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RESUMEN

Esta tesis desarrolla un modelo computacional para pronosticar la demanda eléctrica peruana
a corto plazo, basado en la comparacion del desempefio entre dos metodologias, las cuales
utilizan las redes neuronales de la Teoria de Resonancia Adaptativa (ARTMAP Fuzzy) vy el
modelo Neuro-Fuzzy (ANFIS), técnicas pertenecientes al Machine Learning (ML) y
aplicado al Sistema Eléctrico Interconectado Nacional (SEIN). Ademas, el contenido de la
tesis propone la metodologia de pre-procesamiento del conjunto de datos histéricos como
alternativa para mejorar el desempefio en los resultados presentados. Los diferentes
escenarios desarrollados en el pronéstico de demanda incluyen los afios 2019 y 2020, donde
las metodologias de las redes neuronales buscan la mejor opcion en términos del error
porcentual medio absoluto (MAPE). Finalmente, los resultados de la comparacion propuesta
plantean la sugerencia de actualizar el procedimiento técnico 03 (PR03), metodologia
propuesta por el Comité de Operacion Econdémica del Sistema Interconectado Nacional
(COES).



ABSTRACT

This thesis develops a computational model to forecast the Peruvian electricity demand in
the short term, based on the performance comparison between two methodologies that use
the neural networks of the Adaptive Resonance Theory (ARTMAP Fuzzy) and the Neuro-
Fuzzy model (ANFIS), techniques belonging to Machine Learning (ML) and applied to the
National Interconnected Electric System (SEIN). In addition, the thesis’ content proposes
the pre-processing methodology of historical data set as an alternative to improve
performance in the results presented. The different scenarios developed in the demand
forecast include the years 2019 and 2020, where neural network methodologies seek the best
option in terms of absolute mean percentage error (MAPE). Finally, the results of the
proposed comparison raises the suggestion to update procedure 03 (PR03), methodology
proposed by the Coordinator of the Operation of the Interconnected Electric System (COES).
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PROLOGO

El presente trabajo, tesis de grado titulado modelamiento del pronéstico de la demanda
eléctrica diaria del sistema eléctrico interconectado nacional utilizando técnicas de Machine
Learning, estudid, analizé y propuso una metodologia para resolver el problema de
prondstico de la demanda eléctrica en el sistema nacional peruano entre los afios 2019 y
2020. El ensayo esta motivado en la presentacion de una propuesta para la actualizacion del
procedimiento técnico 03, utilizado por COES en la programacion diaria del despacho
hidrotérmico, que permita obtener los mejores resultados en términos de error porcentual

absoluto medio para de esta forma administrar de manera eficiente los recursos energéticos.

El desarrollo de la tesis, motivada en una gran cantidad de trabajos enfocados en el
pronostico de la demanda eléctrica, estd basado en la comparacion de dos metodologias y
una propuesta de mejora de resultados. La primera metodologia utiliza el modelo de la teoria
de laresonancia adaptativa valiéndose de las redes neuronales ARTMAP Fuzzy, y la segunda
usa el modelo Neuro-Fuzzy empleando las redes neuronales ANFIS. Por altimo se utiliza el
pre-procesamiento de datos, en el desarrollo del entrenamiento, con la finalidad de garantizar
un desempefio eficiente de los resultados para las metodologias anteriormente mencionadas.

Todos estos analisis se realizaron utilizando el programa Matlab R2016a.

Los capitulos abordados en la presente tesis estan divididos en cinco partes, la primera
introduce la importancia del prondstico de la demanda eléctrica a partir de la problematica
identificada en el andlisis de los datos histéricos de los ultimos afios del sistema eléctrico
nacional. El segundo y tercer capitulo constan de un abordaje al marco tedrico y conceptual
sobre el pronoéstico de la demanda eléctrica y su aplicacion a los conceptos Machine
Learning, esto para la comprension de términos generales de la propuesta del trabajo. El
cuarto capitulo presenta el desarrollo del trabajo de investigacion, se centra en las
metodologias usadas y una propuesta de mejora de resultados. EI quinto capitulo es referido
al andlisis procedente de las metodologias y discusion sobre la mejor propuesta frente al
problema. Esta tesis finaliza con las conclusiones y recomendaciones resolviendo los

planteamientos desarrollados en el primer capitulo.



CAPITULO |
INTRODUCCION

1.1 Planteamiento del problema

El prondstico de la demanda eléctrica desempefia un rol protagdnico de suma relevancia en
la toma de decisiones del sector eléctrico; esto significa que la implementacion de una
metodologia ineficiente puede provocar una amenaza a la operacion normal de este sector.
El regulador y operador mediante una metodologia eficiente de pronéstico garantizan una
operacion eléctrica confiable, segura, continla y de calidad, aprovechando de manera 6ptima

los recursos energéticos.

Por medio del procedimiento técnico 03 (PR-03) [1], aprobado por la Resolucion
OSINERGMIN N° 005-2011-OS/CD, publicada el 15 de enero de 2011, el Comité de
Operacion Econémica del Sistema Interconectado Nacional (COES) se encarga de realizar
el pronostico de la demanda eléctrica Nacional, actividad necesaria para la programacion del
despacho hidrotérmico. Este PR-03 respaldado en una metodologia de célculo, demostrd
buenos indicadores en los Gltimos afios, 2017, 2018, 2019 y 2020 medidos en términos de
Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) anual de 1.89, 1.70, 1.64 y 1.95, respetivamente;
sin embargo, en el anélisis realizado a la distribucidn de frecuencias para los afios en mencion
Fig. 1.1, se muestra resultados del MAPE diario en un rango de 0.45 a 7.98. Si bien se resalta
que la metodologia puede inducir al minimo valor eficiente de 0.45 en el MAPE diario,
también se observa que existen numerosos puntos en la dispersién mayores a la media diaria,

esto quiere decir que los errores ineficientes en el MAPE sobrepasan con facilidad 1.64.
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Fig. 1.1 Correlacion utilizando distribuciones marginales entre el MAPE y la variacion de
Energia Absoluta Diaria — 2017, 2018, 2019 y 2020.
(Fuente: Elaboracion propia)
El 16 de marzo del 2020, inmediatamente después de las medidas de confinamiento
adoptadas por el estado peruano frente a la propagacion del COVID-19, la demanda
energética nacional empezé a comportarse de manera un tanto diferente a los patrones
convencionales Fig. 1.2, consecuencia de la paralizacion del sector productivo y la baja
empleabilidad. Es a partir de esta observacion que se efectud el anélisis al prondstico

realizado por COES, programacion de la operacion del SEIN, basados en datos de los



Informes de Evaluacion de la Operacion Diaria (IEOD) de los ultimos 4 afios Fig. 1.1, y
como resultado se observo grandes desviaciones en términos de MAPE respecto a la
demanda del despacho ejecutado. Frente a este problema nacieron las siguientes
interrogantes ¢ Sera que el procedimiento técnico 03 de COES precisa de mejoras? ¢ Sera que
existe la necesidad de una nueva metodologia para simular un prondstico de la demanda del
dia siguiente tomando una muestra aleatoria de un dia cualquiera y logrando un MAPE

eficiente, comparativamente al PR-03?
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Fig. 1.2 Demanda SEIN 2020 consecuencia del confinamiento COVID-19.

(Fuente: Elaboracién propia)

Las caracteristicas de las cargas eléctricas son influenciadas por incertezas, estas pueden ser
por factores de tiempo, climaticos, econémicos y esporadicos. El problema a resolver en el
prondstico de la demanda eléctrica, en primera instancia, es identificar un patrén comun
entre los datos, los cuales conservan caracteristicas de procesos estocasticos, es asi que el
prondstico se convierte en un desafio para modelos convencionales como los de ingenieria.
Por esa razon se necesita de modelos avanzado de reconocimientos de patrones que
garanticen resultados eficientes a partir de las caracteristicas mencionadas, esto sin contar
con los grandes cambios venideros en referencia a la generacion distribuida, la alta
participacion de fuentes renovables, los sistemas de almacenamiento de energia industriales-
residenciales, los cuales adicionaran mayores fluctuaciones a la demanda eléctrica de
sistema, y como consecuencia se podria incurrir en grandes imprecisiones en los prondstico

si se continua usando la metodologia del PR-03.



Las impresiones en términos de error expuestas sobre el prondstico de demanda, los

comportamientos estocasticos y la evolucion tecnoldgica en los sistemas eléctricos de

potencia proponen la necesidad de plantear una nueva metodologia que se ajuste a las

caracteristicas de SEIN. De esta manera garantizaria un despacho eléctrico eficiente, al

minimo costo, preservando la seguridad del sistema con un mejor aprovechamiento de los

recursos energeéticos.

1.2 Objetivos

1.2.1 Obijetivo general

v Proponer una metodologia basada en técnicas de Machine Learning para el
prondstico de la demanda eléctrica diaria aplicado al Sistema Eléctrico
Interconectado Nacional que permita resultados eficientes respecto a una métrica de
comparacion.

1.2.2 Objetivo especifico

v" Proponer un algoritmo de Machine Learning para el procedimiento técnico 3 del
Comité de Operacion Econdémica del Sistema Interconectado Nacional que permita
resultados eficientes respecto a una métrica de comparacion.

v Determinar una correcta asociacion de informacién utilizando una amplia base de
datos del Sistema Eléctrico Interconectado Nacional que permita resultados
eficientes respecto a una métrica de comparacion.

v Proponer una metodologia de pre-procesamiento aplicado a la base de datos que
permita resultados eficientes respecto a una métrica de comparacion.

1.3 Hipotesis
1.3.1 Hipotesis general

v La propuesta de la metodologia basada en técnicas de Machine Learning para el
prondstico de la demanda eléctrica diaria aplicado al Sistema Eléctrico
Interconectado Nacional garantiza resultados eficientes respecto a una métrica de
comparacion.

1.3.2 Hipotesis especifico
v El algoritmo de Machine Learning para el procedimiento técnico 3 del Comité de

Operacion Econdémica del Sistema Interconectado Nacional garantiza resultados

eficientes respecto a una métrica de comparacion.



v La correcta asociacion de informacion utilizando una amplia base de datos del
Sistema Eléctrico Interconectado Nacional garantiza resultados eficientes respecto a
una métrica de comparacion.

v Lametodologia de pre-procesamiento aplicado a la base de datos garantiza resultados

eficientes respecto a una métrica de comparacion.

1.4 Antecedentes referenciales

Diversas investigaciones respecto al desarrollo de Machine Learning (ML) y la aplicacion a
los sistemas de energia estdn presentando, en estas dos Ultimas décadas, una tendencia
dramética al crecimiento como consecuencia de los avances tecnoldgicos e.g., sistemas de
almacenamientos de energia, sistemas Smart Grid, prondsticos de demanda eléctrica e
Internet de las Cosas (10T). En [2] hace referencia a los diez modelos mas utilizados de ML
como las redes neuronales, los arboles de decision, el aprendizaje profundo, conjunto de
modelos hibrido avanzados entre otros aplicados a los sistemas de energia. Dentro de estos
modelos, existen maltiples dedicados al pronostico de la demanda eléctrica a corto plazo,
todos compartiendo objetivos comunes como un bajo costo computacional, estabilidad y
precision en el prondstico, por esta razon, como forma de contextualizar la presente tesis, se
realiza una investigacion a las propuestas de pronésticos aplicados a los diferentes mercados

eléctricos.

En [3] se aplico la teoria de redes neuronales artificiales de multiples capas via
backpropagation al prondstico de la demanda del mercado de corto plazo de Ontario-
Canada. La técnica utilizada demostrd, aparte de valores de historicos de carga en Ontario,
la importancia de utilizar valores ex6genos como datos de entrada e.g., precios de energia
en el mercado spot de vecinos. Resultado de este andlisis, el trabajo demostré un impacto
positivo significativo en el desempefio de la red solo con la inclusion de los precios de

mercados eléctricos vecinos.

En la revista [4] propusieron un esquema hibrido neuro-wavelet para el prondstico de la
demanda en corto plazo de Queensland-Australia. La idea nace con el objetivo de mejorar
los perfiles de cargas de los participantes en el mercado, minimizando las pérdidas, y
particularmente se centra en las limitaciones de los métodos de regresion lineal utilizados,
pues cada vez presentan ineficiencias en la captura de no linealidades presentes en
condiciones del mercado. El resultado de la técnica propuesta demostré su efectividad en el

mercado Australiano con resultados prometedores.



El investigador en [5] sostiene la importancia del prondstico de la demanda en el corto plazo
consecuencia de la desregulacién de los sistemas eléctricos. En primera instancia se
implemento la adaptacién de dos parametros de inclinacion y traslacion a la funcién
sigmoidea para las redes neuronales artificiales de multiples capas via entrenamiento de
backpropagation. Los resultados obtenidos fueron buenos; sin embargo la estructura como
si, presentaba problemas de convergencia. Por esta razon se propuso utilizar la redes
neuronales de la teoria de la resonancia adaptativa (ART y ARTMAP Fuzzy) debido a sus
caracteristicas mas importantes como la estabilidad y plasticidad. Se evaluaron estas teorias
con datos de una compafiia de sector eléctrico Brasilefio, como resultado la red ARTMAP
Fuzzy demostrdé menor tiempo computacional, plasticidad y estabilidad, aplicacién a
sistemas eléctricos de potencia, implementacién a sistemas continuos y calidad de

resultados.

Escobar y Pérez [6] compararon las técnicas de maquinas de vectores de soporte (SVM),
I6gica fuzzy vy redes neuronales para el pronostico de la demanda eléctrica a corto plazo.
Ademas de la comparacidn, en el articulo se discutié la implicancia de los factores externos
en los resultados y la necesidad de datos histdricos exorbitantes para la obtencién de buenos
resultados. Finalmente, los autores concluyen que la técnica de SVM realizé una prediccion
exitosa comparada con las otras, esta descartd un valor de penalizacion dentro de la
optimizacion cuadratica el cual permitid reducir errores en relacién a las otras técnicas

mencionadas.

En [7] se aplicaron los modelos de légica nebulosa y redes neuronales ANFIS para el
prondstico de demanda eléctrica de la siguiente hora en el mercado eléctrico de Turquia. Los
datos del 2009 y 2011 fueron utilizados para disefiar el modelo, y finalmente los datos del
2012 para la validacion. Los resultados demostraron una mejor precision de las redes ANFIS
comparados con el modelo de légica nebulosa. Adicionalmente el autor concluye que los
factores externos como el cubrimiento de nubes y las variables de velocidad de viento

podrian ser utilizados para generar mejores resultados.

El trabajo de maestria en [8] propuso el pronéstico de una demanda global a corto plazo para
las proximas 24 horas utilizando las red neuronal ARTMAP Euclidiana, manteniendo las
caracteristicas basadas en la resonancia adaptativa . Los datos utilizados fueron del mercado
de energia en Espafia de los afios 1990. En la evaluacion esta propuesta obtuvo resultados

satisfactorios comparados a la red ARTMAP Fuzzy.



Li et al. [9] propusieron un modelo hibrido para el pronéstico de la demanda eléctrica a corto
plazo con una semana de anticipacion para el mercado eléctrico de Nueva Gales del Sur y
Victoria (Australia). Este modelo titulado EEMD-SCGRNN-PSVR estd formado por una
combinacion de técnicas, descomposicion en modo empirico por conjuntos (EEMD), el
ajuste estacional (S), la validacién cruzada (C), la red neuronal de regresion general (GRNN)
y la maquina de regresion vectorial de soporte optimizada por el algoritmo de optimizacién
del enjambre de particulas (PSVR). Es por esa combinacion que tiene la capacidad de
pronosticar la componente de la forma de la onda y la tendencia de la demanda, demostrando
experimentalmente precision y estabilidad. Sin embargo, el modelo demanda un alto costo
computacional y tiempo de procesamiento.

Sevlian y Rajagopal [10] proponen una ley empirica para el pronostico de la carga en
diferentes niveles de agregacion, demostrando de manera experimental que mediante
diferentes métodos la agregacion solo tiene rendimiento hasta un punto especifico de carga.
De los resultados se afirma que cuanto mas agregada esté una carga, mas suave seran los
patrones de consumo, por consiguiente se obtendrd un prondstico mas preciso. De otro
modo, en una agregacion individual los pronosticos de carga incurrirdn en errores mucho
mas altos. Finalmente este estudio deja como carta abierta investigar ideas novedosas para
el prondstico de cargas agregadas basado en modelo inducidos por la agregacion de

consumos individuales.

En [11] proponen el algoritmo de entrenamiento basado en un comportamiento sobre el
movimiento de las ovejas de un rebafio (FTL) aplicado al aprendizaje de las redes neuronales
artificiales para el prondstico de la demanda a corto plazo. Este algoritmo actualiza de forma
adecuada los pardmetros de las redes neuronales perceptron multicapas (MLP) manteniendo
una alta propiedad de extraccion de caracteristicas y ayuda a generar un mapeo no lineal de
datos complejos. Los calculos de la eficiencia se realizaron bajo datos obtenidos de los afios

2004 a 2007 de los mercados eléctricos australiano y norteamericano.

Alves [12] propuso un modelo hibrido entre ARTMAP Fuzzy y minimos cuadrados (MMQ)
para el prondstico de la demanda eléctrica no residencial a corto plazo de una Universidad
Brasilefia. Los datos disponibles contenian muchos ruidos y valores atipicos, también una
poca variabilidad en las entradas. Los primeros resultados con la red ARTMAP Fuzzy no
fueron satisfactorios debido a la poca variedad en las entradas, por lo que se introdujo el

concepto de valores de carga maxima, media y minima para las entradas y a su vez se realiz0



evaluaciones con distintos pardmetros en la red. EI modelo hibrido ARTMAP Fuzzy-MMQ
demostré superioridad en referencia a resultados en comparacion al ARTMAP Fuzzy.

Peng et al. [13] en este trabajo se sostiene que gran mayoria de las investigaciones en el
pronostico de corto plazo de la Gltimas décadas se han centrado en cargas con un alto nivel
de agregacion e.g., un pais, una region, por esta razén se plante6 la necesidad de abordar el
estudio al pronostico en diferentes niveles de agregacion. Sin embargo, de los analisis
realizados por los autores se rescata que el aumento de los niveles de agregacion aumenta la
previsibilidad y el rendimiento de todos los algoritmos. Ademas, la seleccidn de las técnicas
de prondstico de carga depende en gran medida de los datos en si, y no existe una técnica
Unica que supere a otras técnicas en todos los escenarios. Finalmente recomiendan realizar
un analisis de predictibilidad de los datos antes de aplicar directamente cualquier técnica de

prondstico.

En [14] propusieron un modelo hibrido para el prondstico de la demanda eléctrica a corto
plazo de Langfang-China. Esta herramienta EMD-mRMR-FOA-GRNN esté constituido por
la combinacién de las técnicas descomposicion en modo empirico (EMD), la relevancia
maxima de redundancia minima (mRMR), la red neuronal GRNN vy el algoritmo de
optimizacion de la mosca de la fruta (FOA). Los datos histéricos de carga pasaron por
diversos procesos como descomposiciones, analisis de correlacion, factor de suavizado con
el fin obtener un valor de métrica eficiente. Es por medio de estos procesos que se garantizd
la efectividad, eficiencia y aplicabilidad al mercado de corto plazo.

Kim et al. [15] plantearon un modelo hibrido de red neuronal convolucional de inicio
recurrente (RICNN), que combina las redes neuronales recurrentes (RNN) y las redes
neuronales convolucionales (CNN) unidimensional (CNN 1-D), para el pronostico de la
demanda en corto plazo de tres grandes complejos de energia en Corea de Sur. Los modelos
de RNN han demostrado un rendimiento favorable para el prondstico de demanda; sin
embargo, al pronosticar la carga eléctrica en un momento especifico, los modelos de
pronostico existentes basados en RNN no utilizan un vector de estado oculto futuro predicho
ni la informacién pasada totalmente disponible. Por lo tanto, un vector de estado oculto en
el momento especifico de prondstico, no se podra corregir para mejorar la prediccion de los
siguientes tiempos del prondstico. Para solucionar este problema se plant6 la red RICNN
demostrando un alto desempefio debido a su robustez comparado a los modelos RNN, CNN
y MLP.
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En [16] proponen el método hibrido ENN-PSO, basado en la red neuronal de EIman (ENN)
y la optimizacién de enjambre de particulas (PSO), esto aplicado al pronostico de la demanda
eléctrica a corto plazo de Eslovaquia. A través del algoritmo PSO se busco una tasa de
aprendizaje adecuada para ENN, como consecuencia el modelo hibrido demostré
superioridad en eficienciaa GRNN, ENN original y MLP; sin embargo, la Gnica desventaja

de este metodo fue un elevado costo computacional.

En Bento et al. [17] se propuso el método hibrido inspirado en el gradiente conjugado de
Bat y Scalet con el fin de mejorar la capacidad de aprendizaje de la red neuronal. Este método
utiliza una técnica de seleccion de datos mejorados y extraccion de caracteristicas, una
condicion del pre-procesamiento para el aporte de un comportamiento regular en las series
de tiempo. Para la evaluacion de este método se utilizd datos del mercado eléctrico
Portugués, Nueva York y Nueva Inglaterra aplicados a un prondstico de las proximas 24
horas. Los resultados obtenidos demuestran errores de métricas muy eficientes comparados
los métodos ENN, redes neuronales con funcion de base radial (RBF) y SVM, ademas

enfatiza la importancia de la seleccion adecuada de patrones de entrada para la red.

El problema que abordd Miuller et al. [18] se enfatiz6 en la dificultad del prondstico de
demanda eléctrica a corto plazo en niveles desagregados consecuencia de las caracteristicas
aleatorias de las series de tiempo, lo que genera ruidos y como resultado afecta la calidad de
las predicciones. Para resolver el problema del ruido utiliz6 el Espectro Singular de Anélisis
(ESA) en conjunto con la Red Neuronal ARTMAP Fuzzy; el uso de ESA con otros métodos
presentd respuestas ambiguas. Como resultado de ESA y ARTMAP Fuzzy se logré una
reduccion de casi el 50% en la métrica MAPE comparada con el modelo de media movil

integrado autorregresivo estacional (SARIMA).

En [19] propusieron un modelo Neuro-Fuzzy local de autoparticién (LLFN) que es capaz de
realizar un prondstico de demanda eléctrica a corto plazo de manera rapida y precisa. Este
modelo se aplico a los mercados de energia AEMO localizado en Nueva Gales del Sur-
Australiay a NYISO en New York-Estado Unidos. El modelo aparte de mantener linealidad
y propiedad de aprendizaje por medio de un sistema de inferencia difuso, también administra
el ingreso de los datos dividiéndolos en vectores lineales y no lineales para la asignacion
separada de modelos locales. El algoritmo utilizado para entrenar esta propuesta se realiza
mediante el aprendizaje de arbol binario jerarquico y las premisas de las reglas se calculan

mediante funciones de particion sigmoidea. Los prondsticos realizados para 12 y 24 horas
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en adelante, alcanzaron resultados superiores comparados a algunos métodos comunes

utilizados en la literatura.

El-Hendawi y Wang [20] propusieron una red neuronal wavelet completo para el pronostico
de demanda a corto plazo. Este modelo combina la transformada de Wavelet y redes
neuronales multicapas. Por medio de la transformada de Wavelet se descompone el perfil de
carga original en diferentes frecuencias para aprovechar los patrones de consumo eléctrico.
Utiliza la MLP para predecir la carga de cada componente descompuesto mediante el
algoritmo Levenberg-Marquardt. EI desempefio de este modelo fue aplicado al mercado de
energia en Ontario-Canada, destacandose por reducir considerablemente el error porcentual

en comparacion a métodos de redes neuronales tradicionales.



CAPITULO 11
PRONOSTICO DE LA DEMANDA ELECTRICA

2.1 Importancia del pronostico de la demanda

El sector de energia eléctrica, al igual que otros, se desarrolla en torno a la toma de decisiones
tanto econdmicas como técnicos. Estas decisiones repercuten significativamente en el
comportamiento de la operacion de los sistemas eléctricos y viceversa, ambas coexisten
cooperando entre si para garantizar intereses individuales con el fin de satisfacer objetivos
comunes e.g., confiabilidad, seguridad, continuidad y un despacho econémico. Por esta
razén, es imprescindible realizar un prondstico de demanda que garanta una operacién
eficiente de los objetivos comunes mencionados, cada uno adecuéndose a los horizontes de
tiempo pertinentes. Por tanto, cada protagonista participa y realiza analisis en diferentes
horizontes de tiempo dependiendo de sus objetivos propios a alcazar. El regulador y
operador por medio de criterios precisos en los pronosticos, garantizan una operacion
eléctrica confiable, segura, continta y de calidad de manera que aproveche de forma
eficiente los recursos energéticos. Los agentes del sector eléctrico se encargan de generar
estrategias comerciales y toma de decisiones en cuanto a inversion. Los usuarios pueden
ocuparse de una gestion eficiente de las cargas conectadas en su punto de suministro
[21][22][23].

2.2 Clasificacion del prondstico de demanda

El pronostico de demanda eléctrica representa un indicador para la toma de decisiones
futuras, relacionados al corto, mediano y largo plazo. Por esta razén, una clasificacion
teniendo en cuenta los diferentes horizontes de tiempo es considerado una propuesta
necesaria para la correcta operacion de los sistemas eléctricos, asi como también en el

planeamiento de expansion para garantizar la rentabilidad de grandes proyectos eléctricos.

2.2.1 Corto plazo
El prondstico a corto plazo cubre un horizonte que abarca usualmente el intervalo de tiempo

de una hora hasta una semana. Este tipo de clasificacion [21], puede ayudar al operador de
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sistemas eléctricos a estimar los flujos de cargas para tomar decisiones que puedan evitar
sobrecargas y desconexiones. Estas decisiones son de alta relevancia porque garantiza la

seguridad, continuidad y mejora la confiabilidad del sistema eléctrico.

2.2.2 Mediano plazo

El prondstico a mediano plazo cubre un horizonte que abarca usualmente el intervalo de una
semana hasta un afio. Este permite a los participantes del mercado eléctrico estimar la
demanda eléctrica para un intervalo de tiempo mayor con la finalidad de ser un soporte frente

a negociaciones de contratos [22].

2.2.3 Largo Plazo

El pronostico a largo plazo contempla un horizonte mayor a un afio. El limite del analisis en
el estudio podria tener un alcance hasta 20 afios, aunque también puede encontrarse plazos
de entrega de 25 a 30 afios. Los analisis del pronostico a largo plazo contribuyen
principalmente al analisis de planeamiento expansion de los sistemas eléctricos, y al mismo

tiempo decisiones sobre inversiones futuras [21][22].

2.3 Factores que afectan la demanda eléctrica

2.3.1 Factores meteoroldgicos

Son factores provenientes de la naturaleza y ocurren en corto plazo e.g., la humedad relativa,
las lluvias, neblinas, temperaturas. De los ejemplos mencionados, la temperatura es uno de
los factores que mas influencian en el consumo de energia, debido al incremento de la

energia por la utilizacion de aires acondicionados, refrigeradoras, calefactores[21] [24].

2.3.2 Factores econdémicos
Estos son factores que se suscitan a largo plazo. La densidad demografica, el crecimiento
poblacional, el poder de adquisicion econdémica son informaciones importantes que

determinan la evolucion de la demanda eléctrica [24].

2.3.3 Factores de tiempo

El factor tiempo incluye la época del afio, el dia de la semana y la hora del dia. Desempefia
un papel relevante en el pronostico de demanda. Esta se divide en base al comportamiento
de la carga que puede ser estacional y ciclica. Estacional se refiere a dias atipicos, dias donde
existes feriados que generan comportamientos no comunes en las cargas. Ciclica se refiere
a los comportamientos de las cargas que suceden con cierta periodicidad e.g., los sabados y
domingos[21][24].
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2.3.4 Factores esporadicos

Son escenarios que ocurren de forma ocasional como eventos deportivos, elecciones [24].
Los factores esporadicos no tienen mucha relevancia cuando se refiere a la conexion y
desconexidn de cargas residenciales; sin embargo, el escenario cambia en las desconexiones

y variaciones de cargas en grandes clientes libres.

2.4 Los datos en el pronostico de demanda

El analisis de datos es un proceso que se encarga de examinar conjuntos de informaciones
con el propdsito de inferir conclusiones sobre comportamientos de patrones, sirviendo como
soporte en la toma de decisiones o en la ampliacion de conocimientos en ciertas disciplinas.
Estas informaciones no estan exentas a la demanda eléctrica, en virtud, los medidores son
importantes herramientas que recaban informacidn del consumo energético que ayuda en las
valorizaciones de potencia y energia, ademas de garantizar datos historicos que permitan
entender y administrar eficientemente el mercado eléctrico. La informacién proporcionada
por los medidores en el abordaje del pronostico de demanda es muy relevante, por ese

motivo, se procede a describir los usados en el sector.

2.4.1 Medidores convencionales

Automatic Meter Reading (AMR): Conocido como el sistema automatico de medicion, es
una técnica utilizada en los sistemas de mediciones tradicionales. Desempefia la funcion de
recopilar datos que seran utilizados en el proceso de facturacion. La tecnologia en esta
técnica consiste en descifrar el movimiento mecénico en el dial del medidor para ser
traducidos en sefiales digitales, los mismos que seran trasmitidos a empresas de servicios por

medio de cables, lineas telefonicas, lineas eléctricas entre otras [25].

Advanced Metering Infrastructure (AMI): Conocida como la infraestructura de medicién
avanzada, presenta una arquitectura para los “medidores inteligentes”, comunicacién de
redes y el manejo de datos. Estd habilitado para una transmision bidireccional entre
consumidores y lo proveedores de servicio respaldados en la direccion IP. El tipo de
trasmision de datos es realizado en tiempo real usando comunicaciones de lineas de potencia,
radio frecuencia entre otras. Estos datos son recibidos en un sistema de gestion de datos del
medidor para luego ser almacenados y analizados por empresas que administran el servicio
[25].
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Por lo referido anteriormente, respecto a la caracteristica y funcionalidades de estos
medidores convencionales, se espera, para categorizar este avance hacia medidores
realmente inteligentes, la captura de datos de energia en tiempo real y posiblemente en
generacion distribuida, la capacidad de lectura remota y local, capacidad de control remoto

del suministro y posibilidad de vinculacion a otros tipos de suministro como gas o0 agua.

2.4.2 Medidores inteligentes

El medidor inteligente es un dispositivo electrénico de alta complejidad capaz de medir y
capturar grandes bloques de informacion, en la gran mayoria de casos esta conectado a un
dispositivo de comunicacion llamado puerta de enlace inteligente que permite establecer una
red segura en el procesamiento de datos. A pesar de una amplia variedad de tecnologias
involucradas en su disefio y fabricacion, ademas de las variaciones en despliegues
tecnoldgicos entre los diferentes paises, existe un proceso comdn en los medidores
inteligentes para la recoleccion, comunicacion y analisis de datos que conducen a la toma

certera de decisiones.

Los procesos segun [26] estan divididos en dos partes como son la recopilacion y
transferencia, y procesamiento de datos. La primera se encarga de recopilar y transferir por
medio de una red de area local (LAN) direccionados a un punto de recoleccion de datos. Los
datos refieren al consumo real de energia eléctrica medidas en kilovatios hora (kWh), esto
se lee y transmite en intervalos de tiempo de 15 minutos y puede variar hasta 1 hora. En lo
que respecta a la segunda parte, el procesamiento de datos puede realizarse en el punto de la
recoleccion de datos, pero en la mayoria de casos se transfiere a un centro de control o central
de recoleccién de las empresas involucradas en la medicion a través de una red de area
amplia (WAN).

Las partes interesadas en el proceso de medicion a partir de los medidores inteligentes,
siguiendo una clasificacion simple, son consumidores, empresas eléctricas y el medio
ambiente. Para los consumidores porque podrian gestionar el uso de los artefactos eléctricos
por medio de concepto de la funcion de control de carga, referido a la gestion de lado de la
demanda. En el caso de las empresas eléctricas para perfilar y comprender las necesidades
para una mejor prestacion de servicios con el objetivo de fidelizar clientes. Para el medio
ambiente la reduccion de los gases de efecto invernadero consecuencia de una buena gestion
de la programacion de la operacion para restringir el despacho de las centrales

termoeléctricas.
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Finalmente, la recopilacion de los datos realizada por diferentes empresas se utilizan con el
objetivo de la elaboracion de estrategias comerciales, facturacion, monitoreo de redes y

servicios, elaboracion de perfiles, prondsticos y planificacion.

2.5 Las Métricas para evaluacion del prondéstico

Con la finalidad cuantificar y promediar los errores de los pronosticos de demanda, varias
métricas para el proceso de evaluacion de precision fueron propuestas. Estas se clasifican en
cuatro [27].

2.5.1 Errores dependientes de la escala

El error absoluto del prondstico es simplemente:
er = |V — Fil (2.1)

Y; : Valor verdadero

F;:Valor de prondstico

Este error esta en la misma escala que los datos, es aplicado a un nimero de ilimitado de
cosas desde barcos hasta tornillos. Las mediciones de precision se basan erros en la misma

escala.

Error absoluto medio (MAE) = Media(|e;|) (2.2)
Error absoluto de la media geométrica (GMAE) = Media geométrica(le;])  (2.3)
Error cuadratico medio (MSE) = Media(e;?) (2.4)

La observacion relevante a estas opciones de métricas es que todas deben estar en la misma
escala que los datos, no se puede comparar la precision entre multiples series porque las
escalas de datos y errores son dependientes. Ademas, ningunos de estos son significativos;

sin embargo, la literatura recomienda MAE por la facilidad de entender y calcular.

2.5.2 Errores porcentuales
Este enfoque referente a los errores porcentuales presenta la ventaja de ser independiente en
la escala, por lo que se utiliza con frecuencia para comparar el rendimiento de pronosticos

entre diferentes series.

Porcentaje de error (p;) = 10Oet/yt (2.5)
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Este tipo de medicion basado en errores porcentuales presenta desventaja, podria ser infinito
o0 indeterminado si existe dentro de la base de datos valores ceros. Ademas, los errores
pueden generar una distribucion cuando los valores reales son cercanos a cero. Por lo tanto,

es imposible usar MAPE consecuencia de la ocurrencia de periodos cero en la demanda.

Error porcentual absoluto medio (MAPE) = Media(|p|) (2.6)

En el sMAPE, si el valor Y; es cercano a cero, el prondstico F; probablemente podria ser un
valor cercano a cero, por lo tanto, la medida todavia implicaria la divisién por un nimero
cercano a cero. Ademas sMAPE podria ser negativo lo que generaria una interpretacion

ambigua.

Error simétrico porcentual absoluto medio (sMAPE) =

200|Y, — F,| (2.7)
t t/(Yt+Ft))

Media(

2.5.3 Errores relativos

La division entre un valor de error del método de referencia en los errores relativos,
representa alternativa a los porcentajes para el calculo de medidas de escala independiente.
Generalmente este método puede llegar a ser el método naive donde F; es igual a la ultima

observacion.
. _ et
Error relativo (1) = "'/, - (2.8)
e.": Es el error de pronoéstico obtenido del método de referencia.

Esta métrica es usada para la precision del prondstico de diferentes series. Sin embargo,
cuando los errores son pequefios, utilizar el método de naive puede generar error de division

entre cero.

Error absoluto de media relativa (MdRAE) = Media(|r:]) (2.9)

Error absoluto de la media geométrica relativa (GMRAE) = (2.10)

Media geométrica(|r;])
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2.5.4 Errores de escala libre

El error de escala absoluto medio puede ser utilizado para pronosticar una sola serie, y para
comparar antes de emitir la precision en todas las series. También, esta medicion puede luego
compararse con los valores MASE de otros grupos de series para identificar qué series son

las mas dificiles de pronosticar.

Error de escala (q,) = et/( ) (2.11)

WL IY = Yy )

n-—1

Error de escala absoluto medio (MASE) = Media(|q;|) (2.12)

La unica circunstancia donde MASE sea infinita o indeterminada es cuando los datos
historicos son todo igual. Este se consagra como la Unica métrica que puede ser usado para

todos los pronosticos y todos los tipos de series.

2.6 Métodos para el prondéstico de demanda en corto plazo
El crecimiento de métodos y una larga variedad de técnicas como estadisticas y de

inteligencia artificial son aplicados a los prondsticos de la demanda de corto plazo [21].

Enfoque del dia general: En este método, para realizar el pronostico se requiere
primeramente relacionar los datos con el clima, el dia de la semana y la fecha. El proceso es
recopilar una grande base de datos, puede abarcar uno, dos o tres afios, para después buscar
entre estas, las caracteristicas similares al dia de pronéstico. Cabe resaltar que no solamente
ese prondstico puede ser un dia similar al de la base de datos, sino que puede abarcar una
combinacidn lineal o un proceso de regresién de varios datos pasados de nuestra base.

Métodos de Regresion: Este método consiste en relacionar datos para el pronéstico de
demanda eléctrica. Los datos de consumo de energia presentan una relacion con los factores
meteorologicos, de tiempo y hasta tipo de clientes, es por todo esto que el consumo puede

ser pronosticado.

Series de Tiempo: Este método, muy utilizado durante décadas en economia, procesamiento
de sefiales, y hasta pronéstico de demanda, se basa en un supuesto en relacion a los datos
pasados. Estos datos histdricos conservan una estructura interna, como la autocorrelacion,
tendencia y variacion estacional. Los métodos de prondstico en series de tiempo buscan y

detectan estas estructuras. Las series de tiempo clasicas mas usada son media movil
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autorregresiva (ARMA), media mdvil integrada autorregresiva (ARIMA), media movil
autorregresiva con variables exdgenas (ARMAX) y media movil autorregresiva integrada
(ARIMAX).

Redes Neuronales Artificiales (ANN): Las ANN tienen una grande variedad de aplicaciones
consecuencia de su capacidad de aprendizaje. Ademas, en la literatura existen una gran
variedad de arquitecturas de redes neuronales aplicadas al prondstico de la demanda e.g.,
MLP, red auto organizada, Maquina de Boltzmann entre otras, la seleccion de cada una de
estas serd en base a la necesidad de los datos, y también a la capacidad computacional en el
procesamiento. Una de la ventaja frente a los métodos clasico es que la gran mayoria de
métodos en relacion a la ANN no requieren modelos matematicos de las cargas. En contra
parte, un entrenamiento en la red puede predisponer de mucho tiempo. Para la compresion
estructural se dispone que las ANN son esencialmente circuitos no lineales que tiene la
capacidad de realizar ajustes de curvas no lineales. Las salidas de una ANN son alguna
funcién matematica lineal o no lineal de sus entradas. Las entradas pueden ser salidas de
otros elementos de la red, asi como las entradas de red reales. En la practica las entradas de
la ANN estan compuestas de un numero relativamente pequefio de capas conectadas de
elementos de entradas y las salidas de la red. Algunas veces se utilizan rutas de

retroalimentacion.

Sistemas Expertos: Un prondstico de cargas desarrolladas a base de reglas, a menudo
mantiene una naturaleza heuristica, esto con el objetivo de desarrollar precision. Los
sistemas expertos incorporan reglas y procedimientos utilizados por humanos expertos en el
campo de interés de un software, y puede efectuar un pronéstico automatico sin asistencia
humana. El sistema de los expertos consiste en impartir informacion del humano experto
hacia un sistema o software durante un periodo considerable de tiempo. El conocimiento
debe ser apropiado para la codificacion en las reglas del software. Un sistema experto

codifica hasta cientos y miles de reglas de produccion.

Logica fuzzy: Esta es una generalizacion de la l6gica Booleana habitual utilizada para el
disefio de circuitos digitales. Dentro de las entradas de la Logica fuzzy se asocia rangos
cualitativos e.g., la carga de un transformador puede ser baja, media y alta. Debido a que la
I6gica nebulosa permite deducir las salidas de las entradas difusas, y se convierte en una

técnica esencial para mapear. Entre las ventajas de este modelo se encuentra la ausencia de
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necesidad de un modelo matematico que mapee a las entradas y a las salidas, también la

ausencia de la necesidad de entradas precisas.

Maquinas de vectores de soporte (SVM): Su desarrollo se sienta a partir de la teoria del
aprendizaje estadistico. SVM es un poderoso método que ayuda resolver problemas de
clasificacion y regresion. A diferencia de la ANN, que intentan definir funciones complejas
del espacio de caracteristicas de entrada, el SVM realiza un mapeo no lineal de un estado de
espacio en alta dimension. Después, las maquinas de soporte utilizan funciones lineales

simples para crear limites de decision en el nuevo espacio.



CAPITULO Il

APLICACION DE LAS TECNICAS DE MACHINE LEARNING AL
PRONOSTICO DE LA DEMANDA ELECTICA

3.1 ¢En qué consiste Machine Learning?

Para introducir al concepto fundamental de Machine Learning, es primordial destacar el
crecimiento y los avances acelerados en la rama de la tecnologia de la informacion que
actualmente la sociedad esta atravesando, particularmente al ingreso de la humanidad a la
era de la Big Data y Data Science. Este crecimiento se pone en evidencia por la siguiente
pregunta ¢Cuénta informacion se sube, consume y procesa diariamente a la internet e.g.,
Redes Sociales, Bancos, Bolsa de Valores e instituciones gubernamentales? Sin mencionar
otros tipos de instituciones que gestan grandes bloques de informacion. Por lo tanto,
partiendo de lo realmente tangible, en la sociedad es imprescindible la gestion de toda esa
vasta informacién buscando herramientas de aprendizaje que permitan asociar datos, que a

final de cuentas, se tornaran relevantes para una buena interaccién sociedad-tecnologia [28].

Machine Learning es una rama de la Inteligencia Artificial enfocada en el desarrollo de
técnicas que permiten el aprendizaje de las maquinas. En particular, se define como un
proceso computacional automatico que permite inferir o generalizar un aprendizaje a partir
de una base de datos. Dicho de otra forma, es un conjunto de métodos que tienen la capacidad
de detectar patrones en los datos de forma automatica, para luego usar estos patrones
descubiertos que permita clasificar, predecir o realizar algn tipo de accion para la toma de
decisiones en condiciones de incertidumbre. Teo6ricamente Machine Learning esta
compuesto por un conjunto de datos observados, un conjunto de paramentos caracteristicos
del sistema y un algoritmo de aprendizaje. Todas estas mencionadas constituyen de Machine
Learning, una herramienta innovadora que permite minimizar errores de aprendizaje entre
diversos modelos, para finalmente sin perder la generalizacién, obtener resultados eficientes

procedentes del proceso de adaptacion [28][29].
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Fig. 3.1 Machine learning: Proceso de aprendizaje de las maquinas

(Fuente: Elaboracion propia.)

3.2 Tipos de algoritmos de aprendizaje

3.2.1 Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es conocido también en la literatura como el aprendizaje
profesor. Consiste en la busqueda de correspondencia entre las entradas y las salidas
deseadas en un sistema. Este tipo de aprendizaje, asociado a un algoritmo, se alimenta con
datos historicos de una muestra. Este algoritmo entrena y obtiene un modelo a partir de las
muestras proporcionadas, luego del aprendizaje y por cuenta del entrenamiento, el modelo
tiene la capacidad asociar datos en base a los historicos generando puntos nunca antes
utilizados. Es a partir de lo mencionado, que se obtiene un alto rendimiento en cuanto a la

clasificacion o prondstico [29].

Una vision mas clara del concepto de aprendizaje supervisado se identifica notablemente en
el proceso de la ANN explicadas en [30]. La definicion aprendizaje supervisado o profesor
esta vinculado a un ente conocedor del entorno Fig. 3.2. Este conocimiento esta representado
por un conjunto de datos de muestra de entradas y salidas, es a partir de esta informacion
que se desarrolla la definicion sobre el profesor capaz de proporcionar respuestas deseadas
a la ANN por medio de un vector de entrenamiento. El profesor y la ANN en primera
instancia estan desvinculados, la red es incapaz de asociar patrones de entradas y salidas; sin
embargo, cuando el profesor interactGa con la red por medio del vector de entrenamiento,
este proporciona la de informacién de la influencia combinada entre ese vector y la sefial de
error, lo que permitird que los pardmetros de la red sean ajustados de forma iterativa con la
finalidad de que la red se emule al profesor hasta el punto de presidir su servicio, lo mismo

que completar el aprendizaje.
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Descripcion del entorno

Respuesta
deseada

Respuesta +
‘ real

Seifial de error

Fig. 3.2 Diagrama de bloque del aprendizaje supervisado.

(Fuente: Adaptacion de Neural networks and learning machines)

3.2.2 Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado es conocido también como el aprendizaje auto-organizado,
desafortunadamente, comparado con el supervisado, carece de un profesor externo que
imposibilita la supervision del proceso de aprendizaje Fig. 3.3. Sin embargo, se genera las
condiciones de calidad en la medicién a la que la red debe aprender, es de esta forma que
sus paramentos son optimizados. Una vez realizado el ajuste, se desarrolla la habilidad de
generar representaciones internas para codificar la caracteristicas de la entradas,

consecuentemente, crear nuevas clases.

Una de las reglas del aprendizaje no supervisado es el aprendizaje competitivo winners-take-
all. En un contexto de ANN, por ejemplo, se propone una red con dos capas, una de entrada
y la otra de competencia. La capa de entrada recibe los datos disponibles, mientras que la
competitiva desarrolla una contienda entre las neuronas para satisfacer las caracteristicas
contenidas en la entrada. Finalmente, las neuronas con mayor entrada total ganan la

competencia y son activados, mientras las perdedoras son desactivadas [30].

Vector describiendo el estado
del entorno

Fig. 3.3 Diagrama de bloque del aprendizaje supervisado.

(Fuente: Adaptacion de Neural networks and learning machines)
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3.2.3 Aprendizaje por refuerzo

Este tercer aprendizaje conocido como aprendizaje por refuerzo es el que se usa con menor
frecuencia. Es (til para aprender a comportarse cuando el entorno proporciona sefiales
ocasionales de recompensa o castigo, el mapeo de la entra y salida es realizada a travées de
la interaccion continua con el entorno, intentando minimizar un indice escalar de desempefio
[30].

En la Fig. 3.4 el sistema de aprendizaje por refuerzo es realizado alrededor del critico, el
cual tiene la funcién de convertir la sefial de refuerzo primario en una de mejor calidad,
refuerzo heuristico. Este sistema puede también ser disefiado para aprender el refuerzo
atrasado, lo que traduce en la observancia de la secuencia temporal de estimulos
decepcionados del ambiente, resultando en una sefial de refuerzo heuristico. El objetivo de
este aprendizaje es minimizar una funcién de costo el cual se acumula a lo largo de una

secuencia de pasos.

Refuerzo
primario
Vector de estado
Acciones (Entrada)
Refuerzo

heuristico

Fig. 3.4 Diagrama de bloque del aprendizaje por Refuerzo.

(Fuente: Adaptacion de Neural networks and learning machines)

3.3 Sistemas Inteligentes

Los sistemas inteligentes son programas computacionales que agrupan caracteristicas
inteligibles comparadas al de la inteligencia humana. El sistema completo permite almacenar
la informacidn del entorno a partir de dispositivos electronicos e.g., medidores, sensores para
de esa forma, aprender de su propia experiencia. Por un tema particular del desarrollo de la

tesis, se expondra los sistemas de las redes neuronales artificiales y la l6gica nebulosa.
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3.3.1 Redes neuronales artificiales

El sistema Nervioso

La habilidad de actuar, comprender y reaccionar frente a un aliciente en el medio ambiente
es asignada al funcionamiento integrado de nuestro sistema nervioso. Este es un conjunto de
tejidos conformado por células altamente especializadas, responsables por recibir
informacidn, procesarlas para finalmente generar una respuesta fisica a un determinado
estimulo. Es por ese motivo que en el trabajo del sistema nervioso, apoyado por el sistema
endocrino, ademas de generar una compresion de la realidad, hace posible una respuesta de
alta precision por parte del cuerpo sometiéndolo a cambios dinamicos frente al medio [31].

Segun [31], el sistema nervioso esta dividido en el sistema nervioso central y periférico. El
sistema nervioso central se encuentra dentro de la estructura ésea localizado en el craneo y
el canal vertebral, estd compuesto por la medula espinal y el encéfalo. El sistema periférico
incluye nervios craneales y espinales aportando de esta forma la conduccion de los impulsos
nerviosos sensitivos hacia el sistema nervioso central. Una explicacion mas plausible al
sistema nervioso se encuentra en las divisiones anatomicos como el cerebro, medula espinal,
entre otras para recibir y procesar informacién recogidas por el sistema periférico, y ademas

de administrar las funciones motoras del cuerpo humano.

Una neurona bioldgica

La neurona es definida como la unidad basica del sistema nervioso Fig. 3.5, transporta
impulsos eléctricos a través del cuerpo por medio de una comunicacion celular. Ese proceso
estd basado en el intercambio de informacidn entre axones y dendritas. ElI axon es una
extension citoplasmatica que transfiere los impulsos nerviosos fuera del cuerpo celular,
generalmente conocido como sinapsis, y las dendritas transfieren impulsos hacia el cuerpo

celular.

Debido a las variaciones estructurales y funcionales de las neuronas bioldgicas e.g., tamafio
del cuerpo celular, el tamafio del axén, el nimero de ramas de los terminales de los axones

e impulsos generados, es necesario clasificarlas para su mayor comprension.

Estructuralmente, las neuronas se describen cominmente como unipolares, bipolares y
multipolares. La clasificacion esta muy relacionada con los procesos que se propagan en el
cuerpo celular, es decir que la neurona unipolar tiene un solo proceso, la bipolar dos neuronas

y la neurona multipolar varios.
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Segun la funcidn, hay tres clases de neuronas que son las sensibles o aferentes, motoras o
eferentes y la tercera clase consta de neuronas que estan limitadas por completo dentro del
sistema nervioso central. Las neuronas aferentes transportan impulsos desde la piel u otros
organos sensoriales hacia el sistema nervioso central. Las neuronas eferentes sacan impulsos

del sistema nervioso central, las glandulas y los madsculos [31].

} Entrada de sinapsis

Cuerpo celular

-
<~~~ | Dendritico basal

‘\Axc')n

Terminales sinapticas

Fig. 3.5 Representacion simplificada de una neurona bioldgica.

(Fuente: Adaptacion de Neural networks and learning machines)

Una neurona artificial

Algunas definiciones basicas sobre las ANN comenzaron hace un siglo, conocido segun [32]
como la edad de Camelot. En ese entonces, William James, uno de los méas renombrados
psicologos de Norteamérica, realizo una publicacion sobre la estructura del cerebro y sus
funciones, la cual declaro los principios basicos de la memoria asociativa y el aprendizaje
correlacionado. En esta la publicacion, Principios de la Psicologia, James parece tener una
percepcion de la actividad de una neurona e.g., la nocion de esta actividad comienza con la
suma de las entradas, adicionalmente con una historia de correlacion pasada que contribuye

al peso de las interconexiones.

A mediados del siglo XX, McCulloch y Pitts publicaron un articulo trascendental sobre las
redes neuronales [33] , teoremas que derivan de modelos de sistemas neuronales basados en

el conocimiento de estructuras biolégicas, declarando cinco supuestos fisicos para sustentar
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las conclusiones . El quinto supuesto, la estructura de la red no cambia con el tiempo, sigue
siendo valido porque durante el entrenamiento con el algoritmo de backpropagation y self-

organizing la estructura no cambia [32].

El modelo McCulloch-Pitts es uno de los modelos més utilizados principalmente en
problemas de reconocimiento de patrones. Considerando una neurona como la unidad de
procesamiento de informacion relevante para el funcionamiento de una red neuronal, la Fig.
3.6 describe una neurona cuya suma v, es la suma de las m entradas [X = (xq, x5, ..., X)) ]
ponderadas por sus respectivos pesos [W = (Wgq, Wiz, -, Wi )] ESta actividad alimenta

una funcién de activacion que produce una sefial que se enviara a las otras neuronas.

Activation
function

Output
Vi

Inputs < o(+) f—>

Summing
junction

Synaptic
weights
(including bias)

Fig. 3.6 Neurona no lineal.
(Fuente: Adaptacion de Neural networks and learning machines)
Ademas, la neurona puede contener un peso de polarizacion wy, alimentado por una
constante x, = +1 que realiza el control de salida de la neurona. La descripcion matematica

de una neurona se establece mediante las ecuaciones (3.1) e (3.2).

m

Vi = Z Xjij ( 31)
7=0
Vi = @(Vk) (32)

La funcion de activacion se define como una funcion lineal o restrictiva, su trabajo es
procesar y definir la salida de una neurona. En un esquema de salida, normalmente la

neurona normalizada esta en un rango cerrado de 0 a 1 o alternativamente de -1 a 1 [30].
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Hay que saber que las funciones restrictivas més utilizadas son las funciones: lineal (1),

umbral (2), escalon (3), lineal por parte (4), sigmoidea (5) y gaussiana (6).

1. Funcion lineal

o) = av (33)
2. Funcién umbral
(1, sev=0 (3.4)
o) = {O, sev <0
3. Funcién escalon
(1, sev=0 (3.5)
o) = {—1, sev <0
4. Funcion lineal por parte
( 1
> -
1, v = >
1 1 (3.6)
v) =< s —Z :
o) v, > >v> >
1
LO’ v < _E

5. Funcion sigmoidea

La funcidn sigmoidea es una de las funciones de activacion que se utilizan a menudo en
las redes neuronales artificiales. Una de las caracteristicas es que es estrictamente

creciente, mostrando un comportamiento lineal y no lineal.
a) Sigmoidea 1

1—e M

p) = TTe ™ (3.7)

b) Sigmoidea 2
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P = e oo

6. Funcion gaussiana

(b (3.9)
(p(v) = ae 2C

Siendo:

a: Pico de la funcién gaussiana;
n: Centro del pico de la funcion gaussiana;

c: Ancho de la funcién gaussiana.

Funcion Lineal Funcion Umbral
05 [ 1 r
01 0.5
B B | | | | 0= T | |
| | | | | | | | | |
-0.8 -0.4 o 0.4 0.8 -0.8 -0.4 o 0.4 0.8
Funcién Escalon Funcion Lineal por Parte
1. 1
o 05}
B \ | | 0 l | | |
) ) ) ) ) T I ) ) 1
0.8 0.4 o 0.4 0.8 0.8 0.4 0 0.4 0.8
Funcién Sigmoidea Funcion Gaussiana
1 = 1 - E
05| 0.5
0 | | | b I I : al
T T T T T | | | | |
0.8 0.4 o 0.4 0.8 0.8 0.4 1] 0.4 0.8

Fig. 3.7 Funciones de activacion.

(Fuente: Elaborado por el autor)

Estructura de las redes neuronales

La estructura de las redes neuronales se puede subdividir en tres categorias basicas, no
recurrentes de una sola capa, no recurrente de varias capas y recurrentes [30]. A pesar de no
tener la misma estructura, la misma filosofia y obedecer los mismos principios, comparten

las mismas caracteristicas, la caracteristica importante de una red neuronal, la capacidad de
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aprender. El aprendizaje es la capacidad de las redes neuronales para ajustar los parametros
internos a través de una estrategia de entrenamiento. Ademas, dependiendo de la estructura
béasica en la eleccion del analisis de datos, la red estd intimamente ligado con el algoritmo

de aprendizaje que puede ser supervisado 0 no supervisado.

Las redes neuronales no recurrentes se definen como redes que carecen de bucles de
retroalimentacion. En esta topologia, las neuronas de una capa reciben informacion solo de
la capa anterior. En la Fig. 3.8 hay una representacion de la capa Unica, para este caso la red
tiene cuatro nodos de entrada y el mismo nimero en la salida, cabe mencionar que no se
tiene en cuenta la capa de entrada de los nodos fuente, porque no realizar cualquier actividad

de tratamiento.

O—
O—
O—

-

; U Ll
Capa de entrada Capa de salida
de los nodos de de las neuronas

origen

Fig. 3.8 Red no recurrente de una sola capa.
(Fuente: Adaptacion de Neural networks and learning machines)
Las redes no recurrentes de varias capas se diferencian de la Unica por la existencia de una
0 mas capas ocultas. La capacidad de las capas ocultas para intervenir entre las entradas y
las salidas hace que la red sea capaz de extraer estadisticas de alto orden y sea especialmente
valiosa cuando la capa de entrada es grande. La red de la Fig. 3.8 estd completamente
conectada, ya que todos los nodos de la capa estan conectados con los nodos de las capas
adyacentes, caso contrario, se diria que la red esta parcialmente conectada [30].

La red neuronal recurrente se caracteriza porque hay al menos un bucle de retroalimentacién

dentro de su estructura. Hay dos formas basicas de aplicar la retroalimentacion en la red, la
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global que se dirige a toda la red y la local a nivel de una sola neurona en la red. Las redes
recurrentes, como las de alimentacion directa, se pueden construir en una capa o en varias

capas como Fig. 3.9.

- Salidas

>

Operador de
unidad de retraso

Entradas

Fig. 3.9 Red recurrente con neuronas ocultas.

(Fuente: Adaptacion de Neural networks and learning machines)

3.3.2 Laldgica Fuzzy (Nebulosa)

La ldgica fuzzy conocida también como nebulosa o difusa nace de la necesidad de aproximar
las decisiones tomadas por las maquinas a las humanas, especialmente al trabajar con
informaciones inciertas e imprecisas [34]. Esta logica de Zadeh representa, de una forma
adecuada, la linguistica y la inteligencia humana partiendo de la premisa de que las palabras
explican mejor diversos fendmenos comparadas con las matematicas. Para representar mejor
el pensamiento humano, la lo6gica fuzzy es sustentada por la I6gica multivalorada, las ANN,

teorias probabilisticas, inteligencia artificial.

Teoria de Conjuntos
En la teoria clasica de conjuntos se define la pertenencia de un elemento, 0 no, a un

determinado conjunto A en base a la siguiente funcion caracteristica:

aw={, T (3.10)
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Se observa de la funcidn que el universo esta constituido por el conjunto {0,1}, la cual asume

valores discretos y esté dividido en dos fronteras definidas.

En la teoria de conjuntos fuzzy, la funcion caracteristica es generalizada, pudiendo asumir
un numero infinito de valores en el intervalo [0,1] de la funcion de pertinencia. Un conjunto

A en un universo X es definido por una funcién de pertinencia.

pa(x): X - [0,1] (3.11)
x: Elemento x;
X: Universo de discurso;
A: Conjunto difuso;
u: Funcion de pertinencia;
De la ecuacién (3.11) puede distinguirse que la funcidn de pertinencia esta asociada a cada
elemento x, pertenece a X un namero real u,(x) en el intervalo [0,1], el cual representa el
grado de pertinencia del elemento x en el conjunto A. En diversas ocasiones, las situaciones
del mundo real no son verdaderas y no pueden ser descritas con precision, existen
expresiones de incertezas e.g., regular, mas o menos, bueno, excelente, y son llamadas de
difusas. Las funcién que caracteriza a un conjunto difuso A en un universo X, que asocia
cada punto de X con un numero real en el intervalo [0,1] , se conoce como funcion de

pertinencia.

Cabe indicar que no existe una regla especifica para definir una funcién de pertinencia. En
la gran mayoria de veces depende del problema a ser abordando, pudiéndose determinar de
forma heuristica y subjetiva. Las funciones de pertinencia mas utilizadas son la triangular,

trapezoidal, gaussiana y de forma de campana.

Operaciones entre conjuntos Fuzzy
Las operaciones entre conjunto fuzzy estan definidos de la siguiente forma.
e Uniodn:

AUB & max(,uA(x),uB(x)) =ps(x)Vug(x),paravx € X (3.12)

e Interseccion:

ANB & min(,uA(x),,uB (x)) = us(x) Aug(x),paravx € X (3.13)
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e Complemento:
Uog(x) =1 —puyu(x),paravx € X (3.14)
Propiedades de las operaciones

e |Involutiva:

(A) =4 (3.15)
e Conmutativa:
AUB=BUA (3.16)
ANB=BnNA (3.17)
e Asociativa:
(AUB)UC=AU(BUC) (3.18)
(AnB)NC=An(BNC) (3.19)
e Distributiva:
AN(BUC)=(ANB)U(AUC) (3.20)
AU(BNC)=(AUB)N(AUC() (3.21)
e Idempotencia:
AUA=A (3.22)
ANnA=A (3.23)
e Absorcidn:
AU(ANB)=A4 (3.24)
AN(AUB)=4 (3.25)
e Identidad:
Aup=A (3.26)
AnX=X (3.27)

Funciones de pertinencia

Las funciones de pertinencia son descripciones de los conjuntos difusos, consecuencia de las
diferentes interpretaciones linguisticas que podria almacenar una variable e.g., la variable
temperatura Fig. 3.10 puede tener estados como fria, fresca, moderada, caliente, muy

caliente.
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3 Moderado

; Fria \l, Caliente Muy caliente
0,7
05+
0,3

0

0 Temperatura
150

Fig. 3.10 Funcion triangular caracteristica de un conjunto difuso Temperatura.
(Fuente: Elaboracion propia.)
Las ideas mencionadas sobre los estados estan sujetas a diferentes interpretaciones e.g., qué
es caliente comparado con muy caliente, o tal vez con un extremadamente caliente? Por lo
tanto, la forma de interpretacion de esas descripciones se conoce como funciones de

pertinencia, las cuales pueden adquirir diferentes formas como triangular, gaussiana,

trapezoidal y campana.

e Triangular

f(x;a,b,c) = Ig:;l o (3.28)
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a b cC X
y = trimf(x,[a b c])

Fig. 3.11 Funcion de pertinencia Triangular

(Fuente: Elaboracion propia.)

e Gaussiana

_1(x-Xo)2
fGo,x0) =e 2\ 0 (3.29)
o:Controla el ancho de la campana; x,: posicion del centro de la campana

]

) \

Xo X
y = gaussmf(x,[sig x0])

Fig. 3.12 Funcion de pertinencia Gaussiana

(Fuente: Elaboracion propia.)

e Trapezoidal



r O x<a

JI;:Z a<x<b
f(ab,c,d)=4 1 b< x<c
Z:)CC c<x<d

0 x>d

a b cd x
y = trapmf(x,[a b ¢ d])

Fig. 3.13 Funcidn de pertinencia Trapezoidal

(Fuente: Elaboracion propia.)

e Campana Generalizada

1
x;a,b,xy) = —
f( 0) X — X, 2b
t+
a: Ancho de la funcion; b: Pendiente; x: posicion del centro de la campana

(3.30)

(3.31)

36
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Xo X
y = gbellmf(x,[a b x0])

Fig. 3.14 Funcidn de pertinencia Campana
(Fuente: Elaboracion propia.)

3.4 Teoria de la resonancia adaptativa (ART)

La teoria de la resonancia adaptativa (Adaptative Resonace Theory - ART) desarrollada por
Gail Carpenter y Stephen Grossberg propone una solucién al dilema de la plasticidad y
estabilidad que enfrentan los disefiadores de sistemas de aprendizaje [35]. El primer término,
plasticidad, esta referido a la capacidad de la red neuronal para adquirir conocimientos sin
perder informacion previamente ya aprendida, y la estabilidad es la capacidad de aprender
sometido a un proceso de adaptacién de pesos por medio del parametro de test de vigilancia.
Por tanto, la redes ART son respuestas a los patrones arbitrarios de entradas desarrolladas
con el fin de codificar reconocimientos estables, en tiempo real, utilizando como base la
auto-organizacion. Ademas, los principios planteados en la solucion del problema de
plasticidad-estabilidad, ocurre en funcion del aprendizaje por correspondencia, el

aprendizaje basado en el error y el aprendizaje rapido y estable.

3.4.1 Red neuronal ARTMAP

Es una arquitectura de red neuronal propuesta por Carpenter et al. [36] basado en un
aprendizaje supervisado. Esta red tiene la capacidad de aprender a clasificar de forma
automata vectores ordenados arbitrariamente en categorias de reconocimiento basados en

éxitos predictivos.

El tipo de algoritmo de entrenamiento de ARTMAP ocurre de forma supervisada tomando
como base la estructura de los moédulos ARTa y ARTb. Durante el proceso de entrenamiento,
a grandes rasgos, el modulo ARTa es responsable por la recepcion de los vectores de entrada

{a®} mientras que ARTb recibe como entrada {b®}, donde {b®} viene a ser la prediccion
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correcta para el patron {a(p)}. Estos dos mddulos al trabajar de forma conjunta, son
vinculados a una red aprendizaje asociativo y un control interno que asegura el
funcionamiento autonomo del sistema en tiempo real mediante el concepto de inter-ART,

tercer médulo.

El tercer modulo, conocido como inter-ART, se encarga de analizar la correspondencia y/o
compatibilidad entre los patrones de entrada y salida esperada, mencionada anteriormente,
operacion denominada como match tracking. Este mecanismo de operacion posee la funcion
de maximizar las generalizaciones, y al mismo tiempo, minimizar el error. Al realizar un
prondstico errado, via esta conexion asociativa instruida, el pardmetro de vigilancia que se
encarga de la selectividad en el modulo ARTa, es aumentado progresivamente hasta un
grado que sea posible atender una correccion del error, para asi satisfacer una categoria de

prediccién coincidente en el médulo ARTb.

3.4.2 Red neuronal ARTMAP Fuzzy

De forma analoga a la red ARTMAP, la arquitectura ARTMAP Fuzzy es una red de
aprendizaje incremental supervisado aplicado al reconocimiento de categoria y mapas
multidimensionales en respuesta a una secuencia arbitraria de vectores de entrada analdgica

0 binaria, esto debido a su capacidad de representar conjuntos difusos y convencionales [37].

La estructura que compone la red ARTMAP Fuzzy esta constituida por los médulos ARTa
y ARTD, los cuales son formados por componentes ART nebulosos [38], diferentes al
ARTMAP tratado anteriormente [36], que crean categorias de reconocimiento estable en

respuesta a secuencias arbitrarias de patrones de entrada .

La arquitectura mostrada en la Fig. 3.15 representa a ARTMAP Fuzzy, el cual esta divido en
un sistema ARTa y ARTDb, cada sistema esta constituido por tres campos: un campo F,
formado por nodos que representan el vector de entrada, un campo F; alimentado por las
entradas bottom-up del campo F,, y por las entradas top-down del campo F, que representa

la categoria activa.

El vector I perteneciente al campo F,, conserva los valores ya normalizados dentro del

intervalo de [0; 1].

I=1[L L. Ly] (3.32)
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Las actividades de los campos F; y F, es representado por los vectores x y vy,

respectivamente.

X =[x; x5 .. Xopm ] (3.33)

y=1[1 Y2 Yom ] (3.34)

Para el modulo ARTa, x® = [x;% ... x,3,,% | denota el vector de salida del campo F;%; y* =
[y1% ... ¥2na® ] denota el vector de salida del campo F,* y wf* = [w}] ... w/,,] denota el
j-ésimo vector peso. Para el médulo ARTb, x? = [x,? ... x,),,” ] denota el vector de salida
del campo F,?; y? = [y,? ... yona” ] denota el vector de salida del campo F,” y w? =
[Wey ...wpoup] denota el k-ésimo vector peso. Para el mapa el campo, x% =
[, ... xyp?? ] denota el vector de salida del campo Fgp, y /™ = [w/i? ... w5, | denota el

vector peso que parte del j-ésimo nodo de F,* para F4?,

Match T ™ Y

Tracking 3 2 /.

Cédigo Complemento

b Cddigo Complemento |/
I=]a a®] 0

I=]b b

Fig. 3.15 Arquitectura ARTMAP Fuzzy

(Fuente: Desenvolvimento de Redes Neurais para Previsdo de Cargas Elétricas de Sistemas

de Energia Elétrica)
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Pardmetros ARTMAP Fuzzy

La estructura de la red neuronal ARTMAP Fuzzy esté constituida por diversos pardmetros
los cuales deben ser ajustados de forma previa. Los parametros guardan una relacién
intrinseca con el problema, es de esta forma que juegan un papel relevante en relacién a la

velocidad del aprendizaje, a la eficiencia y eficacia del sistema.

1. Pardmetro de seleccién (a): La funcidn de este pardmetro es controlar la secuencia de
busqueda entre los nodos de la capa F,, su valor debe ser positivo a > 0.

2. Tasa de entrenamiento (B): El intervalo de trabajo esta Incluida entre [0;1], es
responsable de la velocidad de adaptacién de los pesos en la red. Cuanto menor sea el
valor asignado al parametro, mas lento sera el proceso de aprendizaje.

3. Pardmetro de vigilancia (p): Este parametro comprendido en el intervalo [0; 1] es
responsable por controlar la resonancia en la red. Comprueba la compatibilidad de los
patrones de entrada y los pesos para que se produzca la resonancia. Esta directamente
relacionado con el niumero de categorias creadas Fig. 3.16. Cuanto mayor sea el valor
asignado al parametro, mayor sera el nUmero de categorias creadas, sin embargo, menor
sera la capacidad de generalizacion de la red. El andlisis de la ocurrencia de resonancia,
Ilamado también criterio de vigilancia, se aplica en el médulo ARTa (p,), en el modulo
ARTD (pp) y en el modulo interART (pgp)
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Fig. 3.16 Efecto del parametro de vigilancia en el entrenamiento de la red neuronal ART.

(Fuente: Autor propio)
3.4.3 Algoritmo de entrenamiento para ARTMAP Fuzzy

El funcionamiento de la red neuronal ARTMAP Fuzzy, para el prondstico de la demanda
eléctrica, esta sustentado en las siguientes fases: Fase de entrenamiento y fase del analisis.
La fase de entrenamiento consiste en la adaptacion de los pesos, teniendo en consideracién
los diferentes patrones proporcionados por una base de datos. Estos patrones son utilizados
tanto en la entra y salida de la red neuronal. El de entrada, de manera independiente, es
utilizado para el tipo de entrenamiento no supervisado, en contraste con el supervisado que
utilizada patrones tanto en la entrada y salida. La fase del analisis consiste en un proceso de
evaluacion del desempefio de la red basado en alguna métrica de comparacion de datos reales

con los pronosticados.

El proceso de entrenamiento o adaptacion de los pesos es un proceso que sigue una secuencia

de pasos, este se desarrolla en base al siguiente algoritmo:
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Lectura de patrones de entrada
Los vectores de entrada a = [a4 a, a3 ...ay,] Y b= [by b, bs ... by,], respectivamente, so
pre-procesados usando la técnica de normalizacion y codificacion por complemento.

La normalizacion es utilizada para evitar la proliferacion de categorias.

a

a=i (3.35)

Siendo:

a: Vector de entrada normalizada y |a| la norma definida por la siguiente ecuacion.

M
la| =Zai (3.36)
i=1
La codificacion es realizada con el fin de preservar la amplitud de la informacion.
a‘=1-a; (3.37)

Siendo:
a;“: Complemento normalizado.
El pre-procesador del complemento, transforma un vector de M dimensiones a un vector de
2M-dimensional, representado por la siguiente forma.

I=A=a; a;°] =[a, Gy.. ay a;°a," .. ay°] (3.38)
Iniciacion de pesos
La inactividad de la categoria es representada por pesos unitarios, este valor se ira adaptando
conforme a la ejecucion entrenamiento en la red. La disminucion de este valor, a medida que
se realice el entrenamiento, determinar la actividad de la categoria. Los pesos iniciales son
presentados por la siguiente forma

i (0) = wiy (0) = wf?(0) =1 (3.39)

Lectura de parametros
El rendimiento de los modulos ART fuzzy depende de la eleccidon de tres parametros:
parametro de seleccion, tasa de entrenamiento, y el pardmetro de vigilancia.
Seleccion de categorias
Para cada entrada I y nodo j de F,, la funcién de seleccion es definida por

= 3.40
Ly (340

Siendo definido a A como el operador nebuloso AND, por:

(» A @); = min(p;, q;) (3.41)
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Y lanorma |. |, definida por:

M
Pl = Ini (3.42)
i=1

Para cualquier vector M-dimensional p y q.
Una categoria es escogida si y solamente si un nodo de F, se activa en un determinado
instante. La eleccidn de esta activacion es almacenada e indicada en el indice J.

T) = max{T;:j = 1,2,3 ... N} (3.43)
El vector de actividad y = [y; vy, v5...yy] de la capa F,, presenta N cantidades de

categorias creadas. Es asi que la que para la categoria j-esima se tiene:

(Lsij=]J
Y _{O,Sij;t] (3.44)

En un sistema de eleccidn, el vector de actividad F;, denotado como x = [x; x5 X3 ... Xop]

, atiende el siguiente criterio.

I ,siF, esinactivo
xz{ 2 (3.45)

I Awj, st F, es activo

Test de Vigilancia
Este test tiene la funcién de identificar sobre la existencia de resonancia o no en el sistema.
La resonancia ocurre en relacion a la correspondencia de la categoria escogida para atender
el criterio de vigilancia, mediante:

IAw

| |I|]|2p (3.46)

Caso no sea satisfecha esta correspondencia, representado por:

1]
Se activara un dispositivo llamado reset, el cual atribuye un valor 0 para la categoria T; que

(3.47)

no consiguio la correspondencia. Posteriormente se realizara una nueva seleccion de
aplicando la ecuacion Tymax. Este proceso se repetira hasta satisfacer el criterio de
vigilancia, ecuacion (3.46).

Aprendizaje

El aprendizaje de la red es efectuado mediante el proceso de modificacion de los pesos,
evento sucedido después de efectuarse la resonancia en el inter-ART. Los pesos se actualizan

de la siguiente manera:
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W]nueyo _ ﬁ(l A W]AntiguO) (11— ﬁ)W]Antiguo (3.48)

La tasa de entrenamiento 8 controla la velocidad como se adaptan los pesos. Para el 8 mas
alto, el sistema tendra un rapido aprendizaje, este parametro esta limitado al siguiente rango
0<pB <1

3.5 Sistema adaptativo Neuro-Fuzzy (ANFIS)

3.5.1 Arquitectura ANFIS

La red presentada se asemeja a una perceptron de multiples capas, y estd desarrollada en
base a la regla de inferencia fuzzy Takagi-Sugeno (T-S) [39][40]. Esta arquitectura esta
dividida en cinco capas interconectadas por medio de pesos unitarios, cada uno es

responsable de la propagacion de informacidn, tarea que serd realizada hasta la Gltima capa.

Ty Ty

Al »(11) o) >
T

A2 I \ >

Y

Bl I N >
Ty

B2 I1 N >

Capa 1 Capa 2 Capa 3 Capa 4 Capa 5

Fig. 3.17 Estrutura da ANFIS.
(Fuente: Artificial Intelligence 3e e-book A Guide to Intelligent Systems)

e Capal:
Esta es conocida como la capa que se encarga de traducir los valores de los conjuntos clasicos
en valores fuzzy (fuzzificacion), las neuronas son estrictamente responsables de realizar este

proceso.

02 =uBi(x;), =12, (3.50)

X1, X, . son las entradas de la red;
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A;, B; : representan las variables linglisticas asociadas a la funcion de las respectivas
neuronas i;
01, 0}% : representa las funciones de pertinencia de las entradas, las cuales pueden adquirir

diferentes formas como trapezoidales, triangulares, Gaussianas;

1
pA;(x1) = (G 2b; (3.51)
+ ( a; )
1
”Bi(xz) = ) Xy —C; 2b; (352)
+ ( a; )

{a;, b;, c;}: son parametros que controlan, respectivamente, el centro, el ancho y la pendiente
de la funcion de activacién de campana de la neurona i.
A medida que cambian los valores de estos parametros, las funciones en forma de campana

varian, exhibiendo asi varias formas de funciones de pertenencia en la variable linguistica.

e Capa?Z2:
Esta capa es conocida como la capa de reglas, a cada neurona de esta le corresponde una
Unica regla de tipo Sugeno. Una neurona en esta capa tiene como salida la conjuncion de sus
sefiales de entrada, ecuacion (3.53).

07 = w; = pA;(x1) X uB;(x;), i=12, (3.53)
w;: Las reglas Fuzzy del tipo T-S;

0?: La salida de la capa 2.

wW1q. SI X1 ES Al Y Xo ES Bl’ ENTONCES Vi = pP1X1 + q1X>, + 1, (354)

Wy SI X1 ES Al Y Xo ES Bz, ENTONCES Vo = P2Xq + drX, + Ty, (355)

w3: Slx; ESA, Y x, ES B;, ENTONCES y; = p3x; + q3x, + 13, (3.56)

wy: Slx; ESA, Y x; ES By, ENTONCES y, = p4xq + qaxp + 14, (3.57)
e (Capa3:

Esta capa es la de normalizacion, cada neurona de esta capa recibe entradas de todas las otras
neuronas, para calcular de esa forma un disparo normalizado de una regla en particular,
ecuacion (3.58).

w;

03 =w; = :
L= Wy + Wy + w3 + Wy (3.58)

w;: El valor de normalizacion de las reglas;

0;: Lasalida de la capa 3.
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e Capad:

Esta es la capa que se encarga de la desfuzzificacion. Cada neurona de esta capa esta

conectada a las entradas iniciales x;, x, y también a la neurona de normalizacion respectiva.
0f = &;y; = @(pix1 + qixy +17), ( 3.59)

{pi, q;,r;}: El conjunto de pardmetros consecuente de la regla i;

0;: Representa la salida de la capa 4.

e Capab:
Esta neurona calcula la suma de las salidas de todas las neuronas de desfuzzificacion y

produce la salida ANFIS general, ecuacion (3.60).

n n
0} = z w;y; = z w;(pix, + qixz +17),
i=1 i=1

(3.60)
! N W»
Y= w1 +a)2y1 w1 +o)2y2
= W1y + WY,
(3.61)

= 01 (p1x1 + q1x2 +11) + Wa(P2x1 + Gox, +13)
3.5.2 Aprendizaje ANFIS
El proceso de entrenamiento de la red neuronal ANFIS es realizado por medio de un
algoritmo hibrido de aprendizaje, backpropagation basado en el gradiente decreciente y
least-squares estimator (LSE) [39]. Cada parte de este algoritmo esta compuesta por dos
fases Tabla N° 3.1.

Tabla N° 3.1 Dos fases del algoritmo de aprendizaje ANFIS.

Antecedentes Consecuentes Sefiales propagadas
Fase forward Parametros Fijos LSE Salida de las neuronas
Fase backward Backpropagation Parametros fijos Sefiales de error

(Fuente: Adaptado de ANFIS: adaptive-network-based fuzzy inference system)
Utilizando la fase forward se efectla el entrenamiento de los patrones de entrada, la salida
de las neuronas son calculadas capa por capa, los pardmetros consecuentes son entrenados

por LSE, mientras que los antecedentes se consideran fijos.
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Para la cuarta capa se hace imposible especificar una consecuente en la forma de la regla
polinomial. Por lo cual en [40] se plante6 formar P ecuaciones lineales en términos de los
parametros consecuentes utilizando parametros de las funciones de pertinencia y un conjunto

de patrones de entrada y salida del entrenamiento.

(Va(1) = 0,(Dy1(1) + 0,(Dy, (1) + -+ + @, (D yn (1)
va(2) = 01(2)y:(2) + 52(‘2)3/2 (2) + -+ @, (2)yn(2)

| @) = 3, () + @, (:19)3’2 ) + -+ @ ()Y ()’ (3.62)

Wa(P) = @, (P)ys (P) + @2 (P)ys(P) + - + @ (P)yn(P)

vq(p): La salida deseada para los patrones de entrada x; (p), x,(p), ..., X, (p) ;

m: El nimero de variables de entrada;

n: El nimero neuronas de la capa de reglas; e

P: El conjunto de patrones de entrada-salida.

Utilizando la ecuacién (3.61) en (3.62), se obtiene el célculo de los pardmetros de los

consecuentes conforme a la ecuacion (3.63).

(Va(1) = @1 (1)[A10 + 21121 (1) + A12202(1) + -+ + Ay X (D]
+ @, (D[ Az + A21%1 (1) + Az2x5(1) + -+ + App X (1]

+
+ 0n (D) [Ano + An1x1 (1) + Ap2x2(1) + -+ + Ay X0, (1]
Va(2) = 01 (2)[A10 + 21121 (2) + A12%2(2) + -+ + Ay (2)]
+ @W(2)[A20 + A21%1(2) + A22%2(2) + -+ + Ay X (2)]

+
+ 0y (2)[Ano + An1x1(2) + Ap2x2(2) + -+ + Apm X (2)]

< va(p) = w1(p)[A10 + 111951(29)' + A12%2(p) + -+ + Ay X ()] (3.63)
+ 0, (p)[A20 + A21%1 (D) + A2, (D) + -+ + A X ()]
+
+ an(p) [AnO + Anlxl (p) + Anzxz (p) + -t Anmxm(p)]
ya(P) = @1 (P)[A1 + 111951(})5 + A12%2(P) + -+ + Ay X (P)]
+ W (P)[A20 + 2211 (P) + A22%2(P) + - + Apppxp (P)]
+
\ + an(P) [Ano + Anlxl(P) + Anzxz (P) + et Anmxm(P)]
Ya = A2, (3.64)

yq . El vector de salida deseado de dimensién P x 1,
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[Va (1)
Yd'(z)
=1 3.65
Ya = ya(p) (3.65)
Lyq(P).
A: Matriz de P X n(1 + m) dimensiones,
01 (1) o (D (1) . 2(Dxp(1) o 9,(1) @ (Dx(1) o @p(Dx (1)
832 2@xQ) . HD@ . HQ) FGHUED) . B3.Dxn(2)
A=[@:(p> HERE) . HOE) . 5 GWEHE) . wn(p)}cm@)J’ (3.66)
Gi(P) GPIXP) o GP(P) o Ba(P) Bp(PIX(P) o B (P (P)
A : Vector de los pardametros del consecuente de dimension n(1 +m) x 1,
A = [2.102.112.12 an Almlzolzllzz e Azm e Anolnllnz ...Anm]T (3-67)

En la ecuacion (3.64) debido a que el nimero P de patrones de entrada-salida usados en el
entrenamiento es demasiadamente grande que n(1 + m), se genera el problema de sistemas
de ecuaciones sobredeterminadas, y por tanto posiblemente ni siquiera podria encontrase la
solucion exacta a este problema. En ese sentido, se plante6 en [40] utilizar los minimos
cuadrados, porque asi permite halla una estimacion por minimos cuadrados que minimice el
error cuadratico |44 — y ]2

1= (ATA) 14Ty, (3.68)
AT: Transpuesta de A4;
(ATA)~LAT: Pseudoinversa de A o inversa de Moore-Penrose;
Una vez calculado los parametros consecuentes, es posible calcular la salida y, de esta forma
se procede a calcular la ecuacion (3.69) para dar comienzo a la fase backward.

E=Yq—Y (3.69)
En la fase backward, se utiliza el algoritmo de backpropagation [41] propagando la sefial de
error para las capas anteriores hasta alcanzar la primera capa, se ajusta los parametros del
antecedente utilizando la regla de la cadena. En esta fase los parametros consecuentes son

considerados fijos.
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Para realizar el ajuste en el parametro a, perteneciente a la funcién de activacion tipo
campana generalizada de la neurona A1, debe calcularse la ecuacién (3.70).

SE  OE _Ge Sy 6(w;yy) 861-)( dw; X&uAl

Aa = —gom = — 225 2€
= TOsa T T8 5y sy 0@, Bw; dawn . ba

(3.70)

a:Tasa de aprendizaje y E representa el valor cuadratico instantaneo de la neurona a la

salida de la red.
1 1
EZEEZZE(yd—y)Z, (371)

Entonces la ecuacion (3.70) quedaria de esta forma,

(1_)(1 - 61) wj 5(1),41
X X

Aa = —a(yq — y)(=Dy; x — (3.72)

w; wa  b6a’

Siendo,

Swar 1

da [1 + (x1 - a)Zb]

(3.73)

Del mismo modo deberé ser realizado para ajustar otros parametros de la funcion campana
generalizada, la misma metodologia es usada para ajustar los pardmetros de otras funciones

de pertinencia.



CAPITULO IV

METODOLOGIA PARA EL PRONOSTICO DIARIO DE DEMANDA
ELECTRICA

4.1 Metodologia utilizada por COES - procedimiento técnico 03
La metodologia para el calculo del pronostico de la demanda utilizado por el COES esta
establecido en [1]. El calculo esta dividido en dos partes excluyentes, la primera es sobre el

calculo del pronostico para dias normales u ordinarios y el otro respecto a los dias feriados.

4.1.1 Prondstico para un dia ordinario

El presente calculo esta basado en el siguiente proceso:

Paso 1: Seleccion de datos historicos de los altimos dias no feriados basados en el siguiente
Tabla.

Tabla N° 4.1 Datos histéricos seleccionados para el prondstico de demanda.

Dia a pronostica Dias Seleccionados

Sébado 5 altimos s&bados no feriados

Domingo 5 altimos domingos no feriados

Lunes 5 dltimos lunes no feriados

Martes 5 Gltimos dias que no incluye sabados, domingos, lunes y
feriados.

Miércoles 5 Gltimos dias que no incluye sabados, domingos, lunes y
feriados.

Jueves 5 Gltimos dias que no incluye sabados, domingos, lunesy
feriados.

Viernes 5 Gltimos dias que no incluye sabados, domingos, lunes y
feriados.

(Fuente: PROCEDIMIENTO TECNICO DEL COMITE DE OPERACION ECONOMICA
DEL SISTEMA)

Paso 2: Depuracion de los datos.
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v' Para cada uno de los dias seleccionados de la Tabla N° 4.1, la demanda total es
separada en demanda vegetativa e industrial. La demanda vegetativa incluye la
demanda industrial menor a 10MW, y la industrial, usuarios libres con demanda
mayor o igual a 10MW. En el escenario de veda, el incremento de la demanda sera
considerada como una carga industrial mayor a 10MW.

v’ Para cada fila de la matriz de demanda vegetativa se calcula la mediana de los cinco
valores.

v Después, para cada fila de la matriz de demanda vegetativa se calcula el porcentaje
de la diferencia de cada una de las demandas vegetativas con respecto a la mediana.

v Se ladiferencia del punto anterior es menor al 5%, el dato sera valido, caso contrario
sera reemplazado por el promedio de todos los datos validos obtenidos.

v’ Este proceso permitird obtener una matriz de demandas vegetativas depuradas.
Paso 3: Calculo del perfil diario de demanda.

v" En la demanda vegetativa depurada, para cada dia se calcula el valor minimo de
demanda en periodo base y valores maximos para los periodos de media y punta.

v" A partir del paso anterior se calcula la demanda vegetativa de matriz por unidad para
cada periodo horario.

v’ Para cada fila de la matriz por unidad se calcula la mediana de los cinco datos, con
este célculo se obtiene un perfil de demanda vegetativo preliminar.

v' En esta Ultima matriz se calcula el valor minimo para el Periodo de Base y los valores
maximos para el Periodo de Media y Periodo de Punta. Luego se divide cada valor
de la matriz con su correspondiente valor minimo o maximo obtenido anteriormente.

La matriz obtenida sera el perfil de la demanda vegetativa por unidad.
Paso 4: Prondstico de la potencia minima y potencias maximas

v Con los valores obtenidos en el paso 3 se obtendra cinco valores minimos en periodo
base, cinco valores maximos en el periodo base y otros cinco en la punta.
v’ Para los periodos base, medio y punta, con los cinco valores de demanda obtenidos

mediante el método de minimos cuadrados se pronosticara un sexto.

Paso 5: Prondstico de la demanda
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v" El prondstico de demanda vegetativo se calcula de la multiplicacién de todos los
valores de la matriz de demanda vegetativa por unidad, del paso 3, por las potencias
obtenidas en el paso 4.

v La demanda industrial, Usuarios Libres con demanda mayor o igual a 10 MW, sera
la suma de las demandas previstas e informadas al COES por cada uno de ellos.

v" El prondstico sera la suma de demanda vegetativa e industrial.

v El resultado de la demanda podra ser reajustado cuando el dia a ser pronosticado esté
antes o después de un feriando, permitiéndose el uso de datos historicos para su

verificacion.

4.1.2 Prondéstico para un dia Feriado
Para el calculo del prondstico de un dia feriado se toma en consideracidn los siguientes pasos

establecido en el procedimiento técnico 03 del COES.
Paso 1: Determinar el dia de la semana al que se atribuye el feriado.

Paso 2: Dentro de la base de datos se buscara un feriado que se asemeje al dia del prondéstico,

esta semejanza sera valida cuando ambos feriados correspondan al mismo dia de la semana.

Paso 3: Se divide la demanda total, del feriado semejante, en dos partes: Demanda vegetativa
e industrial. La demanda vegetativa incluye la demanda industrial menor a 10MW, vy la

industrial, usuarios libres con demanda mayor o igual a 10MW.

Paso 4: Se calcula un factor de proporcion dividiendo la demanda vegetativa futura de un no
feriado, dia anterior al pronosticado, entre la demanda vegetativa del dia anterior al feriado

escogido en el paso 3.

Paso 5: Para obtener la demanda vegetativa del feriado a ser pronosticado, se multiplica el
factor de proporcion del paso 4 por la demanda vegetativa del paso 2.

Paso 6: Los usuarios libres deberan informar al COES sobre sus previsiones de demanda, la

suma de todas estas seran consideradas como la demanda industrial.

Paso 7: Las suma de la demanda total serd igual a la suma de la demanda vegetativa e

industrial prevista en los pasos anteriores.
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4.1.3 Resultados de la metodologia COES

En base a los datos de los IEOD 2019 y 2020 se elaboraron las Fig. 4.1 y Fig. 4.2. Estas
permiten observar el comportamiento del MAPE de forma diaria, los cuales representan
errores constituidos por los datos ejecutados con respecto a los pronosticados resultados de

las programaciones de operacion diaria.

% MAPE - DIARIO

1

0

1/01/2019  1/02/2019 1/03/2019 1/04/2019 1/05/2019 1/06/2019 1/07/2019 1/08/2019 1/09/2019 1/10/2019 1/11/2019 1/12/2019

Fig. 4.1 MAPE diario comparando la demanda ejecutada y pronosticada PR-03 para 2019.

(Fuente: Elaboracién propia)

% MAPE - DIARIO

1

0

1/01/2020 1/02/2020 1/03/2020 1/04/2020 1/05/2020 1/06/2020 1/07/2020 1/08/2020 1/09/2020 1/10/2020 1/11/2020 1/12/2020

Fig. 4.2 MAPE diario comparando la demanda ejecutada y pronosticada PR-03 para 2020.

(Fuente: Elaboracién propia)

4.2 Metodologia usando herramientas de Machine Learning

En esta seccidn son presentadas dos metodologias que utilizan las herramientas de Machine
Learning para resolver el problema del prondstico de demanda diaria, para la validacion de
las metodologias se escogieron de manera aleatoria datos semanas dentro de los afios 2019
y 2020. Las metodologias son desarrolladas utilizando la red Neuronal ARTMAP Fuzzy de

la Teoria de la Resonancia Adaptativa y ANFIS pertenecientes a los Sistemas Adaptativos
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Neuro-Fuzzy, ademéas como forma de mejorar el desempefio se utiliz6 una metodologia de
pre-procesamiento de informacion. La validacion en cuanto a los desempefios de las redes

neuronales son medidos y comparados en relacion al MAPE.

La Tabla N° 4.2 y Tabla N° 4.3 muestran de forma organizada los dias aleatorios a ser
analizados, también presenta informacion los dias que seran sometidos a un pre-

procesamiento y la cantidad de datos involucrados en el proceso entrenamiento.

Tabla N° 4.2 Dias aleatorios para el prondstico de demanda aplicado en el analisis de la
primera metodologia.

Pre- Prondstico Datos
procesamiento Mes Dia Ao entrenados
Febrero 15al 21
Mayo 17 al 23
2019
Agosto 12 al 18
NO Octubre 20 al 26
Enero 11 al 17
Ma_rzo lal7 2020
Primera Setiembre 14 al 20 a) 2688
metodologia Noviembre 08 al 14
ARTMAP- Febrero 15al 21
Fuzzy b)4032
Mayo 17 al 23 2019
Agosto 12 al 18
S Octubre 20 al 26
Enero 11 al 17
Marzo lal7
2020
Setiembre 14 al 20
Noviembre 08 al 14

(Fuente: Elaboracion propia)

Tabla N° 4.3 Dias aleatorios para el pronéstico de demanda aplicado en el analisis de la

segunda metodologia.
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Pre- Prongstico Datos
procesamiento Mes Dia Afo entrenados
Febrero 15al 21
Mayo 17 al 23
2019
Agosto 12 al 18
NO Octubre 20 al 26
Enero 11 al 17
Marzo lal?7
- 2020
Setiembre 14 al 20 a) 2688
Segunda -
todolog Noviembre 08 al 14
metodologla Febrero 15al 21
ANFIS
Mayo 17 al 23 2019 b)4032
Agosto 12 al 18
S Octubre 20 al 26
Enero 11 al 17
Marzo lal?7
- 2020
Setiembre 14 al 20
Noviembre 08 al 14

(Fuente: Elaboracién propia)

4.2.1 Pre-procesamiento de datos

Con el objetivo de obtener resultados eficientes en el prondstico de la demanda, se utiliza un
analisis de pre-procesamiento para ajustar los datos de los dias andmalos asociados a
contingencias relevantes en el sistema eléctrico. Este pre-procesamiento de datos es parte de
la metodologia es una herramienta para garantizar un buen desempefio de resultados del
prondstico de la demanda eléctrica, el cual esta constituido por un anélisis que garantiza una
buena gestion de informacion proporcionado datos de calidad al entrenamiento de las

técnicas propuestas.

Esta seccion esta dividida en dos partes, la primera es sobre la presentacion de los datos
brutos extraidos directamente del IEOD, y la segunda parte es sobre la metodologia del pre-

procesamiento.
a) Datos Brutos

Estos datos son los obtenidos directamente a partir del IEOD, extraidos y organizados segun
los dias de la semana. De la representacion grafica es posible identificar dias andmalos o
ruidos, estas no conservan caracteristicas en comun a dias convencionales. Las

caracteristicas anomalas generan conflictos en el proceso de aprendizaje debido a falsas
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asociaciones, por tanto es imprescindible una gestion de forma l6gica los datos de entrada
con el fin de obtener resultados coherentes.

Las Fig. 4.3, Fig. 4.4 y Fig. 4.5 representan los diagramas de carga semanales totales del
SEIN pertenecientes a los afios 2018, 2019 y 2020. Las variaciones en las curvas
caracteristicas son resultados de posibles pérdidas de lecturas en medidores, contingencias,
y también de los dias feriados decretados por el gobierno peruano. Ademas se debe resaltar
que los datos a partir de marzo del 2020, son resultados de las medidas de confinamiento
interpuestas por el estado para salvaguardar la salud publica, presentaron una caida
dramética y recuperacion proporcionada a lo largo del afio 2020.

7000

6500

6000

Mw

5500

5000

4500

4000

lunes martes miércoles jueves viernes sabado domingo

Fig. 4.3 Diagramas de cargas semanales SEIN perteneciente al 2018.

(Fuente: Elaboracién propia)



MW

MwW

7200

6700

6200

5700

5200

4700

4200

8000

7500

7000

6500

6000

5500 A&

5000

4500

4000

3500

3000

martes miércoles jueves viernes sabado domingo lunes

Fig. 4.4 Diagramas de cargas semanales SEIN perteneciente al 2019.

(Fuente: Elaboracién propia)

miércoles jueves viernes sabado domingo lunes martes

Fig. 4.5 Diagramas de cargas semanales SEIN perteneciente al 2020.
(Fuente: Elaboracién propia)
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b) Datos Pre-procesados

En aras de obtener el mejor desempefio en el prondstico de la demanda eléctrica, se presenta

la siguiente metodologia en el tratamiento de los datos:

Primero se calcula la energia acumulada de forma diaria para toda la base de datos, cabe
indicar que los IEOD presentan datos de demanda eléctrica cada media hora. Después para
identificar los dias anomalos, se evalla el desvié energético mediante la métrica MAPE
comparando la energia diaria calculada anteriormente con valor del promedio aritmético
mostrado en la ecuacion (4.1), si no se tuviera los datos de semanas posteriores solo se utiliza
el promedio de datos de las semanas anteriores. El proceso aplicado para los datos de la
demanda total garantiza una vision analitica rapida para su pronta gestion. A partir de este
resultado se construye la Fig. 4.6, el cual nos muestra informaciones relevantes debido a que
identifican dias con anomalias en la base de datos.

"L Ed-=Tn)+Yt _E(d+7m
EpCOm(d) — Zn—l ( ) Zm—l ( )’ (41)
r+t
Donde:r =2,t =2
DesvioEnergético = MAPE(E(d); Epcom(d)), (4.2)

d: Dia evaluado; Epcom: Energia promedio a ser comparado; E: Energia;
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Fig. 4.6 MAPE respecto al desvio energético diario.

(Fuente: Elaboracién propia)

Utilizando los datos de la Fig. 4.6 se construye la distribucién normal acumulada de

probabilidades Fig. 4.7. Se considera un limite de corte de aceptacion para el proceso de
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filtrado, este se realiza a una probabilidad acumulada de 0.8 perteneciente a los datos de los
desvios energéticos diarios. En otras palabras, para los dias evaluados mayores al corte 5%
de MAPE en el desvio, los datos de la demanda de los datos medio horarios seran

reevaluados y/o modificados por de la siguiente ecuacion.

r_1%(h—336n) + 3t x(h +336m)
r+t '

(4.3)

h: Hora evaluada; x: Demanda media horaria sin pre-procesar; E: Demanda media horaria

pre-procesada;

1 GBtoENed ¢ &b HeED &0 o o @ ®
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2

0.1

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30%

Fig. 4.7 Distribucion acumulada de los datos del desvio energético diario.

(Fuente: Elaboracién propia)

Finalmente, resultado de la metodologia del pre-procesamiento son presentados los
diagramas de cargas semanales Fig. 4.8, Fig. 4.9 y Fig. 4.10, los cuales seran utilizados para

mejorar el desemperfio de las metodologias propuestas.
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Fig. 4.8 Diagramas pre-procesadas de cargas semanales SEIN perteneciente al 2018.

(Fuente: Elaboracién propia)
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Fig. 4.9 Diagramas pre-procesadas de cargas semanales SEIN perteneciente al 2019.

(Fuente: Elaboracion propia)
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Fig. 4.10 Diagramas pre-procesadas de cargas semanales SEIN perteneciente al 2020.

(Fuente: Elaboracién propia)

4.2.2 Primera metodologia

Esta primera metodologia utiliza la teoria de la resonancia adaptativa, red neuronal
ARTMAP Fuzzy, para el pronostico de la demanda eléctrica. La organizacion de los patrones
de entrada de la red es basada en la ventana mavil [42], la cual es utilizada para gestionar
los patrones de entrada en las redes neuronales. En este sentido, se define el vector de

entrada a de la siguiente forma:

a=[h dS D(h—3)D(h—2)D(h—1)D(h)], (4.4)

h: Codificacion respeto a la hora en intervalos de 30 minutos (Vector de seis bits de 00:30-
[000001] a las 24:00 - [110000])

dS: Codificacion respecto al dia de la semana (Vector de tres bits Lunes- [001] a Domingo
- [111])

D(h — 3): Demanda del SEIN referente al instante h — 3.

D(h — 2): Demanda del SEIN referente al instante h — 2.
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D(h — 1): Demanda del SEIN referente al instante h — 1.
D(h): Demanda del SEIN referente al instante h.

El vector de salida b corresponde al instante h + 1, esta representa el valor futuro de 30

minutos en adelante.

b=[D(h+1)], (4.5)

Una de las ventajas de esta red neuronal es que las variables de entrada pueden estar
constituidas por valores de carga presentes y pasados, asi como también por variables
exdgenas como condiciones ambientales, climéticas, entre otras. Esta amplia gama de
variables en la entrada se debe a que la arquitectura no posee restricciones en relacion a la
dimensién del vector de entrada, y lo mismo para el conjunto de patrones en la fase de

entrenamiento.

Una vez completado la fase de entrenamiento de la red neuronal, utilizando el algoritmo
presentado en el capitulo 3, se procede con la evaluacion para verificar que los pesos se
adaptaron correctamente. Si los resultados no consiguieron alcanzar las expectativas
deseadas, se puede modificar o alterar los parametros de la red, para de esta forma realizar
un nuevo entrenamiento. Finalmente para comparar la precision del pronéstico se utiliza la

métrica del error porcentual medio absoluto MAPE.

ARTMAP- | SYPE >
Fuzzy

Dia de la semana

LN

Fig. 4.11 Sistema de prondstico ARTMAP Fuzzy
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(Fuente: Elaboracion propia)

4.2.3 Segunda metodologia

Esta segunda metodologia utiliza la teoria neuro-fuzzy, red neuronal ANFIS, para el
prondstico de demanda eléctrica En esta metodologia se utiliza valores histéricos como una
forma de pronosticar el futuro. El método estandar para este tipo de pronostico es creado a
partir de un mapeo de D puntos de datos de muestra, presentados para cada 4 unidades de
tiempo x(t — (D — 1)4), ..., x(t — A4), x(t)) a un valor pronosticado x(t + P ). Siguiendo
los ajustes pertinentes a las caracteristicas de los datos, se establece D = 4yA4 = P =
336. Los datos de entrenamiento en la entrada son representados de la siguiente forma,

vector de cuatro columnas.

E = [x(t — 1008) x(t — 972) x(t — 336) x(t) | (4.6)

Los datos del pronostico son representados de la siguiente forma.

S =[x(t +336)] (4.7

t: Valores de muestras de la base de datos.

x: Demanda del SEIN

En el proceso de adaptacion, 80% de las muestras se utilizan para el proceso de
entrenamiento y el 20% restante para verificar la validacion. Una vez completado la fase de
entrenamiento de la red neuronal y validacion, empleando el algoritmo presentado en el
capitulo 3 para ANFIS, se procede con la evaluacion para verificar que los pesos se adaptaron
correctamente. Si los resultados no consiguieron alcanzar las expectativas deseadas, se tiene
la opcidn de utilizar funciones de pertinencia de tipo triangular, trapezoidal, gaussiana y
campana generalizada. Finalmente para evaluar el desempefio del prondstico se utiliza la

métrica del error porcentual medio absoluto MAPE.
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Fig. 4.12 Sistema de prondstico ANFIS

(Fuente: Elaboracién propia)
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CAPITULO V
ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS

5.1 Resultados de la primera metodologia

En esta seccion se presentan los resultados en términos del MAPE diario obtenidos en base
a la primera metodologia, en un primer escenario se trabajo con datos sin pre-procesar y en
el siguiente con datos pre-procesados, esto con el fin de medir el grado de desempefio de la
técnica utilizada. Es necesario mencionar gque se utilizé la Tabla N° 5.1 como los pardmetros
necesarios para el entrenamiento la red neuronal, y ademas para un aporte de flexibilidad en
los resultados los pardmetros de vigilancia pa se consideraron en el intervalo entre 0.89 y
0.99, como un aporte sustancial a la procura de una respuesta de alta calidad en relacién al
desempefio caracteristico de la red. También, para garantizar una alta velocidad en la
adaptacion de los pesos se considerd la tasa de entrenamiento de una unidad, un pardmetro
de seleccion de 0.1. Esta simplicidad en la gestion de diferentes parametros garantiza que
esta propuesta sea flexible de forma que permita adecuar, con fines de prondstico de
demanda, parametros especificos capaces de resolver problemas caracteristicos.

Tabla N° 5.1 Configuracion de los parametros para la metodologia usando ARTMAP

Fuzzy
p b p_ab i} a €
0.99 0.99 1 0.1 0.0001

(Fuente: Elaboracion propia)

Durante el primer escenario se trabajo con los datos medio-horarios brutos obtenidos
directamente de los IEOD, estos pertenecientes a los afios 2018, 2019 e 2020. Se selecciond
semanas aleatorias mostrados en la Tabla N° 4.2 para diferentes meses dentro de los afios

2019 y 2020 con la finalidad de realizar pronosticos diarios individuales.

En la Tabla N° 5.2 y Tabla N° 5.3 se muestran las validaciones en términos de MAPE para

prondsticos diarios pertenecientes a los meses de febrero, mayo, agosto y octubre del 2019.
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Como se puede observar en las tablas, existen diferentes resultados para los pardmetros de

vigilancia seleccionados, de los cuales los més destacados son para 0.92 y 0.97 por presentar

una mayor cantidad de valores menores iguales a 1.5 en el MAPE.

Tabla N° 5.2 MAPE diario del pronostico de la demanda eléctrica utilizando ARTMAP
Fuzzy para 2688 datos sin pre-procesamiento - 2019.

Datos Ao  Mes Dia
Entrenados

Pardmetros de Vigilancia

0.89

0.9

0.91

0.92

0.93

0.94

0.95

0.96

0.97

0.98

0.99

15
16
17
Febrero 18
19
20
21

2.7792
3.3865
3.5564
1.5158
1.5165
2.1843
2.4952

2.7539
3.3865
3.5297
1.3896
1.5165
2.2162
2.5184

1.9924
3.0290
2.6579
1.3790
1.4998
2.0509
2.2076

2.2748
3.1855
3.3777
1.5293
1.2190
2.0509
2.5437

2.3011
3.1509
3.3777
1.5293
1.3156
2.0509
2.4032

2.3011
3.1509
3.3777
1.5293
1.3156
2.0509
2.4032

2.3011
3.1509
3.3777
1.5293
1.3156
2.0509
2.4032

2.3011
3.1509
3.3777
1.5293
1.3156
2.0509
2.4032

2.3011
3.1509
3.3777
1.5293
1.3156
2.0509
2.4032

2.3011
3.1509
3.3777
1.5293
1.3156
2.0510
2.4032

1.8320
2.1422
2.4968
1.5632
1.3156
2.0140
2.2891

17
18
19
Mayo 20
21
22

2688 2019 23

2.0351
2.0006
1.8001
1.9957
1.3172
1.2680
2.5389

1.8683
1.9605
1.8325
1.9957
1.3172
1.2680
2.5389

1.7655
2.0321
1.5780
1.8246
1.2564
1.2587
2.4410

1.8300
1.7962
1.4236
1.7825
1.2282
1.1906
3.0216

1.8300
1.8993
1.4236
1.7825
1.1978
1.3344
2.4887

1.8300
1.8993
1.4236
1.7825
1.1978
1.3344
2.4887

1.8300
1.8993
1.4236
1.7825
1.1978
1.3344
2.4887

1.8300
1.8993
1.4236
1.7825
1.1978
1.3344
2.4887

1.8300
1.8993
1.4236
1.7825
1.1978
1.3344
2.4887

1.8300
1.8993
1.4236
1.7825
1.1978
1.3344
2.4887

1.6754
1.8242
1.4236
1.7358
1.2206
1.3479
3.1226

12
13
14
Agosto 15
16
17
18

1.7974
1.5301
2.2273
1.5552
1.1329
0.8233
1.7621

1.7974
1.5301
2.2273
1.5552
1.1329
0.8233
1.7621

1.8630
1.6864
2.0403
1.5045
1.3513
0.7255
1.2736

1.4479
1.4086
2.1981
1.3340
1.0870
0.6165
1.2951

1.6322
1.3722
2.1981
1.2399
1.0870
0.5341
1.2951

1.6322
1.3722
2.1981
1.2399
1.0870
0.5341
1.2951

1.6322
1.3722
2.1981
1.2399
1.0870
0.5341
1.2951

1.6322
1.3722
2.1981
1.2399
1.0870
0.5341
1.2951

1.6322
1.3722
2.1981
1.2399
1.0870
0.5341
1.2951

1.6322
1.3722
2.2361
1.2399
1.0870
0.5341
1.2951

2.0831
1.5611
2.1756
1.2664
1.0625
0.5677
1.4394

20
21
22
Octubre 23
24
25
26

1.5294
1.4511
1.9623
1.4593

1.907
1.1517
1.2865

1.7663
1.4511
1.9623
1.43
1.907
1.1517
1.32

4.454
2.3649
2.0572
1.5669
2.0243
1.5185
1.1237

1.1597

1.267
1.8178
1.2955
1.7924
0.9442
1.1074

1.1354
1.2008
1.8178
1.2955
1.7714
0.9442
1.1074

1.1354
1.2008
1.8178
1.2955
1.7714
0.9442
1.1074

1.1354
1.2008
1.8178
1.2955
1.7714
0.9442
1.1074

1.1354
1.2008
1.8178
1.2955
1.7714
0.9442
1.1074

1.1354
1.2008
1.8178
1.2955
1.7714
0.9442
1.1074

1.1354
1.2008
1.8178

1.268
1.7714
0.9442
1.7709

1.8092
1.5053
1.9276
2.4761
2.4018
1.3058
1.8519

(Fuente: Elaboracién propia)

Para términos de benchmark comparamos Fig. 5.1 las validaciones efectuadas en Tabla N°

5.2 con las calculadas basadas en los IEOD COES. En esa grafica se puede identificar una

mejora considerable respecto a la validacion efectuado por la primera metodologia; sin

embargo, esta no es definitiva por la baja cantidad de datos usados para entrenar la red y al

mismo tiempo por usar datos sin ser sometidos a un pre-proceso.

Las validaciones para los dias 16 y 17 del mes de febrero, presentaron distorsiones con

respecto a lo evaluado por COES. Las distorsiones se suscitaron por un incremento repentino

de la demanda ejecutada, este no fue reconocido por la red neuronal en el proceso de

adaptacion consecuencia de un entrenamiento con baja cantidad de datos, el histérico no

tenia contemplado ese cambio.
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Fig. 5.1 Diagrama comparativo en términos de MAPE COES PR-03 vs metodologia
ARTMAP Fuzzy para 2688 datos sin pre-procesamiento — 2019.
(Fuente: Elaboracion propia)
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Tabla N° 5.3 MAPE diario del prondstico de la demanda eléctrica utilizando ARTMAP
Fuzzy para 4032 datos sin pre-procesamiento - 2019

Datos

Afio Mes Dia
Entrenados

Pardmetros de Vigilancia

0.89

0.9

0.91

0.92

0.93

0.94

0.95

0.96

0.97

0.98

0.99

15
16
17
Febrero 18
19
20
21

2.7324
3.3446
3.3903
1.7323
1.6100
2.1421
2.3821

2.6040
3.3066
3.3726
1.7356
1.6100
2.4165
2.4032

2.4011
3.1482
3.1757
1.5728
1.5102
2.4750
2.3382

2.3102
3.0085
3.3274
1.5063
1.4567
1.9882
2.2708

2.3102
3.0085
3.3274
1.5518
1.4567
1.9882
2.2708

2.3102
3.0085
3.3274
1.5518
1.4567
1.9882
2.2708

2.3102
3.0085
3.3274
1.5518
1.4567
1.9882
2.2708

2.3102
3.0085
3.3274
1.5518
1.4567
1.9882
2.2708

2.3102
3.0085
3.3274
1.5518
1.4567
1.9882
2.2708

2.2081
3.0085
3.1333
1.5518
1.4567
1.9812
2.2708

2.1955
3.0224
1.5262
1.5657
1.7609
1.7682
2.3009

17
18
19
Mayo 20
21
22
23

2.1146
2.1360
1.8169
1.9964
1.3660
1.3360
2.5559

1.9343
1.9858
1.8252
1.9964
1.4826
1.3602
2.5559

1.8755
2.1331
1.5662
2.0486
1.6103
1.2043
3.3654

1.7641
2.0720
1.4332
1.7854
1.2531
1.3734
3.0163

1.7879
1.9241
1.4332
1.7854
1.2142
1.3734
2.4971

1.7879
1.9241
1.4332
1.7854
1.2142
1.3734
2.4971

1.7879
1.9241
1.4332
1.7854
1.2142
1.3734
2.4971

1.7879
1.9241
1.4332
1.7854
1.2142
1.3734
2.4971

1.7879
1.9241
1.4332
1.7854
1.2142
1.3734
2.4971

1.7879
1.9241
1.4332
1.7854
1.6312
1.3734
2.4971

1.8229
1.6710
1.4332
2.1984
1.4560
1.3008
2.4185

4032 2019 T

13
14
Agosto 15
16
17
18

1.8744
1.5108
2.1391
1.5825
1.1436
0.7918
1.7278

1.8744
1.5108
2.1391
1.5825
1.1436
0.7918
1.7278

2.0208
1.4557
2.0198
1.2426
1.2043
0.7346
1.4096

1.6823
1.3473
2.2929
1.2671
1.0324
0.6757
1.2775

1.6823
1.3598
2.0811
1.2476
1.1090
0.5503
1.2775

1.6823
1.3598
2.0811
1.2476
1.1090
0.5503
1.2775

1.6823
1.3598
2.0811
1.2476
1.1090
0.5503
1.2775

1.6823
1.3598
2.0811
1.2476
1.1090
0.5503
1.2775

1.6823
1.3598
2.0811
1.2476
1.1090
0.5503
1.2775

1.6823
1.3598
2.1349
1.2476
1.1090
0.5503
1.2775

1.6912
1.3372
1.6864
1.2302
1.0953
0.7848
1.2404

20
21
22
Octubre 23
24
25
26

1.5187
1.5162
1.9499
1.4694
1.8848
1.2317
1.2061

1.7350
1.4680
1.9499
1.8006
1.8299
1.1542
1.4729

3.1556
2.6450
2.1158
1.3596
1.9398
1.7414
1.7205

1.1470
1.2338
1.8944
1.3243
1.9090
0.9715
1.1095

1.1470
1.2445
1.7740
1.3243
1.6799
0.9306
1.1095

1.1470
1.2445
1.7740
1.3243
1.6799
0.9306
1.1095

1.1470
1.2445
1.7740
1.3243
1.6799
0.9306
1.1095

1.1470
1.2445
1.7740
1.3243
1.6799
0.9306
1.1095

1.1470
1.2445
1.7740
1.3243
1.6799
0.9306
1.1095

1.1470
1.2445
1.7740
1.5645
1.6799
0.9306
1.5318

4.5961
2.2971
2.0691
2.5088
1.6799
2.7302
1.9624

(Fuente: Elaboracion propia)

De la misma forma que fue comentado sobre la Fig. 5.1, se efectla una comparacion entre

las validaciones de COES en la Fig. 5.2 respecto a los resultados obtenidos mostrados en la

Tabla N° 5.3. Las observaciones tienden a ser las mismas que para la Tabla N° 5.2 , no

generd un incremento significativo del desempefio entrenando la red neuronal con 4032

datos.
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Fig. 5.2 Diagrama comparativo en términos de MAPE COES PR-03 vs metodologia
ARTMAP Fuzzy para 4032 datos sin pre-procesamiento — 2019.

(Fuente: Elaboracién propia)

En la Tabla N° 5.4 y Tabla N° 5.5 se muestran las validaciones en términos de MAPE para
prondsticos diarios pertenecientes a los meses de enero, marzo, setiembre y noviembre del
2020 utilizando datos sin pre-procesar. Como se puede observar existen diferentes resultados
para una variedad de parametros de vigilancia, de los cuales los méas destacados se
encuentran en el intervalo de 0.92 a 0.98 por presentar en mayor proporcion, entre otros
parametros, valores eficientes en términos del MAPE.
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Tabla N° 5.4 MAPE diario del pronostico de la demanda eléctrica utilizando ARTMAP
Fuzzy para 2688 datos sin pre-procesamiento - 2020

Datos o

Mes Dia
Entrenados

Parametros de Vigilancia

0.89

0.9

0.91

0.92

0.93

0.94

0.95

0.96

0.97

0.98

0.99

11
12
13
Enero 14
15
16
17

3.7379
2.8936
1.8213
2.7664
2.2688
2.7639
1.2452

3.9112
2.8936
1.9317
2.8273
2.2688
2.7639
1.3050

3.7020
2.1743
2.0666
5.8907
1.9975
2.7386
0.7490

3.6220
1.9778
1.8381
3.0766
1.9953
3.5603
0.8075

3.6220
2.6129
1.8476
2.6679
1.8671
2.3852
0.5846

3.6220
2.6129
1.8476
2.6679
1.8671
2.3852
0.5846

3.6220
2.6129
1.8476
2.6679
1.8671
2.3852
0.5846

3.6220
2.6129
1.8476
2.6679
1.8671
2.3852
0.5846

3.6220
2.6129
1.8476
2.6679
1.8671
2.3852
0.5846

3.6220
2.6129
1.8832
2.6861
1.8671
2.3852
0.5846

3.5915
1.9830
1.8355
2.5924
2.3925
2.3922
0.6462

Marzo

~N o O~ WN

2688 2020

2.7082
2.2425
1.2040
1.3565
1.7952
1.2957
1.9414

2.7174
2.2132
1.0990
1.1158
1.7872
1.3046
1.9414

2.0308
2.5440
1.5862
1.1633
1.6128
1.1706
1.9362

2.3752
2.0119
0.9720
1.0233
1.5708
1.0025
1.7762

2.3752
2.0119
0.9720
1.0233
1.5708
1.0025
1.7984

2.3752
2.0119
0.9720
1.0233
1.5708
1.0025
1.7984

2.3752
2.0119
0.9720
1.0233
1.5708
1.0025
1.7984

2.3752
2.0119
0.9720
1.0233
1.5708
1.0025
1.7984

2.3752
2.0119
0.9720
1.0233
1.5708
1.0025
1.7984

2.3752
2.0119
0.9705
1.1087
1.5806
1.0025
1.7984

2.3100
1.8816
2.5331
1.1389
1.7511
1.1516
2.7059

15
16
Setiembre 17
18
19
20

1.5697
1.8574
2.4103
2.5412
1.3669
2.3245
1.5954

1.4358
1.8574
2.4103
2.4812
1.3669
2.3245
1.5954

1.3298
1.6893
2.1396
2.2063
1.2685
2.3412
2.1857

1.2423
1.6936
2.1219
1.9937
1.2538
2.1734
1.4415

1.2423
1.6936
2.1219
2.3819
1.2538
2.1734
1.4415

1.2423
1.6936
2.1219
2.3819
1.2538
2.1734
1.4415

1.2423
1.6936
2.1219
2.3819
1.2538
2.1734
1.4415

1.2423
1.6936
2.1219
2.3819
1.2538
2.1734
1.4415

1.2423
1.6936
2.1219
2.3819
1.2538
2.1734
1.4415

1.2766
1.6936
2.1219
2.3216
1.2538
2.1734
1.4415

1.3752
1.3873
2.0911
1.2460
0.9928
1.9544
2.2127

10
Noviembre 11
12
13
14

3.1934
1.8678
1.3146
2.3148

1.187

1.074
3.1755

3.1934
1.8521
1.3535
2.2753

1.152
1.0151
3.0021

3.1335
1.3639
1.2593
1.9874
0.8332
1.0599
3.4644

3.0185
1.5151
0.9156
2.0258
0.8275
0.6182
3.2862

3.0185
1.5151
0.9156
2.0258
0.8275
0.6182
3.1603

3.0185
1.5151
0.9156
2.0258
0.8275
0.6182
3.1603

3.0185
1.5151
0.9156
2.0258
0.8275
0.6182
3.1603

3.0185
1.5151
0.9156
2.0258
0.8275
0.6182
3.1603

3.0185
1.5151
0.9156
2.0258
0.8275
0.6182
3.1603

3.0185
1.5151
1.2162
1.9969
0.8442
0.6182
2.9036

3.0576
1.5704
1.2552
2.0427
0.8275
0.6922
3.2266

(Fuente: Elaboracion propia)

Los resultados de la validacion mostrados en la Tabla N° 5.4 exponen categdricamente que

los MAPE para los dias 11, 14, 16 el mes de enero y para 8 y 14 de noviembre desbordaron

un 3% consecuencia de grandes variaciones de carga en diferentes blogues horarios en el

SEIN. Ademas los datos histéricos usados en la adaptacion de pesos en los dias mencionados

presentaron comportamiento atipicos e.g., los primero dias del afio los cuales no permitieron

obtener un alto desempefio de la red comparada con la de COES presentadas en la Fig. 5.3.
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Fig. 5.3 Diagrama comparativo en términos de MAPE COES PR-03 vs metodologia
ARTMAP Fuzzy para 2688 datos sin pre-procesamiento — 2020.

(Fuente: Elaboracién propia)
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Tabla N° 5.5 MAPE diario del prondstico de la demanda eléctrica utilizando ARTMAP
Fuzzy para 4032 datos sin pre-procesamiento - 2020

Datos =

Mes Dia
Entrenados

Pardmetros de Vigilancia

0.89

0.9

0.91

0.92

0.93

0.94

0.95

0.96

0.97

0.98

0.99

11
12
13
Enero 14
15
16
17

3.7764
2.7167
1.9243
2.7535
2.2812
2.8084
1.1761

3.8520
2.7167
2.0341
2.9636
2.2812
2.8084
1.2326

3.5571
1.6974
2.4257
3.6601
1.6623
2.7964
0.9409

3.5695
2.0390
2.0364
2.8337
1.9512
2.4389
1.2337

3.6346
2.5011
1.9144
2.6983
1.8969
2.4604
0.6129

3.6346
2.5911
1.9144
2.6983
1.8969
2.4604
0.6129

3.6346
2.5911
1.9144
2.6983
1.8969
2.4604
0.6129

3.6346
259011
1.9144
2.6983
1.8969
2.4604
0.6129

3.6346
2.5011
1.9144
2.6983
1.8969
2.4604
0.6129

3.6346
2.5011
2.0223
2.6983
1.8969
2.4604
0.6129

3.5702
2.0810
2.1427
2.4392
2.4666
2.4605
0.6510

Marzo

~No o b~ wNE

4032 2020

2.6560
2.3008
1.1669
1.4236
1.8982
1.3867
2.0011

2.6560
2.0555
1.0165
2.1364
2.2964
1.8527
1.9225

2.3932
2.0211
2.3365
1.9065
2.3870
1.0472
1.7377

2.2340
2.0605
0.9043
1.0111
1.6811
0.9682
2.1473

2.3015
2.0605
0.9043
1.0111
1.6811
0.9401
1.7919

2.3015
2.0605
0.9043
1.0111
1.6811
0.9401
1.7919

2.3015
2.0605
0.9043
1.0111
1.6811
0.9401
1.7919

2.3015
2.0605
0.9043
1.0111
1.6811
0.9401
1.7919

2.3015
2.0605
0.9043
1.0111
1.6884
0.9401
1.7919

2.3074
1.6584
0.9043
1.1129
2.2134
1.7661
1.7919

1.9358
2.1969
3.6153
1.2486
2.5720
2.6254
1.3413

14
15
16
Setiembre 17
18
19
20

1.3632
1.8982
2.3085
2.4757
1.1874
2.3882
1.6117

1.2103
1.7858
1.5799
2.3770
1.3674
2.0820
1.6883

1.0444
1.8068
2.1329
2.4643
1.2646
2.3561
24911

1.1487
1.8068
2.1689
2.4643
1.2646
2.2664
1.3726

1.1487
1.8068
2.1689
2.4643
1.2646
2.2664
1.3726

1.1487
1.8068
2.1689
2.4643
1.2646
2.2664
1.3726

1.1487
1.8068
2.1689
2.4643
1.2646
2.2664
1.3726

1.1487
1.8068
2.1689
2.4643
1.2646
2.2664
1.3726

1.3398
1.7588
2.0855
2.4643
1.2646
2.2664
1.3726

1.1480
1.7923
2.1689
2.4643
1.8254
1.8690
1.7631

1.0745
1.7191
2.0483
2.4678
1.3181
2.1012
2.6418

10
Noviembre 11
12
13
14

3.2065
1.9514
1.2627
2.2596
1.2496
0.9466
3.1013

3.0407
1.8065
1.2882
2.2012
1.1503
0.8884
3.4364

3.0190
1.6567
0.8656
1.9733
0.8318
0.6020
3.5035

3.0009
1.6074
0.8656
2.0009
0.8318
0.5603
3.5863

3.0009
1.6074
0.8656
2.0009
0.8318
0.5603
3.1988

3.0009
1.6074
0.8656
2.0009
0.8318
0.5603
3.1988

3.0009
1.6074
0.8656
2.0009
0.8318
0.5603
3.1988

3.0009
1.6074
0.8656
2.0009
0.8318
0.5603
3.1988

3.0009
1.6074
0.8656
2.0009
0.8318
0.5603
3.1988

3.0467
1.8260
1.1842
1.9577
0.8213
0.5603
2.8991

4.3283
1.6137
0.8826
2.6969
0.8318
0.6659
6.2584

(Fuente: Elaboracion propia)

Los resultados presentados en la Tabla N° 5.5 continGan mostrando las mismas

observaciones realizadas en la Tabla N° 5.4, incrementar el nimero de datos en el

entrenamiento no ayudd a mejorar la validacion. En la Fig. 5.4 se compara las validaciones

de la Tabla N° 5.5 con la de COES, y se pone en evidencia que la metodologia propuesta

presento, en grande proporcién, un mejor desempefio para los meses de marzo y setiembre;

sin embargo, la metodologia COES logro superarla categéricamente para los meses de enero

y noviembre del 2020.
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Fig. 5.4 Diagrama comparativo en términos de MAPE COES PR-03 vs metodologia
ARTMAP Fuzzy para 4032 datos sin pre-procesamiento — 2020.

(Fuente: Elaboracién propia)

Para el segundo escenario, se obtuvieron datos estandarizados utilizando la metodologia del
pre-procesamiento con un alcance medio-horario pertenecientes a los afios 2018, 2019 e
2020. Se seleccion6 semanas aleatorias Tabla N° 4.2 para diferentes meses dentro de los
afios 2019 y 2020 con la finalidad de realizar los pronésticos diarios. Finalmente para la
validacion del desempefio del pronostico de demanda se utilizo los datos ejecutados reales

de los dias en cuestion.

En la Tabla N° 5.6 y Tabla N° 5.7 se muestran las validaciones en términos de MAPE para
prondsticos diarios pertenecientes a los meses de febrero, mayo, agosto y octubre del 2019,
las cuales fueron evaluados utilizando la metodologia del pre-procesamiento en la gestion
de datos historicos. Como se puede observar en estas tablas, existen diferentes resultados
para una variedad amplia de parametros de vigilancia, de los cuales los méas destacados son
para 0.92 y 0.97 por presentar en mayor proporcion, entre otros parametros, valores

eficientes en términos del MAPE.

Tabla N° 5.6 MAPE diario del pronostico de la demanda eléctrica utilizando ARTMAP

Fuzzy para 2688 datos con pre-procesamiento - 2019.
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Datos ~
flo

Mes Dia
Entrenados

Parametros de Vigilancia

0.89

0.9

0.91

0.92

0.93

0.94

0.95

0.96

0.97

0.98

0.99

15
16
17
Febrero 18
19
20
21

2.8246
3.2905
3.4595
1.6699
1.5451
2.1807
2.4594

2.8003
3.2905
3.3440
1.5453
1.6105
2.4614
2.4831

2.1046
3.0284
1.4760
1.3511
1.2747
2.2930
2.1906

2.2911
2.9631
3.4021
1.6896
1.4043
2.0209
2.3877

2.3350
2.9631
3.4021
1.6343
1.4043
2.0209
2.4050

2.3350
2.9631
3.4021
1.6343
1.4043
2.0209
2.4050

2.3350
2.9631
3.4021
1.6343
1.4043
2.0209
2.4050

2.3350
2.9631
3.4021
1.6343
1.4043
2.0209
2.4050

2.3350
2.9631
3.4021
1.6343
1.4043
2.0209
2.4050

2.3350
2.9631
3.4021
1.6343
1.4411
1.9718
2.4050

1.8885
2.0957
2.4204
1.3517
1.3462
2.1189
2.4742

17
18
19
Mayo 20
21
22

2688 2019 23

2.0597
2.0927
1.8025
1.9364
1.3046
1.2710
2.5270

1.8935
2.0927
1.8343
1.9364
1.3046
1.2710
2.5270

1.8026
1.9036
1.6048
1.7498
1.1355
1.2620
2.3526

1.8621
1.4491
1.4493
1.7252
1.2178
1.1904
3.0336

1.8621
1.9000
1.4493
1.7252
1.1842
1.3356
2.4875

1.8621
1.9000
1.4493
1.7252
1.1842
1.3356
2.4875

1.8621
1.9000
1.4493
1.7252
1.1842
1.3356
2.4875

1.8621
1.9000
1.4493
1.7252
1.1842
1.3356
2.4875

1.8621
1.9000
1.4493
1.7252
1.1842
1.3356
2.4875

1.8621
1.9000
1.4493
1.7252
1.1842
1.3356
2.4875

1.7103
1.5814
1.4493
1.6577
1.2077
1.3347
3.1091

12
13
14
Agosto 15
16
17
18

1.8006
1.5308
2.2273
1.5552
1.1329
0.8233
1.7624

1.8006
1.5308
2.2273
1.5552
1.1329
0.8233
1.7624

1.8662
1.6865
2.0402
1.5045
1.3513
0.7224
1.2739

1.4543
1.4101
2.1982
1.3340
1.0870
0.6089
1.2959

1.6338
1.3736
2.1982
1.2399
1.0870
0.5261
1.2959

1.6338
1.3736
2.1982
1.2399
1.0870
0.5261
1.2959

1.6338
1.3736
2.1982
1.2399
1.0870
0.5261
1.2959

1.6338
1.3736
2.1982
1.2399
1.0870
0.5261
1.2959

1.6338
1.3736
2.1982
1.2399
1.0870
0.5261
1.2959

1.6338
1.3736
2.2483
1.2399
1.0870
0.5261
1.2959

2.0847
1.5627
2.1757
1.2664
1.0625
0.5597
1.4401

20
21
22
Octubre 23
24
25
26

1.5120
1.4499
1.9437
1.4799
1.9115
1.2007
1.2505

1.7346
1.4499
1.9437
1.4609
1.9115
1.2007
1.2505

4.4253
2.3513
2.0163
1.5074
2.0471
0.9858
1.1290

1.0899
2.4447
1.7477
1.3006
1.7891
0.9088
1.0732

1.0899
1.2053
1.8064
1.3101
1.7655
0.9088
1.0704

1.0899
1.2053
1.8064
1.3101
1.7655
0.9088
1.0704

1.0899
1.2053
1.8064
1.3101
1.7655
0.9088
1.0704

1.0899
1.2053
1.8064
1.3101
1.7655
0.9088
1.0704

1.0899
1.2053
1.8064
1.3101
1.7655
0.9088
1.0704

1.0899
1.2053
1.8064
1.2772
1.7655
0.9088
1.0704

1.8912
1.5056
1.9217
2.4979
2.4295
1.2592
2.0855

(Fuente: Elaboracion propia)

En relacion a la validacion efectuada mediante la primera metodologia, la Tabla N° 5.6

muestra el desempefio de la red neuronal. Es asi que por medio de esta, se selecciona los

pardmetros mas destacados del intervalo comentados anteriormente para de esta forma ser

comparado con las de COES, ilustrados en la Fig. 5.5. Los resultados demuestran de forma

categorica la superioridad en cuanto a prondstico de esta metodologia, el entrenamiento para

la obtencion de estos desempefios eficientes se realizd con 2688 datos historicos pre-

procesados.
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Fig. 5.5 Diagrama comparativo en términos de MAPE COES PR-03 vs metodologia

ARTMAP Fuzzy para 2688 datos con pre-procesamiento — 2019.

(Fuente: Elaboracién propia)

Tabla N° 5.7 MAPE diario del prondstico de la demanda eléctrica utilizando ARTMAP

Fuzzy para 4032 datos con pre-procesamiento - 2019.

Datos
Entrenados

Dia

Parametros de Vigilancia

0.89

0.9

0.91

0.92

0.93

0.94

0.95

0.96

0.97

0.98

0.99

4032

2019

Febrero

15
16
17
18
19
20
21

2.6987
3.3062
3.4161
1.7260
1.6120
2.1440
2.3673

2.5979
3.2682
3.3749
1.7488
1.6120
2.1440
2.3884

2.3946
3.1087
3.1689
1.3476
1.4786
2.0299
2.3447

2.3048
2.9849
3.3413
1.5213
1.7406
1.9890
2.2596

2.3048
2.9849
3.3413
1.56332
1.4409
1.9890
2.2891

2.3048
2.9849
3.3413
1.56332
1.4409
1.9890
2.2891

2.3048
2.9849
3.3413
1.5332
1.4409
1.9890
2.2891

2.3048
2.9849
3.3413
1.5332
1.4276
1.9890
2.2891

2.3048
2.9849
3.3413
1.56332
1.4409
1.9890
2.2891

2.2048
2.9849
3.1473
1.5332
1.6400
2.0265
2.2891

2.1905
2.9990
1.5274
1.3501
2.3499
1.9775
2.3088

Mayo

17
18
19
20
21
22
23

2.1098
2.1185
1.8201
1.9721
1.3660
1.3360
2.5526

1.9290
2.1185
1.8283
1.9721
1.5133
1.3602
2.6055

1.8697
1.9867
1.5674
1.8958
1.1138
1.2043
2.2288

1.7643
1.9064
1.4340
1.7764
1.2541
1.3740
3.0141

1.7867
1.9109
1.4340
1.7764
1.2149
1.3740
2.4945

1.7867
1.9109
1.4340
1.7764
1.2149
1.3740
2.4945

1.7867
1.9109
1.4340
1.7764
1.2149
1.3740
2.4945

1.7867
1.9109
1.4340
1.7764
1.2149
1.3740
2.4945

1.7867
1.9109
1.4340
1.7764
1.2149
1.3740
2.4945

1.7867
1.9109
1.4340
1.7764
1.6320
1.3740
2.4945

1.8203
1.7023
1.4340
2.1841
1.4560
1.3045
2.3890

Agosto

12
13
14
15
16
17
18

1.8744
1.5108
2.1391
1.5587
1.1436
0.8147
1.7319

1.8744
1.5108
2.1391
1.5587
1.1436
0.8147
1.7319

2.0049
1.5168
2.0198
1.2292
1.1675
0.7346
1.3929

1.6823
1.3473
2.3053
1.2522
1.0324
0.6890
1.2609

1.6823
1.3598
2.0828
1.2327
1.1090
0.5617
1.2609

1.6823
1.3598
2.0828
1.2327
1.1090
0.5617
1.2609

1.6823
1.3598
2.0828
1.2327
1.1090
0.5617
1.2609

1.6823
1.3598
2.0828
1.2327
1.1090
0.5617
1.2609

1.6823
1.3598
2.0828
1.2327
1.1090
0.5617
1.2609

1.6823
1.3598
2.1366
1.2327
1.1090
0.5617
1.2609

1.6912
1.3372
1.6881
1.2136
1.0953
0.7972
1.2425

Octubre

20
21
22
23
24
25
26

1.5120
1.6548
1.9499
1.4694
1.8742
1.2457
1.2019

1.7346
1.6341
1.9499
1.8154
1.8194
1.1686
1.2019

4.4253
2.6096
2.1158
1.3930
2.1079
1.7389
1.8481

1.0899
1.2792
1.8944
1.3243
1.9022
0.9826
1.1172

1.0899
1.2929
1.7740
1.3243
1.6717
0.9418
1.1172

1.0899
1.2929
1.7740
1.3243
1.6717
0.9418
1.1172

1.0899
1.2929
1.7740
1.3243
1.6717
0.9418
1.1172

1.0899
1.2929
1.7740
1.3243
1.6717
0.9418
1.1172

1.0899
1.2929
1.7740
1.3243
1.6717
0.9418
1.1172

1.0899
1.2929
1.7740
1.5645
1.6717
0.9418
1.1172

1.8912
2.6045
2.0691
2.5088
1.6717
2.7539
1.9574

(Fuente: Elaboracién propia)
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En la Tabla N° 5.7 se muestra la validacion del pronéstico de la demanda eléctrica utilizando
la metodologia de pre-procesamiento con 4032 datos, los resultados no difirieron al
presentado en la Tabla N° 5.6 con 2688. En la figura Fig. 5.6 se puede observar que los
resultados para los pronosticos diarios fueron superiores en referencia a la efectuada por
COES.

4.50
4.00
3.50
3.00
2.50

MAPE

2.00

1.50
1.00
g LMD
0.00

15 16 17 18 19 20 21 17 18 19 20 21 22 23 12 13 14 15 16 17 18 20 21 22 23 24 25 26

Febrero Mayo . Agosto Octubre
Ao 2019

EPR-03 ®4032ARTMAP_PP_0.92 4032ARTMAP_PP_0.97

Fig. 5.6 Diagrama comparativo en términos de MAPE COES PR-03 vs metodologia
ARTMAP Fuzzy para 4032 datos con pre-procesamiento — 2019.
(Fuente: Elaboracion propia)
En la Tabla N° 5.8 y Tabla N° 5.9 se muestran las validaciones en términos de MAPE para
los prondsticos de demanda eléctrica diaria pertenecientes a los meses de enero, marzo,
setiembre y noviembre del 2020 utilizando la metodologia del pre-procesamiento. En las
tablas mencionadas, se muestran resultados para una variedad de parametros de vigilancia,
de los cuales los més destacados en términos de MAPE, se encuentran en el intervalo de 0.92

a 0.97 por presentar en mayor proporcion, entre otros parametros, valores eficientes.
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Tabla N° 5.8 MAPE diario del prondstico de la demanda eléctrica utilizando ARTMAP
Fuzzy para 2688 datos con pre-procesamiento - 2020.

Paradmetros de Vigilancia

Datos ~ .
Entrenados ° Mes Dia 0.89

0.9

0.91

0.92

0.93

0.94

0.95

0.96

0.97

0.98

0.99

11 3.7303
12 2.8727
13 1.8196
Enero 14 2.8252
15 1.8059
16 2.7586
17 1.2533

3.9191
2.8727
1.9297
2.8861
1.8493
2.7586
1.2533

3.7100
2.1726
2.0580
2.6367
1.6575
2.6470
0.8820

3.6280
1.9796
1.8669
2.8286
1.5573
2.3668
0.7929

3.6280
2.6263
1.8731
2.7352
1.4822
2.3917
0.5882

3.6280
2.6263
1.8731
2.7352
1.4822
2.3917
0.5882

3.6280
2.6263
1.8731
2.7352
1.4822
2.3917
0.5882

3.6280
2.6263
1.8731
2.7352
1.4822
2.3917
0.5882

3.6280
2.6263
1.8731
2.7352
1.4822
2.3917
0.5882

3.6280
2.6263
1.9090
2.7086
1.4822
2.3917
0.5882

3.5968
1.9999
1.8748
2.4176
1.6570
2.3497
0.6648

1 2.6462
2 22074
3 1.3456
Marzo 4 1.6445
5 1.9638
6 2.0107
7 21237

2.6554
2.1781
1.1719
1.1472
1.8228
1.3312
2.1018

1.9933
2.5170
1.9476
1.0327
1.6264
1.1844
2.0445

2.3861
1.9962
1.1197
1.1747
1.7390
1.4893
1.7967

2.3861
1.9962
1.1197
1.1747
1.7390
1.8191
1.9794

2.3861
1.9962
1.1197
1.1747
1.7390
1.8191
1.9794

2.3861
1.9962
1.1197
1.1747
1.7390
1.8191
1.9794

2.3861
1.9962
1.1197
1.1747
1.7390
1.8191
1.9794

2.3861
1.9962
1.1197
1.1747
1.7390
1.8191
1.8176

2.3861
1.9962
1.1399
1.1167
1.5935
1.1480
1.8176

2.3014
1.8813
3.0409
1.1207
1.7635
1.1152
2.0199

2688 2020 14 1.5624

15 1.8987
16 2.4129
Setiembre 17 2.5425
18 1.2482
19 2.3300
20 1.6296

1.4342
1.8987
2.4129
2.4825
1.2482
2.3300
1.6296

1.3165
1.7312
2.1410
2.2040
1.2658
2.3596
2.1572

1.2396
1.7120
21271
1.9998
1.1705
2.1455
1.4419

1.2396
1.7120
2.1271
2.3900
1.1705
2.1743
1.4419

1.2396
1.7120
2.1271
2.3900
1.1705
2.1743
1.4419

1.2396
1.7120
2.1271
2.3900
1.1705
2.1743
1.4419

1.2396
1.7120
2.1271
2.3900
1.1705
2.1743
1.4419

1.2396
1.7120
21271
2.3900
1.1705
2.1743
1.4419

1.2747
1.7120
21271
2.3296
1.1705
2.1743
1.4419

1.3742
1.4088
2.1116
1.2299
0.9285
1.9562
2.1946

8 3.1934

9 1.8678

10 1.3146

Noviembre 11 2.3148
12 1.1870

13 1.0740

14 3.1755

3.1934
1.8521
1.3535
2.2753
1.1520
1.0151
3.0021

3.1335
1.3639
1.2593
1.9874
0.8332
1.0599
3.4644

3.0185
1.5151
0.9156
2.0258
0.8275
0.6182
3.2862

3.0185
1.5151
0.9156
2.0258
0.8275
0.6182
3.1603

3.0185
1.5151
0.9156
2.0258
0.8275
0.6182
3.1603

3.0185
1.5151
0.9156
2.0258
0.8275
0.6182
3.1603

3.0185
1.5151
0.9156
2.0258
0.8275
0.6182
3.1603

3.0185
1.5151
0.9156
2.0258
0.8275
0.6182
3.1603

3.0185
1.5151
1.2162
1.9969
0.8442
0.6182
2.9036

3.0576
1.5704
1.2552
2.0427
0.8275
0.6922
3.2266

(Fuente: Elaboracion propia)

En la Tabla N° 5.8 se presenta la validacion en términos de MAPE utilizando la red

ARTMAP Fuzzy para 2688 datos pre-procesados. De forma general los resultados no

lograron superar al presentado en la Tabla N° 5.4, la cual fue entrenada con la misma

cantidad de datos y sin ser sometidos a un pre-proceso.

En la figura Fig. 5.7 se muestra un diagrama de barra que compara la validacion utilizando

la metodologia de COES con los resultados obtenidos en la Tabla N° 5.8 para los pardmetros

de vigilancia de 0.92 y 0.97. Como conclusion se observa que para los dias 11 de enero y 8

y 14 de noviembre desbordaron el tres por ciento en términos de MAPE.
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Fig. 5.7 Diagrama comparativo en términos de MAPE COES PR-03 vs metodologia

ARTMAP Fuzzy para 2688 datos con pre-procesamiento — 2020.

(Fuente: Elaboracién propia)

Tabla N° 5.9 MAPE diario del pronostico de la demanda eléctrica utilizando ARTMAP
Fuzzy para 4032 datos con pre-procesamiento - 2020.

Datos
Entrenados

Mes

Parametros de Vigilancia

0.89

0.9

0.91

0.92

0.93

0.94

0.95

0.96

0.97

0.98

0.99

4032

2020

Enero

3.7319
2.7178
1.9251
2.7568
1.8134
2.7995
1.1801

3.9078
2.7178
2.0306
2.8829
1.8315
2.7995
1.1801

3.5791
1.8901
2.4406
3.4585
1.7912
2.7335
1.1819

3.5436
2.1538
2.0502
2.2425
1.4724
2.4412
1.0798

3.6087
2.6324
1.9268
2.7133
1.4322
2.4412
0.6349

3.6087
2.6324
1.9268
2.7133
1.4322
2.4412
0.6349

3.6087
2.6324
1.9268
2.7133
1.4322
2.4412
0.6349

3.6087
2.6324
1.9268
2.7133
1.4322
2.4412
0.6349

3.6087
2.6324
1.9268
2.7133
1.4322
2.4412
0.6349

3.6087
2.6324
2.0353
2.7133
1.4322
2.4412
0.6349

3.5443
2.1113
2.1361
2.5320
1.5120
2.2715
0.6730

Marzo

2.6356
2.3140
1.3241
1.4095
1.9930
2.1622
2.0279

2.6356
2.1093
1.1038
1.2337
1.8919
1.8431
1.9946

2.3754
2.0300
4.3984
1.0767
2.2591
1.1260
1.9066

2.2695
2.0414
1.0455
2.9339
1.7956
1.4417
2.2263

2.3326
2.0414
1.0455
1.1910
1.7956
1.8082
1.9516

2.3326
2.0414
1.0455
1.1910
1.7956
1.8082
1.9516

2.3326
2.0414
1.0455
1.1910
1.7956
1.8082
1.9516

2.3326
2.0414
1.0455
1.1910
1.7956
1.8082
1.9516

2.3326
2.0414
1.0455
1.1910
1.7828
1.8082
1.7856

2.3183
1.6284
1.0455
1.0716
1.4632
1.8807
1.7693

1.9918
2.2329
4.2280
1.4204
2.5459
2.5104
1.3085

Setiembre

1.3679
1.8337
2.3412
2.4300
1.1682
2.3480
1.5596

1.2276
1.6972
1.8489
2.3705
1.3775
2.0911
1.7484

1.0613
1.7547
2.1613
2.4631
1.2671
2.2671
2.5056

1.1656
1.7547
2.1973
2.4631
1.2671
2.1801
1.3760

1.1656
1.7547
2.1973
2.4631
1.2671
2.1801
1.3760

1.1656
1.7547
2.1973
2.4631
1.2671
2.1801
1.3760

1.1656
1.7547
2.1973
2.4631
1.2671
2.1801
1.3760

1.1656
1.7547
2.1973
2.4631
1.2671
2.1801
1.3760

1.3528
1.7531
2.1139
2.4631
1.2671
2.1801
1.3760

1.1284
1.7880
2.1973
2.4631
1.8501
1.8434
1.7462

1.0707
1.6969
2.0767
2.4666
1.3261
2.0909
2.6556

Noviembre

3.2065
1.9514
1.2627
2.2596
1.2496
0.9466
3.1013

3.0407
1.8065
1.2882
2.2012
1.1503
0.8884
3.4364

3.0190
1.6567
0.8656
1.9733
0.8318
0.6020
3.5035

3.0009
1.6074
0.8656
2.0009
0.8318
0.5603
3.5863

3.0009
1.6074
0.8656
2.0009
0.8318
0.5603
3.1988

3.0009
1.6074
0.8656
2.0009
0.8318
0.5603
3.1988

3.0009
1.6074
0.8656
2.0009
0.8318
0.5603
3.1988

3.0009
1.6074
0.8656
2.0009
0.8318
0.5603
3.1988

3.0009
1.6074
0.8656
2.0009
0.8318
0.5603
3.1988

3.0467
1.8260
1.1842
1.9577
0.8213
0.5603
2.8991

4.3283
1.6137
0.8826
2.6969
0.8318
0.6659
6.2584
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(Fuente: Elaboracion propia)

En la Tabla N° 5.9 se muestra la validacién de la primera metodologia en la cual se utilizé
4032 datos historicos pre-procesados para entrenar a la red neuronal. Estos resultados
comparados con la validacion sin pre-proceso de la Tabla N° 5.5 no arrojaron ningin cambio

sustancial en la validacion.

En la figura Fig. 5.8 se muestra un diagrama de barra que compara la validacion utilizando
la metodologia de COES con los resultados obtenidos en la Tabla N° 5.9 para los parametros
de vigilancia de 0.92 y 0.97. Como conclusion, al igual que la Fig. 5.7, se observa que para
los dias 11 de enero y 8 y 14 de noviembre desbordaron el tres por ciento en términos de
MAPE.

450
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MAPE

Fig. 5.8 Diagrama comparativo en términos de MAPE COES PR-03 vs metodologia
ARTMAP Fuzzy para 4032 datos con pre-procesamiento — 2020.

(Fuente: Elaboracién propia)

5.2 Resultados de la segunda metodologia

En esta sub seccion se presentan los resultados del pronostico de demanda eléctrica de la
Tabla N° 4.3 utilizando la segunda metodologia. Los resultados se dividen en dos escenarios,
el primero relacionado a un entrenamiento de la red neuronal con datos brutos obtenido
directamente de los IEOD COES, y el segundo utilizando la metodologia del pre-

procesamiento de datos. Estos dos escenarios de trabajo fueron desarrollados con la finalidad
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de comparar el grado de desempefio que puede resultar de una mejora en la calidad de datos
de entrada. Ademas cada escenario fue dividido en entrenamientos sometidos a 2688 y 4032
datos histéricos referentes al dia de evaluacion. Finalmente para ampliar una gama de
opciones de resultados se sometid a una evaluacion utilizando funciones de pertinencia del

tipo Gaussiana, Campana, Trapezoidal y Triangular.

En la Tabla N° 5.10 y Tabla N° 5.11 se muestran las validaciones en términos del MAPE
para prondsticos diarios pertenecientes a los meses de febrero, mayo, agosto y octubre del
2019, los cuales fueron resultados del proceso de entrenamiento con datos brutos extraidos
de los IEOD COES.

Tabla N° 5.10 MAPE diario del prondstico de la demanda eléctrica utilizando ANFIS para
2688 datos sin pre-procesamiento - 2019.

FECHA MAPE
2 - Funciones de Pertinencia
Gaussiana Campana Trapezoidal Triangular
15 2.4272 2.3607 2.7854 2.5549
16 1.4533 1.4386 1.5287 1.2695
17 1.8642 1.9398 1.8482 2.0824
Febrero 18 1.7472 1.4735 1.5743 2.2666
19 2.0703 1.9939 1.9910 2.1724
20 1.9282 1.7753 1.6685 1.8792
21 1.6034 1.6505 1.5345 1.3322
17 20.2922 18.1239 20.4229 11.4632
18 1.8306 2.4457 2.2853 3.5844
19 4.0395 4.0595 47727 2.8459
Mayo 20 3.5626 3.6061 3.8335 3.0733
21 1.7639 1.7686 1.9167 2.0329
22 1.0822 1.1261 1.1630 1.2734
23 2.2640 2.1861 2.3284 2.7419
12 23.8555 5.6727 4,2251 197.4054
13 2.2058 2.1176 2.3335 1.8029
14 1.6952 1.8108 1.8955 1.6265
Agosto 15 1.5009 1.5492 1.4194 1.3856
16 1.3498 1.2814 1.3038 0.9739
17 2.8189 2.7284 2.5194 2.5645
18 1.5371 1.5653 1.5655 1.4066
20 5.8815 5.2593 5.2718 6.1375
21 5.2867 5.6362 5.0261 6.1599
22 18.2938 18.0358 20.1237 17.1831
Octubre 23 1.6085 1.3710 1.5435 1.8257
24 1.0411 1.1816 15182 1.9109
25 1.0167 0.7552 0.7116 0.8575
26 1.5768 1.5412 1.2680 1.3656

Datos
Entrenados  Afio Mes Dia

2688 2019

(Fuente: Elaboracién propia)

En la Tabla N° 5.10 se muestra la validacion del prondstico de la demanda eléctrica
utilizando la segunda metodologia, las funciones de pertinencia mas destacadas fueron la de

campana y la trapezoidal por presentar mejores resultados.
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En la Fig. 5.9 se compara mediante diagramas de barras los resultados mostrados en la Tabla
N°5.10 con las calculadas basadas en la metodologia COES. De la figura se observa un buen
desempefio de los prondsticos; sin embargo, para los dias 17 de mayo, 12 de agosto, 20, 21
y 22 de octubre los resultados escapan de forma categdrica a los limites de comparacion

efectuadas.
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Fig. 5.9 Diagrama comparativo en términos de MAPE COES PR-03 vs metodologia
ANFIS para 2688 datos sin pre-procesamiento — 2019.

(Fuente: Elaboracion propia)
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Tabla N° 5.11 MAPE diario del prondstico de la demanda eléctrica utilizando ANFIS para
4032 datos sin pre-procesamiento - 2019.

FECHA MAPE
2 - Funciones de Pertinencia
Gaussiana Campana Trapezoidal Triangular
15 1.6819 15724 1.6017 2.7384
16 3.2470 3.3642 3.2118 1.8664
17 3.6868 3.7653 3.8435 3.8078
Febrero 18 1.9024 1.8639 1.7711 1.6136
19 1.5688 1.5593 1.4327 4.0926
20 2.2643 2.1929 2.1110 2.1220
21 1.8632 1.8077 1.7448 1.2043
17 47.1646 31.4491 27.1399 9.1880
18 5.3624 5.4627 3.1824 4.9224
19 2.4186 2.4932 2.2800 2.3738
Mayo 20 1.3513 1.4588 1.3453 2.5765
21 1.2166 1.4324 1.4175 1.4232
22 1.5021 1.5629 1.3679 0.9568
23 1.6539 1.5795 1.7093 4.3363
12 13.0615 15.9081 3.9668  13.4402
13 1.4256 1.5349 1.1726 1.3224
14 1.3853 1.5080 1.2065 1.4369
Agosto 15 1.3905 1.3755 1.2424 1.5693
16 0.9156 0.9426 1.0358 1.3571
17 1.9385 1.9028 1.9062 1.7794
18 1.4210 1.4630 1.3797 1.4299
20 2.7752 2.5161 2.8269 2.4800
21 2.9176 3.0540 3.0759 1.7572
22 3.7624 3.7399 3.8594  19.1707
Octubre 23 14714 1.4030 1.5644  23.2777
24 0.9611 0.9970 0.9672 0.9084
25 1.5809 1.6825 1.7220 1.1682
26 2.7834 2.7627 2.6924 2.6196

Datos
Entrenados  Afio Mes Dia

4032 2019

(Fuente: Elaboracion propia)

En la Tabla N° 5.11 se presenta la validacion de los prondsticos para un entrenamiento con
4032 datos historicos, sin considerar la metodologia del pre-procesamiento. Los resultados,
en términos amplios, mejoraron considerablemente comparados con la Tabla N° 5.10, en tal
sentido las validaciones respecto al MAPE, en el proceso de comparacion, para los dias 15
y 19 de febrero, 19 al 21 de mayo, el mes de agosto y del 20 al 24 de octubre demostraron

ser eficientes y mejoraron de forma proporcional a la cantidad de datos entrenados.
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Fig. 5.10 Diagrama comparativo en términos de MAPE COES PR-03 vs metodologia
ANFIS para 4032 datos sin pre-procesamiento — 2019.
(Fuente: Elaboracion propia)

En la Tabla N° 5.12 y Tabla N° 5.13 se muestran las validaciones en términos del MAPE
para prondsticos diarios pertenecientes a los meses de enero, marzo, setiembre y noviembre
del 2020, en las cuales se usaron los datos brutos extraidos de los IEOD COES. Como se
puede observar en las tablas presentadas, existen una amplia gama resultados para las

diferentes funciones de pertinencia propuestas.
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Tabla N° 5.12 MAPE diario del prondstico de la demanda eléctrica utilizando ANFIS para
2688 datos sin pre-procesamiento — 2020.

FECHA MAPE
Datos - —
Entrenados Afio Mes Dia - 2 - Funciones de Pertmgnaa -
Gaussiana  Campana Trapezoidal Triangular
11 6.2383 5.7073 4.6867 5.3538
12 3.3343 2.8680 3.4107 2.6356
13 2.8137 2.6158 3.8023 2.3395
Enero 14 4.4979 5.4201 6.5037 2.4906
15 15.3879 28.7466 43.6174 45.9475
16 7.9583 7.0299 7.4929 8.2349
17 3.7503 3.7428 3.5161 2.6257
1 2.8720 2.9249 2.5627 2.9209
2 1.9133 1.9333 1.7241 1.6002
3 2.0321 2.0390 1.8378 1.9854
Marzo 4 1.8732 1.5978 1.4994 1.6832
5 1.4035 1.2963 1.3253 1.2842
6 1.2674 1.2973 1.1688 1.8053
7 1.1201 1.1399 1.0644 0.8442
2688 2020 14 1.8593 1.8821 1.7300 1.4595
15 3.1455 3.1469 3.0552 3.3344
16 4.3760 4.1598 3.9246 4.2355
Setiembre 17 3.0277 2.9901 2.9921 3.0677
18 1.3517 1.3188 1.4789 1.1114
19 1.9597 2.0683 2.2154 1.9432
20 3.0084 2.9883 2.9475 2.9056
8 1.6711 1.7810 1.8190 1.4147
9 0.9630 1.2151 1.0351 1.0161
10 1.7106 1.7472 1.7289 1.9789
Noviembre 11 1.1473 1.2383 1.0128 0.8185
12 1.0705 1.0111 1.0278 2.0229
13 0.9848 1.0774 0.8643 1.2344
14 1.4086 1.5543 1.4254 1.3858

(Fuente: Elaboracién propia)

En la Tabla N° 5.12 se muestra la validacion del pronéstico de la demanda eléctrica
utilizando 2688 datos historicos en el proceso de entrenamiento de la red neuronal, lo datos
utilizados no fueron sometidos a la metodologia de pre-procesamiento. Como consecuencia
de este entrenamiento se observa en la Fig. 5.11 grandes distorsiones en relacion al MAPE
para el mes de enero; sin embargo, para los otros meses se mantienen un comportamiento

aceptable dentro de las comparaciones efectuadas.
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Fig. 5.11 Diagrama comparativo en términos de MAPE COES PR-03 vs metodologia
ANFIS para 2688 datos sin pre-procesamiento — 2020.
(Fuente: Elaboracion propia)
En la Tabla N° 5.13 se muestra las validaciones en términos de MAPE para un prondstico
de demanda eléctrica que utilizd 4032 datos histdricos brutos. La Fig. 5.12 muestra una
comparacion de los resultados COES en relacion a los obtenidos utilizando la segunda
metodologia, se observa que los datos para el mes de enero y noviembre no resultaron tener

un buen desempefio, en contraste de los meses de marzo y noviembre.
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Tabla N° 5.13 MAPE diario del prondstico de la demanda eléctrica utilizando ANFIS para
4032 datos sin pre-procesamiento — 2020.

FECHA MAPE
Datos - - -
Entrenados Afio Mes Dia i 2 - Funciones de Pertmfenaa :
Gaussiana  Campana Trapezoidal Triangular
11 3.6115 2.4370 3.2277 3.2623
12 1.4222 1.4032 1.5015 2.2407
13 2.0405 1.8557 1.8793 4.4922
Enero 14 4.0326 6.2794 4.2013 3.9701
15 44.8089 39.2016 15.2506 22.3872
16 6.0992 6.4574 2.9443 5.5309
17 1.6925 1.7205 1.5495 2.4214
1 2.9096 2.7074 2.8801 3.9274
2 2.2606 2.2001 2.3439 2.3439
3 1.9044 1.6809 1.4464 3.1378
Marzo 4 1.6352 1.5438 1.3384 1.4461
5 1.4612 1.4316 1.4878 1.2923
6 1.0120 1.0432 1.0786 1.0983
7 0.9274 0.9414 1.0394 1.0078
4032 2020 14 3.1292 2.8952 2.3964 2.8210
15 4.5420 4.2525 3.8732 3.1483
16 5.7984 5.2507 4.5872 5.4471
Setiembre 17 4.4727 4.3583 4.2395 5.5438
18 2.0700 2.0692 2.1228 1.4952
19 2.3083 2.2893 2.3209 3.0787
20 1.6225 1.6308 1.4929 1.6060
8 1.4883 1.4911 1.4630 1.2993
9 1.1905 1.1444 1.2963 5.1120
10 0.9823 0.9625 0.8972 1.1565
Noviembre 11 1.0033 0.9642 0.7501 2.4251

12 1.5222 1.4811 1.2607 2.4031
13 1.2954 1.2852 1.1802 2.0248
14 1.2807 1.2956 1.2872 1.2000

(Fuente: Elaboracion propia)

Realizando una comparacidn entre las Tabla N° 5.12 y Tabla N° 5.13, se puede distinguir
una mejora considerable en los resultados para los meses de enero, marzo y noviembre; sin

embargo para el mes de setiembre las validaciones incrementan en més de una unidad.
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Fig. 5.12 Diagrama comparativo en términos de MAPE COES PR-03 vs metodologia
ANFIS para 4032 datos sin pre-procesamiento — 2020.
(Fuente: Elaboracién propia)

En la Tabla N° 5.14 y Tabla N° 5.15 se muestran las validaciones en términos del MAPE
para pronosticos diarios pertenecientes a los meses de febrero, mayo, agosto y octubre del

2019, la cuales son resultados de la metodologia del pre-procesamiento.
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Tabla N° 5.14 MAPE diario del prondstico de la demanda eléctrica utilizando ANFIS para
2688 datos con pre-procesamiento - 2019.

Datos FECHA _ MAPE _ _
~ 2 - Funciones de Pertinencia
Entrenados  Aflo Mes Gaussiana Campana Trapezoidal Triangular
15 2.6285 2.5802 2.9848 2.5875
16 1.3944 1.3243 1.7577 1.8598
17 1.7080 1.6713 1.4333 2.1322
Febrero 18 2.0141 1.5301 1.7278 1.8576
19 2.3440 2.3581 2.3171 2.0929
20 1.8814 1.7704 1.6164 1.5543
21 1.7488 1.7784 1.5214 1.5248
17 2.0729 2.0398 2.0636 2.1456
18 2.6412 2.5878 2.5306 2.6720
19 3.4032 3.9980 47733 3.5201
Mayo 20 3.6630 3.2959 3.7367 7.7425
21 2.8042 2.5238 2.4877 3.1401
22 1.4652 1.4023 1.4460 1.7539
23 3.5837 3.6403 3.7294 3.5925
2688 2019 12 1.7007 1.7594 1.7820 1.6451
13 1.9932 2.2709 1.8376 2.0196
14 1.7435 1.9227 1.6596 2.2262
Agosto 15 1.1737 1.1931 1.0612 1.0986
16 0.9548 0.9776 1.0230 0.8748
17 1.4619 1.4944 1.7458 1.9322
18 1.2804 1.3928 1.3534 1.2271
20 3.8127 4.7345 4.4888 4.7807
21 2.9992 3.2572 3.6045 2.6811
22 2.9175 2.9096 2.7022 2.8532
Octubre 23 1.6575 1.4113 1.4214 1.6983
24 0.9308 1.1621 1.2485 1.1951
25 1.0713 0.7864 0.8829 0.9325
26 1.6657 1.6431 1.4305 1.2403

(Fuente: Elaboracion propia)

En la Tabla N° 5.14 se presentan los resultados de las validaciones concernientes a la
segunda metodologia, de manera general, consecuencia del pre-procesamiento de datos se
puede observar que los resultados se mantienen en valores tolerables. No se present6 ninguna
distorsion en el pronostico de la demanda, como consecuencia los resultados para los meses

de agosto y octubre fueron superiores a la Tabla N° 5.10.

En la Fig. 5.13 se muestra un diagrama de barras en la cual se comparan los resultados en
términos de MAPE obtenido por los IEOD COES y la Tabla N° 5.14. La metodologia
demuestra un comportamiento eficiente para funciones de pertinencia campana y

trapezoidal, considerando un historico de entrenamiento de 2688 datos.
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(Fuente: Elaboracion propia)
Tabla N° 5.15 MAPE diario del prondstico de la demanda eléctrica utilizando ANFIS para

4032 datos con pre-procesamiento — 2019.

FECHA MAPE
Datos 2 - Funciones de Pertinencia
Entrenados  Afio Mes Dia - - -
Gaussiana Campana Trapezoidal Triangular
15 1.7640 1.6896 1.7121 2.2004
16 2.1217 1.9896 1.9223 1.7056
17 2.9349 2.9012 2.7376 2.8198
Febrero 18 1.7094 1.5129 1.6080 2.4495
19 1.9220 2.5263 2.3440 2.5454
20 2.1110 2.0267 1.8093 1.8095
21 1.5441 1.6971 1.2854 1.8717
17 1.6662 1.6862 1.6083 1.7736
18 1.8352 1.8639 1.9545 2.2316
19 2.5944 2.3905 2.3867 2.4058
Mayo 20 2.1893 2.1258 2.1319 2.3657
21 1.8175 1.7639 1.3951 1.5070
22 1.2775 1.1902 1.2294 1.2431
23 2.7959 2.7191 2.7015 2.2052
4032 2019 12 1.5956 1.6040 1.6724 1.7941
13 1.3324 1.3945 1.1671 1.6686
14 1.6187 1.6494 1.5328 2.3170
Agosto 15 1.1636 1.1482 1.1287 1.1222
16 0.7580 0.7877 0.8923 0.7526
17 1.5385 1.4922 1.5907 1.5130
18 1.1974 1.2107 1.1802 1.9359
20 2.9649 2.9291 2.7931 2.0925
21 2.4347 2.5117 2.4567 1.4739
22 2.3257 2.3141 2.3795 1.8648
Octubre 23 1.3292 1.2563 13515  12.5575
24 0.9945 0.9447 0.9536 0.9680
25 1.1222 1.0287 1.1794 1.3377
26 2.1939 2.2502 2.1281 2.4167

Octubre

2688ANFIS_PP_Campana
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(Fuente: Elaboracion propia)

En la Tabla N° 5.15 se presentan los resultados de las validaciones concernientes a la
segunda metodologia, se utilizaron 4032 datos para el proceso de entrenamiento de la red,
de manera general consecuencia del pre-procesamiento de datos se puede observar que los
resultados se mantienen en valores tolerables de prondstico promedio. Comparada con las
Tabla N° 5.14, los resultados para las validaciones de todos los meses mejoraron

significativamente.

La Fig. 5.14 muestra la comparacion entre los MAPE resultados de la metodologia COES
comparado con los resultados de la Tabla N° 5.15, los mejores resultados se obtuvieron para

las funciones de pertinencia Campana y Trapezoidal.
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Fig. 5.14 Diagrama comparativo en términos de MAPE COES PR-03 vs metodologia
ANFIS para 4032 datos con pre-procesamiento — 2019.
(Fuente: Elaboracién propia)
En la Tabla N° 5.16 y Tabla N° 5.17 se muestran las validaciones en términos del MAPE
para pronosticos diarios pertenecientes a los meses de enero, marzo, setiembre y noviembre

del 2020, la cuales son resultados de la metodologia del pre-procesamiento.
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Tabla N° 5.16 MAPE diario del prondstico de la demanda eléctrica utilizando ANFIS para
2688 datos con pre-procesamiento — 2020.

FECHA MAPE
Datos - - -
Entrenados Afio Mes a 2 - Funciones de Pertinencia
Gaussiana  Campana Trapezoidal Triangular
11 4.1012 4.4850 4.3071 2.9204
12 2.6558 2.4807 2.4419 2.5821
13 26714 2.6967 2.7862 2.2045
Enero 14 2.5664 2.5201 2.8171 2.3240
15 5.4719 6.8380 5.1760 5.1272
16 2.5168 2.5912 2.5000 2.7491
17 1.7060 1.6631 1.8180 1.9237
1 2.7901 2.6410 2.2193 2.4250
2 1.6695 1.6494 1.5377 1.4148
3 1.6985 1.7820 1.5334 2.0005
Marzo 4 1.2614 1.2663 1.1978 1.5195
5 1.4185 1.3638 1.3621 1.1801
6 0.9292 1.0289 1.0288 1.1011
7 3.2684 3.2731 3.3080 3.2539
2688 2020 14 1.5920 1.8711 1.8179 1.4750
15 3.1105 3.2071 3.2294 5.8900
16 4.0258 4.1288 3.9056 3.6781
Setiembre 17 2.9705 3.0750 2.9485 3.1446
18 1.3142 1.3621 1.4649 1.1691
19 1.9391 2.0358 2.0405 1.9497
20 3.1314 3.1779 2.7641 2.8909
8 1.6711 1.7810 1.8190 1.4147
9 0.9630 1.2151 1.0351 1.0161
10 1.7106 1.7472 1.7289 1.9789
Noviembre 11 1.1473 1.2383 1.0128 0.8185
12 1.0705 1.0111 1.0278 2.0229
13 0.9848 1.0774 0.8643 1.2344

14 1.4086 1.5543 1.4254 1.3858

(Fuente: Elaboracién propia)

En la Tabla N° 5.16 se presentan los resultados de las validaciones para el 2020 utilizando
la segunda metodologia, en esta se entrend a la red neuronal con 2688 datos histéricos. Como
consecuencia, los resultados para meses de enero, marzo, y setiembre presentaron
desempefios razonablemente eficientes comparados con la Tabla N° 5.12. Sin embargo, el
mes de noviembre no sufrié de ninguna variacion debido a que los datos historicos
consideradores en el andlisis del pronéstico de la demanda no presentaron modificacion en

la ejecucion del pre-procesamiento.

La Fig. 5.15 muestra la comparacion en términos del MAPE de los resultados obtenidos por
la metodologia COES vy las los resultado presentados en la Tabla N° 5.16. Graficamente se
observa que para diferentes funciones de pertinencia los meses de marzo y noviembre

presentaron mejores desempefios comparados con enero y setiembre.
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Tabla N° 5.17 MAPE diario del prondstico de la demanda eléctrica utilizando ANFIS para
4032 datos con pre-procesamiento — 2020.

FECHA MAPE
Datos - - -
Entrenados Ao Mes a _ 2 - Funciones de Pertmgnma :
Gaussiana  Campana Trapezoidal Triangular
11 2.5653 1.9812 1.6203 1.5596
12 1.4751 1.5249 1.5577 1.5587
13 1.4525 1.4934 1.6881 1.8791
Enero 14 1.5646 1.5833 1.1155 1.1544
15 2.8371 2.9438 3.0149 3.7398
16 3.2026 3.2480 2.9368 10.6067
17 1.2725 1.3095 1.2406 1.8177
1 3.0284 2.8394 3.1183 3.5587
2 1.8399 1.9280 2.0051 2.2361
3 1.8703 1.3211 1.3211 6.3623
Marzo 4 1.4488 1.3780 0.9701 1.4402
5 1.4375 1.4525 1.4166 1.3715
6 1.0706 1.0338 1.0432 8.1089
7 2.6737 2.7835 3.0501 6.1282
4082 2020 14 3.3196 2.9051 2.3960 3.4382
15 4.8998 4.6335 4.0768 3.1031
16 6.0394 5.4442 4.6333 5.3004
Setiembre 17 4.5530 4.1012 4.1478 4.8589
18 2.2437 2.2319 2.1586 1.9430
19 2.2695 2.3104 2.3282 2.2428
20 1.4395 1.4333 1.3056 1.9675
8 1.4883 1.4911 1.4630 1.2993
9 1.1905 1.1444 1.2963 5.1120
10 0.9823 0.9625 0.8972 1.1565
Noviembre 11 1.0033 0.9642 0.7501 2.4251
12 1.5222 1.4811 1.2607 2.4031
13 1.2954 1.2852 1.1802 2.0248
14 1.2807 1.2956 1.2872 1.2000

(Fuente: Elaboracién propia)

En la Tabla N° 5.17 se presentan los resultados de las validaciones para el 2020 utilizando
la segunda metodologia, en esta se entrend a la red neuronal con 4032 datos histdricos. Como
consecuencia, los mejores meses que se adaptaron a la cantidad de datos entrenados fueron
enero y noviembre, este desempefio es consecuencia de la seleccion de las funciones de

pertinencia Campana y Trapezoidal como parte de la metodologia de célculo.

En la Fig. 5.16 se presenta un diagrama de barras que compara en términos del MAPE los
resultados obtenidos por la metodologia COES vy las los resultado presentados en la Tabla
N° 5.17. Se observa del grafico que la metodologia usada por COES presenta un mejor
desempefio, no en tanto, las funciones de pertinencia Campana y Trapezoidal utilizado en la
segunda metodologia compite diariamente de forma ajustada para los meses enero y

noviembre, inclusive para algunos dia de marzo.
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Fig. 5.16 Diagrama comparativo en términos de MAPE COES PR-03 vs metodologia
ANFIS para 4032 datos con pre-procesamiento — 2020.

(Fuente: Elaboracién propia)

5.3 Comentarios

De manera general, teniendo en cuenta las evaluaciones efectuadas en las dos metodologias
propuestas. Se observo que para algunos dias de analisis futuros existen incrementos de
cargas muy por encima a los datos historicos pasados, esto trae consigo que al momento de
efectuar validaciones, en términos del MAPE, se presente grandes errores que por naturaleza

no podrian ser auxiliados por la propuesta de la metodologia del pre-procesamiento de datos.

En relacion a los resultados presentados de la primera metodologia, se preservo
notablemente la plasticidad y estabilidad caracteristica de la red ARTMAP Fuzzy para los
diferentes escenarios de entrenamiento, siguiendo la tabla de los parametros definidos de la
red neuronal. Ademas, no existio una diferencia significativa en el proceso de entrenamiento
de la red neuronal con 2688 y 4032 datos historicos, de la misma forma al ser sometidos a
la metodologia del pre-procesamiento. Esto demuestra que las variaciones de los resultados
en términos de MAPE, para el analisis de los dias aleatorios evaluados, no fueron
considerables. EI mejor resultado promedio anual para el 2019 fue 1.659 el cual se obtuvo

entrenando a la red con 4032 datos historicos brutos para cada uno de los dias establecidos
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en el afo. De la misma forma para 2020, el mejor resultado fue 1.812, el cual se obtuvo por
medio de un entrenamiento de 2688 datos sometidos al pre-procesamiento.

Para la segunda metodologia, en la cual se utilizé la red neuronal ANFIS, se muestra que
para una mayor cantidad de datos entrenados, los resultados en términos de MAPE mejoran
significativamente. No obstante, se observa limitaciones en la asociacion de los datos, los
resultados en términos del MAPE se dispararon para algunos dias en evaluacion. Estos
disparos fueron consecuencia de los entrenamientos y validaciones de la red utilizando datos
historicos brutos aplicados a los diferentes escenarios. Sin embargo, se consiguié corregir
esta limitacién utilizando la metodologia del pre-procesamiento. Con la aplicacion de esta
metodologia en la evaluacion de los dias aleatorios propuestos, el mejor resultado MAPE
promedio anual obtenido para el afio 2019 fue de 1.758, esta utiliz6 dos funciones de
pertinencia del tipo Trapezoidal. De la misma forma para el 2020, el mejor resultado fue
1.974, también para las dos funciones de pertinencia Trapezoidal.

Los resultados promedios de la metodologia en términos de MAPE propuestas por el COES
en base a los dias aleatorios establecidos en el analisis de la tesis, para el afio 2019 fue de
1.956, y para el 2020 fue de 1.53, cabe resaltar que segun la metodologia COES los datos de
la demanda industrial, usuarios libres con demanda mayor o igual a 10 MW son informadas
dias previos del prondstico al COES, practicamente el prondstico es realizado dirigido a las
cargas vegetativas. Realizando una comparaciéon del MAPE entre las metodologias
mencionadas y las de COES, la primera metodologia que utiliza la red neuronal ARTMAP
Fuzzy, de alguna u otra forma, garantiza resultados muy préximos a los obtenidos por COES,
lo cual significa que la metodologia propuesta podria ser usada como candidata hacia un

nuevo procedimiento técnico PR-03.
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CONCLUSIONES

1. En esta tesis se propuso la metodologia basada en las redes neuronales de la teoria de la
resonancia adaptativa para el prondstico de la demanda eléctrica diaria aplicada al
Sistema Eléctrico Interconectado Nacional que permitié garantizar resultados eficientes
respecto a la métrica de comparacion. Los mejores resultados promedios anuales en
términos de error porcentual absoluto medio comparados entre la primera y segunda
metodologia fueron para la primera metodologia, red neuronal ARTMAP Fuzzy, tanto
para el afio 2019 y 2020. Por tal motivo, la presente propone la primera metodologia
como la competente para resolver el problema del prondstico de la demanda aplicado al
Sistema Eléctrico Interconectado Nacional.

2. En esta tesis se propuso un algoritmo de aprendizaje continuo cuya caracteristica
presenta la plasticidad, estabilidad y rapidez utilizando Machine Learning para el
procedimiento técnico 3 del Comité de Operacion Econdmica del Sistema
Interconectado Nacional que permitié garantizar resultados eficientes respecto a la
métrica de comparacion. Este algoritmo, parte de la primera metodologia, garantizé una
asociacion de nuevos patrones en los datos trayendo como resultado desempefios
significativos en términos de error porcentual absoluto medio comparados a lo efectuado
por el operador del sistema, otorgandole de esta forma a ser tomada en consideracion
como parte del procedimiento.

3. En esta tesis se determind una correcta asociacion de la informacion utilizando los datos
historicos de los Informes de Evaluacion de la Operacion Diaria del Sistema Eléctrico
Interconectado Nacional, esta permitié garantizar eficientes resultados para la primera
metodologia medidos en base al error porcentual absoluto medio. Esta correcta
asociacion de la informacion se consiguié modificados los parametros de la estructura
interna de la red neuronal ARTMAP Fuzzy.

4. En esta tesis se propuso una metodologia de pre-procesamiento de informacion
utilizando los datos brutos extraidos de los Informes de Evaluacion de la Operacién

Diaria del Sistema Eléctrico Interconectado Nacional desde el 2018 hasta 2020. Este pre-
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procesamiento garantiz6 la mejora sustancial en el pronostico de la demanda eléctrica
para los dias evaluados utilizando la segunda metodologia ANFIS, superando
significativamente a los evaluados con los datos extraidos directamente de los informes.
Por otra parte, en la primera metodologia para ARTMAP Fuzzy no se observé un cambio
sustancial en los resultados, por el contrario se mantuvo; sin embargo cabe se resaltar
que los resultados de la primera metodologia se mantuvieron superiores a los obtenidos
utilizando el pre-procesamiento en la segunda. Es de esta forma que la asociacion de
ANFIS para datos estandarizados contribuy0 y garantiz6 un desempefio eficiente porque
elimind disparos en los resultados con datos sin pre-proceso, pero desafortunadamente

no consiguio ser superior a la primera metodologia.



RECOMENDACIONES

Debido al comportamiento analizado de las cargas eléctricas, puede utilizarse un modelo
hibrido entre las dos metodologias propuestas. En base a la informacion de los IEOD es
posible obtener las cargas dinamicas concernientes a los grandes usuarios libres, y
consecuentemente obtener datos, casi parecidos, a los usuarios regulados o cargas
vegetativas realizando una diferencia ente demanda total menos demanda de grandes
usuarios libres. Las cargas mas dinamicas, grandes usuarios libres, se pueden modelar
mediante la primera metodologia ARTMAP Fuzzy, y las vegetativas con ANFIS,
pudiendo de esta forma obtener un posible mejor desempefio al presentado en esta tesis.
Las bondades de la red neuronal ARTMAP Fuzzy estuvieron limitadas a los datos de
entrada, cargas eléctricas pasadas. Sin embargo, es posible adicionar en la entrada de la
red datos como lo factores externos de tipo meteoroldgico, econdmicos, tiempo, y mas;
no obstante, los datos en estos factores externos son restringidos y dificiles de obtener.
Por lo tanto, como recomendacion quedaria procurar bases de datos de estos factores
externos y evaluar el desempefio de la metodologia propuesta.

Se recomienda utilizar la metodologia del pre-procesamiento para probabilidades
acumuladas menores a 80%. De forma consecuente, se podria evaluar estos datos
estandarizados utilizando la segunda metodologia para los dias aleatorios establecidos
buscando un mejor desempefio en la red neuronal ANFIS.

Con la finalidad de resolver el problema del prondstico de demanda para dias feriados se
recomienda generar una base de datos con sus perfiles de carga normalizados en funcién
de la energia total diaria y también ajustar la metodologia de pre-procesamiento, a un
corte menor de 80% e.g., para un feriado cualquiera, realizar un pronostico como si fuera
un dia comun, sumar la energia obtenida. El prondstico de este dia vendria a ser el
resultado de la multiplicar el perfil del feriado almacenado por la energia obtenida.

Se recomienda analizar otras técnicas de Machine Learning aplicado al Sistema Eléctrico

Interconectado Nacional que permitan superar los desempefios obtenidos en esta tesis.
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