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ESTIMACION DE DEMANDA A MEDIANO PLAZO DE LA SUBESTACION LAGUNITA
UTILIZANDO REDES NEURONALES

POR
Rogney José Sifontes Rodriguez

RESUMEN

Una de las etapas fundamentales en todo estudio de planificacion es la estimacion de
demanda. La previsidon acertada de la demanda de energia eléctrica es un requisito imprescindible
para lograr las metas de calidad y confiabilidad del servicio. Existen diferentes métodos para
estimar la demanda eléctrica a mediano plazo, uno de ellos, utilizado por la Electricidad de
Caracas, es el método de Holt-Winters (triple suavizado exponencial). Por otra parte, la data
histdrica recopilada del sistema de adquisicion de datos (SCADA) presenta una serie de
distorsiones que afectan los resultados de la estimacion de demanda. Para mejorarlos, es
indispensable depurar las distorsiones y luego introducir los datos en el modelo de Holt-Winters.
Por esta razén, se desea evaluar el potencial de las Redes Neuronales Artificiales (RNA) para la
estimacion de la demanda a mediano plazo y determinar la capacidad de esta herramienta para
tolerar las distorsiones de la data histdrica sin comprometer la precisién de sus resultados, de
manera que no se requiera de un proceso previo de correccion de datos. En este estudio se
utilizan los datos historicos de la demanda durante cinco afios de los circuitos de la subestacion
Lagunita y son comparados los resultados obtenidos con las RNA y los correspondientes al
modelo de Holt-Winters. Las Redes Neuronales resultaron ser una buena herramienta para el
pronostico, sin embargo es necesario contar con una data “limpia” para mejorar la precision de

los resultados.
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INTRODUCCION

De acuerdo al desarrollo de una region, la demanda eléctrica tiende a aumentar a través del
tiempo, por lo cual las empresas del sector eléctrico deben elaborar planes para suplir la magnitud
de esta demanda. La planificacion a mediano plazo se encarga de estimar la demanda futura pare
un periodo de cinco afios y existen diferentes métodos para llevar a cabo esta labor. Algunos de
los mas utilizados son los métodos tendenciales, que predicen el comportamiento de la demanda

en el futuro partiendo de datos historicos (series temporales).

El método adoptado por La Electricidad de Caracas para realizar estimaciones de la demanda
eléctrica a mediano plazo es el de Holt-Winters, también conocido como triple suavizado
exponencial, el cual logra realizar los prondsticos a partir de series historicas mensuales de al
menos cinco afios. Los datos histéricos de los circuitos de las subestaciones de la empresa que st
utilizan para realizar las estimaciones se recopilan del sistema SCADA, sin embargo los mismos
presentan distorsiones debido principalmente a eventos como traspasos de carga temporales,
fallas en el sistema eléctrico, errores de medicion en los equipos, problemas de comunicacion
entre los equipos de medicion y paros programados. Estas distorsiones deben ser depuradas par
garantizar la calidad y precision del proceso de estimacién de la demanda a mediano plazo.

Es necesario implementar acciones para solucionar o bien, para atenuar el impacto de este
inconveniente sobre los prondsticos. Por lo tanto se propone evaluar la capacidad de las redes
neuronales artificiales para tolerar tales distorsiones presentes en la data historica, asi como su

habilidad para realizar estimaciones de la demanda a mediano plazo con precision.

La metodologia que se propone contempla la seleccion del tipo de red neuronal artificial a
utilizar en el estudio, procesamiento de los datos histérico del sistema SCADA mediante la
seleccion, filtrado, depuracion y normalizacion de las variables a considerar. Ademas del
entrenamiento de la red neuronal ajustando sus parametros utilizando el algoritmo de
retropropagacion Backpropagatiojy también la validacion de la misma fortaleciendo su
capacidad de generalizacion aplicando el principio conocido como “parada prematura” y por

altimo realizar la comparacién con el método de Holt-Winters.



CAPITULO 1
DESCRIPCION DE LA EMPRESA

1.1 La Electricidad de Caracas

La Electricidad de Caracas, fue fundada en 1895 por el Ingeniero Ricardo Zuloaga, quién
construyo la primera planta hidroeléctrica del pais. Esta planta, instalada en el curso del rio
Guaire, comenzé sus operaciones en 1897 al poner en funcionamiento dos unidades generadoras
con capacidad de 420KW.

Actualmente, La Electricidad de Caracas es una empresa perteneciente al Estado venezolano
que suministra el servicio eléctrico a mas de un millén de clientes y cuatro millones y medio de
usuarios, cubriendo una extension de 5R86? distribuidos entre la Gran Caracas (Vargas,

Guatire, Guarenas, Los Teques) y San Felipe en el Estado Yaracuy [1].

Es una compafia que presta servicios en las areas de Generacion, Transmision, Distribucion y
Comercializacion, con una capacidad instalada de 2.316 Megavatios, para satisfacer la demanda

de energia eléctrica de sus areas servidas [1].

1.2 Misiéon

Proveer el mejor servicio eléctrico y responderdxpectativas de sus clientes, trabajadores y
accionistas, contribuyendo asi a elevar la calidad de vida de la sociedad venezolana [1].



1.3 Visién

Ser una empresa reconocida a nivel nacional e internacional como lider innovadora,
proveedora de un servicio eléctrico de alta calidad, con personal y tecnologias excelentes,

financieramente sélida y factor fundamental del sector eléctrico venezolano [1].

1.4 Valores

Los trabajadores y trabajadoras de La EDC ostentan los siguientes valores [1]:

Seguridad. La seguridad siempre esta en primera instancia, para su gente, los contratistas y las

comunidades.
Integridad. Principalmente se basa en honestidad y responsabilidad.

Excelencia. Grandes esfuerzos para mejorar la eficiencia y desempeio de las actividades y para

operar con niveles de clase mundial.

Honramiento de compromisos. Honrar los compromisos con clientes, compafieros, comunidades,
accionistas, proveedores y socios, es fundamental que un negocio, en general, sea una

contribucion positiva a la sociedad.

1.5 Estructura del departamento de planificacion

El departamento de planificacion de distribucion de La Electricidad de Caracas, se organiza por
regiones, las cuales son: Region Este, Oeste, Centro, Sureste, Noroeste, Vargas, Los Teques.
Guarenas, Guatire y Region San Felipe. Cada region debido a lo extensa que puede ser se divide
en zonas, con lo cual se obtiene un mayor control de la planificacién y prestacion de un mejor
servicio dentro de la regiéon. Cada una de las regiones tiene la responsabilidad de realizar las
siguientes labores [2, 3]:

» Operacién y mantenimiento de la red de distribucién eléctrica.
¢ Mantenimiento del alumbrado publico de las vias.

» Disefio y construccion de proyectos eléctricos para los clientes.



Ejecucion de los proyectos de adecuacion.
Expansion y mejora en la red y en el servicio prestado.
Solucion de averias y reclamos de servicio.

Servicio completo del area comercial.

1.6 Objetivos de la VP de distribucion

Entre los principales objetivos estan [2]:

Auditar los procesos.

Lograr un alto grado de satisfaccion en el cliente.

Reducir las pérdidas técnicas y no técnicas.

Optimizar los activos y recursos financieros.

Mejorar el desempefio mediante el uso de las mejores practicas, la medicién de resultados
y la promocion de logros.

Incrementar los ingresos.

Garantizar una operacion rentable bajo la nueva regulacion y normativa interna.

Reducir los accidentes del personal, contratistas y terceros.

1.7 Actividades y objetivos del departamento de planificacion

Estos son [2]:

Coordinar y consolidar los estudios de planificacion a corto, mediano y largo plazo,
realizados por cada una de las regiones y velar por su realizacién periddica.

Apoyar técnicamente a cada una de las regiones de operacion y mantenimiento en la
realizacion de los estudios de planificacién a corto y mediano plazo.

Coordinar la actuacion y unificacion de la plataforma informatica requerida en todas las
regiones para realizar los estudios de planificacion.

Mantener actualizados y unificados los procedimientos, métodos y criterios técnicos
usados por cada regién para realizar los estudios de planificacion de distribucion.

Velar por un disefio que maximice la utilizacién del equipamiento y establezca una

expansion ordenada y oportuna.
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» Asignar prioridades en los proyectos especiales que involucran a todas las reg
velar por su ejecucié

» Elaborar planes de trabajo periddicos, especificando: alcance, recursos y en
conjunto con todas las regior

* Preparar anualmente el plan de ejecucién y expansion consolidado del sist
distribucion.

* Preparar anualmente el plan de inversiones consolidado del sistema de dist

» Detectar requerimientos de normalizaci¢de nuevas tecnologias, criterios
procedimientos compartidos por las regiones de distribt

» Solicitar al comité de normalizacién la elaboracion de normas, criterios y procedin
gue satisfagan las necesidades de la planificacion de distrit

» Detectar y solucionar necesidades de entrenamiento en el area de plani

1.8 Organigrama de la VP de distribucion

En la Figura 1.5e muestra el orgarrama de la VP de distribucion [4]:

Presidencia
|
| | | |
. .. Direccidn o
Direccion . - Direccion . -
. integradicn . Direccion Externa
Finanzas ) Operaciones
Finanzas
Gerencia General
1
| | | 1
Gerencia Gerencia Gerencia Gerencia
Operativa Operativa Operativa Operativa
Generacion Transmision Distribucion Comercializacion
Gestion de
Activos
|
I | I | 1

Operativa Administracion y Talleres y Normas de Planificacion de
Comercial Control Laboratorios Ingenieria Distribucion

Figura 1.1 Organigran de la VP de distribucion.



CAPITULO 2
MARCO TEORICO

2.1 Planificacion del sistema de distribucion

La planificacion de un sistema eléctrico es la que permite analizar el estado del mismo, ordenar
todos sus elementos y obtener los recursos e inversiones necesarias para garantizar un suministre
de energia eléctrica confiable y de calidad en el tiempo. La planificacion del sistema de

distribucion se divide en tres etapas que se muestran a continuacion en la Tabla 2.1:

Tabla 2.1 Planificacion del sistema de distribucion [5]

Planificacién a corto plazo Planificacion a mediano Planificacion a largo plazo
plazo

Mejoras y expansiones de |l&stablece estrategias dEstablece los requerimientos
red durante el periodo de uexpansion de lasde futuras subestaciones,
afo. subestaciones existentes y elefine rutas troncales de
desarrollo de subestacioneslimentadores y areas de
futuras, mas los pequefioservicio en el futuro. Cubre
desarrollos que necesite lperiodos de 8 a 20 afios.
red, estimando la demand®efine el terreno para la
para un periodo de 5 afos. infraestructura eléctrica en

general.




2.2 Planificacion a Mediano Plazo

El estudio a mediano plazo define los lineamientos para el crecimiento y expansion de la red de
distribucion de una region, el cual es necesario para suplir la demanda eléctrica producto del
desarrollo de la region. Las etapas de planificacion a mediano plazo contemplan [3]:

1) Recopilacion y actualizacion de informacion
2) Estimacién de demanda
3) Creacion de escenarios
4) Diagnostico de las condiciones de operacion

5) Planteamiento de estrategias y toma de decisiones

2.2.1 Estimacion de demanda

La estimacion de demanda es un procedimiento que permite analizar las principales
caracteristicas del consumo de energia eléctrica y tratar de predecir el consumo de la misma en el

futuro, con el fin de ejercer acciones para garantizar su suministro en todo momento.

Por medio de la estimacion de demanda, es posible determinar previsiblemente si se va a
producir una insuficiencia de la capacidad generadora o por el contrario, en el futuro existira un
exceso de capacidad que sugiera desaprovechamiento de parte de la generacion ya existente. Un
prevision correcta de la demanda de energia eléctrica es un requisito imprescindible para lograr
las metas de calidad y confiabilidad del servicio previsto, puesto que la fuerte dependencia de la
electricidad aumenta los inconvenientes causados a los consumidores si se producen deficiencias

en el suministro de energia eléctrica.

Una de las etapas fundamentales en todo estudio de planificacion es la estimacion de demanda.
Sin una adecuada representacion de las necesidades futuras de generacién eléctrica, los
problemas de exceso o deficiencia de la misma, pueden ocasionar costos realmente altos. Si las
predicciones resultan ser demasiado bajas se originan carencias de energia cuyos costos sor

generalmente mucho mayores que el valor de la energia no suministrada. Por otro lado, si las
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predicciones son demasiado altas, los costos resultan muy elevados al tener comprometidos, de

manera improductiva, grandes fondos econdmicos por largos periodos de tiempo.

De todo esto se deriva la importancia que tiene la precision de la estimacion que se realiza. Es
claro que mientras mas acertada sea la estimacion, menor sera el riesgo de incurrir en inversiones

innecesarias o insatisfaccion de los usuarios.

2.2.2 Métodos de estimacion de demanda

Para la estimacién de la demanda, se necesitan aplicar metodologias segun el tipo de estudio
que se vaya a realizar (corto, mediano o largo plazo). Estas metodologias se han perfeccionado a

lo largo de la historia de la evolucion de los sistemas de distribucion.

Existen varios métodos para realizar estimaciones de demanda y estos pueden clasificarse en

[2]:

« Métodos analiticos
« Métodos no analiticos

« Métodos tendenciales

2.2.3 Métodos analiticos

Los métodos analiticos son utilizados para predecir el comportamiento de la demanda, tomando
en cuenta otras variables relacionadas con ésta como la movilidad de poblacién, empleo,
zonificacion y otras. Este método estudia la relacion entre estas variables y la manera como éstas
describen el comportamiento de la demanda, pero es un método complicado de aplicar que se

utiliza usualmente para estudios de largo plazo. [2]

2.2.4 Métodos no analiticos

Los métodos no analiticos se apoyan basicamente en la experiencia que el planificador haya
adquirido de la zona en estudio.
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En este método se utilizan metodologias y parametros sencillos tales como tasas interanuales

de crecimiento o incrementos anuales constantes. [2]

2.2.5 Métodos tendenciales

Los métodos tendenciales son aquellos que extrapolan al futuro los patrones de la demanda en
el pasado. Varios procedimientos matematicos han sido utilizados para esta tarea de
extrapolacion, pero todos ellos comparten un concepto fundamental y es que sus prondsticos se
basan en series de tiempo histéricas de la demanda. Las series de tiempo son un registro
organizado a intervalos de tiempo fijos de las caracteristicas de una variable, 0 su observacion

numerica. Se usan para describir y analizar fendbmenos a través del tiempo [6].

Para realizar estimaciones de demanda utilizando métodos tendenciales es necesario disponel
de datos histéricos de demanda y se deben tener por lo menos el mismo namero de afios de
demanda que los que se quieren pronosticar [2]. Se conocen diversos métodos tendenciales, a

continuacion se da una breve descripcion de los mas conocidos:
2.2.6 Ajuste de curvas

Este método intenta describir mediante alguna expresiéon matematica el comportamiento que ha
tenido la demanda en el pasado, y a partir de ésta extrapolar la curva. Para este ajuste pueden se

utilizadas varias expresiones, las mas comunes se encuentran en la Tabla 2.2:

Tabla 2.2 Funciones mas utilizadas para el ajuste de curva de demanda [2]

Nombre Expresion matematica
Lineal f(t) =a+ bt
Exponencial f(t) = ae?
a—b
Gompertz 1 £(t) = et D
Gompertz 2
F®©) = T

Clubica f(t) =a+ bt + ct? +dt3
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Donde:

a, b, c,d: ParAmetros de ajuste de la curvas
S : Saturacion
D : Desplazamiento en tiempo

t : Tiempo

También puede realizarse un ajuste de curvas utilizando polinomios de otros grados (no solo de
tercer grado como se muestra en la Tabla 2.2). Un criterio que permite saber cual polinomio
utilizar es la sumatoria de errores cuadraticos, la cual debe ser minima. A medida que se
incrementa el grado del polinomio, la sumatoria del error cuadratico tiende a disminuir pero debe
tenerse cuidado de no perder generalidad en el modelo ni complicarlo demasiado. Por lo general
para describir el comportamiento de la demanda con el fin de obtener una extrapolacién de la

misma, no es necesario que el grado del polinomio sea muy elevado.

2.2.7 Descomposicion de la curva de demanda

Este método parte desde el principio de que la curva de demanda esta compuesta por varios

elementos o patrones basicos, los cuales son:

« Componente tendencial
» Componente ciclico

« Componente estacional

El componente tendencial se refiere a la proyeccion lineal de la serie de temporal que marca el
crecimiento o decrecimiento de la demanda a lo largo del tiempo. EI componente ciclico
representa grandes crecimientos o decrecimientos de los valores de demanda que pueden ocurril
en intervalos de tiempo variable. Por ultimo, el componente estacional se refiere a determinados
eventos que ocurren constantemente en intervalos de tiempo fijos, por lo que pueden ser mas

faciles de reconocer.
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2.2.8 Medias moéviles

Es un método estadistico sencillo que promedia valores de una serie de tiempo por intervalos,
es decir, se promedia un valor de la serie con valores anteriores a éste y se avanza de esta manel
hasta el ultimo valor de la misma. La eleccién del intervalo para la media movil depende de la
longitud de ciclos o pautas presentes en los datos originales. Por ejemplo, si se piensa que existe
un ciclo en los datos que se produce cada cierto periodo, se elegiria una media movil de ese

mismo periodo para amortiguar en la medida de lo posible las fluctuaciones en el corto plazo. [7]

Entre las limitaciones mas resaltantes de este método esta su incapacidad para predecir picos
valles, ni maximos y minimos. Adicionalmente, luego de implementar este método podrian
identificarse falsos ciclos que los datos originales no poseen por lo que tiende a confundir al

pronosticador. [7]

Las medias moviles se calculan de acuerdo a la siguiente expresion:

M = Xt +Xt—1 + Xt—Z + -t Xt—n+1
n

(2.1)
En la cual:

M : Medias moviles de la serie temporal X
X, : Valor de la serie temporal en el periado

n : Namero de valores que se promedian

2.2.9 Suavizacién exponencial simple

Es un método similar al de medias moviles que utiliza valores anteriores de la serie de tiempo
para predecir valores futuros de la misma serie. Su aplicacién es apropiada cuando los datos no
presentan ninguna tendencia ni estacionalidad. El valor de prediccion para cualquier periodo es la

media ponderada de todos los valores previos conocidos, asignando mayor peso o0 importancia a
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las observaciones recientes; es decir, estos pesos disminuyen geométricamente a medida que s

retrocede en el tiempo. [7]

Para describir este método, se llamad la constante de suavizacion, que multiplicada a
observacibn mas reciente representa el peso asignado dicha observacion. La siguiente
observacion mas reciente se multiplica gar— a)a, la que sigue pol — a)?a y asi

sucesivamente. Todo esto puede escribirse de la siguiente manera [7]:
Ft+1 = CZXt + (1 - a)Ft (2.2)
Donde:

F;,, : Valor de la prediccion o valor suavizado para el periodo (¢ + 1
a : Constante de suavizacion (0 < a < 1)
X, : Valor real de la serie en el periodo

F; : Valor de la prediccion o valor suavizado para el periodo t

El valor de la constante de suavizacion debe estar comprendido entre 0 y 1. Valores cercanos a
1, proporcionan mayor ponderacion a los valores mas recientes de la serie de datos. De lo
contrario, un valor de cercano a 0 hace que los pesos asignados a vid@nmess en el pasado

sean comparables con los pesos de los valores recientes. [7]
Un criterio util para asignar una constante de suavizacion adecuada es el error cuadratico medio

(RECM). La constante de suavizacion con la que se obterganRECM seria elegida como el

modelo con mayor probabilidad de producir menor error al realizar estimaciones adicionales. [7]

El error cuadratico medio (RECM)uede calcularse mediante la siguiente férmula:

’ n 2
RECM = M (2.3)
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Donde:

RECM : Error cuadratico medio
X;: Valor real de la serie en el periodo
F; : Valor de la prediccion o valor suavizado para el periodo t

n : NUmero de muestras

La ventaja de este método reside en que es muy simple de implementar y necesita una cantidad
limitada de datos. Por otra parte, su desventaja es que sus predicciones presentan un retardo cot
respecto a los datos reales y que no es capaz de ajustar la tendencia o estacionalidad de los datos

2.2.10 Suavizacion exponencial de Holt
Es una ampliacion de la suavizacion simple, que afiade un factor de crecimiento (o factor de

tendencia) a la ecuacién de suavizacion simple como método de ajuste de tendencia. Este

modelo consta de 3 ecuaciones y 2 constantes de suavizacion [7]:

Ft+1 = aXt + (Ft + Tt) (24)
Tey1 = P(Fry1 — F) + (A =BT, (2.5)
Hiim = Fryq +mTeyq (2.6)

Donde:

F;,4 : Valor de la prediccion o valor suavizado para el periodo (t + 1)

a : Constante de suavizacion (0 < a < 1)

X; : Valor real de la serie en el periado

F; : Valor de la prediccion o valor suavizado para el perfodo

T:+, : Estimacion de los valores de tendencia

B : Constante de suavizacion para la estimaciongiediores de tendendi@ < f < 1)
m : Namero de periodos futuros que se pronosticaran

H;,n: Valor de estimacion de Holt para el perigda- m)
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Este método se utiliza si los valores de la serie histdrica poseen estacionalidad escasa o nula, yz

gue no es capaz de ajustarse a valores maximos y minimos de los datos.

2.2.11 Suavizacién exponencial de Winters

Es la segunda ampliacion del modelo basico de suavizacion y es aplicable a datos que presentar
tanto tendencia como estacionalidad. También puede verse como una extension del modelo de
Holt, al que se le aflade una ecuacidon que ajusta el mismo al componente estacional. Entonces

gueda representado por 4 ecuaciones y 3 constantes de suavizacion [7]:

— aXg
Fe = St—p+(1—a)(Fp—1+T¢—1) (2.7)
_ BX¢
St = Fe+(1-B)St—p (28)
Ty =y(Fy—Fe) + (1= y)Tpy (2.9)
Wism = (Fy + mTy)S, (2.10)

En las cuales:

F; : Valor de la prediccion o valor suavizado para el periodo t

a : Constante de suavizacion (0 < a < 1)

X; : Valor real de la serie en el periado

F;_, : Valor de la prediccién o valor suavizado para el periodo (t — 1)

T:,,: Estimacion de los valores de tendencia

S; : Estimacion de estacionalidad

B : Constante de suavizacion para la estimaciongledmres de estacionalidad (0 < 8 < 1)
y : Constante de suavizacion para la estimacion kbeegade tendencia

m : Numero de periodos en el avance de pronostico

p: Namero de periodos en el ciclo estacional

W, +m - Valor de estimacion de Winters para m periodos futuros
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2.2.12 Modelo univariante de Box — Jenkins

Este modelo utiliza la técnica de combinar observaciones pasadas (esquema Autorregresivo
AR) y errores pasados (esquema de Media Movil MA) de una serie temporal para pronosticar el
futuro de la variable de estudio. Se utilizan procedimientos muy particulares para identificar y
determinar cuantas observaciones hay que utilizar y cual es su peso respectivo. Permite
identificar, a diferencia de otras técnicas, patrones menos explicitos que los obtenidos a través de

otras técnicas de serie de tiempo.

Las caracteristicas mas importantes para este tipo de modelacién corresponden a la

estacionalidad y la estacionareidad.

La metodologia de Box Jenkins consiste en enfoque muy general, de alta precision y ademas
forma un grupo de modelos, los cuales pueden ser clasificados en tres grupos fundamentales:
Autorregresivos, Media Movil, Mixtos que usualmente son llamados ARIMA (Autorregresivos y
de Media Movil Integrado). [8]

Proceso Autorregresivo (AR)

En este tipo de modelacion el valor de la serie en el ingtap(e) es expresado como una
funcién de sus valores previég(t — 1), y(t — 2) ...) y de un error aleatoria(t). El orden p,
de este proceso depende del valor mas distanten) con el cualy(t) esta mas relacionado.

Asi, para un proceso autorregresivo AR(p) de orden p la expresion sera:
Y) =1y -1+ @yt —2)+ ..+ ¢yt —p) + a(®) (2.11)
En la literatura especializada, para que las ecuaciones sean mas compactas, la ecuacion anteria

es expresada en términos de un operador de retardo B, el cual es definidg(tenig =
B y(t) , siendo yit — m) = B™y(t).
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Procesos de Media Movil (MA)

Este método establece que la demanda o variable dependiente es influenciada por los errores de

estimaciones anteriores. De esta manera se obtiene lo siguiente:
Y()=6,e(t—1) + O,e(t—2)+ ...+ Ope(t —p) + a(t) (2.12)
Donde:
p: Numero de términos de error
0p: Pesos de cada error
e(t) : Valor observado del error en la estimacion
Proceso Autoregresivo y Media Movil (ARMA)
Los algoritmos combinados de Autorregresion - Promedios Moviles son una mezcla de los dos

anteriores, formulando la hip6tesis que la variable dependiente es una funcion de ambos, los

valores previos de la serie y los errores de estimaciones anteriores.
YO =1yt -D+ @yt -2)+ ..+ @yt —p) + a(t) (2.11)
Y(t)=—01e(t—1)— Ore(t—2)— ..— Oe(t —p) + a(t) (2.13)
Proceso Autorregresivo y de Media Movil Integrado (ARIMA)
Los procesos anteriormente definidos como AR, MA o ARMA estan asociados a procesos
estacionarios. Esto significa que la serie de tiempo tiene una media y una varianza esencialmente

constantes en el tiempo.

Cuando esta condicion no se cumple es necesario realizar la siguiente transformacion:

y@®) —y(t-1) =01-B)y(®) (2.14)
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Asi el orden “d” (nimero de veces que se realizo la diferenciacién), es conocido como el factor

de integracion y el modelo quedara:
p(B)V?y(t) = 6(B) a(t) (2.15)

DondeV es un operador equivalente a B

Viy(t) = (1 - B)? y(t) (2.16)

2.2.13 Inteligencia artificial: Redes Neuronales

La aplicacién de redes neuronales artificiales ha tenido un auge desde los afios 80 y se han

publicado muchos trabajos al respecto. [9]

Las redes neuronales se utilizan para modelar sistemas no lineales, por lo tanto es un método
ideal para aplicarlo en curvas de demanda eléctrica en sistemas de distribucion. Esta metodologia
tiene una gran ventaja por su simplicidad y actualmente existen numerosas herramientas
computacionales que facilitan la experiencia con las redes neuronales.

Aunque la mayoria del material disponible sobre estimacion de la demanda con redes neurales
esta concentrado en el corto plazo, esta metodologia es aplicable al mediano plazo para lo cual es
necesario realizar un tratamiento previo de los datos, depurando variables de entrada de la red.

La red mas utilizada para realizar la estimacion de la demanda a mediano plazo es la conocida
como perceptron multicapa y asi mismo el algoritmo de retropropagacion es el mas comunmente

utilizado en el proceso de aprendizaje o entrenamiento de la red.

2.3 Redes Neuronales

Una red neuronal artificial es un conjunto de unidades procesadoras (neuronas artificiales)
distribuidas paralelamente y conectadas entre si que intentan imitar la actividad cerebral. La red
es capaz de aprender de los estimulos de su entorno (datos) y percibir sus caracteristicas y

propiedades.
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Las neuronas presentan una tendencia natural a almacenar conocimiento por experiencia y lo
ponen a disposicién para su uso. Estas redes guardan ciertas similitudes con el cerebro humano,

siendo principalmente estas dos:

» El conocimiento es adquirido por la red a través de un proceso de aprendizaje.
* La interconexion entre neuronas, que se conoce como pesos sinapticos o simplemente

pesos, son usados para almacenar el conocimiento. [10]

Las redes neuronales artificiales han sido utilizadas para efectuar funciones complejas en varios
campos de aplicacion entre los que se incluyen el analisis de comportamiento, el reconocimiento
de tendencias, la identificacion de imagenes, la clasificacion de grupos, la optimizacién de

procesos industriales y los sistemas de control entre muchos mas. [4]

2.3.1 Neurona bioldgica

El cerebro humano puede ser visto como una entidad de procesamiento de informacién. Este
recibe informacion de un entorno externo por medio de los sentidos y los procesa para formar
modelos internos a partir de fenbmenos externos. El cerebro es particularmente capaz de ajustar
estos modelos, asi como interpolarlos y extrapolarlos para adaptarse a nuevas situaciones con
mayor agilidad que puede hacer que éste tome decisiones mas confiables e incluso
reconocimiento de patrones, entendimiento de conceptos y realizacion de predicciones a partir de

una informacion parcial o incompleta. [11]

Las unidades de procesamiento local de informacion del cerebro son las neuronas, las cuales
forman un gran nimero de redes paralelas en la corteza del cerebro y son fundamentales para est:
actividad. La corteza es una delgada capa externa del cerebro que contiene un gran nimero de
neuronas, entre 100 y 500 billones. El cerebro tiene una gran variedad de neuronas
especializadas, y dependiendo del tipo, cada neurona puede enviar sefiales a cualquiera de ciento
de miles de otras neuronas. Ahora se sabe que una repetida excitacion de neuronas conduce a u
crecimiento de nuevas conexiones entre ellas y entonces se crea y expande una gran red
interconectada que es capaz de poseer memoria. La memoria o0 conocimiento adquirido es

almacenado como fuertes conexiones entre neuronas. [11]
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Una neurona biolégica esta conformada por tres componentes principales: las dendritas, que se
encargan de canalizar las sefales de entrada o estimulos, las cuales son ponderadas por la fuerz
de las conexiones, al cuerpo celular; un cuerpo celular que acumula las sefales de entrada
ponderadas y ademas procesa estas sefiales; y un axon que transmite la sefial de salida a otrz

neuronas que estan conectadas a éste. [11]

La conexion entre neuronas recibe el nombre de sinapsis. Las conexiones sinapticas pueden
excitar o inhibir la sefial que se desea transmitir. Una sinapsis fuerte y con gran namero de
repeticiones tiende a reforzarse y ser més eficiente cada vez en la transmision; mientras que una
sinapsis débil o de poca utilidad tiende a disminuir su eficiencia de transmisién y por lo tanto

podria desaparecer. [11]

En la Figura 2.1 se ilustra una neurona biolégica.

Sefiales
de Entrada\l

Dentrit:
~ Dentritas Salida del Impulso

. .. (hacia otra neurona)
Direccion del

Impulso Nervioso

Cuerpo
Celular

Nucleo

Figura 2.1 Neurona bioldgica

2.3.2 Modelo de neurona artificial

De la observacion detallada del proceso llevado a cabo por neuronas biolégicas se ha propuesto

un modelo de neurona artificial que se muestra a continuacion:
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Figura 2.2 Modelo de neurona artificial [11]

De este modelo se pueden identificar tres elementos bésicos [10]:

* Un grupo de sinapsis o enlaces interconexion.
* Un sumador de sefales de entrada ponderadas de acuerdo a sus respectivos pesos.

* Una funcién de transferencia que limita la sefal de salida.

En una neurona artificial las entradés representan vectores o sefiales que provienen del
exterior o son capturadas de otras neuronas. Los pEsagpresentan la intensidad de la
sinapsis; tant&i como Wi son valores escalares. A esa sefial ponderada dieitena el “bias”,
gue es un parametro que permite polarizar convenientemente los datos de entrada y entonces se
obtiene una entrada total que actua sobre el nicleo de la neurona para activarla. La funcion f es la
funcién de transferencia o funcion de activacion que, evaluada para esa entrada total, produce la
respuesta de la neurona al estimulo exterior recibido en forma similar a como ocurre en las

células nerviosas bioldgicas.

En términos matematicos este proceso se representa de forma sencilla como [4]:

Salida = f(Xpetq + b) 2.17)
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Xneta = X1W1 + X2W2 + X3W3 + "'Xan (218)

Tanto el vector de pesd¥ como el “bias” b son pardmetros escalares y ajustables de la

neurona.
2.3.3 Funciones de transferencia de una neurona artificial

La respuesta de salida de una neurona depende tanto de la entrada como de su funcion de
transferencia. Existen funciones de transferencia lineal y no lineal. Se escoge una funcion de
transferencia particular para satisfacer las especificaciones del problema que la neurona o red

neuronal intenta resolver. [12]

Se conocen diversas funciones de transferencia, entre las cuales las mas utilizadas son: la
funcién escalon, lineal, sigmoidal logaritmica y la sigmoidal tangencial. A continuacion se da una

breve descripcion de cada una de estas funciones.
2.3.4 Funcion escalon

Esta funcién hace que la salida de la red sea igual a cero si el argumento de la funcidon es menor
qgue cero y la lleva a uno si este argumento es mayor que cero. Esta funcion crea neuronas que
clasifican las entradas en dos categorias diferentes. El valor umbral que separa las dos categorias
mencionadas puede ser desplazado variando el valor del “bias”. Matematicamente, esta funcion

esta definida como:

O0six<O
1six>0

oo ={ (2.19)

Figura 2.3 Gréfica de la funcion escalon
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2.3.5 Funcién lineal

La salida de esta funcidn de transferencia es igual a su entrada. Su desplazamiento se realize

mediante el “bias”. Esta funcién se describe matematicamente como sigue:

fx)=x (2.20)

Figura 2.4 Gréfica de la funcion lineal

2.3.6 Funcion sigmoidal logaritmica

Esta funcion limita la salida a valores entre cero y uno, de acuerdo a la expresion:

f(x)=m

(2.21)

Figura 2.5 Gréfica de la funcién sigmoidal logaritmica

Se conoce con este nombre debido a que la grafica correspondiente es similar a la letra “S”.
Esta funcibn es comiunmente usada en redes multicapa, entrenadas con el algoritmo de

retropropagacion, en parte porque se trata de una funcion diferenciable [12].
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2.3.7 Funcion sigmoidal tangencial

Es similar a la funcion sigmoidal logaritmica pero difiere con ésta en limita la salida entre uno

negativo y uno. La expresion que define a esta funcién es:

Foy =S

e*+e*

(2.22)

Figura 2.6 Gréfica de la funcién sigmoidal tangencial

También es posible definir otras funciones de transferencia, la Tabla 2.3 resume las
caracteristicas de las funciones descritas anteriormente y otras que se han utilizado para
caracterizar neuronas artificiales:

Tabla 2.3 Funciones de transferencia

Nombre de la funcion Relacion Entrada /Salida Grafica
. . (0 six <0
Escalén o Limitador Fuerte flx) = {1 six>0 J:
Escaldn Simétrico (1 six<0
Fe={7 six >0 —+
Lineal Positiva (0 six <0
f(x)_{x six>0 ,.r_"
Lineal f(x)=x f
Lineal Saturada 0 si x<0
fx)=4xsi 0<x<1
1 si x>1 _£
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Nombre de la funcion Relaciéon Entrada /Salida Grafica
Lineal Saturada Simétrica —1si x < -1
fxX) =1 xsi —1<x<1 7&
1 si x>1

Sigmoidal Logaritmica 1

fe = 1+e7* f
Sigmoidal Tangencial eX —e*

f)=5—= 7£

eX+e

2.3.8 Topologia de las redes neuronales

Una red neuronal consiste en una organizacion de neuronas conectadas entre si, formando capa
0 agrupaciones interconectadas entre la entrada y la salida. Los componentes fundamentales de |
red son: el nimero de capas, el numero de neuronas de cada capa, el grado de conectividad y e

tipo de funcion de transferencia de cada capa [4].

De acuerdo al nimero de capas, las redes pueden ser clasificadas en redes de simple o de
multiples capas. Las capas existentes entre la capa de entrada y la de salida se llaman capa:
ocultas. En las redes multicapa normalmente se transmiten las sefiales de capa a capa; las
neuronas de una capa reciben las sefiales de la capa anterior y envian su salida a la capa contigu
en busqueda de la salida de la red. A estas conexiones se les denominan conexiones hacia
delante. Sin embargo, también existe la posibilidad de conectar las salidas de las neuronas de
capas posteriores a las entradas de capas anteriores, a estas conexiones se les denomin

conexiones hacia atras. También existen redes con conexiones hacia adelante y hacia atras. [4]

Pueden observarse en la Figura 2.7 (a) y (b) las estructuras de las redes de capa simple y de

multiples capas:
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(@)

Entrada Capa 1 Capa2 Capa 3

§hx1

at = f1(IWLip+b1) a2 = f2(LW2t at+h2) a3 =13 (LW32a2+13)

(b)

Figuras 2.7 (a) y (b) Estructuras de redes de capa simple y multiple respectivamente [15]

2.3.9 Mecanismos de aprendizaje

El aprendizaje o entrenamiento puede ser visto como el proceso mediante el cual una red
neuronal modifica sus pesos y ajusta el “bias” en respuesta a una informacién de entrada. Los
cambios que se producen durante el proceso de aprendizaje pueden interpretarse como la
destruccién, modificacidén y creacién de conexiones entre las neuronas. La creacion de una nueva
conexidon implica que el peso de la misma pasa a tener un valor diferente de cero; una conexion
se destruye cuando su peso pasa a ser cero. El proceso de aprendizaje termina, y se dice que |

red ha aprendido cuando los valores de los pesos permanecen estables. [4]

El propoésito del proceso de aprendizaje es entrenar la red para que ésta pueda desempefia
algunas tareas. Hay varios tipos de reglas de aprendizaje de redes neuronales que pueden se

clasificadas en tres categorias principales: supervisado, no supervisado y por refuerzo. [12]

El entrenamiento supervisado se realiza mediante un entrenamiento controlado por un agente
externo (supervisor o maestro) que determina la respuesta que deberia generar la red a partir de

una entrada determinada. El supervisor comprueba la salida de la red y en el caso de que ésta nc
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coincida con la deseada, se procedera a modificar los pesos de las conexiones, con el fin de

conseguir que la salida se aproxime cada vez mas a la deseada. [4]

En este tipo de entrenamiento la red es ajustada mediante la comparacion de su salida con un
valor establecido como meta o sefial de éxito obtenido de la experiencia vivida del sistema en
estudio. Los valores de entrada y salida que forman los pares de entrenamiento (meta) se toman
de una parte de esa experiencia que se conoce del sistema. El entrenamiento concluye cuando s
ha alcanzado un error aceptable en la prediccion de los parametros del sistema por parte de la red.
cuando el numero de iteraciones que se han programado se excede o cuando asi se decide. Un
vez que el entrenamiento ha concluido se procede a validar la eficacia de ese aprendizaje al
comparar valores conocidos del comportamiento del sistema con la respuesta de la simulacion de
la red a las entradas correspondientes. Estos pares de simulacion generalmente no forman parte
del segmento de entrenamiento. Finalmente, si este proceso ha ocurrido satisfactoriamente, se
posee una red entrenada para responder a los intereses de simular, evaluar, clasificar, reproducir.

estimar, etc., segun el interés del disefiador. [4]

En el entrenamiento no supervisado, los pesos sinapticos y “biases” son modificados
Gnicamente en respuesta a entradas presentadas a la red. Esto se debe a que no se dispone de
conjunto de salida deseado o meta. En primera instancia esto podria parecer impractico. ¢ Como
se puede entrenar una red si no se sabe lo que se supone que ésta debe hacer? La mayoria de es
algoritmos realizan algun tipo de operacion de clasificacion. La red aprende a categorizar los
patrones de los datos entrada dentro de un namero finito de clases. La salida de la red con este
tipo de entrenamiento representa el grado de familiaridad o similitud entre la informacion que se

le esta presentando en la entrada. [12]

El aprendizaje por refuerzo es similar al aprendizaje supervisado, la diferencia radica en que no
es proporcionado un valor de salida que represente la respuesta correcta para cada entrada (meta
La funcion del supervisor consiste en indicar mediante una sefial de refuerzo si la salida obtenida
en la red se ajusta a la deseada (éxito o fracaso), y en funcion de ello se ajustan los pesos

basandose en un mecanismo de probabilidades. [12]
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2.3.10 Etapas en el disefio de una red neuronal

Existen algunos pasos asociados a la creacion de una red neuronal que no necesariamente so
rigurosos porque tienden a traslaparse en la practica, pero resultan Utiles para establecer cierto
orden y tener una idea estructurada del proceso de construccion de la red. Las etapas de disefio s

pueden dividir en cuatro [9]:

* Procesamiento de los datos
+ Diseflo de la red
* Implementacion

* Validacién

2.3.11 Procesamiento de los datos

Los datos iniciales pueden obtenerse de registros histéricos, mediante la simulaciéon por
computadora, de tablas de resultados o de mediciones directas [4]. Antes que estos datos sear
utilizados como entradas efectivas en ocasiones es necesario un procesamiento inicial con el
objetivo de limitar y/o reducir la dimension del vector de entrada y con ello el crecimiento
exponencial de la complejidad del problema vinculada a la magnitud de ese vector. También el
procesamiento de los datos puede ser necesario para “limpiarlos”, remover errores, valores

faltantes o alguna irregularidad. [9]

2.3.12 Disefio de la red

El primer paso es seleccionar una arquitectura apropiada para la red de acuerdo con la tarea que
se desea realizar. Luego, se debe decidir sobre el nimero de capas, neuronas por capas y el tip
de funcién de transferencia. La entrada a la red responde al nimero de variables que representer
al sistema y para ello se debe tener determinado conocimiento del comportamiento del mismo asi
como de las variables independientes que condicionan su salida. El nUumero de neuronas a la
salida es igual al numero de variables de respuesta requeridas. El niumero de neuronas en las
capas ocultas es mas dificil de determinar y existen pocas reglas heuristicas para ello. Lo mas

comun es recurrir a ensayos de prueba y error, si se seleccionan pocas, el modelo puede ser poct
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flexible; y si se seleccionan muchas, tiende a conducir a problemas de memorizacion o sobre
fijacion de datos asi como al incremento del tiempo de computo lo cual constituye una dificultad

que debe conocerse. [4]

2.3.13 Implementacién

Después que la red ha sido disefiada, se debe entrenar utilizando alguno de los métodos
existentes. Cuando el entrenamiento es iterativo, se debe definir un criterio para detener este
proceso si asi se requiere. Este puede ser fijar un nimero maximo de iteraciones o cierta

tolerancia alcanzada en la funcién de error utilizada.

2.3.14 Validacion

Es la etapa final y debe prestarse atencion al hecho de que la buena convergencia entre los
datos reales y los predichos por la red durante el entrenamiento no es un indicador suficiente de
gue la red responda de forma adecuada a todas las entradas que puedan suceder. Una de la
medidas mas comunes para confirmar la calidad de la red es seccionar los datos disponibles en
tres grupos, uno de ellos es el de entrenamiento, otro se dedica a la simulacién de determinada
zona donde algunos de sus valores pueden traslaparse con los de entrenamiento, y finalmente,
uno dedicado a la validacién. Los datos de validacion no son presentados a la red durante su

entrenamiento.

2.3.15 Perceptron Simple

Un perceptron simple o monocapa es una red neuronal formada por una sola capa de neuronas
no conectadas entre si, las cuales reciben las mismas entradas y cada una de ellas produce un
salida individual. Fue presentado por Frank Rosenblatt en 1958, siendo objeto de gran interés
dado que fue el primer modelo propuesto con aprendizaje supervisado [10]. En la Figura 2.8

puede observarse la estructura del perceptron simple.
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Figura 2.8 Perceptron simple [17]

El perceptron es la red neuronal mas simple utilizada para la clasificacibn de patrones
linealmente separables, es decir, patrones que se posicionan en lados opuestos de un hiperplanc
[10]. Rosenblatt demostré que bajo esta condicion de separabilidad lineal, la regla de aprendizaje
del perceptron converge, es decir, se logran ajustar los parametros de la red de manera que ést:
clasifica de forma correcta todos los patrones o muestras de entrenamiento que le fueron

presentadas.

El aprendizaje de tipo supervisado se refiere a un proceso iterativo donde se presenta al
perceptron un conjunto de entradas con sus correspondientes salidas que se desea que la re
asocie o aprenda (meta). De esta forma, la red calcula la salida segun los valores iniciales que
poseen los pesos asociados a cada neurona. Luego comparando con las salidas deseadas, ajus
sus pesos proporcionalmente al error cometido. Este proceso se repetird hasta que la diferencia
entre la salida calculada por la red y la salida deseada sea nula, entonces los pesos ya no variaral

sus valores entre una iteracion y otra.

Las limitaciones del perceptrén simple se hallan en el hecho de que éste sélo puede clasificar
conjuntos linealmente separables, lo cual implica que cualquier problema no lineal no puede

resuelto implementando esta estructura.
2.3.16 Perceptron Multicapa
El perceptron multicapa es una red neuronal alimentada hacia adelante que posee dos 0 mas

capas de neuronas. Las capas situadas entre la capa de salida y la entrada se llaman capas oculte
Esta estructura nacié con el propdsito de dar solucion a las limitaciones del perceptron simple, ya
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gue permite aproximar con tanta precision como se desee cualquier funcién continua (lineal o no

lineal).

Esta tipo de red posee caracteristicas propias que a continuacion se enumeran [10]:

1) Cada neurona posee una funcion de transferencia no lineal que ademas es continua y
diferenciable en cualquier punto.

2) La red contiene una 0 mas capas ocultas de neuronas, las cuales hacen capaz a la red de
aprender tareas complejas extrayendo progresivamente caracteristicas propias de los
patrones de entrada.

3) La red posee un alto grado de conectividad, establecido por las conexiones sinapticas
entre neuronas. Un cambio en la conectividad significa cambiar la configuracion o ajuste

de los pesos sin4pticos.

La combinacion de estas caracteristicas sumado a la capacidad de aprender mediante el
entrenamiento, le proporcionan al perceptron multicapa una alta capacidad computacional. Sin
embargo, el hecho de que la estructura posea mas capas de neuronas complica el proceso d
aprendizaje y aumenta el tiempo requerido para llevar a cabo tal fin. Otra desventaja asociada a
este tipo de red se encuentra a la hora de encontrar una arquitectura Optima, dado que no es

posible determinar a prioel tamafo de la red que mejor resuelve un problema en concreto.

Existen varios algoritmos para llevar a cabo el entrenamiento del perceptrén multicapa, el mas
conocido y utilizado es el algoritmo de retropropagaciéon o como comunmente se le conoce,
“Backpropagatioh (retropropagacion). Este es un método de aprendizaje supervisado que se
basa en la correccién de errores, y como su nombre lo indica consiste en ir propagando hacia

atras o hacia las capas anteriores los errores obtenidos en la capa de salida.

2.3.17 Descripcion de una red perceptrén multicapas

Con el objeto de describir de forma grafica un perceptron multicapa, sera considerada una

estructura con una capa oculta y una capa de salida (Figura 2.9).
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Figura 2.9 Perceptron multicapa [11]

La entrada se representa mediante un veaidix1, x2, ... ,xk, ... ,xp) con p ndmero de
muestras. La capa oculta tiegenimero de neuronas y la capa de salida ppseenero de
neuronas. Para denotar los pesos sinapticos de las neuronas de la capa oculta se utilizara el
superindice1l” y el superindicé2” para los pesos de la capa de salida. También s&aado
subindice‘i” a las neuronas de la capa oculta y el subirigliGelas de la capa oculta. Entonces
para cada neuronade la capa oculta y cada neurgnde la capa de salida, la entrada esta

determinada por:

Xneta; = Yh_ WXy i=1,2,..,q (2.23)
Xnetaj = ?:1 Wzin’i ] = 1, 2, e, T (224)

Donde:

i: Subindice asociado a las neuronas de la capaocult

j: Subindice asociado a las neuronas de la capdidie sa

k: Subindice asociado a las muestras de entrada

p: NUumero de muestras de entrada

q: Numero de neuronas de la capa oculta

r: Nimero de neuronas de la capa de salida

W1,;: Peso sinaptico asociado a la neurbda la capa oculta respecto a la muestra de enitrada

W?,;: Peso sinaptico asociado a la neurpde la capa de salida respecto a la salikala capa

anterior (capa oculta).
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La salida de las neuronas de cada capa se calcula tomando la funcién de transferencia y los

biases:
X,k = xk (225)
X,i = fl(Xnetai + bl) (8)2
X,j = fz(Xnetaj + b]) (2)2
Donde:

X'y Muestras de entrada de la capa oculta

X';: Salidas de la capa oculta o entradas de la capa de salida
X';: Salidas de la red

f1: Funcion de transferencia de la capa oculta

f>: Funcion de transferencia de la capa de salida
2.3.18 Algoritmo de Retropropagacion o “Backpropagation”

Es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se fundamenta en minimizar un criterio de
error que viene dado por la suma de los cuadrados de las diferencias entre los valores que
proporciona la red y los valores deseados, todo ello evaluado sobre un conjunto de patrones de
entrenamiento. En cada iteracion los pesos sinapticos y biases son ajustados en proporcion al
error cometido de manera que la salida calculada por la red sea cada vez mas parecida a la salidz

deseada.

La técnica deBackpropagatioh parte del calculo de una funcién de error (diferencia entre la
salida calculada por la red y la salida deseada). Luego que los valores de entrada se presentan, s
calcula la respuesta de la RNA y se minimiza el valor del error, definido tal como se muestra a

continuacion [18]:

e = =Ty —x')? (2.28)

Donde:

y: . Respuesta deseada
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x't: Respuesta obtenida por la red

El concepto de la regla de gradiente descendiente consiste en hacer un cambio o ajuste en los
pesos proporcional al opuesto de la derivada del error. De esta manera, se calcula la derivada de
la funcién error con respecto a cualquier peso de la red y se actualiza el valor del peso de acuerdo
a las siguientes expresiones [18]:

de
AWij =Y dwy; (2.29)

Donde:

y: Constante de proporcionalidad

e: Funcién error

La constante de proporcionalidad, o también conocida como tasa de aprendizaje, es un factor
importante para este método. En los procedimientos del gradiente descendente se usa una tasa d
aprendizaje pequefa. Los valores grandes pueden proporcionar una rapida convergencia, pero
cuando los valores son demasiado grandes podrian existir problemas de oscilaciones en la

convergencia.

Escogiendo apropiadamente una funcion no lineal se puede realizar la diferenciacién y obtener
la siguiente expresion [18]:

Asi, los pesos deben ser cambiados por una cantidad proporcional al téfhiuzsiacion del

error con respecto a la entrada de la neurona i), y el valor de la funcion de actfvacion

Para determinar el valor de delta se usa un proceso iterativo que comienza con las neuronas de
salida. Si una neurona forma parte de la capa de salida, su valastée dado por la siguiente

ecuacion [18]:
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§; = (y; — a))f'(Xneta;) (2.32)

Xneta = Y(w;jft + b;) (2.33)
Donde:

y;- Valor deseado de la sefial de activacion
Xneta: Funcidn de entrada a una neurona

f'(Xneta;): Derivada de la funcion de activacion con respactm cambio en la entrada de la

red.

La gran ventaja de la regla de BP viene de la asignacion de las deltas a las unidades ocultas, que
no reciben una retroalimentacion directa de los patrones de entrenamiento. Estas deltas influyen
en la modificacion de los pesos que conectan las principales neuronas de la capa oculta. Para las
neuronas de las capas ocultas donde no hay un objetivo o salida predeterminada, el valor de delta
se obtiene de forma iterativa, en funcion de los términos deltas de las neuronas a las cuales estar

conectadas, y el peso de estas conexiones. Esto se representa de la siguiente manera [18]:
8: = f'(Xneta,) X; 5jwy; (2.34)

La regla de aprendizaje de BP requiere que la derivada de la funcion de activacion exista, que
sea continua y no lineal. La funcion de transferencia que se suele usar para estos estudios de

prediccidn y que se usara en este trabajo viene dada por la ecuacion (2.21):

f0= 1=
(2.21)
Para aplicar la regla de aprendizaje, se debe conocer la derivada de esta funcién con respecto ¢

todas sus entradas, y en este caso esta dada por:

IO~ Feo(1- f(0) (235
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Asi, la sefial de erraf; para una neurona perteneciente a la capa de salida esta dada por la

ecuacion (2.36) y para una neurona de una capa oculta esta dada por (2.37)
8= - f)H1-1) @3
5jt = f(1—-f) 2 5thj (2.37)

Para mejorar la convergencia del proceso de aprendizaje, se puede agregar un término
denominado momenturfwr), a la regla de BP. Esto puede ser realizado dertaaf como se

muestra en la ecuacion (2.38):
Aw;i(n+1) = y(c?jfj) + alAw;; (n) (2.38)

Dondea es una constante que determina el efecto de lobiearpasados de los pesos en la

direccion correcta hacia la convergencia y el cual usualmente se toma como 0,9.

2.4 Descripcion de las herramientas utilizadas

Para efectuar las estimaciones de demanda es necesario realizar una serie de simulaciones
utilizando herramientas computacionales que faciliten el desarrollo de los procesos requeridos.
En este estudio se utiliza la plataforma MATLAB® por ser una herramienta poderosa y sencilla
de manipular. A continuacién se describen las principales caracteristicas de esta aplicacion asi

como el paquete contenido en éste, especializado en redes neuronales, Neural Network Toolbox.

2.4.1 MATLAB®

MATLAB® es el nombre abreviado de “MATrix LABoratory”. MATLAB® es un programa
para realizar célculos numéricos con vectores y matrices. Como caso particular puede también
trabajar con nimeros escalares (tanto reales como complejos), con cadenas de caracteres y col
otras estructuras de informacion mas complejas. MATLAB® tiene también un lenguaje de

programacion propio.
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Es un gran programa de célculo técnico y cientifico. Para ciertas operaciones es muy rapido,
cuando puede ejecutar sus funciones en codigo nativo con los tamafios mas adecuados para
aprovechar sus capacidades de vectorizacion. En otras aplicaciones resulta bastante mas lento qui
el cbédigo equivalente desarrollado en C/C++ o Fortran. El lenguaje de programacion de
MATLAB® es una magnifica herramienta de alto nivel para desarrollar aplicaciones técnicas,
facil de utilizar y que, como ya se ha dicho, aumenta significativamente la productividad de los
programadores respecto a otros entornos de desarrollo. MATLAB® dispone de un codigo basico

y de varias librerias especializadas (toolboxes).

2.4.2Neural Network Toolbox

Neural Network Toolbox™ es un paquete que extiende la programacion en MATLAB® con

herramientas para el disefio, implementacion, visualizacion y simulacion de las redes neuronales.

Las redes neuronales no son recomendables para aplicaciones en las cuales el analisis forma
pueda ser dificil o imposible, tales como reconocimiento de patrones e identificacion y control de
sistemas no lineales. El software Neural Network Toolbox™ ofrece un soporte global para
muchos paradigmas de redes probadas, asi como interfaces graficas de usuario que permiten
disefiar y manejar dichas redes. El disefio modular, abierto y extensible de este paquete simplifica

la creacion de funciones y de redes personalizadas. [13]

2.4.3 Principales funciones y comandos

Para la creacion de una red tipo “Backpropagation” se utiliza la funcion newf f cuya sintaxis es

la siguiente:

newff(P,T,[S152...S(N — D)],{TF1 TF2...TFNI},TF, BLF, PF,IPF,OPF, DDF)

Esta funciérrequiere que le sean especificados los siguientes parametros:

P Matriz de dimensione® x Q1, dondeQ1 representa el numero de muestra® \a

cantidad de elementos de los vectores de entrada.



Si

TFi

BTF

BLF

PF

IPF

OPF

DDF
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Matriz de dimensioneSN x Q2, dondeQ2 representa el nimero de muestrasSy el

numero de elementos del vector meta.

Tamano de la i-ésima capa, p&Ma— 1) capas, por defecte []. El tamafio de la capa

de salidaSN es determinado pdt.

Funcion de transferencia de la i-ésima capa. Por defecto Utitizsig' para las capas

escondidas {purelin’ para las capas de salida.
Funcién de entrenamiento de la red de retropropagacion. Por defectd tutiiném'.

Funcion de actualizacion de pesos/bias de retropropagacion. Por defecto utiliza

'learngdm’.
Funcion para evaluar el desempefio de la red. Por defecto utiliza ' mse'.place

Arreglo de filas de celdas de funciones de procesamiento de entradas. Por defecto utiliza

{'fixunknowns','removeconstantrows’, ' mapminmax'}.

Arreglo de filas de celdas de funciones de procesamiento de salidas. Por defecto usa

{'removeconstantrows’, 'mapminmax'}.

Funcion de division de datos, por defecto utilidéviderand'.

Las salidas son las N capas suministradas, y la red de retropropagacion.

La funcion de transferenci@gFi puede ser alguna funcion de transferencia diferbleciales

como tansig, logsigo purelin.

La funcién de entrenamient®TF puede ser alguna de las funciones de entrenamiento

retropropagacion tales comwoainlm, trainbf g, trainrp, traingd, etc.

Para la inicializacion de una red tipo “Backpropagation” puede ser utilizada alguna de las

siguientes funciones:

Init
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e Initlay
e Initnw
e [nitwb

La funcioninit inicia la red neuronal con valores actualizados de pesos y bias de acuerdo con
la funcién de inicializacién de la red, indicado por el coménet. initFcn’, y los valores de los

parametros, indicados por el comarnet. initParam’. Su sintaxis es la siguiente:

net = init(net)

Para inicializar la red capa por capa se utiliza la fungiériay, la cual inicializa cada capa de

acuerdo a su propia funcion de inicializaclaat. layers{i}.initFcn’'.

La funcioninitnw inicializa los pesos de una capa y bias de acuerdo al algoritmo de Nguyen-
Widrow. Este algoritmo elige valores de los pesos y biases con el fin de distribuirlos,

aproximadamente de manera uniforme en el espacio de entrada de cada capa.

Por ultimo, la funciénnitwb también inicializa los pesos de una capa y biagcderdo con
sus propias funciones de inicializacion y da como argumento de salida la red con los pesos de la

capa y los bias actualizados.

Entrenamiento — Validacién

Para el entrenamiento de una red se utilizan las siguientes funciones:
e Train
e Trainlm
* Traingd
* Traingdm
* Traingda

e Traindx
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El comandotrain entrena la red neuronal de acuerdo a las funcidnes trainFcn' y

‘net.trainParam’. Su sintaxis es la siguiente:

[net,tr,Y,E,Pf,Af] = train(net,P,T, Pi, Ai)

A continuacion se presentan los parametros de entrada de la funcion train

Net Red.

P Entradas de la red.

T Salida esperada (meta).

Pi  Condiciones iniciales de retardo de entradadapa i. Por defecto se usan ceros.

Ai Condiciones iniciales de retardo de una cap&adr defecto se usan ceros.

Y sus salidas son las siguientes:

Net Nueva red.
TR Informacion sobre el entrenamiento.
Y Salidas de la red.
Errores de la red.
Pf  Condiciones finales de retardo de entrada depa.

Af  Condiciones finales de retardo de la capa

La funcién de la red de entrenamientainlm actualiza los pesos y las bias de acuerdo a la
optimizacion de Levenberg-Marquardt. Es el algoritmo mas rapido para eaggtopagatioh
pero tiene la desventaja de requerir de un set de entrenamiento lo mas estandar posible, pues de
otra forma solo aproximara correctamente valores que se encuentren dentro de los patrones de

aprendizaje. Si el set de entrenamiento es muy extenso, se recomienda reducir el Jacobiano.

El comandaraingd se basa en elgoritmo de pasos descendientes, el cual actualiza pesos y
ganancias variandolos en la direccion negativa del gradiente de la funcién del error. Tiene la

desventaja que es un algoritmo de aprendizaje muy lento.
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Traingdm: equivale al algoritmo tradicional, mas un nuevofice@nte de momentum, que

interviene en el proceso de actualizacion de los pesos.

Traingda: se basa en el algoritmo de gradiente descendiestaplea una rata de aprendizaje

adaptiva durante el proceso de entrenamiento.

Traingdx: emplea el algoritmo de gradiente descendiente con momentum y una rata de

aprendizaje adaptativa durante el proceso de entrenamiento.

Para el aprendizaje de una red se utiliza la funcién de aprendizaje de gradiente descendiente
con momentum de pesos y biasedearngdm) y la funciébn de aprendizaje de gradiente

descendiente de pesos y biases (learhgd

Entre las funciones de error que miden el rendimiento de la red, se pueden mencionar las

siguientes:
e Mse
* Msereg
e Sse

Mse: es una funcién que mide el rendimiento de la red de acuerdo a la media de los errores al

cuadrado.

Msereg: calcula la media del error al cuadrado con una funcién de regularizacion del
rendimiento. Esta funcion mide el rendimiento de la red como la suma de los pesos de dos
factores: la media al cuadrado del error y la media al cuadrado de los valores de los pesos y de los

biases.

Sse: funcion que mide el rendimiento de acuerdo a laasdenlos errores al cuadrado.

Las funciones de transferencia son aquellas mediante las cuales se calcula la salida de una cap:

a partir de su entrada neta, entre ellas se encuentran las siguientes:
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Tansig: Funcion de transferencia sigmoidal tangencial hiperbdlica.

Logsig: Funcion de transferencia sigmoidal logaritmica.

Purelin: Funcion de transferencia lineal.

Las siguientes funciones son utilizadas para separar la entrada y el vector meta en tres conjuntos:
entrenamiento, validacion y prueba, y se diferencian unas de otras en la forma en que agrupan

dicho vector meta.

La funciondivideind agrupa el vector meta por indices especificaddsideint por indices

intercalados y por ultimdividerand utiliza indices aleatorios [8].

Para la simulacion de una red se puede utilizar la funcigrasigintaxis es la siguiente:

[Y,Pf,Af,E,perf] = sim(net, P, Pi, Ai,T)

A continuacion se presentan los parametros de entrada de la fsimcion

Net Red

P Entradas de la red

Pi Condiciones iniciales de retardo de entrada dapa ¢ Por defecto se usan ceros.
Ai Condiciones iniciales de retardo de entrada dapa ¢ Por defecto se usan ceros.

T Salida esperada (meta). Por defecto se usan ceros.

Y sus salidas son las siguientes:

Y Salidas de la red
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Pf Condiciones finales de retardo de entrada.
Af Condiciones finales de retardo.
E Errores de lared

perf Desempefio de la red (contiene informacion acergardeeso de entrenamiento).

Los argumentos de retraso se utilizan con ciertos tipos de redes, que no aplican para la red

perceptrén multicapas utilizada en este estudio.



CAPITULO 3
METODOLOGIA

En este trabajo se van a implementar redes neuronales artificiales para determinar su capacidad
de prediccion de demanda eléctrica a mediano plazo, asi como evaluar su desempefio, practicidad
y precision. El periodo de tiempo de la estimacion corresponde a 5 afios debido a que se desea

comparar esta metodologia con la utilizada actualmente por la EDC (Método de Holt-Winters).

Son muchos los articulos donde se han reportado buenos resultados obtenidos con redes
neuronales. Sin embargo, hay quienes difieren de esta opinion y no estan convencidos del
desenvolvimiento de las redes en la estimacion de demanda, ya que afirman que no han sido
probadas sistematicamente y los resultados de las pruebas efectuadas no siempre son presentadc

de una manera satisfactoria [9].

Es importante aclarar que la mayoria del material que se puede encontrar esta relacionado con
estimacion de demanda a corto plazo, dado que las redes neuronales artificiales han sido
ampliamente utilizadas para realizar pronosticos en periodos de tiempo cortos. Sin embargo, es
posible considerar las bases y criterios generales de estos estudios y aplicarlos en el mediano

plazo.
3.1 Etapas en el proceso de estimacion de demanda
A continuacion se presenta la metodologia propuesta en este estudio para realizar estimaciones

de demanda eléctrica a mediano plazo utilizando como herramienta las redes neuronales

artificiales.
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Tal metodologia se constituye de varias partes que abarcan la seleccion del tipo d
algoritmo utilizado pea el entrenamiento, la manera en que las redes ya entrenadas son \
y ademas se describen diferentes tipos de prondsticos que serviran de guia para deter

es la configuracidbn mas apropiada para llevar a ci estimacion de demanu

A continuacion se muestra un esquema que resume las diferentes etapas del pr
estimacion de demanda:

Multicapas : biases

1
|
] |
i * Backpropagation i
i I
|
|

ie Ajuste con datos de
i validacion y pruebas
I e Comparacién con

' método Holt-Winters

Seleccién de variables
Filtrado
Depuracién

i » Normalizacién

fc Red Perceptrén b I fc Ajuste de pesos y

Figura 3.1 Esquema de las etapas del proceso de estimacién de demanda

3.1.1 Seleccion de la red neuror

Varios tipos de redesah sido utilizadas para realizar estimacién de demanda, pero la
tenido mayor auge y ha sido implementada ampliamente es la red perceptron m[9, 14,
15, 16, 17] Para disefiar una red multicapas alimentada hacia adelante, es necesarinar
el numero de capas, tipo de conexion entre las capas, humero de neuronas en cada

funcion de transferencia de las neuronas de cade
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Una red con una capa oculta suele ser suficiente, ya que en la practica una red completamente
conectada con una capa oculta es una opcion razonable [16, 19]. Todas las estimaciones que Se

realizaran en este trabajo estaran compuestas por una sola capa oculta.

El nimero de neuronas de la capa oculta determina las capacidades de aprendizaje de la red. Lz
seleccién del niumero de neuronas de la capa oculta es la tarea fundamental en el disefio de la red
Una red con pocas neuronas ocultas no sera capaz de modelar con precision la demanda. Por otr:
parte, se tiene que un gran numero de ellas provocarian una memorizacién de la red sobre los
datos de entrada que se le proporcionan en el entrenamiento. Ademas el tamafio de la capa oculte
afecta el tiempo que se requiere en el entrenamiento, por lo cual se recomienda seleccionar el
minimo namero de neuronas en la capa oculta, es decir, aquellas necesarias para modelar la

demanda.

Sin embargo, esto no es una tarea sencilla puesto que existen pocos métodos que ayuden
seleccionar el tamafio mas apropiado, lo mas comun es recurrir a pruebas de ensayo y error haste
hallar una configuracion satisfactoria. La capa de salida tiene sélo una neurona y esto se debe a

gue se tiene una sola salida (la demanda esperada en un momento dado).

En cuanto a las funciones de transferencia, se encuentran las funciones sigmoidales (en forma
de “S”) como las mas utilizadas. La forma exacta de la funcion sigmoidal tiene un ligero efecto
sobre el comportamiento de la red, pero es posible que tengan una mayor influencia sobre la
velocidad del entrenamiento [19]. Las dos funciones sigmoidales mas comunes son la

logaritmica y la tangencial hiperbdlica.

3.1.2 Procesamiento de los datos de entrada

Frecuentemente los datos no son introducidos a la red neuronal directamente, sino que es
necesario someterlos a una etapa de pre-procesamiento, la cual consiste en descartar, completar
“limpiar” algunas muestras de los datos de entrada. Posteriormente estos datos son sometidos a
un procesamiento que implica la seleccion, filtrado, depuracion y normalizacion de las variables

de entrada de la red. Los datos de entrada que se utilizaran corresponden a un registro historico
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horario en KVA de cada uno de los circuitos pertenecientes a la subestacion Lagunita de la
Electricidad de Caracas, que se obtuvieron de la base de datos del sistema SGpe»Aqory

Control And Data Acquisition Para mayor detalle ver el Capitulo 4 de este estudio.

En muchos casos existen muestras en los datos de entrada que carecen de significado fisico.
tales como valores negativos presentes en el registro histérico de la demanda de algunos
circuitos, y es aqui donde entra en juego el proceso de descarte. También hay que considerar que
esta ausencia de valores coherentes debe ser reemplazada por la existencia de nuevos valores, ¢
manera que la informaciéon contenida en el registro histérico no sufra modificaciones que la
afecten negativamente. Esto se puede realizar sustituyendo por el valor anterior o posterior al
valor que se desea corregir, o bien reemplazando por un promedio de los valores vecinos que no
tengan este mismo problema. Tomando todo esto en cuenta, se ha decidido reemplazar los
valores negativos de la serie por el promedio de los valores vecinos, debido a que de esta forma
se reunen las caracteristicas de varios valores a la vez. Los datos con los que se calcula dicho
promedio también pueden ser anteriores o posteriores al que se desea corregir, por lo general con

unos pocos es suficiente (cinco 6 diez).

3.1.3 Seleccidn de las variables de entrada

Las variables de entrada son seleccionadas a partir de los factores que afectan la demanda. Sél
aquellos que son realmente relevantes deben ser considerados en la estimacion de demanda,
gue aunque una red neuronal puede trabajar con variables correlacionadas, un gran niumero de
variables de entrada requiere de una red de gran tamafo y en consecuencia incrementa el tiempc

de entrenamiento.

La relacion entre el tamafio de una red y el tiempo de entrenamiento no es lineal. El tiempo de
entrenamiento puede aumentar desproporcionadamente luego de un pequefio engrandecimienta
de la red. Con muchas variables correlacionadas, la mayor parte del tiempo de entrenamiento es

consumida en relaciones redundantes de aprendizaje [19].
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Existen diversos tipos de variables que pueden ser consideradas para realizar la estimacion de

demanda, tales como: temporales, climaticas y/o econémicas [20].

Se descarta el uso de las variables econdmicas puesto que el efecto que ejercen sobre e
comportamiento de la demanda eléctrica se aprecia mejor en estudios de largo plazo y por lo

general se implementan con métodos causales.

Es posible considerar variables climaticas para realizar los prondsticos, no obstante éstas son de
mayor interés o brindan mayor informacion acerca de la demanda eléctrica en paises con
estaciones climaticas fuertemente diferenciadas. En un estudio de prediccibn de consumo de
energia eléctrica realizado en Venezuela (Universidad Simoén Bolivar) [21], se considerd la
temperatura como variable de entrada de una red neuronal, reportando una poca influencia de los
factores climaticos sobre el pronéstico. En las estimaciones que se realizaran en este trabajo no se
tendran en cuenta dichas variables, ganando de esta manera sencillez y practicidad puesto que s
requerira una red de menor tamafio y complejidad que pueda desarrollar satisfactoriamente esta

labor.

Por lo tanto, sOlo se van a considerar en este estudio variables temporales (aquellas que

dependen del tiempo), tales como alguna que indique el mes, otra que indique el afio, entre otras.

3.1.4 Filtrado

Debido a las caracteristicas propias de los datos disponibles en este caso de estudio, se decidt
implementar un filtro que servira para reducir el ruido y los efectos dinamicos u oscilaciones en
los datos que no son de interés. Para ello se utiliza el filtro digital que ofrece el software
MATLAB. El filtro consta basicamente de la combinacion de dos tipos de filtros y se fundamenta

en el siguiente algoritmo (ver Figura 3.2):
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x(m'] ..
bin) b(3) iblﬁ?l b{1)
71 v L’;‘ D= y(m)

e £

Figura 3.2 Filtro digital de MATLAB

Donde:
n — 1 : Orden del filtro
na : Orden del filtro de retroalimentaciéon

nb : Orden del filtro alimentado hacia adelante

La operacion del filtro en una muestnaesta dada por las siguientes ecuaciones en el @omin

del tiempo:

y(m) =b(1)x(m) + z;(m — 1) 3.1
z1(m) = b(2)x(m) + z;(m — 1) — a(2)y(m)

Zn_o(m) = b(n— Dx(m) + z,_,(m — 1) —a(n— 1)y(m)
Zp—1(m) = b(mM)x(m) — a(n)y(m) (3.2)

La relacion entre la entrada y la salida del filtro en el nuevo dominio de la transfarreada

una funcion de transferencia racional:

b(1) +b(2)z™* + -+ b(nb + 1)z

Y(2) =
@) 1+a(2)z71+--+a(na+ 1)z

X(2)

(3.3)

3.1.5 Depuracion

Los datos de entrada representados por el registro histérico de la demanda, presentan ciertas

distorsiones que podrian tener un impacto desfavorable en el pronéstico de demanda. Se observa
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en la informacion recopilada de los circuitos que han ocurrido algunos eventos tales como
traspasos de carga, fallas y otras irregularidades. Estos tipos de distorsiones aunque fueron

atenuadas mediante la implementacién del filtro no desaparecen.

Los traspasos de carga ocurren temporalmente e implican un crecimiento o decrecimiento
repentino de la carga. En caso de que la carga tenga un decrecimiento hasta 0 KVA se considera
que ha ocurrido una falla (o error de medicién), o bien se ha ejecutado un “paro programado”. En
muchos casos no existe informacion precisa acerca de los eventos que han ocurrido, o dicho de
otro modo, no se conocen exactamente las causas que originaron tales eventos registrados. Por Ic
tanto, determinar que ha ocurrido algun evento u otro no es tarea sencilla, lo importante es que se

identifiquen aquellos que realmente perjudiquen el prondstico.

De los diferentes tipos de prondsticos que seran realizados, se encuentran algunos de ellos
cuyos datos de entrada ademdas de ser pre-procesados y filtrados, también son depurados
manualmente con el objeto de determinar el efecto que tienen las distorsiones sobre éstos. Esta
forma de depuracién no es la mas apropiada ya que deberia ser un proceso automatizado que s
encargue de tal labor apoyado en bases mas solidas que criterios personales o de sentido comun
No obstante, resulta necesario extraer las distorsiones de los datos de entrada para poder
comparar la calidad del prondstico resultante respecto a aquellos sin depurar. Cabe destacar que
existen varios métodos o procedimientos que permitirian hacer una depuracion efectiva de los
datos removiendo correctamente tales distorsiones, pero es un tema que va mas alla de los
objetivos de este trabajo y ademas, lo que se pretende es conocer si la red neuronal con la que s
realizaran las estimaciones posee la capacidad de tolerar las distorsiones propias del registro

historico de demanda sin comprometer su precision y acierto.

Por tal motivo se realizaran distintas pruebas que permitiran conocer y evaluar el verdadero

efecto de incluir tales perturbaciones en las estimaciones.

El proceso de depuracién manual sencillamente consiste en sustituir los valores de los datos de
entrada correspondientes a eventos o distorsiones temporales por otros valores del mismo

conjunto de entrada que no presenten este mismo inconveniente. El resultado es una data de
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entrada coherente con el comportamiento propio de cada circuito, donde no aparecen cambios

bruscos y aleatorios considerables.

3.1.6 Normalizacién

Se trata de una transformacion util en la escala de las entradas, de tal manera que estas esté
dentro del mismo orden de magnitud. Todas las variables que se van a utilizar estaran escaladas
entre 0 y 1. Este procesamiento hace que la eleccion inicial de los pesos sea mas facil, y en
consecuencia el aprendizaje también serd mas sencillo. Si las entradas y las salidas estan en ur
orden de magnitud unitario, los pesos también deberian estar en el mismo orden de magnitud. La
normalizacion también hace que las variables ya dentro de un mismo orden de magnitud posean
la misma importancia dentro del modelo, es decir, que no exista una mayor influencia de algunas

variables respecto a otras.

3.1.7 Entrenamiento de la red

El proceso de entrenamiento en este trabajo quedard determinado por el algoritmo de
retropropagacionb@ckpropagatioppor ser el mas popular para una red de perceptron multicapa
[7, 15, 18]. A lo largo del tiempo se ha ido mejorando la eficiencia de este algoritmo, ejemplo de
ello se encuentra en una de sus variantes, el método del gradiente conjugado que basicamente

mejora la velocidad de convergencia.

El algoritmo de gradiente descendente generalmente es muy lento porque requiere una tasa de
aprendizaje pequefio para lograr un aprendizaje estable. La incorporacion de un parametro
conocido comaomomentunmusualmente hace el algoritmo méas rdpido que el simple gradiente
descendente, porque permite tasas de aprendizaje mas altas manteniendo la estabilidad, pero e
todavia demasiado lento para otras aplicaciones practicas. Ademas se podria utilizar el
entrenamiento de Levenberg-Marquardt para redes de pequefio y mediano tamafio, sélo que este

método requiere de una mayor cantidad de memoria computacional.

Existen muchos algoritmos que pueden ser utilizados, pero dependiendo de los problemas de
aproximacion, para aquellas redes que contienen hasta unos pocos cientos de pesos, el algoritmc
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de Levenberg-Marquardt tendrda la mayor convergencia. Esta ventaja es apreciable especialmente

si se requiere de un entrenamiento muy preciso [13].

Debido a que el entrenamiento es iterativo, se debe definir un criterio para indicar que el
proceso ha llegado a su fin, esto puede ocurrir cuando se haya alcanzado un nimero maximo de

iteraciones, una tolerancia aceptable o bien, un limite de tiempo especificado.

No existe un rango riguroso en el que deba s#&dael nimero maximo de iteraciones, aun
asi pudieran tomarse generalmente de unas 100 a 400. En algunos casos, se obtienen errore
dentro de los rangos aceptables utilizando tanto 100 iteraciones como también 400, es decir, es
posible que aumentar el nUmero maximo de iteraciones permitidas produzca una disminucién del
error. Sin embargo, debe tenerse en cuenta que aumentar en exceso el numero de iteraciones
puede producir una memorizacion de los datos de entrada en lugar de un aprendizaje satisfactorio

del comportamiento del sistema modelado [4].

3.1.8 Validacion de la red

La obtencion de errores aceptables en el entrenamiento de la red no siempre asegura altos
rendimientos, por lo que es necesario validar el desempeiio de la red con un conjunto de datos

diferentes a los que fueron utilizados en el entrenamiento [19].

Uno de los problemas que ocurren durante el entrenamiento de la red neuronal es llamado sobre
fijacion (memorizacién). El error asociado al conjunto de datos de entrenamiento tiende a ser
cada vez menor, pero cuando nuevos datos son presentados a la red, el error es grande. La red h
memorizado los datos de entrenamiento, pero ésta no ha aprendido a generalizar ante nuevas

situaciones.

El método para mejorar la generalizacion de la red es llapad@ola prematuraEn esta
técnica el conjunto de datos disponibles son divididos en tres subconjuntos. ElI primer
subconjunto es el de entrenamiento que es usado para calcular el gradiente y actualizar los pesos

y biases de la red. El segundo subconjunto es el de validacion. El error del conjunto de validaciéon
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normalmente disminuye durante la fase inicial del entrenamiento, tal y como lo hace el error del
conjunto de entrenamiento. Sin embargo, cuando la red comienza a memorizar los datos
(sobrefijacion), el error del conjunto de validacion tipicamente comienza a crecer. Cuando esto
ocurre para un numero especifico de iteraciones, el entrenamiento se detiene y los pesos y los
biases son fijados en los valores que tenian cuando el error de validacién alcanzé su punto

minimo.

El error del conjunto de prueba no se utiliza durante el entrenamiento, pero es usado para
graficar el error de este conjunto durante el proceso de entrenamiento. Si el error de este conjunto
alcanza un minimo en un namero de iteracion significativamente diferente de donde el error del
conjunto de validacion lo alcanza, esto podria significar una division pobre del conjunto de datos

originales [13].

En este trabaj6 se utilizara un 60% de los datos para entrenar, 20% para validacion y 20% para

pruebas, escogidos aleatoriamente [13].

3.2 Realizacién de pronésticos

A partir de la necesidad de conocer los efectos que puedan tener diferentes variables de entrade
asi como la presencia de eventos temporales o distorsiones en los mismos, se ha decidido realizat
cuatro tipos de pronésticos diferentes de manera que los resultados puedan ser comparados entre
ellos y también con los correspondientes a la metodologia adoptada por la Electricidad de
Caracas para realizar estimaciones de demanda eléctrica a mediano plazo (método de Holt-
Winters).

3.2.1 Pronéstico tipo 1

» Se trabaja con valores mensuales de KVA del registro historico.

* Se utilizan las variables de tiempo “Afio” y “Mes” asociados a cada valor “KVA” para

entrenar y simular la red neuronal.
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3.2.2 Pronéstico tipo 2

» Se trabaja con valores diarios de KVA del registro historico.

e Se utilizan las variables de tiempo “Aio”, “Mes”, “DiaSem” y “Laborable” asociados a

cada valor “KVA” para entrenar y simular la red neuronal.

3.2.3 Prondstico tipo 3

» Similar al prondstico 1 salvo que se implementa una depuracién de los datos de entrada.
» Se trabaja con valores mensuales depurados de KVA del registro histérico.

e Se utilizan las variables de tiempo “Afio” y “Mes” asociados a cada valor “KVA” para

entrenar y simular la red neuronal.

* No todos los circuitos requieren que los datos del registro historico mensual de la
demanda sean depurados, por lo tanto este tipo de prondstico sélo aplica a aquellos
circuitos cuyas distorsiones en los datos de entrada seran corregidos.

3.2.4 Pronostico tipo 4

» Similar al prondstico 2 salvo que se implementa una depuracién de los datos de entrada.
» Se trabaja con valores diarios de KVA del registro historico.

e Se utilizan las variables de tiempo “Aio”, “Mes”, “DiaSem” y “Laborable” asociados a

cada valor “KVA” para entrenar y simular la red neuronal.

* No todos los circuitos requieren que los datos del registro histérico diario de la demanda
sean depurados, por lo tanto este tipo de prondstico sélo aplica a aquellos circuitos cuyas
distorsiones en los datos de entrada seran corregidos.
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3.3 Comparacion de resultados con el método de Holt-Winters

Por medio de una funcion de error seran calculados los niveles de similitud entre los resultados
obtenidos en cada uno de los cuatro tipos de pronésticos y aquellos obtenidos con el método de
Holt-Winters. Es importante sefialar que esta comparacion no representa una validacion de los
resultados obtenidos con las redes neuronales artificiales, puesto que los resultados obtenidos con
Holt-Winters o cualquier otro método también son estimaciones de la desconocida demanda

eléctrica futura.

La funcion de error que sera utilizada es la conocida como error cuadratico medio, la cual se

expresa de la siguiente manera:

!
7]3:1(}/1; —X t)z
n

(3.4)
Donde:

E Error Cuadréatico Medio
Ve Respuesta deseada
X't Respuesta obtenida por la red

n NUmero de muestras



CAPITULO 4
DESCRIPCION DEL CASO DE ESTUDIO: SUBESTACION LAGUNITA

En este capitulo se describe el origen, caracteristicas y el tratamiento de los datos utilizados
para realizar el prondéstico de la demanda con redes neuronales. Se selecciona como caso de
estudio la subestacion Lagunita por presentar un registro completo de todos sus circuitos y reunir

eventos que definen patrones especiales dentro del registro histérico de la demanda.
4.1 Subestacion Lagunita

La subestacion Lagunita se encuentra ubicada en el Estado Miranda y suple cargas de indole
residencial y comercial. Posee tres unidades de transformacion. Las caracteristicas mas relevantes

se presentan en la tabla 4.1.

Tabla 4.1. Caracteristicas de la subestacion Lagunita.

Voltaje de  Capacidad Capacidad Numero
Subestacion distribucion Firme Normal de Circuitos
(kV) (MVA) (MVA) Circuitos

LAG_Al LAG_A2
LAG_A3 LAG_A4
Lagunita 8,3 7 5 9 LAG_A5 LAG_A6
LAG_B1 LAG_B2
LAG B3
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4.2 Registro historico de la demand de la Subestacién Lagunita

Para probar el proceso de estimacion de la demanda a mplazo con redes neuronales,
utiliza un caso de prueba con los datos del registro his en kVA proporcionados por
sistema SCADA de la subestacién Lagunita de los nueve circuitos que la conforr

continuacion se explica brevemente el sistemaDA.

4.3 Sistema SCADA(Supervisory Control And Data Acquisition)

La Electricidad de Caracas, como empresa de servicio eléctrico, emplea el sistema SC.,

proporciona supervision y control sobre los dispositivos que se encuentran e

El sistema SCADAse encarga drecopilar, procesaoda la informacién y permi el control
remoto sobre ciertos dispositivos supervisados, a través de la Unidades Terminales
(RTU- Remote Terminal Ur), la cual es un equipo electronico instaleen el terreno de
medicion donde se encuentran las variablee se desean medir 0 super que son enviadas

como informaciodr{telemedidas. La Figura 4.2 muestra en detalle este pro

Recopila Informacion

Supervisa y
Controla los

dispositivos de la Procesa Informacion

Red Eléctrica de
Distribucion
Controla de forma remota
los dispositivos de la Red
Eléctrica de Distribucién

Figura 4.1 Esquema General del funcionamiento del SC,



57

Este sistema tiene multiples aplicaciones eléctricas, entre las cuales estan:

* Realizar un andlisis detallado de los circuitos que constituyen la red de distribucion.
» Desarrollar reportes que aporten informacion sobre las condiciones de tension, corriente

y demanda del circuito estudiado.

Por su amplia gama de funciones es denominado ODSripution Management System

Sistema de Gestion de Distribucion).

El SCADA de Distribucidon, esta compuesto por seis consolas de operacion y una de
coordinacién, desde la cual los operadores de la red supervisan y realizan las maniobras

necesarias todos los dias del afo.

El sistema operativo que lo soporta es el UNIX (Digital Unix 4.0E), en el cual todas las

interfaces gréaficas se basan en Xwindows (Motif), que es el manejador de ventanas de Unix.

Este sistema tiene la capacidad de alertar a aquellas personas que manejan la red, acerca de lz
condiciones en las que se encuentran operando los circuitos, bien sea con sobrecarga o bajo la
existencia de alguna falla. Para tal fin, el sistema cuenta con varias alarmas que indican sobre los

niveles de corriente y voltaje. [22]

Las telemedidas histdricas que proporciona el sistema SCADA se organizan en:

» Circuitos
* Principal

e Barras
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* Subestacion

*+ Reconectador

Las utilizadas en este caso de estudio es la de circuitos. Se recopilaron de las bases de datos de
SCADA las medidas de cada hora del dia de la potencia aparente en kVA (el maximo horario) en

un periodo de tiempo de 5 afios a partir del afio 2004.

4.4 Definicion de patrones presentes en el registro

Los datos proporcionados por el sistema SCADA presentan en muchas ocasiones distorsiones

en el historico de la medida de la demanda, entre las mas importantes estan:

* Traspasos de Carga

» Fallas en el Sistema Eléctrico

» Errores de Medicion de la remota (RTU)

* Problemas de Comunicacion entre la remota y el SCADA

e Paros Programados

Por lo tanto es necesario encontrar mecanismos para corregir estas irregularidades para
trabajar luego con una data mas precisa y asi poder evitar errores que afecten los resultados de I
estimacion de la demanda. Es importante mencionar que no existe informacion precisa respecto a
la naturaleza de las irregularidades encontradas en el registro, por lo tanto la identificacion de

estas perturbaciones es meramente intuitiva.

Las distorsiones tipicas en la medida del historico de la demanda se ilustran en la Figura 4.3.
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Demanda Historica LAGUNITA Ad

Demanda [IKVA]

anoo L .

Figura 4.2 Distorsiones tipicas en el historico de la demanda. Circuito Lagur

4.5 Correccion delas distorsione: presentes en el registro

Mecanismoautilizados para corregir las distorsiones presentes en el histérico de la d«
de los circuitos de la subestacion Lagu

* Filtrado de la data

» Depuracion de laate

En la Figura 4.4, 4.5 y 4.6 se muestra la data original, el proceso de filtraduracion.

Figura 43 Demanda del circuito Lagunita A4
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Las distorsiones en la data del circuito Lagunita A4 (Figura 4.3) se corrigen en dos pasos,

primero se realiza el filtrado y luego la depuracion de los datos.

Filtrado de la data del circuito Lagunita A4

El filtrado consiste en eliminar los valores negativos de la data y realizar la atenuacion de las

oscilaciones innecesarias. Este proceso se realiza utilizando el filtro digital contenido en
MATLAB®.

A 1 G K

Figura 4.4. Filtrado de la Data del circuito Lagunita A4

Depuracion de la data del circuito Lagunita A4

El proceso de depuracion de los datos se realiza después del filtrado, debido a que aun se
encuentran distorsiones que pueden afectar la estimacion de la demanda. En la Figura 4.6, la
grafica azul representa la data filtrada y la roja la filtrada y depurada. Se observa en la data
filtrada que existen dos perturbaciones importantes, las cuales son eliminadas en la depuracién al
sustituir estos valores por los datos del registro de un periodo de tiempo adyacente (ver Figura 4.6
de la derecha), con el fin de mantenerlos dentro del rango en el que se encuentran la mayoria de

los valores del registro. Este proceso se explica en detalle en la seccion 3.1.2 de este trabajo.
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Deguracidndel reistr isic de I demanda - LAGUNTA Ad
T T i

mob

Figura 45 Depuracion de laada del circuito Lagunita #

Una vez filtrados y depudas los datos de los circuitos de la subestacion Lag(ver Anexo

A), entonces se puede proceder a realizar las estires propuestas en este estu



CAPITULO 5
RESULTADOS

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos por las simulaciones de la estimacion de
demanda con redes neuronales propuestas en la metodologia. Se muestran una serie de grafica
correspondientes a cada uno de los cuatro tipos de prondsticos, donde se puede apreciar la
manera en que la red neuronal reproduce las caracteristicas de la serie historica y como a partir de
esto puede predecir los valores de la demanda futura. Finalmente, se comparan los resultados
obtenidos con las estimaciones realizadas con el método de Holt-Winters. La serie historica esta
representada por la linea azul y en rojo, se encuentra la respuesta de la red, que incluye la
reproduccién de la historia de la demanda seguido de la extrapolacion de la serie en el futuro
(periodo de cinco afios). Cada RNA utilizada en cada uno de los prondsticos fue disefiada segun
las caracteristicas propias de los datos destinados al entrenamiento de la red (como fue
mencionado en la metodologia). Los resultados mostrados se refieren a aquellos cuyo disefio de
la red arroj6é el menor error de aprendizaje final. En el Anexo B, se encuentra informacién acerca

de la configuracion de cada una de las redes, asi como de su entrenamiento.

Solo seran ilustrados en este capitulo los resultados correspondientes a los circuitos Lagunita
A4 y Lagunita B2 por ser aquellos cuyos datos historicos poseen distorsiones mas pronunciadas.
La informacion gréfica de las estimaciones del resto de los circuitos de la Subestacion en estudio

se encuentran en la seccién de anexos (Ver Anexo C).

5.1 Simulacion del prondstico tipo 1

En las Figuras 5.1 y 5.2 se muestran las estimaciones de tipo 1 obtenidas con la RNA para los

circuitos Lagunita A4 y B2 respectivamente.
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Prondstico de la demanda de 5 afios - LAGUNITA A4
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Figura 5.1 Pronéstico tipo 1 de la demanda de cinco afos del circuito Lagunita A4

Prondstico de la demanda de 5 afios - LAGUNITA B2
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Figura 5.2 Prondstico tipo 1 de la demanda de cinco afios del circuito Lagunita B2

Se puede observar que los eventos o distorsiones presentes en el registro histérico tienen una
influencia directa sobre el proceso de aprendizaje, puesto que la salida proporcionada por la red
no sigue fielmente la curva historica (curva roja y azul no tienen exactamente el mismo
comportamiento). Esto estaria indicando que la red no esta aprendiendo apropiadamente de la
demanda histérica del circuito y por lo tanto, la estimacion que realiza es la correspondiente a
otra serie de datos histéricos (aquella que la que la red “crey6 aprender”). Este caso se ve mas

acentuado en la figura 5.2.
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5.2 Simulacién del prondstico tipo 2

En las Figuras 5.3 y 5.4 se muestran las estimaciones de tipo 2 realizadas por la RNA para los

circuitos Lagunita A4 y B2 respectivamente.

Prondstico de la demanda de 5 afios. Valores diarios - LAGUNITA A4
3000
T T T T

2500 —

2000 — —

g 1500 |- ‘ |

Ak i
| ‘ ‘ ‘
g e

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Dias

Histérico Filtrado
Pronéstico

Figura 5.3 Prondstico tipo 2 de la demanda de cinco afios del circuito Lagunita A4

Prondstico de la demanda de 5 afios. Valores diarios - LAGUNITA B2
7000
T T T T
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5000 — —
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Pronéstico

2500 3000 3500

Dias

Figura 5.4 Prondstico tipo 2 de la demanda de cinco afios del circuito Lagunita B2
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Con las variables utilizadas en este pronostico, la red logré realizar una mejor aproximacion de
los datos historicos. Sin embargo se sigue apreciando que el prondstico esta condicionado por los
eventos o distorsiones presentes en los datos. Dicho de otro modo, el prondstico esta conformado
por distorsiones, lo cual carece de sentido puesto que lo que se esta prediciendo es la futura
ocurrencia de estos eventos que son completamente aleatorios y no siguen patrones que puedat
ser modelados por las variables utilizadas. Claramente puede apreciarse el impacto perjudicial

que tienen estas distorsiones en la estimacion de la demanda.

5.3 Simulacién del prondstico tipo 3

En las Figuras 5.5 y 5.6 se muestran las estimaciones de tipo 3 obtenidas con la RNA

respectivamente para los circuitos Lagunita A4 y B2.

Prondstico de la demanda de & afios - LAGUNITA A4
900
T T T

700 — —

600 — —

500 — —
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T

0 | | | |
0 20 40 60 80 100 120

Meses

Figura 5.5 Prondstico tipo 3 de la demanda de cinco afos del circuito Lagunita A4
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Prondstico de la demanda de 5 afios - LAGUNITA B2
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Figura 5.6 Prondstico tipo 3 de la demanda de cinco afios del circuito Lagunita B2

En este tipo de pronostico se observa claramente como en las estimaciones no aparecen
distorsiones, lo que se puede atribuir al hecho de que las mismas han sido corregidas en el
registro histérico. También es notable que se alcanz6 un aprendizaje mas apropiado (linea roja y
azul muy similares en el periodo de tiempo correspondiente al pasado), lo que podria
interpretarse  como un pronostico mas acertado puesto que el aprendizaje siguio el
comportamiento de la serie histérica. Esto se evidencia directamente en los errores calculados

que miden la calidad del aprendizaje. (Ver seccion 5.5).

5.4 Simulacién del prondstico tipo 4

En las Figuras 5.7 y 5.8 se muestran las estimaciones de tipo 4 obtenidas con la RNA para los

circuitos Lagunita A4 y B2.
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Prondstico de la demanda de 5 afios. Valores diarios depurados - LAGUNITA A4
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Figura 5.7 Prondstico tipo 4 de la demanda de cinco afos del circuito Lagunita A4

Prondstico de la demanda de 5 afios. Valores diarios depurados - LAGUNITA B2
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Figura 5.8 Pronéstico tipo 4 de la demanda de cinco afos del circuito Lagunita B2

Similar al pronéstico tipo 3, la depuracion efectuada a los datos historicos facilitan el proceso
de aprendizaje de la red y se observa como la salida de la red y la serie histdrica son bastante

similares. Es importante sefialar que los érdenes de magnitud del pronéstico tipo 3 y 4 realizados
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por la RNA difieren considerablemente de los prondsticos cuyos datos de entrada no son

depurados, observandose que los depurados constituyen estimaciones sin crecimientos,
decrecimientos o variaciones bruscas, es decir, parecen reconocer la tendencia natural de la serie
histérica. De nuevo se esta en evidencia de las ventajas que ofrece el proceso de depuracion, que

se reflejan en el entrenamiento y prondstico.

5.5 Resultados obtenidos con el método de Holt-Winters

Prandstico de la demanda de 5 afios METODO DE HOLT-WINTERS- LAGUNITA A4
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Figura 5.9 Prondéstico de la demanda de cinco afios del circuito Lagunita A4
segun método de Holt-Winters

Este método de estimacion de la demanda utilizado por La Electricidad de Caracas incluye un
proceso de depuracién que no corresponde al mismo procedimiento utilizado en este trabajo.
Como puede observarse, presenta una buena capacidad para imitar los datos historicos mediante
el ajuste de sus parametros. No obstante, es importante sefialar que este método se ve fuertement
influenciado por el registro histérico de la demanda del dltimo afio, debido a que practicamente
se basa en éste para realizar el prondstico. Se aprecia que los resultados obtenidos para el prime
afio de estimacién, son los mismos valores para el resto de los afios, es decir, que se repite
exactamente cinco veces (ver Anexo D). Esta caracteristica no permite visualizar crecimientos,

decrecimientos o variaciones de la demanda en el futuro, sino prondsticos de aspecto llano.
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5.6 Comparacion y andlisis final

A continuacién se presenta la Tabla 5.1 que contiene informacion asociada a la precision en el
entrenamiento o capacidad para reproducir satisfactoriamente la serie historica de las RNA
utilizadas para cada circuito en cada tipo de prondstico y el método de Holt-Winters. En ella se
aprecian los errores porcentuales de las salidas calculadas por ambos métodos respecto al registre

histérico.

Tabla 5.1. Errores porcentuales de la salida de las RNA y método de Holt-Winters respecto a la

serie historica.

Datos No Depurados Depurados
Circuitos | Tipo 1 Tipo2 Tipo3 Tipo4  Holt-Winters
(%) (%) (%) (%) (%)
Al 7,39 3,49 4,09 1,94 7,06
A2 1,40 1,53 NA NA 20,28
A3 5,21 7,04 5,17 3,20 33,04
Ad 18,67 225,01 2,19 2,14 3,42
A5 6,23 2,80 1,78 1,50 2,42
A6 1,19 1,47 NA NA 23,69
Bl 1,33 1,82 NA NA 2,41
B2 29,73 11,86 2,39 1,42 NC
B3 3,40 3,32 NA NA 8,15

NA: No aplica

NC: No convergié método de Holt-Winters

Si se fija la atencién en los prondsticos tipo 1y 2 se puede observar que para algunos circuitos
el error cometido en el prondstico tipo 1 es mayor que el correspondiente al prondstico tipo 2,

pero para otros circuitos ocurre lo contrario, lo cual significa que utilizar un mayor numero de
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variables es conveniente o0 no, dependiendo de las caracteristicas propias de los datos de entrad
de cada circuito y no se puede generalizar.

Ahora bien, si se observan los errores obtenidos en los prondsticos tipo 1 y tipo 3, se pone de
manifiesto que el error del prondstico tipo 3 en todos los casos es menor a los de tipo 1. Esto se
traduce en que en todos los casos donde se requiera, el proceso de depuracion mejora la calidac
del aprendizaje de las series historicas de los circuitos utilizando las variables con las que se
realizaron estos dos tipos de prondstico. Lo mismo ocurre cuando se utiliza un mayor nimero de
variables como es el caso de los prondsticos tipo 2 y tipo 4, donde se puede observar que los
errores del prondstico tipo 4 (datos del registro histérico depurados) son menores que los de tipo
2 en todos los casos. Entonces se puede decir que independientemente de las variables que s
utilicen para realizar las estimaciones de demanda, la depuracion de las series historicas de los
circuitos que lo requieran, es un proceso conveniente que mejora considerablemente la capacidad

de aprendizaje de las RNA.

Por otra parte, observando los errores porcentuales de los prondsticos tipo 3 y tipo 4, ambos
correspondientes a entrenamiento con series historicas depuradas pero con variables temporales
diferentes para realizar las estimaciones, se aprecia que se obtienen mejores resultados con e
prondstico tipo 4. Con esto se puede decir que en el caso de que los datos de entrenamiento se
encuentren depurados, resulta conveniente realizar las estimaciones de demanda modelando cor

un mayor numero de variables puesto que se gana precision.

En cuanto a los errores porcentuales calculados para el método de Holt-Winters, cuyos datos
son depurados, se observa que éstos son mayores en todos los casos a los obtenidos en lo
prondésticos tipo 3 y 4 correspondientes a datos historicos depurados. Incluso los errores
cometidos con este método resultan ser mayores que los obtenidos en la mayoria de los casos de
los pronésticos 1 y 2 correspondientes a datos histéricos sin depurar. Particularmente, en el caso
del circuito Lagunita B2, el método de Holt-Winters no convergid, esto probablemente ocurre
porque el procedimiento de depuracion efectuado no fue suficiente para realizar la estimacion.
Esto demuestra la superioridad de las RNA en cuanto a la aproximacion de funciones no lineales

(mejor aproximacion y reproduccion de los datos historicos).
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Resulta bastante atil calcular un error global para cada uno de los prondsticos que permita
conocer el desempefio de las RNA en cada uno de ellos. Se calcula entonces un error ponderadc
que considera la capacidad instalada de cada circuito de la Subestacion en estudio, utilizando la
siguiente expresion:

2713 Epk * Cinstk

EPG =
27}: Cinstk

(5.1)
Donde:

EPG: Error ponderado global
n: numero de circuitos

Ep, Error porcentual del circuito k

Cinst,- Capacidad instalada del circuito k

Luego de calcular el error ponderado global para cada tipo de prondstico, se obtuvieron los

resultados mostrados en la Tabla 5.2:

Tabla 5.2. Error ponderado global de los 4 tipos de prondsticos realizados con las RNA
Prondstico Tipo 1 (%) Tipo 2 (%) Tipo 3 (%) Tipo 4 (%)
EPG 9,52 17,81 1,58 1,26

Puede verse en la Tabla 5.2 que se obtiene un menor error ponderado global cuando se utilizan
datos depurados para realizar las estimaciones. El menor error se obtiene para el prondstico tipo

4, por lo que puede decirse que en general es el mas conveniente de los cuatro.

Se muestra a continuacion una tabla que ofrece informacion relacionada al grado de similitud

entre las estimaciones realizadas utilizando RNA y el método de Holt-Winters.
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Tabla 5.3. Errores porcentuales entre las estimaciones utilizando RNA y método de Holt-Winters.

Datos No Depurados Depurados
Circuito | Tipo 1 (%)  Tipo2 Tipo 3 Tipo 4
(%) (%) (%)
Al 52,76 29,47 12,04 6,91
A2 541 13,76 NA NA
A3 39,21 15,56 11,66 19,73
A4 41,97 65,29 19,12 16,81
A5 5,85 33,46 10,60 10,31
A6 6,79 6,77 NA NA
Bl 6,65 6,26 NA NA
B2 NC NC NC NC
B3 9,05 13,96 NA NA

NA: No aplica

NC: No convergi6 el método de Holt-Winters

Como puede verse, los tipos de prondsticos que utilizan series histéricas sin depurar difieren
considerablemente con el método de Holt-Winters, llegando hasta a 52,76% de error (Pronéstico
tipo 1, caso Lagunita Al). Los errores porcentuales para los prondsticos que utilizan datos
depurados o que no requieren ser depurados van desde 5,41% (Prondstico tipo 1, caso Lagunita
A2) hasta 19,73% (Prondstico tipo 4, caso Lagunita A3).

Es importante destacar que estos errores no representan una validacion de los resultados
obtenidos con las RNA, simplemente establecen un modelo de comparacién entre ambos

métodos.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Las RNA representan una buena herramienta para realizar estimaciones de demanda eléctrica
a mediano plazo. Es realmente necesario depurar los datos utilizados para el entrenamiento de la
RNA, puesto que los prondésticos con datos distorsionados se ven seriamente afectados, es decir

las RNA no son capaces de tolerar distorsiones muy acentuadas.

Los prondsticos gque incluyen mayor nimero de variables temporales tales como los de tipo 2
y tipo 4, son realmente convenientes si los datos son depurados antes de hacer las estimaciones
segun los correspondientes errores porcentuales calculados. Trabajar con valores de kVA diarios
del registro historico asi como con variables temporales que indiquen el dia de la semana y si el
dia es laborable o no, ayudan a las RNA a “aprender” mejor el comportamiento de los datos
histéricos y por lo tanto realizar prondsticos o estimaciones mas apegados a las caracteristicas
propias de éstos.

La aparicion de distorsiones en las estimaciones depende poco o nada de los tipos de variables
de entrada de la RNA.

Aumentar el nimero de neuronas de la capa oculta de la red, puede hacer que el error de
entrenamiento final disminuya marcadamente. Sin embargo, con esto se sacrifica calidad y
precision de los prondsticos realizados puesto que la red es incapaz de generalizar porque ha
sufrido una memorizacion de los datos incluyendo las distorsiones presentes en el historico de la
demanda.

El tipo de prondstico con menor error ponderado global es el de tipo 4, por lo cual se convierte

en el mas favorable de todos.

El método de Holt-Winters presenta limitaciones para manejar series histéricas de la demanda
aungue éstas sean depuradas debido a que se observo que sélo es capaz de pronosticar el primi

afo futuro y que repite ese mismo prondstico para los cuatro afios siguientes.
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Recomendaciones

Integrar al sistema SCADA algun mecanismo que brinde informacidén precisa acerca de los
eventos que quedaron registrados en sus bases de datos. De manera que los datos que se ofrec

sean mas confiables.

Se propone desarrollar una herramienta computacional basada en RNA que pueda ser capaz de
realizar estimaciones de demanda a mediano plazo para cualquier circuito de la electricidad de

Caracas.

Realizar una revisién exhaustiva de la aplicacion de Excel basada en el método de Holt-Winters
utilizado con el fin de corregir y mejorar la calidad y precision de sus prondsticos.

Es posible utilizar la herramienta de estimaciéon de estados contenida en el sistema EMS
(SCADA de transmisién) para crear bases de datos redundantes de las variables de interés, de
manera que existan patrones de comparacion para determinar e identificar las distorsiones

presentes en el registro del sistema DMS (SCADA de distribucion).

Abarcar con mayor profundidad la aplicacion de métodos de agrupamiento de datos como
estrategia para categorizar los eventos o distorsiones presentes en los datos histéricos, con el
objeto de depurarlos. Una herramienta que podria implementarse son las redes neuronales de
auto-organizacion (Ver Apéndice A).
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ANEXO A

DATOS FILTRADOS Y DEPURADOS DEL REGISTRO HISTORICO DE LA
DEMANDA

Datos en kVA utilizados para realizar los prondsticos tipo 1
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Anexo A.1. Gréfica de la demanda histérica mensual filtrada. Circuito Lagunita Al
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Anexo A.2. Grafica de la demanda historica mensual filtrada. Circuito Lagunita A2
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Anexo A.3. Gréfica de la demanda historica mensual filtrada. Circuito Lagunita A3
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Anexo A.4. Grafica de la demanda historica mensual filtrada. Circuito Lagunita A4
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Anexo A.5. Gréafica de la demanda historica mensual filtrada. Circuito Lagunita A5
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Anexo A.6. Gréafica de la demanda historica mensual filtrada. Circuito Lagunita A6
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Anexo A.7. Gréfica de la demanda histérica mensual filtrada. Circuito Lagunita B1

Demanda Histérica Mensual LAGUNITA B2

3000 . : , : I
2500~ i
2000+ |
et
— i | “‘n itk ‘ | \H iy l“
: 0 i i LA ARG
< i
S 1500 | i
5 |
% ‘
a
1000 fi- ‘ |
500 A |
— KVA Valores Horarios
. I ! ! | ‘ ——— KVA Valores Mensuales
Uo 0.5 1 15 2 25 3 e .
Tiempo e

Anexo A.8. Grafica de la demanda historica mensual filtrada. Circuito Lagunita B2
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Anexo A.9. Gréfica de la demanda historica mensual filtrada. Circuito Lagunita B3

Datos en kVA utilizados para realizar los pronésticos tipo 2
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Anexo A.10. Gréfica de la demanda histérica diaria filtrada. Circuito Lagunita Al



82

Demanda Histdrica Diaria LAGUNITA A2

1500 T T T T T

o i
T e i

Dermanda [KWA]

500 [

— KVA Valores Horarios
. 1 | I | | — KVA Valores Diarios
0.5 1 15 2 25 3 e .

Tiempo w10°

Anexo A.11. Gréafica de la demanda histérica diaria filtrada. Circuito Lagunita A2
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Anexo A.12. Gréafica de la demanda histérica diaria filtrada. Circuito Lagunita A3
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Anexo A.14. Gréafica de la demanda historica diaria filtrada. Circuito Lagunita A5
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Anexo A.15. Gréafica de la demanda historica diaria filtrada. Circuito Lagunita A6
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Anexo A.16. Grafica de la demanda histérica diaria filtrada. Circuito Lagunita B1
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Anexo A.17. Grafica de la demanda histdrica diaria filtrada. Circuito Lagunita B2
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Anexo A.18. Grafica de la demanda historica diaria filtrada. Circuito Lagunita B3
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Datos en kVA utilizados para realizar los prondsticos tipo 3
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Anexo A.19. Grafica del registro historico mensual de la demanda depurada. Circuito Lagunita
Al
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Anexo A.20. Grafica del registro histérico mensual de la demanda depurada. Circuito Lagunita
A3



87
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Anexo A.21. Grafica del registro historico mensual de la demanda depurada. Circuito Lagunita
A4
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Anexo A.22. Grafica del registro historico mensual de la demanda depurada. Circuito Lagunita
A5
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Anexo A.23. Grafica del registro historico mensual de la demanda depurada. Circuito Lagunita
B2

Datos en kVA utilizados para realizar los prondsticos tipo 4
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Anexo A.24. Grafica del registro historico diario de la demanda depurada. Circuito Lagunita Al
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Anexo A.25. Grafica del registro historico diario de la demanda depurada. Circuito Lagunita A3
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Anexo A.26. Grafica del registro historico diario de la demanda depurada. Circuito Lagunita A4
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Anexo A.27. Grafica del registro historico diario de la demanda depurada. Circuito Lagunita A5
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Anexo A.28. Grafica del registro historico diario de la demanda depurada. Circuito Lagunita B2
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ANEXO B

CONFIGURACION Y RESULTADOS DEL ENTRENAMIENTO DE LAS RNA
UTILIZADAS EN LOS PRONOSTICOS

Tabla B.1 Configuracion y resultados del entrenamiento de las RNA utilizadas en el prondéstico

tipo 1
Circuito No. de neuronas de la Error de Tiempo de
capa oculta entrenamiento entrenamiento (segq)
LAG Al 6 0,0362 24,4900
LAG A2 7 0,0115 23,2160
LAG A3 8 0,0266 29,4130
LAG A4 7 0,0547 36,5560
LAG A5 6 0,0534 9,7630
LAG A6 7 0,0096 17,9470
LAG B1 8 0,0116 26,5970
LAG B2 6 0,1175 10,7800
LAG B3 7 0,0241 17,7370

Tabla B.2 Configuracion y resultados del entrenamiento de las RNA utilizadas en el pronéstico

tipo 2
Circuito No. de neuronas de la Error de Tiempo de
capa oculta entrenamiento entrenamiento (seq)
LAG Al 6 0,0196 42,0960
LAG A2 6 0,0126 217,5410
LAG A3 7 0,0366 26,9950
LAG A4 8 0,0679 58,1920
LAG A5 7 0,0179 135,8300
LAG A6 6 0,0131 95,5240
LAG B1 8 0,0158 166,5060
LAG B2 7 0,0498 119,3980
LAG B3 6 0,0224 69,6230
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Tabla B.3 Configuracion y resultados del entrenamiento de las RNA utilizadas en el pronéstico

tipo 3
Circuito No. de neuronas de Error de Tiempo de
la capa oculta entrenamiento entrenamiento (seq)

LAG Al 6 0,0330 20,3170
LAG A2 - - -

LAG A3 7 0,0246 43,7990
LAG A4 6 0,0188 16,8280
LAG A5 7 0,0124 17,3000
LAG A6 - - -

LAG B1 - - -
LAG B2 8 0,0222 2,9170
LAG B3 - - -

Tabla B.4 Configuracion y resultados del entrenamiento de las RNA utilizadas en el pronéstico

tipo 4
Circuito No. de neuronas de Error de Tiempo de
la capa oculta entrenamiento entrenamiento (segQ)

LAG Al 6 0,0155 649,2210
LAG A2 - - -

LAG A3 7 0,0225 617,99
LAG A4 7 0,0190 41,0550
LAG A5 8 0,0135 320,3770
LAG A6 - - -

LAG B1 - - -
LAG B2 8 0,0131 40,0510
LAG B3 - - -
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ANEXO C

ESTIMACIONES DE DEMANDA DE LOS CIRCUITOS DE LA S/E LAGUNITA
UTILIZANDO RNA

Prondésticos tipo 1
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Figura C.1 Prondstico tipo 1 de la demanda de cinco afos del circuito Lagunita Al
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Figura C.2 Prondstico tipo 1 de la demanda de cinco afos del circuito Lagunita A2
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Prondstico de la demanda de 5 afios - LAGUNITA A3
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Figura C.3 Prondéstico tipo 1 de la demanda de cinco afios del circuito Lagunita A3
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Figura C.4 Prondstico tipo 1 de la demanda de cinco afos del circuito Lagunita A4
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Figura C.5 Prondéstico tipo 1 de la demanda de cinco afios del circuito Lagunita A5
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C.6 Pronostico tipo 1 de la demanda de cinco afios del circuito Lagunita A6
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Prondstico de la demanda de 5 afios - LAGUNITA B3
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C.9 Pronostico tipo 1 de la demanda de cinco afios del circuito Lagunita B3

Prondsticos tipo 2
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C.10 Prondstico tipo 2 de la demanda de cinco afios del circuito Lagunita A1
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C.11 Prondstico tipo 2 de la demanda de cinco afios del circuito Lagunita A2
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C.12 Prondstico tipo 2 de la demanda de cinco afios del circuito Lagunita A3
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Prondstico de la demanda de 5 afios. Valores diarios - LAGUNITA A4
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C.13 Prondstico tipo 2 de la demanda de cinco afios del circuito Lagunita A4
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C.14 Prondstico tipo 2 de la demanda de cinco afios del circuito Lagunita A5



2000

1800

1600 f%

1400
1200
g 1000
800
500
400

200

Prondstico de la demanda de 5 afios. Valores diarios

- LAGUNITA A6

Histérico Filtrado
Prondstico

500

1000

|
1500

Dias

2000

2500

3000

3500

100
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Prondstico de la demanda de 5 afios. Valores diarios - LAGUNITA B2
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C.17 Prondstico tipo 2 de la demanda de cinco afos del circuito Lagunita B2
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C.18 Prondstico tipo 2 de la demanda de cinco afios del circuito Lagunita B3



Pronésticos tipo 3
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C.20 Prondstico tipo 3 de la demanda de cinco afos del circuito Lagunita A3
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C.21 Prondstico tipo 3 de la demanda de cinco afios del circuito Lagunita A4
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C.23 Prondstico tipo 3 de la demanda de cinco afos del circuito Lagunita B2
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C.25 Prondstico tipo 3 de la demanda de cinco afios del circuito Lagunita A3
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C.27 Pronastico tipo 3 de la demanda de cinco afios del circuito Lagunita A5
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ANEXO D

ESTIMACIONES DE DEMANDA SEGUN EL METODO DE HOLT-WINTERS DE LOS
CIRCUITOS DE LA S/E LAGUNITA
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1800 T T T T T

1600 — -

1400 — —

1200 — —

1000 — =

800 - -

600 — —

400 — —

200 — =

Meses

Figura D.1 Prondstico de la demanda de cinco afos. Circuito Lagunita Al

Prondstico de la demanda de 5 afios METODO DE HOLT-WINTERS- LAGUNITA A2
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Figura D.2 Prondstico de la demanda de cinco afios. Circuito Lagunita A2
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Figura D.3 Pronostico de la demanda de cinco Afos. Circuito Lagunita A3
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Figura D.4 Prondstico de la demanda de cinco afios. Circuito Lagunita A4
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Figura D.5 Prondstico de la demanda de cinco afios. Circuito Lagunita A5
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Figura D.6 Prondstico de la demanda de cinco afios. Circuito Lagunita A6
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Prondstico de la demanda de 5 afios METODO DE HOLT-WINTERS LAGUNITA B1
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Figura D.7 Prondstico de la demanda de cinco afios. Circuito Lagunita B1
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Figura D.8 Prondstico de la demanda de cinco afios. Circuito Lagunita B3
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APENDICE A

Los mapas de auto-organizacién son tipos de redes neuronales no supervisadas, competitivas,
distribuidas generalmente en una rejilla de dos dimensiones. Cada celda del mapa representa unge
neurona. Durante el entrenamiento se calcula la similitud entre cada neurona y las entradas que se
le presentan a ésta. La neurona mas parecida es la ganadora. Este sistema esta basado en
capacidad que posee el cerebro de autoorganizarse al recibir diferentes estimulos que son
procesados en regiones especificas a partir de la creacion de patrones o caracteristicas
importantes. Esto se logra al observar como los estimulos son distribuidos (mapeados) en
diversas regiones mostrando asi las diferentes caracteristicas o patrones presentes. Para ello s
desarrollan algoritmos de entrenamiento no supervisados que estan divididos en dos grandes

categorias:

Hard Competitive learning
e Las neuronas de la red compiten entre siy la neurona ganadora produce la respuesta al
estimulo.
e En el entrenamiento sélo los pesos sinapticos de la neurona ganadora se actualizan.

¢ No existe interaccion entre neuronas vecinas.

Soft Competitive Learning
e Las neuronas en la red compiten entre siy solo una de ellas (neurona ganadora) produce la
respuesta al estimulo.
e En el entrenamiento los pesos sindpticos de todas las neuronas se actualizan

e Existe interaccion entre las neuronas vecinas.

Procedimiento del mecanismo de competencia

Consiste en considerar una medida de similitud y buscar la neurona cuyo vector de pesos
sinapticos se asemeja mas al estimulo presentado a la red. La medida de la similitud usada varia
dependiendo de las aplicaciones.

Para medir la similitud entre neuronas y entradas se utiliza usualmente la distancia euclidea.
En este caso la neurona ganadora es aquella para la cual la distancia es la mas pequefia. En |

Figura A.1 se ilustra un mapa de auto-organizacion.
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Figura A.1. Mapa de auto-organizacion

SOM Toolbox

Existen diversas herramientas computacionales que permiten simular loa mapas de auto-
organizacién, una de ellas es el SOM Toolbox. SOM se refiere a mapas auto-organizados en sus
siglas en inglésSelf Organizing Map

Es un paquete computacional que nacié de la necesidad de implementar de una forma facil y
practica los mapas auto-organizados en MATLAB® con propositos de investigacion. En
particular, los investigadores responsables del paquete trabajan en el campo de la mineria de
datos, y por lo tanto dicho paquete esta orientado hacia la formacion de funciones de

visualizacion de gran alcance.

Las principales funciones del paquete son las siguientes [23]:

* Entrenar el SOM con diferentes topologias de la red y aprender diferentes parametros.

» Calcular diferentes errores, calidad y medidas para el SOM.
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* Visualizar el SOM usando matrices de distancia, planos de componentes, codificacion de
colores del agrupamiento y conexion de colores entre el SOM y otros métodos de
visualizacion.

* Hacer correlaciones y analisis de agrupaciones con SOM.

Implementacion de los mapas de auto-organizacion al caso de estudio

Se desea crear un mapa de auto-organizacién con la ayuda del paquete de MATLAB®, SOM
Toolbox, para visualizar de qué manera puede esto ser util como proceso de identificacion y
extraccion de eventos o distorsiones presentes en la serie de datos que se analizan. Para ello s
utiliza la curva de demanda de un circuito de La Electricidad de Caracas en un periodo de 5 afios,

como se muestra a continuacion en la Figura A.2:

=
I
|

Tiempo 10"

Figura A.2. Curva de demanda de un periodo de 5 afios de un circuito de La EDC
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Luego de crear y entrenar el mapa de-organizacion se obtuvo el resultado mostrad

la Figura A.3:

i

(a) (b)
Figura A.3(a) y (b). Matriz de distancia y mapa de i-organizacion respectivamente, obteni

a partir de la curva de demanda de un circuito de La

La Figura A.3 (aforresponde a una matriz de distancia, donde se visualizan, como su
lo indica, lasdistancias entre neuronas vecinas del mapa d-organizacion de lFigura A.3
(b). En la parte derecha de cada figura se observa una barra que representa una esc
desde el menor hasta el mayor de los valores que se exhiben tanto en la distancia como
en el SOM. Asociados a los valores de la escala se encuentra un espectro de colores ¢
forma creciente desde el azul oscuro hasta el rojo oscuro. De esta manera, los colores
visualizar el valor correspondiente a cada a o0 neurona del mapa. En este orden de idee
casillas del mismo color pertenecen a un mismo grupo. Entonces puede observarse qu

de autoerganizacion ha formado varios grupos de datos segun su valor nur

En especial llaman la atenn dos grupos de menor tamario respecto a los demas grupos
son: el de color azul oscuro (referido a los valores mas pequefios) y el de color rojc
(referido a los valores mas grandes). Si se observa la curva de carga mostreFigura A.2,
pueden diferenciarse dos intervalos en donde los valores son de menor y mayor valor t
respecto al resto de los datos. Este hecho le da paso a la hipétesis de que los grupos
tamafo observados en el mapa de -organizacion corresponden a lodervalos de menc
tamafio y con valores diferentes a la mayoria de los datos de la curva de ciFigura A.4
ilustra esta hipotesis.
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Mapa de auto-organizacion
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Figura A.4.ldentificacion de patrones con mapas de-organizacio

Esta hipétesis que se ha formulado aun ha sido comprobada y podria realize
profundizando en el tema de la extraccion adecuada de la categorizacion de la infc
plasmada en el mapa. Tal extraccion de informacion referida al agrupamiento realizado
tipo de red neuronal de auboganizacion aun no es tarea sencilla y actualmente se encue

desarrollo.



