSTRACT

The forecast of electric demand is an important task in the management of electrical
energy, as it allows predicting the amount of energy that will be required in the near
future. This is essential for planning the production and distribution of electrical energy,
and to ensure that the energy demand of users is met. In this work, the use of artificial
intelligence was proposed through the use of artificial neural networks for the
development of a prediction model focused on the study of load profiles in electrical
energy networks, using Python software. Initially, research was conducted on suitable
ANN models for the predictive approach of load profiles. After this, the description and
adjustment of the time series database corresponding to the months of November and
December 2022 were developed. With this ready, 4 different architectures for the model
were proposed, and finally, the effectiveness of the developed models was evaluated
using different types of errors to determine their ability to correctly predict demand
patterns in electrical load profiles. Lastly, the best model was selected, with which the

prediction for the first 7 days of January 2023 was generated.
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INTRODUCCION

Antecedentes

El presente trabajo de investigacion estd enmarcado dentro de la linea especifica:
Energias alternativas y renovables, eficiencia energética y proteccién ambiental, con
una derivacion a la Sub-linea: Explotacion y disefio de Sistemas de potencia,
correspondiente a los ejes tematicos de Redes de transmision y distribucidon, pertinentes
al programa de Maestria en Electricidad mencién Sistemas Eléctricos de Potencia de la
Universidad Técnica de Cotopaxi, en fusion del articulo 21 del Reglamento del Trabajo

de Titulacién de Posgrados.

En la actualidad eléctrica del Ecuador es necesario realizar avances tecnolégicos para
lograr la eficiencia energética donde se conoce que el tema de pérdidas en el sistema es
bastante preocupante sobre todo en las redes de distribucion eléctricas. Por tal razon,
se plantea la generacion de un estudio mediante redes neuronales artificiales para la
prediccion de perfiles de carga en alimentadores de una arquitectura de distribucion.
Esta propuesta se enfoca en brindar un apoyo en la mitigacion de perdidas, mediante

un reconocimiento basado en datos histéricos almacenados como series de tiempo.

Planteamiento del problema

Los perfiles de carga eléctrica en alimentadores primarios se presentan como curvas en
la variacién de la carga eléctrica a través del tiempo, estos perfiles dependeran del tipo
de cliente y de condiciones ambientales. Los cuales son factores que influyen en las

pérdidas dentro de la misma [1].

Por esta razén, es importante estudiar la carga eléctrica, ya que con estos datos se
pueden predecir el perfil necesario para alimentar de manera eficiente a una poblacion
[2]. Ya que, al no realizar un analisis correcto de la carga necesaria a través del tiempo,
da como resultado una cantidad excesiva de potencia suministrada que no puede ser
almacenada y, por ende, desperdiciada. Esto se traduce en una pérdida para el sistema

y en una falta de eficiencia en los recursos [3].



No obstante, los datos necesarios para el perfil de carga en alimentadores primaros han
sido almacenado en un base de datos de series de tiempo que, de momento, no ha sido
empleado para ningun proposito. En este sentido, al emplear algoritmos de aprendizaje
profundo, como lo son las redes neuronales artificiales (RNA), se puedan extraer
patrones de estos perfiles que describan su comportamiento, puedan pronosticar las
siguientes muestras para realizar una correcta planificacién eléctrica. Sin embargo, a
pesar de que estos modelos ofrecen una gran oportunidad al realizar varios célculos
matematicos que, dificilmente una persona pueda hacerlos al mismo tiempo, requiere
de una alta demanda computacional y un conocimiento previo en su manejo y
configuracion [4]. Ademas, el conjunto de datos debe ser tratado previamente, ya que
su frecuencia de muestreo del sistema eléctrico, los valores numéricos obtenidos y
errores en el almacenamiento de los datos puede interferir en la fase de entrenamiento

del modelo y puede producir predicciones erréneas.

Por lo tanto, las RNA han sido largamente estudiadas para predecir la demanda de
energia donde varios autores han presentado novedosas soluciones. Considerando que
la exploracién de diferentes modelos de las RNA juega un papel importante para

determinar el que se ajusta al respectivo conjunto de datos a analizar [2].

Con lo antes comentado, esta investigacion es llevada a cabo para analizar el
comportamiento de la carga eléctrica en alimentadores primarios de una arquitectura
de distribucion en el Ecuador, a fin de encontrar patrones especificos que permitan
mejorar la eficiencia del sistema. Si bien hay estudios previos sobre el tema, ésta es una
investigacion novedosa que encara el problema desde una perspectiva mas detallada
usando herramientas avanzadas como las redes neuronales artificiales, esto permitira

estimar mejor los patrones de comportamiento de la carga.

Formulacion del problema
¢Qué modelo de RNA es el mas preciso para predecir los perfiles de carga eléctrica de
Ecuador y cuéles son los pasos necesarios para preparar los datos, ajustar los

parametros y entrenar dicho modelo para obtener la mayor exactitud en la prediccion?



Objetivos

Objetivo General

Desarrollar un modelo de prediccion basado en la implementacion de métodos de

inteligencia artificial, para mejorar el prondstico de perfiles de carga eléctrica en redes

de distribucion de energia eléctrica.

Objetivos Especificos

Investigar modelos de RNA relacionados a bases de datos de series de tiempo,
para realizar predicciones de los perfiles de carga en redes de distribucion de
energia eléctrica.

Definir el modelo adecuado que cumpla con los principales aspectos para
determinar una correcta asimilacién de datos histdricos involucrados para este
estudio.

Evaluar la eficacia del modelo desarrollado mediante diferentes tipos de error,
para analizar su capacidad de predecir correctamente los patrones de demanda

en los perfiles de carga eléctrica.



Sistemas de tareas en relacion a los objetivos especificos

Tabla 1. Sistemas de tareas en relacion con los objetivos especificos:

OBJETIVOS RESULTADODE LA | TECNICASE
) ACTIVIDAD
ESPECIFICOS ACTIVIDAD INSTRUMENTOS
Objetivo 1. * Se elige el modelo
Investigar modelos que mejores resultados
de RNA

relacionados a bases
de datos de series de
tiempo, para realizar
predicciones de los
perfiles de carga en
redes de distribucion

de energia eléctrica.

*  Revision  de
modelos de RNA.

* Clasificacion de
utilidad

funcion del uso de

Su en

series de tiempo.

ha tenido para este tipo

de estudios.
* Se categoriza los
modelos que

consideren parametros
iniciales en funcion del
tiempo para facilitar la

eleccion.

Investigacion
bibliografica,
como tesis,
articulos

cientificos.

Objetivo 2.

Definir el modelo
adecuado que
cumpla con los

principales aspectos
para determinar una
correcta asimilacion
de datos histdricos
involucrados  para

este estudio

*  Aplicacion  del
modelo elegido para
la prediccion de los

perfiles de carga.

* Generacion de
diferentes tipos de
arquitecturas de
redes para realizar
un  estudio de
factibilidad del
modelo.

* Se describe la base
de datos de series de
tiempo para ajustarla a
necesidades
especificas de
modelos de RNA vy

poderlos entrenar.

las

los

* Se obtiene el modelo
finalizado que
permitira  determinar
patrones de perfiles de
de

carga manera

precisa

Programacion
en Python.
Librerias.

Jupyter Lab.

Objetivo 3.

* Valoracién de la

efectividad del

* Se determina la

efectividad del modelo

Programacion

en Python.




Evaluar la eficacia|modelo de|en la prediccion de | Librerias.

del modelo | prediccion. patrones de perfiles de | Jupyter Lab.
desarrollado *  Eleccion  del | carga eléctrica.

mediante diferentes| modelo de|* Se predicen los

tipos de error, para |prediccion mas | primeros dias del mes

analizar su | certero y darle una|de enero con el modelo

capacidad de | aplicacion. seleccionado.

predecir

correctamente  los
patrones de demanda
en los perfiles de

carga eléctrica.

Justificacion:

La Inteligencia Artificial es una herramienta cada vez mas importante en nuestra
realidad, siendo una ayuda para mejorar la eficiencia de diversos sistemas, no siendo
los eléctricos una excepcion, esta tecnologia puede asistir a los operadores de la red a

monitorear y optimizar el uso de la energia y reducir el consumo de energia.

El uso de la Inteligencia Artificial en redes eléctricas de distribucion en el Ecuador ha
sido objeto de estudio en los ultimos afios, por tal razon, se plantea esta investigacion
como un punto de partida para un estudio mas complejo sobre las pérdidas que sufre la
empresa eléctrica dentro del sistema de distribucion, una de ellas es el sobre incremento
de la oferta, la cual parte del desatino en la prediccidn energética, ya que anualmente
las distribuidoras solicitan el abastecimiento de energia eléctrica en base a una erronea
demanda, generada por las pérdidas que existen en la red [5]. Esto podria corregirse

con analisis sobre el consumo eléctrico.

Mediante este trabajo se pretende proponer un método de prediccién de perfiles de
carga de distribucion eléctrica en alimentadores de red, permitiendo a los

investigadores tener una mejor comprension de los beneficios y desafios de la



implementacion de la Inteligencia Artificial en redes eléctricas de distribucion y asi en
un futuro poder brindar mayor eficiencia en la planificacion anual y mensual de
distribucion energética, con lo cual se beneficiarian tanto las empresas distribuidoras

como los usuarios.

Este trabajo podria ser el primer paso de estudio para resolver en parte la problematica,
usando elementos de estudio como datos histéricos, a los cuales se les podria agregar
fallas eléctricas, provision erronea para la cantidad de consumo de la red en diferentes
épocas del afio, clima, estaciones del afio, tipos de clientes, entre otros, provenientes de
diversos casos pasados que puedan afectar al cambio de flujo de la red, para poder
definir y predecir el problema de manera mas acercada a la realidad del alimentador,
en funcion del estudio, se procura aminorar costos innecesarios y las pérdidas que

puedan ser generadas.

El presente trabajo de titulacién propone la aplicacion de un modelo de red neuronal
artificial, creada en base a los datos del flujo de energia eléctrica que es distribuida en
el alimentador de red, para que puedan ser analizados, generando una prediccion
acertada para la demanda de la red y asi poder brindar una opcién de analisis que a

futuro podria llegar a ser una solucion preventiva o predictiva del suceso.

Hipdtesis
El analisis del comportamiento de las curvas de perfiles de carga mediante el uso de

redes neuronales podria ayudar en la prediccion de consumo que permitiria realizar una

mejor planificacion en la generacion y planificacion eléctrica.



CAPITULO L.
FUNDAMENTACION TEORICA- METODOLOGICA

1.1 Antecedentes de la investigacion

Actualmente, las personas se han interesado en anticipar eventos para poder optar por
la mejor solucion antes del suceso, por lo cual las redes neuronales artificiales llegan a
ser una herramienta realmente importante en cualquier campo con predicciones de

grandes volumenes de datos [6].

Las redes neuronales artificiales son mallas interconectadas masivamente, que emulan
el funcionamiento de las neuronas cerebrales para tener la capacidad de extraer patrones
para luego realizar tareas de clasificacion, agrupamiento y prediccion [7]. Las Redes
Neuronales Artificiales (RNA) replican la estructura de redes neuronales biologicas del
cerebro humano para extraer caracteristicas principales de los datos introducidos,
abstraer, generalizar y aprender [8] [9]. En el 2001, la Universidad Tecnoldgica
Nacional de El Rosario estableci6 una cronologia evolutiva para abordar la
comprension y el desarrollo de las redes neuronales artificiales [10], Esta cronologia
partio con la comprension del funcionamiento de las neuronas en el cerebro hasta llegar
al desarrollo de perceptrones, modelos de redes neuronales. [11]. En general una
arquitectura de una Red neuronal artificial estd compuesta por conjuntos de neuronas
(capas) divididos en tres grupos: Capa de entrada para recibir datos, capas ocultas para

realizar el andlisis y la capa de salida para emitir la respuesta [12].

Una ventaja muy significativa de las redes neuronales es que es una rama de estudio
multidisciplinar, es decir que es aplicable a cualquier area de la ciencia [1], ademas no
se requiere de una programacion previa a la aplicacién de estas redes ya que son capaces
de aprender y generalizar en dependencia de la experiencia [13]. Dentro de los campos
interdisciplinares que maneja la investigacion mediante redes neuronales podemos citar
las siguientes: area neurocientifica y psicolégica que mediante técnicas cuantitativas

Ilegan a un mayor conocimiento en su disciplina.



También existen aplicaciones en el rea informatica e ingenieril, con ayuda de los RNA
pueden construir sistemas que satisfagan las necesidades de su campo y por ultimo el
areade lafisicay las matematicas en donde se encuentran nuevos dominios que aportan
al desarrollo de este campo [14]. Donde los modelos RNA dentro del sector energético

[15], han sido empleado como se muestra a continuacion:

Las primeras aplicaciones se basaron en analisis energético sobre el producto interno
bruto (PIB), donde Bassam et al. [16], realiz6 una prediccion del consumo energético
utilizando, usando como datos entrada, el PIB, cantidad poblacional, datos de
importacion y exportacion, utilizando el modelo de perceptrén. Luego, Campoverde et
al. [17], exploré como las redes neuronales artificiales y las técnicas de agrupamiento
se utilizan para mejorar la reconfiguracion de sistemas de distribucién, e incluye
evaluaciones de los resultados obtenidos y recomendaciones para futuros estudios. Por
su parte, Yilmaz et al. [18], propuso una solucion para la localizacion de fallas en
sistemas de distribucion de energia con generacion remota usando redes neuronales
artificiales. Se estudian la arquitectura, los métodos de entrenamiento y se evaltan los
resultados. Los resultados sugieren que la propuesta es eficaz para el proposito, y se
recomiendan cambios para mejorar los resultados. Ademas, Manitsas et al. [19],
explord el uso de una red neuronal artificial para estimar el estado de un sistema de
distribucion. Se analizan técnicas existentes y se propone un enfoque basado en redes
neuronales para mejorar la precision del modelado de medicién pseudométrica. Los
resultados muestran que el enfoque propuesto aumenta significativamente la precision
de la estimacion de estado del sistema de distribucion. Por otro lado, Al-shaher et al.
[20], examina el uso de una red neuronal artificial para localizar fallas en una red de
distribucion de anillos maltiples. ElI documento ofrece informacion sobre la
arquitectura de la red, el proceso de entrenamiento y los resultados obtenidos al evaluar
el enfoque propuesto, concluyendo que la red neuronal es capaz de proporcionar un
rendimiento aceptable para la localizacion de fallas. Ademaés, el documento ofrece

recomendaciones para futuros estudios en esta area [20].



En conclusion, se puede mencionar que las RNA es un adecuado enfoque para la
prediccion de comportamientos o resultado de estudios en diferentes areas, incluso
llegando a ser aplicada en el area de consumo de energia. Un caso especifico en
Ecuador existe una investigacion sobre el analisis predictivo de consumo residencial en
la ciudad de Milagro [21], la misma que ayuda a realizar previamente una planificacion
energética a medio- largo plazo tomando en consideracion dentro del plan las redes de
transporte y distribucion, ya que una sobreestimacion o subestimacion causaria costes

no necesarios dentro del proyecto [22].

1.2 Fundamentacién Tedrica

Esta seccion presenta los componentes tedricos necesarios para abordar el uso de RNA

en bases de datos de series temporales en la planificacion eléctrica.

1.2.1 Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial (1A) es enfoca en emular el funcionamiento humano para el
descubrimiento de patrones y toma de decisiones [23]. Este proceso es estrechamente
ligado con la capacidad computacional que se cuenta y la cantidad de datos que se
puede emplear para entrenar modelos. Ademas, a pesar de este alto requerimiento
computacional, su respuesta es largamente menor que si una persona lo hiciera por si

mismo.

1.2.2 Aprendizaje automatico

Este término es parte de la 1A, ya que permite a las computadoras adquirir habilidades
similares al razonamiento humano mediante algoritmos multipropdsito que puede
ejecutar varias tareas, es decir, no tiene una funcionalidad especifica y puede ser
utilizados en varias aplicaciones y tareas [24]. Esta tecnologia se basa en el analisis de

datos historicos para identificar patrones.



1.2.3 Aprendizaje profundo

Es otro término que es considerado parte de la IA que se caracteriza por constar de
estructuras algoritmicas que posibilitan la creacion de modelos con varias capas de
procesamiento, un ejemplo de esto son las RNA [25]. Esta definicion se enfoca en la
capacidad de los algoritmos de aprender de los continuar leyendo datos para encontrar

representaciones profundas y significativas.

1.2.4 Redes neuronales artificiales

Las RNA se basan en el funcionamiento de las redes neuronales biologicas, es decir, es
una imitacion del sistema nervioso natural, pero con ayuda de la tecnologia, pueden
procesar datos incompletos y ruidosos, por lo que tienen una mayor capacidad de
absorber errores desempefidndose bien rapidamente ante problemas no lineales [26].
Una red neuronal debe configurarse de modo que la entrada de una serie de variables
genere el conjunto deseado de resultados. Hay diferentes métodos para establecer la
fuerza de las conexiones. Una opcidn es establecer explicitamente los pesos, usando
conocimientos previos. Otra forma es entrenar la red neuronal alimentandola con
patrones de aprendizaje, dejando que los pesos cambien conforme a alguna norma de

aprendizaje [27].

Los tipos de entrenamiento en redes neuronales se pueden clasificar en tres: aprendizaje
supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje reforzado. En el aprendizaje
supervisado, se proporcionan los datos de entrada a la red junto con un conjunto de
salidas deseadas para cada nodo de la capa de salida. Se realiza un paso hacia adelante
para calcular la discrepancia entre la salida deseada y la real para cada nodo. Esta
diferencia se utiliza para ajustar los pesos de la red de acuerdo con el método de

aprendizaje respectivo

1.2.5 Arquitecturas De Redes Neuronales
Es la configuracion o disposicion en la que las neuronas se conecta entre si. La

arquitectura basica consta de tres tipos de capas de neuronas: capas de entrada, ocultas
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y de salida. Las RNA monocapa 0 perceptron son una arquitectura simple que se
componte de una capa de entrada y una de salida. En la Fig. 1, se puede observar un

ejemplo de ellas.

Figura 1. Estructura de una red Neuronal Monocapa.
Fuente: Autor

Por otro lado, las RNA multicapas, a diferencia de la red monocapa tiene capas ocultas
para identificar patrones exhaustivamente y resolver problemas méas complejos. En la

Fig. 2, se muestra un ejemplo de ellas.

Figura 2. Estructura de una red Neuronal Multicapa.
Fuente: Autor

1.2.6 Redes Neuronales Recurrentes
Redes neuronales recurrentes (RNN) son una clase de modelo de aprendizaje profundo

que se utiliza para procesar datos de tiempo y secuencia, utilizan una estructura de
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ramificacidn para procesar datos en tiempo real, permitiendo que el modelo "recuerde"
informacion del pasado, esto les permite procesar datos secuenciales y entender
patrones complejos en los datos [28]. Las redes neuronales son capaces de
autorregularse al momento de entrenarse, pueden retener informacion y determinar su
periodo de persistencia, asi como decidir si almacenan o eliminan datos, por lo que no

requieren una gran cantidad de memoria.

1.2.7 Redes de memoria de corto plazo

Las redes neuronales de memoria de corto plazo es una arquitectura que forma parte de
las RNN que se emplean para la prediccion de datos en series de tiempo que sus siglas
en inglés es LSTM. Esta especifica arquitectura esta orientada a descubrir patrones en
secuencias, por lo que es necesario que la informacion tenga una linea de tiempo. Su
principal caracteristica es que debido a que cuenta con bucles de aprendizaje, puede
recordar estados previos para predecir la secuencia de datos de manera cronoldgica.
Especificamente cuenta con diferentes modelos para la prediccion de datos. La primera
es considerada como Vanilla LSTM, que es en modelo con una capa de entrada y una
de salida para la prediccion. La segunda es considerada stacked LSTM, siendo un
modelo complejo que se puede emplear varias capas ocultas para mejorar el proceso de

extraccién de caracteristicas.

1.2.8 Series de tiempo

Una serie de tiempo es un conjunto de datos con una o varias variables que dependen
del tiempo. Por tal motivo, cada variable depende de las muestras anteriores, es decir,
tiene una dependencia de lo sucedido con anterioridad. Su principal caracteristica es la
estacionariedad, ya que este término demuestra que los datos son estrechamente
relacionados y que ocasionalmente tienen un fendmeno ciclico, estadisticamente

nombrado frecuencia.
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1.2.9 Perfiles de Carga Eléctrica.

Los perfiles de carga eléctrica en alimentadores primarios son una representacion
grafica de la carga eléctrica en una red de distribucién. Estos perfiles se utilizan para
entender mejor la distribucion de la carga eléctrica a lo largo de la red, asi como para
identificar cargas criticas y cargas excesivas que pueden afectar la calidad del
suministro eléctrico. Los perfiles de carga también se usan para estimar el tamafio de
los componentes del sistema, como transformadores y cables, y para determinar si se

requiere la adicion de nuevas lineas o equipos [29].

1.2.10 Alimentador Primario

Un alimentador primario es una linea de transmision de energia eléctrica que conecta
una subestacion de transmision con una subestacion de distribucion. Estas lineas de
transmision suelen tener una capacidad de transmision de decenas de miles de
Kilovatios, y se usan para transportar energia eléctrica desde la subestacion de

transmision hasta los usuarios finales [30].

1.2.11 Aplicacion de Redes Neuronales Artificiales a la Distribucién Eléctrica

Las principales aplicaciones de redes neuronales artificiales a la distribucion eléctrica

incluyen:

e Prediccion de fallas en lineas eléctricas se puede detectar un andmalo
comportamiento que puede alertar a los a los operadores de red a tomar medidas
de prevencidn para reducir el riesgo de interrupciones del servicio.

e Analisis de demanda eléctrica para analizar los patrones de demanda eléctrica
y determinar la capacidad de los sistemas existentes para satisfacer futuras
demandas.

e Prediccion de defectos de los equipos eléctricos al predecir con precision los
defectos de los equipos eléctricos. Esto ayuda a los operadores a identificar y

reparar los equipos antes de que ocurran fallas.
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1.3 Fundamentacion metodoldgica

El enfoque empleado para el desarrollo del presente proyecto ha sido el analisis de

datos mixto ya que se han combinado enfoques cualitativos y cuantitativos:

Para el analisis de datos cualitativos podemos considerar el estudio de los tipos de datos
historicos que intervendran en la creacion de un modelo de red neuronal artificial para
la prediccion de cargas en perfiles de distribucion, estos datos ingresaran en el software
para poder establecer un modelo que tenga gran cantidad de informaciéon y pueda
discernir la informacion Gtil para el estudio. Por otro lado, el analisis cuantitativo se
enfoca en la cantidad de incidencias que se pueden considerar de los datos histdricos,
con los cuales se puede fortalecer el conocimiento de la red neuronal para la prediccion

en base a toda la informacion de ingreso que tiene.

Esta investigacion pretende ser de tipo exploratorio y experimental por que se pretende
definir un modelo de RNA en base a datos fidedignos ya conocidos, con los cuales se
espera usar para la prediccion de los perfiles de carga en los alimentadores de
distribucion. La técnica de recoleccion de datos informativos para realizar el modelo
de RNA se realizard mediante mediciones historicas existentes en la base de datos de

la empresa distribuidora.

1.4 Conclusiones Capitulo |

e Los RNA son estructuras de elevada capacidad que pueden examinar la
evolucion de los métodos de conjunto basico empleados para ambos
procedimientos propuestos. Los enfoques de conjuntos avanzados son capaces
de prever la conducta con el objetivo de usar principalmente aquellos que
ofrecen el mayor grado de exactitud.

o Existen diferentes formas de crear una RNA, para lo cual el experimentador

deberé tener claro el resultado que pretende conseguir de los datos de entrada.
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CAPITULO Il.
PROPUESTA

2.1 Titulo del proyecto.

Redes neuronales artificiales aplicadas al estudio de perfiles de carga eléctrica en

alimentadores primarios de una arquitectura de distribucion.

2.2 Objetivo del proyecto.

Desarrollar un modelo de prediccion por medio de la implementacion de métodos de

inteligencia artificial, evitando asi el exceso de oferta en redes de energia eléctrica.

2.3 Descripcion de la propuesta

La propuesta de titulacion “Redes Neuronales Artificiales Aplicadas al Estudio de
Perfiles de Carga Eléctrica en Alimentadores Primarios de una Arquitectura de
Distribucion” tiene como objetivo investigar el uso de la tecnologia de RNA para
mejorar la comprension de la distribucion de la carga eléctrica en una red de
distribucion. Esta investigacion se centrara en el uso de la RNA para desarrollar
modelos predictivos que permitan predecir con precision los perfiles de carga eléctrica
en alimentadores primarios. Estos modelos permitiran a los ingenieros de la red
identificar cargas criticas, detectar anomalias en la carga, optimizar la asignacion de la
carga mejorando la eficiencia y minimizando los costos de la red. Ademas, el estudio
abordara el uso de la optimizacion para mejorar los resultados del modelo, asi como la
implementacion practica de la red neuronal artificial para su aplicacion en una

arquitectura real de distribucion.

Finalmente, la investigacion también abordara la evaluacion de los resultados obtenidos
y la comparacion con otros méetodos para el estudio de la distribucion de la carga
eléctrica. Con este trabajo se espera desarrollar una metodologia de trabajo que permita
la aplicacion de la RNA para mejorar la eficiencia y la calidad del suministro eléctrico

en una red de distribucién.
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2.4 Metodologia o procedimientos empleados para el cumplimiento de los

objetivos planteados

[ Obtener base de Datos ]

[ )

Investigar modelos de RINA apicables al
tema, en funcidn de los datos obtenidos

Tratar la Darta

v

El modelo
tiene relaciém a bases de
datos de series de

tiempo

SI

Y
’ Seleccionar el modelo ]

¥

Primera programacion en Python

[ ]
¥

Dividir la basc de datos en dos conjuntos: uno de alimentacién para
aprendizaje y otro de prucba para validacién de modelo
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Analizar el conjunto de prueba:
muestras, tendencia, estacionalidad y

Crror

Modificar la base de datos

Emplear
prueba de
Dickey-Fuller
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!

~#—Ls Estacionaria, No Estacionaria—

Pr:

Emplear técnica de la

imera diferencia para
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Definir diferentes
arquitecturas para el modelo
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Segunda Programacién en Python

Entrenar los Modelos |

Correr los modelos v Realiza
las Predicciones de cada uno

L]

Compilar los modelos

¥

Aplicar un analisis dc Error
entre todos los modclos

v
Seleccionar el
modelo
Figura 3. Diagrama de Flujo
Fuente: Autor

r
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El procedimiento empleado es el siguiente:

Definir el problema: Con lo mencionado anteriormente, el problema a enfrentar
es el inexistente estudio de perfiles de carga eléctrica en alimentadores
primarios de una arquitectura de distribucion. Teniendo como consideracion
que se cuenta con datos para aplicar modelos de aprendizaje profundo.
Transformar la base de datos: Analizar datos para ajustar frecuencia de
muestreo adecuada para entrenar modelos de aprendizaje profundo. Escalar los
datos entre 0 y 1 de tal forma que puedan ser ingresados a la red neuronal, ya
que la actualizacién de los pesos de las neuronas se encuentra en este rango.
Finalmente, Dividir en conjunto de entrenamiento y prueba para validar
exactitud del modelo.

Procesar los datos: Los datos seran convertidos en matrices para generar el
modelo de prediccién. Es decir que los primeros datos de entrenamiento se
convierten en los histdricos y el siguiente dato sera considerado como
prediccion. Debido a que la frecuencia minima que se puede pronosticar series
de tiempo de forma eficiente es de forma horaria, las primeras 23 muestras se
convierten en histéricos y la ultima hora es considerada el pronostico. Este
proceso es mandatorio para usar LSTM.

Disefiar la red neuronal: Se emplean los modelos Vanilla y tacked LSTM con
diferentes capas y nimero de neuronas que seran entradas para determinar cual
de los modelos, el nimero de capas y neuronas es el adecuado. Para estos
modelos, se utiliza un esquema de capas interconectadas completamente.
Entrenar la red neuronal: Con los modelos establecidos con la flexibilidad de
usar diferente nimero de iteraciones para entrenar la red. Este proceso es el cual
actualiza los pesos de la red neuronal y que mayor coste computacional
conlleva.

Evaluar la red neuronal: Una vez que los modelos han sido entrenados, cada
uno de ellos se evaluardn con métricas de tipos de error para conocer el que

mejor pronosticas muestras futuras.
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2.5 Disefio de la propuesta

La propuesta inicia con la recopilacion de datos del perfil de carga de los meses de

noviembre y diciembre del 2022.

2.5.1 Tratamiento de los Datos

La base de Datos inicial, considera varios pardmetros eléctricos del alimentador:

K N [ p
Wb - KWc - PFsigna- PFsignb- PFsignc- kWha - kWhb
959703064 100443341 94717522 07181122 -96.021042 253237213 230925766 2511083
936270874 966738892 94545914 97036308 95850929 246034363 234 067719 241 6BAT:
910222168 964240173 9477227 9724514 -96.167763 237 77713 227 555542 241 06004
911.767212 961600098 -94.629227 -97.267517 -96.319031 236715531 227941803 240 4«
5 9265675232 072604431 -94 500782 -97206787 -96.067764 239.657211 231418808 243 15111
923606707 963672241 94436363 97130951 -06.144530 240050751 230.921677 24091
Q267 226 856597 24024
Perfil de Carga Diciembre 12685 231013764 241 27
$2205 228830507 240 5587:
B1157 225424393 2355992
D116 22500896 234 6426
50994

il Local Time -lavg - Vina - Vinb - Vinc -lla ) - le W
2022-6-01 000000000 127215439 806280322 817067578 816308887 132638962 120863998 128 143372

2022-0%-01 0011500000 123488319 BO73 99902 81801333 816064893 128921173 117952415 12359137
2022-0c-01 003000000 12129158 802290527 811295557 812437695 125088409 115371994 123 414352
2022-hc-01 00:45:00.000 121.091965 B017.56152 811524268 81189082 124.801315 11550860 122 965012
2022-dic-01 01.00.00000 122626587 003194434 8128806 8128.20808 126177223 11714682 124555733
2002001 011500000 12236264 B036.90381 813485693 810448438 12651207 116.900711 123674255
2022-0¢-01 013000000 120486794 BO46.91943 81354004 814326758 123719090 114751419 122 969876
2022-0c-01 014500000 122243484 B049.07568 814286035 814932031 126192055 117.002098 12353627
2022-dic-01 020000000 121509773 803352148 8137.74609 814366895 126236588 115635849 122 656876
2022601 02:1500000 1196716 BO46.06445 814358545 8147.00863 12491082 11402816 120075621
2022.0-01 023000000 119.248779 B054 63818  8150.0957 815148193 124263905 11373909 119723358
2022-0¢-01 024500000  119.86705 804628125 813761816 814146533 123532135 115265724 120803299
2022-dc-01 030000000 116456772 8046 76221 814121875 813725635 120021713 111975841 117 373169
2022-dc-01 03:15:00000 118350024 80552124 815545703 815172461 120604878 11366291 120719269
2022-d-01 0330.00000 121868854 805094336 81482832 8147.42627 125903816 116696472 122406281
2022-dc-01 034500000 118964073 B053.34033 B149.55566 B14670459 1226539 114052719 120 185503
2022-0¢-01 040000000 119.014977 8045 19620 814627441 813447705 121842026 114698448 120 504456
2022-dc-01 04:15:00.000 118496742 80365044 81355957 8104.41943 120922013 113601997 120965309
2022-hc-01 04:30.00000 1197136 805218350 815208504 813326465 121915602 116.021843 121203156
2022-dc-01 044500000 119.324820 D034 86768 8131.85303 8106.70801 121.178818 115686737 121108917
2022-0%-01 050000000 122211441 B0J6.03418 813067676 800900761 124726532 119169609 122738174 9
2022-0-01 051500000 118346413 80226665 8124.83477 811802832 121208691 113973953 119 766602
2022-hc-01 0530.00000 121344772 8010.0835 811163408 8106.84473 124322731 118673462 121038162 B z 37796 234507156 236 7419
2022-dhc-01 0545:00 000 125395081 798183545 8080.49268 808671924 12699411 122467461 124723679 GETESUITS OTA VTSI 05500736 OGS OB GASGOD ZASAVASS! 241064844 243693
2022-0-01 06:00.00.000 116.706383 799337012 80953374 809568506 119387000 113954887 116777237 9050644502 901536072 913760193 -94900993 97727142 -96.654120 226411148 225384018 228 44004
2022.0c-01 061500000 113333427 B000.33643 8099.84619 81039751 117132355 110970467 111897461 893762817 880607422 BIBO0TA46 -95375565 -97.971138 -06823296 223440704 220151856 219 501
2022-dc-01 063000000 91926743 816790625 62574209 826406348 04181351 89072313 91626587 743745072 732108704 738673006 -96 682747 -98542206 -O7552208 185936493 183027176 184 6682,
2022-dic-01 06:45:00000 90.067642 819371484 827422266 828297049 04277756 67268044 88656227 747707825 713374146 719635254 -96702526 -9B793968 -O7.007871 186926056 178343537 179.9088

Figura 4. Base de datos Inicial
Fuente: Autor
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P4164 221522888 229 5433
[1785 225255646 236 6236

Lo st

625 225213087 234981
15767 226 660523 235 3983
11683 224362381 235 7642
80753 220068399 237 012t
18155 228550448  236.0896¢
9598 235195145 238 9660
§2515 224937897  234.165¢

Los datos seran tratados para hacer uso de los datos especificos y necesarios para la
generacion de la red neuronal, en este caso los pardmetros son Potencias y tiempo,
donde el sistema recolecta datos cada 15 minutos, se obtuvo un conjunto de 5856 datos

de kilowatts (kW), kilo voltio amperio (kVA) y kilo voltio amperio reactivo (KVAr).

Local Time - |[kW Total - |KVA Tota - |[kVAR To -
2022-dic-01 00:00-00 000| 2977 08533 310302823 875 069799
2022-dic-01 00:15:00.000| 2887.14722 3014.36193 866.463397
2022-dic-01 00-30°00.000| 282557086 294224512 820 33874

2022-dic-01 00:45:00.000| 282022043 29363322 817 528428 [o] Q
2022-dic-01 01-00-:00.000| 2856 90851 2978 13774 841 057775 Perfil de Carga Diciembre
2022-dic-01 01:15:00.000| 2847.56195  2970.0592 844.181616

2022-dic-01 01:30:00.000| 2808.89093 293100612 837 214814 sco0

2022-dic-01 01:45:00.000 2847.70935 297519798 861 599961 4300

2022-dic-01 02:00:00.000| 2838.84613 2954 64802 819.083375 4000

2022-dic-01 02:15:00.000| 2796.29913 2911.90827 812.355164 2500

2022-dic-01 02:30:00.000] 2786 5387 290396926 817 459225 2000

2022-dic-01 02:45:00.000] 27986568 201547874 817.028994 2500

2022-dic-01 03:00:00.000| 2719.96173 2832.49844 790.478065 2000

2022-dic-01 03:15:00.000| 2767.00433 288326621 810.500486 1500

2022-dic-01 03:30:00.000| 2843.08478 296181663 830.196777 1000

2022-dic-01 03:45:00.000 2773.97101 289636917 833.090152 500

2022-dic-01 04:00:00.000| 2774.81842 2894.84895 B824.944344 T i 0 D D D E D B DD D
2022-dic-01 04:15:00.000| 276159332 287637111 804.433387 ARG a3RARECRIRCRBIRBER
2022-dic-01 04:30:00.000| 2797 4472 291328601 813 341563

2022-dic-01 04°45:00 000| 278346906 28961979 800 163921 kW Total | ———KVATotal | ———kVAR Tota!

2022-dic-01 05:00:00.000| 2849.77118 2965.29381 819.616752 (& O
2022-dic-01 05:15:00.000| 275866425 287143292 796805231
2022-dic-01 05:30:00.000| 283414758 29397147  780.72404
2022-dic-01 05:45:00.000| 2924 29102 3028.91489 789 206868
2022-dic-01 06:00:00.000| 272094086 2822 1997 749194221
2022-dic-01 06:15:00.000| 265237769 274275629 698 286967
2022-dic-01 06:30:00.000| 2214 52777 2269.41162 496.080479
2022-dic-01 06:45:00.000] 2180.71723 2228.90542 460.968273

Figura 5. Base de datos tratada
Fuente: Autor
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2.5.2 Seleccion del tipo de Red Neuronal

Para poder elegir correctamente debemos entender cuales son los tipos, caracteristicas,
subtipos y aplicaciones de las redes neuronales artificiales, los cuales se analizan en el
siguiente mapa:

(O Tipo de Red Neuronal ] ] ] ]
O Caracteristicas ___|Laiinformacion fluye solo en una direccion, desde la capa
O Subtipos de entrada hasta la capa de salida

(O Aplicaciones

Redes Neuronales 8 ) .
e Redes neuronales multicapa, Perceptron multicapa

— Clasificacion, regresion y reconocimiento de patrones

Capaces de detectar patrones en imagenes y datos de tipo
secuencia, gracias al proceso de convolucion

Redes neuronales convolucionales 1D, Redes neuronales

Redes Neuronales 7 ;
Convolucionales convolucionales 2D, RedegDneuronales convolucionales

Analisis de imagenes, reconocimiento de voz,
procesamiento de lenguaje natural

Redes Neuronales Artificiales

Capaces de manejar datos de tipo secuencia y de
— retroalimentacion, gracias a la conexion entre neuronas y
la memoria a corto y largo plazo

Redes Neuronales Redes neuronales recurrentes, Redes neuronales LSTM,
Recurrentes Redes neuronales GRU

Modelado de lenguaje natural, reconocimiento de voz,
traduccidn automatica, analisis de series de tiempo

Figura 6. Clasificacion de Redes Neuronales Artificiales
Fuente: Autor

Del mapa se puede observar que el mejor tipo de red neuronal a ser aplicado en funcion
de los tipos de datos obtenidos, es la red neuronal recurrente, por su capacidad de

manejar datos de tipo secuencia y de retroalimentacion, ahora bien, a partir de esto se
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presenta una tabla comparativa entre redes recurrentes para elegir la que mas se apegue

a los objetivos de este trabajo:

Tabla 2. Tabla comparativa de redes neuronales recurrentes

Red
Neuronal | Caracteristicas Ventajas Desventajas Aplicaciones
Recurrente
Capa de No tiene
Red . . T . L
neuronal retroalimentacion | Simplicidad, memoria a largo | Prediccion  de
fecurrente que conecta las |facil plazo, no puede |series de tiempo
. salidas con las|implementacién | capturar patrones |simples
béasica o
entradas de larga duracion
Las salidas de la .
red s No tiene
Red . Captura memoria a largo | Clasificacion de
retroalimentan a .
neuronal las entradas patrones de | plazo, no puede |secuencias
Jordan corta duracion | capturar patrones | cortas
retrasadas un paso .,
: de larga duracion
de tiempo
Una capa oculta
con una capa de|Capacidad para|No es muy
Red retroalimentacion | capturar efectiva en la -
. Reconocimiento
neuronal que conecta la|patrones de | resolucion de de voz
Elman salida de la capa|corta y larga|problemas
oculta con sus|duracion complejos
entradas
. Capacidad para L
Contiene P P Prediccion de
capturar Mayor . .
compuertas que . series de tiempo
Red .| patrones de | complejidad, .
controlan el flujo . complejas,
neuronal de . L corta y larga | requiere mayor .
. de informacion en L, . . procesamiento
memoria a duracion, mejor | tiempo de .
la red, lo que N . de lenguaje
corto plazo . desempefio en la | entrenamiento vy
permite la - . natural,
(LSTM) . resolucion  de | ajuste de .
memoria a largo , reconocimiento
problemas parametros
plazo . de voz
complejos

Elaborado po

r: Katherine Diaz
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Potencias

Como se puede analizar en la tabla, las redes neuronales recurrentes LSTM son una
buena opcion para manejar datos de tipo secuencia y realizar predicciones en base a
patrones historicos. En el caso especifico de la prediccion de series de tiempo, las redes
neuronales LSTM son muy efectivas para capturar patrones complejos y tendencias a

largo plazo, lo que las hace ideales para este trabajo.

2.5.3 Transformacion de la base de datos

La base de datos seré analizada mediante varios métodos estadisticos para demostrar
su estacionalidad (requisito necesario para aplicar redes LSTM). Por tal motivo, la base
de datos se modifica su frecuencia de muestreo (15 minutos) a uno horario. Este proceso
se realiza sumando las muestras de cada hora que se tiene inicialmente y encontrando
su promedio. Como resultado, el conjunto de datos se reduce a 1463 muestras de cada
variable. La Fig. 7 muestra en diferentes colores representadas en el tiempo las

variables antes mencionadas.

5000
—— kW Total

kVA Total
—— kVAR Total

4000

‘
3000 i q ]

2000

1000

1011'\ ’ @11"\" @113 ’ @11"1' ,p'il'\ ,p'il'\’v .p'ﬂ'\ ’ ,p»f:» ’

Figura 7. Base de datos de perfiles de carga.
Fuente: Autor

21



2.5.4 Procesamiento de datos

La base de datos es dividida en dos conjuntos. ElI primero es el conjunto de
entrenamiento que servira para alimentar a la red neuronal y pueda aprender al detectar
sus patrones mas relevantes, es decir los primeros 24 dias del mes que equivalen al
77.42%. El segundo es el conjunto de pruebas que servira para validar el modelo
generado por la red neuronal. En este caso, se han establecido los Gltimos 7 dias del
mes de diciembre al 22.58% restante, que es la parte final del conjunto total, sea
considerado como prueba. Como resultado, se podra predecir los siguientes 7 dias en
adelante con el modelo seleccionado, es decir, pronosticar los dias de enero del 2023.

La Fig. 8 muestra por colores como se ha dividido el conjunto de datos.

——— ENTRENAMIENTO
PRUEBA

3000 f ;

Potencia
——

2000 !

1000

07 14 21 28 ' 05 12 19 26

Dec
2022
Time

Figura 8. Conjunto de entrenamiento y prueba
Fuente: Autor

Con el conjunto de prueba, se analizan los componentes principales de las series de
tiempo al descomponerla, los cuales son: (a) Las muestras observadas: Los valores
obtenidos de la variable. (b) La tendencia: Define si su comportamiento es ascendente,

descendente o estable. (c) Estacionalidad: La frecuencia que la serie de tiempo se repite
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y (d) Error: El ruido de la serie de tiempo. Las Fig. 9-10-11-12 muestran estos

componentes de forma grafica

Descomposicion de la serie de tiempo:

4000
3000
2000

1000

2022-11-08 20221115 20221122 2022-12-01 2022-12-08 20221215 2022-12-22

Figura 9. Muestras observadas
Fuente: Autor

250
3000
o 2750
¥
& 2500
2250
2000
2022-‘11-08 2022:11«15 2022:11-22 2022~'12-01 2022~'12-08 2022-‘12-15 2022-‘12«22
Figura 10. Tendencia
Fuente: Autor
500
T 20
2
& o
250
20221108 20221115 20221122 20221201 2022-12-08 20221215 202212-22
Figura 11. Estacionalidad
Fuente: Autor
. [ ]
1000 . -
‘ [ - *
- °
i
= -1000 . ®
oo T T T T . T T T
2022-11-08 2022-11-15 2022-11-22 2022-12-01 2022-12-08 2022-12-15 2022-12-22

Figura 12. Error
Fuente: Autor

Luego, se emplea la prueba de Dickey-Fuller permite conocer la estacionalidad de la
serie de tiempo. Como se puede apreciar en la Fig. 13, los datos no relacionan entre si
estrechamente y su p-valor en esta prueba estadistica en todas las variables es superior

a 0.5. Por lo tanto, inicialmente no puede ser considerada una serie de tiempo
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estacionaria que deriva en el uso de modelos mas complejos como lo son las redes
neuronales. Posteriormente, se emplea la técnica de la primera diferencia para eliminar
la tendencia y volver a generar la prueba, donde esta vez la serie de tiempo si se
comprueba ser estacionaria. Es decir, que el modelo debe ser complejo ya que la

tendencia no es lineal.

Autocorrelation

10

Autocorrelation
=] =] o
E= [=1] [=:]

(=]
L)

HHHHHHHHH[ HHIHH,_.,”

0 5 0 5 0 5 B S 40
Lag

(=
(=]

Figura 13. Prueba Dickey-Fuller en la serie de tiempo
Fuente: Autor

255 Disefiodelas LSTM

Se han empleado 4 modelos diferentes de redes LSTM, donde de ellas son Vanilla-
LSTM y dos tacked-LSTM con 50 iteraciones de entrenamiento (epochs) bajo un
estudio de prueba y error en un servidor de altas prestaciones. La descripcién de cada

una se muestra en la Tabla 3.

Tabla 3. Descripcién de redes LSTM

Modelo Descripcion

Vanilla-LSTM #1 Modelo secuencial con una capa de entrada LSTM de 100
neuronas y una cada de salida Densa con una neurona. Se

emplea el optimizador “Adam” y medida de pérdida “mse”.
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Vanilla-LSTM #2 Modelo secuencial con una capa de entrada LSTM de 200
neuronas y una capa de salida Densa con una neurona. Se

emplea el optimizador “Adam” y medida de pérdida “mse”.

tacked-LSTM #1 Modelo secuencial con una capa de entrada LSTM de 100
neuronas, una capa oculta LSTM de 50 neuronas y una capa
de salida Densa con una neurona. Se emplea el optimizador

“Adam” y medida de pérdida “mse”.

tacked-LSTM #2 Modelo secuencial con una capa de entrada LSTM de 200
neuronas, una capa oculta LSTM de 100 neuronas y una capa
de salida Densa con una neurona. Se emplea el optimizador

“Adam” y medida de pérdida “mse”.

Elaborado por: Katherine Diaz

2.5.6 Entrenamiento de redes neuronales

La base de datos se modifica para que pueda ajustarse al requerimiento de lared LSTM.
Por tal motivo, el conjunto de datos se transforma en ventanas donde las 23 horas del
dia se convierten en los histéricos de la sefial y la Gltima hora del dia se considera la
prediccion del conjunto. La Fig. 14 muestra la forma que los datos fueron convertidos

en ventanas.

X1 X2 X3 Xos Xos | Xog | Xo7 | ... Xas
thl TR X23 X24]
'|X25... X471 1 X4g

Figura 14. Series de tiempo convertida en ventanas
Fuente: Autor
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2.6 Conclusiones Capitulo 11

las redes neuronales recurrentes son Utiles para la prediccion de perfiles de carga
eléctrica con bases de datos en series de tiempo, pero las redes LSTM pueden
ser particularmente efectivas debido a su capacidad para capturar patrones de
corta y larga duracion y su mejor desempefio en la resolucion de problemas
complejos. Sin embargo, se debe tener en cuenta que las redes LSTM son més
complejas y pueden requerir mas tiempo de entrenamiento y ajuste de
parametros.

Las series de tiempo antes de ser analizadas se deben asegurar que su frecuencia
sea permitida para entrenar modelos. Ademas, comprobar la estacionalidad es
muy importante para establecer los diferentes modelos a usar.

Las series de tiempo deben ser modificadas para que puedan ser parte del
entrenamiento de las redes neuronales. Por lo tanto, el siguiente paso es definir

los diferentes modelos.
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CAPITULO II1.

APLICACION Y/O VALIDACION DE LA PROPUESTA

3.1 Andlisis de los resultados:

Una vez entrenados los modelos LSTM se realizan las predicciones de 7 dias y verificar
su semejanza con el conjunto de prueba. La Fig. 15 muestra el ejemplo de la variable
de kilo watts del primero LSTM. A pesar que su rendimiento es adecuado, se puede

notar que la tendencia es descendente y que no replicar el conjunto de prueba.

—— ENTRANAMIENTO
PRUEBA
—— PREDICCION 1

Potencia

2000

1000

07 14 21 28 " 05 1z 19 26
Dec
2022
Time

Figura 15. Prediccidn del primer modelo LSTM
Fuente: Autor

Luego, el segundo modelo se muestra en la Fig. 16, donde se puede evidenciar que se

ajusta de mejor forma al conjunto de prueba y su tendencia es muy similar.



Potencia

Potencia

2000

1000

—— ENTRANAMIENTO
PRUEBA
~—— PREDICCION 2

o7 14 21 8 ' 05 12 19 2%

Dec
2022
Time

Figura 16. Prediccion del sequndo modelo LSTM
Fuente: Autor

El tercer modelo donde se emplea una capa oculta donde se puede observar en la Fig.

17, tiene un similar resultado al segundo modelo LSTM.

3000

2000

1000

—— ENTRANAMIENTO
PRUEBA
—— PREDICCION 3

o7 14 21 28 ' 0B 1z 19 26

Dec
2022
Time

Figura 17. Prediccion del tercer modelo LSTM
Fuente: Autor
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Potencia

Como se puede apreciar en la Fig. 18, en el cuarto modelo se puede evidenciar que se
sobreentrena la red y su prediccion sufre varios errores. Por tal motivo este modelo es

descartado del anélisis.

—— ENTRANAMIENTC
PRUEBA
== PREDICCION 4

2000

-1000

o7 14 21 i} ) 05 1z 13 26

Dec
2022

Time

Figura 18. Predicciones del cuarto modelo LSTM
Fuente: Autor

Finalmente, se pueden evidenciar todos los modelos comparados solo con los datos de

entrenamiento. Esto se puede evidenciar en la Fig. 19.

7 Na y/

| ,4

2000 4

Potencia

—— PRUEBA
PREDICCION 3
—— PREDICCION 1
—1000 { —— PREDICCION 2
—— PREDICCION 4

25 26 27 28 2 30 31
Dec

2022

Time

Figura 19. Predicciones de modelos LSTM
Fuente: Autor
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3.2 Validacion técnica de los resultados:

Una vez compilados todos los modelos, en la seccidn anterior se puedo observar que el
segundo modelo y el tercero demostraron ser los que mas se ajustan a la serie de tiempo
de perfiles de carga. Por tal motivo, ambos modelos son reflejados directamente con el

conjunto de prueba para observar sus similitudes. Las Fig. 20 representa este proceso.

—— PRUEBA
PREDICCION 2

2750

2500

2250

Potencia

2000

1750

1500

1250

Dec
2022

3250

2750
|
\
2500
|
|
2250 f \
|
2000 /\j

1750

= PREDICCION 3
PRUEBA

——

Potencia

1500

1250

Dec
2022

Figura 20. Modelos de prediccion seleccionados
Fuente: Autor
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Para la correcta seleccién del modelo de prediccion, se evaltan con diferentes tipos de
error. El error absoluto medio (EAM) puede pedir la precision del modelo, sin observar
la direccion del error. Por lo tanto, el error cuadratico medio (ECM) ajusta este es
problema al elevar el error al cuadrado y evitar sesgos en la decision. Finalmente, el
coeficiente de determinacién (R2) muestra la variabilidad del modelo y el ajuste que
tiene la prediccién. En la tabla 4 se puede apreciar que a pesar de que el modelo #2
tiene un menor EAM en relacion con el modelo #3. No obstante eso puede mencionar
que los errores negativos y positivos pueden sesgar la seleccién. Por tal motivo, el ECM
muestra que el modelo #3 tiene un menor valor lo que significa que es un modelo que
se ajusta de mejor forma. Ademas, con la métrica R2, se puede evidenciar que el
prondstico es muy cercano a cero y ambos modelos parecen ser tener un
comportamiento muy similar. Finalmente, cuando se observan los errores maximos de
cada modelo, la prediccion del modelo #3 es mucho mayor y que por ende se elige al

segundo modelo con una sola capa de entrada y una capa de salida.

Tabla 4. Andlisis de error

MODELO TIPOS DE ERROR
EAM ECM R2

Modelo #2 318.45 Kw 347.09 Kw 0.31

Modelo #3 343.78 Kw 437.75 Kw -0.09

Elaborado por: Katherine Diaz

Finalmente, para validar la probabilidad de acierto en los dos modelos estudiados, se
estudian las primeras 10 muestras del conjunto de prueba y se analiza la variabilidad
del prondstico. Es decir, el porcentaje de acierto que tiene cada uno de los modelos. La
tabla 5, muestra que el modelo #2 tiene un error de pronostico de £+ 3.57 % y el modelo

#3 tiene un error de + 4.38 %.
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Tabla 5. Analisis de error

MODELO Probabilidad de acierto
Modelo #2 +357%
Modelo #3 +4.38 %.

Elaborado por: Katherine Diaz

3.3 Evaluacién de impactos o resultados

Una vez seleccionado el modelo, se lo vuelve a entrenar con todo el conjunto de datos

para realizar la prediccion de futuras muestras. Manteniendo los mismos criterios

establecidos en el desarrollo de este proyecto, se predicen los proximos 7 dias de enero

del 2023. En la Fig. 21 se puede observar que la prediccion mantiene la misma

periodicidad con picos similares de kilo watts, aunque con una tendencia mas lineal.

Esto se debe a que el conjunto de datos es reducido y no le permite conocer de mejor

forma la periodicidad de este.
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Figura 21. Prediccion del mes de enero del 2023

Fuente: Autor
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3.4 Conclusiones del 111 capitulo

Las redes LSTM permiten generar modelos de prediccion muy cercanos a los
valores de prueba que aseguran pronosticar muestras futuras para una
planificacién eléctrica.

Al realizar este estudio de prediccion de perfiles de carga, se demostré la
utilidad de las redes LSTM, pero se debe tener una consideracion de un
preprocesamiento de datos que los ajuste a las necesidades del modelo.

A pesar de que no se ha considerado en este proyecto el coste computacional
que conlleva el entrenar redes LSTM y su busqueda en la seleccién de capas y
neuronas. Es necesario mencionar que se debe contar con servidores de altas

prestaciones para compilarlos.
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CONCLUSIONES

A través de la transformacion y procesamiento de la base de datos de series de
tiempo se obtuvieron los datos necesarios para entrenar modelos de aprendizaje
profundo como las redes neuronales, permitiendo ajustarlos a una frecuencia de
muestreo adecuada y escalarlos entre 0y 1, ademas de dividirlos en un conjunto
de entrenamiento y de prueba. Ademas, se aplicaron diferentes métodos
estadisticos para demostrar la estacionalidad de la serie de tiempo con el uso de
la prueba de Dickey-Fuller y la técnica de la primera diferencia, lo cual
confirma que el modelo debe ser complejo para pronosticar los datos de forma
precisa.

El uso de redes neuronales recurrentes en el estudio de perfiles de carga eléctrica
en alimentadores primarios de una arquitectura de distribucion de energia
eléctrica, parece ser la mejor opcién para lograr un acercamiento predictivo,
debido a su capacidad para procesar datos secuenciales y entender patrones
complejos en los datos, asi como su capacidad de autorregularse y adaptarse a
los cambios en el entorno.

El modelo desarrollado mediante la implementacion de técnicas de inteligencia
artificial como los modelos de regresion lineal, arboles de decision y redes
neuronales artificiales, fue capaz de predecir de manera aproximada el
comportamiento de los perfiles de carga eléctrica en alimentadores primarios
de una arquitectura de distribucién. Esto fue verificado mediante la evaluacion
de diferentes tipos de error y del coeficiente de determinacion, siendo el
segundo modelo (Modelo secuencial con una capa de entrada LSTM de 200
neuronas y una capa de salida Densa con una neurona. Se emplea el optimizador
“Adam” y medida de pérdida “mse”) es el que mejor se ajustd para la
prediccion. Adicionalmente, se pudo corroborar que el modelo seleccionado fue
capaz de predecir correctamente la carga durante los proximos dias.

Se concluye que el desarrollo de un modelo de prediccion basado en la

implementacion de métodos de inteligencia artificial, cumplié con los Objetivos
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Especificos establecidos. Se encontré que el modelo desarrollado presenté un
desempefio satisfactorio al evaluar su eficacia con diferentes tipos de error, lo
que demuestra su capacidad para predecir correctamente los patrones de
demanda en los perfiles de carga eléctrica, los resultados obtenidos evidencian
que la implementacién de Redes Neuronales Artificiales es una metodologia
eficaz y viable para el estudio de perfiles de carga eléctrica en alimentadores

primarios de una arquitectura de distribucién.
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RECOMENDACIONES

e Encuanto a la limitacion del recurso computacional, se sugiere la utilizacion de
aceleradores graficos (GPU) para el proceso de entrenamiento de la red
neuronal, ya que pueden reducir significativamente el tiempo necesario para
entrenar el modelo. Ademas, se podria investigar la posibilidad de utilizar
técnicas de paralelizacion para disminuir el tiempo de procesamiento.

e En el futuro, se podria considerar la utilizacion de diferentes arquitecturas de
redes neuronales, como redes neuronales convolucionales (CNNs) o redes
neuronales de atencion (ANNS), para comparar su desempefio en la prediccion
de perfiles de carga eléctrica.

e Sesugiere investigar el efecto de diferentes pardmetros de entrenamiento, tales
como tamarios de lote (batch size), tasa de aprendizaje (learning rate) y nimero
de épocas (number of epochs), en el desempefio de la red neuronal.

e Dado que el problema de prediccion de perfiles de carga eléctrica es una tarea
critica en la industria eléctrica, se recomienda que se realice una validacién
rigurosa del modelo antes de su implementacion en una escala mayor, esto
incluiria validaciones cruzadas, conjuntos de prueba externos y andlisis de
errores.

e Por Gltimo, es recomendable que se realice una comparacion del desempefio de

la red neuronal con otros modelos de prediccion tradicionales

36



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[1]

[2]

3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

E. Acevedo, A. Serna y E. Serna, «Desarrollo e Innovaciéon en Ingenieria,»

Instituto Antioquefio de la Investigacion, p. 174, 2017.

J. Mendoza, «<PRONOSTICO DE CARGA A CORTO PLAZO UTILIZANDO
REDES NEURONALES ARTIFICIALES,» Scientia Et Technica, vol. XII, n®
32, pp. 175-180, 2006.

C. Mallo, «Prediccion de la demandaeléctricahorariamedianteredesneuronales
artificiales,» Revista Electronica de ComunicacionesyTrabajosdeASEPUMA,
vol. 5,n°1, pp. 5-28, 2004.

X. Gozélez, A. Perea, G. Caicedo y F. Castro, «Estimacion de curvas de carga
en transformadores eléctricos mediante redes neuronales,» Ingenieria y
Competitividad, vol. 10, n° 2, pp. 75-86, 2008.

J. Juarez, Sistemas de distribucién de energia eléctrica, Mexico: Limusa, 2000.

V. Yepes, «;Queé es y para qué sirve una red neuronal artificial?,» Universitat
Politecnica de Valencia, 7 Enero 2017. [En linea]. Available:
https://victoryepes.blogs.upv.es/2017/01/07/que-es-y-para-que-sirve-una-red-

neuronal-artificial/. [Ultimo acceso: 2020].

T. Kohonen, «An introduction to neural computing,» Neutral Networks, vol. 1,
n°1, pp. 3-16, 1988.

M. Gestal, «Introduccion a las Redes de Neuronas Artificiales,» Universidade
da  Coruiia, 4  Diciembre  2009. [En linea].  Auvailable:
http://sabia.tic.udc.es/mgestal/cv/RNAtutorial/rna.html. [Ultimo acceso: 2020].

37



[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

X. Basogain, Redes Neuronales Artificiales y sus Aplicaciones, Bilbao: Escuela

Superior de Ingenieria de Bilbao, 1998.

D. Matich, Redes Neuronales: Conceptos Basicos y Aplicaciones, Rosario:

Documento de trabajo. Universidad Tecnoldgica Nacional, 2001.

L. Henandez y A. Hernandez, «Materiales Didacticos de la Universidad
Auténoma del Estado de Hidalgo,» Universidad Autonoma del Estado de
Hidalgo, Diciembre 2011. [En linea]. Available:
https://www.uaeh.edu.mx/docencia/P_Presentaciones/huejutla/sistemas/redes_

neuronales/perceptron.pdf. [Ultimo acceso: 2020].

F. Palacios, «Herramientas en GNU/Linux para estudiantes universitarios,»
2003. [En linea]. Available:
https://www.ibiblio.org/pub/linux/docs/LuCaS/Presentaciones/200304curso-

glisa/redes_neuronales/curso-glisa-redes_neuronales-html/index.html..

J. Hilera y J. Martinez, Redes neuronales artificiales: fundamentos, modelos y

aplicaciones, Alfaomega, 1995.

A. Prieto, «Redes neuronales: modelos y aplicaciones,» 17 Mayo 2018. [En
linea]. Available: https://digibug.ugr.es/handle/10481/55772.

R. Piloto y R. Rodriguez, «Redes Neuronales Artificiales. Conceptos basicos y
algunas aplicaciones en Energia.,» Universidad Tecnoldgica de la Habana "José

Antonio Echeverria", 2017.

M. Bassam, «Forecasting Energy Demand in Jordan Using Artificial Neural,»
Topics in Middle Eastern and African Economies, vol. 14, pp. 473-478, 2012.

38



[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

H. Salazar, R. Gallego y R. Romero, «Artificial Neural Networks and Clustering
Techniques Applied in the Reconfiguration of Distribution Systems,» EEE
Transactions on Power Delivery, vol. 21, n° 3, pp. 1735-1742, 2006.

Y. Aslan, «An Alternative Approach to Fault Location on Power Distribution
Feeders with Embedded Remote-End Power Generation using Artificial Neural
Networks,» IEEE Transactions on Power Delivery, vol. 32, n° 4, pp. 2468-2478,
2017.

E. Manitsas, R. Singh, B. Pal y G. Strbac, «Distribution System State Estimation
Using an Artificial Neural Network Approach for Pseudo Measurement
Modeling,» IEEE Transactions on Power Systems, vol. 35, n°5, pp. 4491-4501,
2020.

M. Al-shaher, M. Sabry y A. Saleha, «Fault Location in Multi-Ring Distribution
Network Using Artificial Neural Network,» IEEE Transactions on Power
Systems, vol. 34, n° 2, pp. 851-862, 2019.

B. Campoverde y X. Onofre, «Analisis predictivo de datos para el consumo de
energia CNEL-EP Milagro, mediante redes neuronales artificiales utilizando el

software matlab,» Universidad Estatal de Mlagro, 2018.

J. Salas, «Desarrollo con matlab de una red neuronal para estimar la demanda de

energia eléctrica,» Universidad de Valladolid, 2016.

S. J. Russell y P. Norving, Inteligencia Artificial: Una Introduccion Moderna,

San Francisco: Prentice Hall, 2009.

B. Lantz, Machine Learning: A Practical Guide, Berkeley: O'Reilly Media,
2017.

39



[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

I. Goodfellow, Y. Bengio y A. Courville, Deep Learning: A Practical
Introduction, Montreal: MIT Press, 2020.

M. llungay D. Stephenson, « Infilling stream flow data using feed-forward back-
propagation (BP) artificial neural networks: Application of standard BP and
pseudo Mac Laurin power series BP techniques,» Water SA, vol. 31, n® 2, pp.
171-176, 2005.

M. Fernandez , «Aplicacion de lenguas electronicas en la monitorizacion de

procesos de biosorcion de metales,» 2011.

D. Becker, Recurrent Neural Networks for Beginners: Principles, Architectures

and Applications, New York: Apress, 2020.

K. Bollen, H. Naber y W. van den Bos, «Load Profiling for Real-Time Systems,»
IEEE Power Engineering Review, vol. 16, n° 1, pp. 27-31, 1996.

[30] A. Pereira, «An Overview of Power System Line Design,» IEEE Power

Engineering Review, vol. 16, n° 5, pp. 32-35, 1996.

40



26/3/23, 22:51

ANEXO 1: CODIGO

SERIES_DE_TIEMPO

tf.random.set_seed(100)

# define model

model_4 = Sequential()

model_4.add(LSTM(10@, activation='relu', return_sequences=True,input_shape=(n_inpu
model_4.add(LSTM(50, activation='relu'))

model_4.add(Dense(1))

model_4.compile(optimizer='adam', loss='mse')

# fit model

history_l=model_4.fit(generator,steps_per_epoch=240, epochs=50)#steps_per_epoch=16

test_predictions = []
first_eval_batch = scaled_train[-n_input:]
current_batch = first_eval_batch.reshape((1, n_input, n_features))
for i in range(len(test_data)):
# get prediction 1 time stamp ahead ([@] is for grabbing just the number inste
current_pred = model_4.predict(current_batch)[@]
# store prediction
test_predictions.append(current_pred)
# update batch to now include prediction and drop first value
current_batch = np.append(current_batch[:,1:,:],[[current_pred]],axis=1)

pred_4_nuevo=scaler.inverse_transform(test_predictions)
Predicen los dias establecidos

Observa el modelo

train_data_kw['kw'].iloc[:].plot(legend=True,label="'ENTRANAMIENTO")
test_data_kw[ 'kw'].plot(legend=True,label="PRUEBA',figsize=(16,9))
pred_2_nuevo.plot(legend=True,label="PREDICCION 2')

plt.grid()
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test_data_kw['kw'].plot(legend=True,label="PRUEBA',figsize=(16,9))
pred_2_nuevo.plot(legend=True,label="PREDICCION 2')
plt.grid()

localhost:8890/1ab/tree/Documents/TESIS
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train_data_kw['kw'].iloc[:].plot(legend=True,label="'ENTRANAMIENTO")
test_data_kw['kw'].plot(legend=True,label="PRUEBA',figsize=(16,9))
pred_1_nuevo.plot(legend=True,label="PREDICCION 1')

plt.grid()
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test_data_kw[ 'kw'].plot(legend=True,label="PRUEBA',figsize=(16,9))
pred_1_nuevo.plot(legend=True,label="'PREDICCION 1')
plt.grid()

localhost:8890/1ab/tree/Documents/TESIS
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train_data_kw['kw'].iloc[:].plot(legend=True,label="'ENTRANAMIENTO")
test_data_kw['kw'].plot(legend=True,label="PRUEBA',figsize=(16,9))
pred_4_nuevo.plot(legend=True,label="PREDICCION 4')

plt.grid()
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In [ ]: test_data_kw['kw'].plot(legend=True,label="PRUEBA',figsize=(16,9))
days_pred_4.plot(legend=True,label="PREDICCION 4')
plt.grid()
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pred_3_nuevo.plot(legend=True,label="PREDICCION 3')
test_data_kw[ 'kw'].plot(legend=True,label="PRUEBA',figsize=(16,9))
plt.grid()
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train_data_kw[ 'kw'].iloc[:].plot(legend=True,label="'ENTRANAMIENTO")
test_data_kw[ 'kw'].plot(legend=True,label="PRUEBA',figsize=(16,9))
pred_3_nuevo.plot(legend=True,label="PREDICCION ')

plt.grid()
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test_data_kw[ 'kw'].plot(legend=True,label="PRUEBA', figsize=(16,9))
pred_3_nuevo.plot(legend=True,label="PREDICCION 3')
pred_1_nuevo.plot(legend=True,label="PREDICCION 1')
pred_2_nuevo.plot(legend=True,label="'PREDICCION 2')
pred_4_nuevo.plot(legend=True,label="'PREDICCION 4')

plt.grid()
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