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Justificacion del Problema

« La energia eléctrica producida por las generadoras
electricas no se puede almacenar por 2 motivos: las
perdidas que acarrearia por las condiciones del ambiente
como la humedad, y por los altos costos de mantenimiento
y operacion que serian necesarios.

* Por tales motivos es necesaria que la energia eléctrica sea
generada cuando la demanda de energia se presente
durante las 24 horas del dia, todos los dias del afo.
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Justificacion del Problema

« Esa asi, que se necesita realizar pronosticos de demanda
eléctrica nacional de las 24 horas siguientes, para
coordinar la produccion de la energia necesaria y
suficiente que satisfaga la demanda.

« Realizar un pronostico preciso de demanda eléctrica diaria
permitiria desarrollar programas de operacion que usen los
recursos de las generadoras eléctricas minimizando sus
costos de operacion: uso de equipos termicos, costos de
arranque-parada, costos marginales y costos variables,
costos de combustibles.
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Ambito de la investigacién

- Area geogréfica: Lima Metropolitana
* Ano de Estudio: 2006
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El Problema

» EIl problema en la Planificacion de Operaciones es que los
costos de generacion eléectrica y de operaciones depende
de la precision de la prevision de la demanda eléctrica
medida mediante un indicador llamado MAPE que se
calcula de la siguiente manera:

|Yi—Yi]
MAPE = 100== Y% 5 — 48

n

 Donde Yi y Yi son los valores reales y pronosticados de
energia eléctrica en la hora ith de un dia especifico. El
objetivo es pronosticar la demanda de energia eléctrica del
dia siguiente con minimo MAPE
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Objetivo

El objetivo de la investigacion es determinar quée modelo de
red neuronal de entre los propuestos pronostica con menor
MAPE el comportamiento de la demanda de potencia
eléctrica en Lima Metropolitana.

o0
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Antecedentes

Paper | Variables Clasificacidn Nro.

Entrada  esta basada en Clases
(1) (2) (3) (4)
[15] LT C 7
[10] LT C 11
[9] LT C 1
[5] LT C 2
[17] LT C o
[2] L. T H C i
[1] LT C 7

[12][13] LT C,C 8, 12
[4] LT, H, W 1
[6] LT C 2

Cuadro 3.1: Entradas

(2)(3) C: La posicion del dia en el calendario (dia de la semana/fin de

semana,/ feriado, mes o estacidn), L: Carga, T: Temperatura H: Humedad,

W Clima.
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Antecedentes

Paper (Jué se Nro. de Funciom de  Criterio
pronostica NENT O1AS Activacion  de Paro
(1) (2) (3] (4) (5)
[15] cada hora 30/10/1
[10] | carga maxima 46 /60 /1 5/8 tol
[9] cada hora 14/5/3/1 tol
[5] cada hora G/10/1 5/8 tol
17 carga total 5/8/1 = /L tol
B i i
2] perfil 107/35/35/48  S/S/L tol
1] perfil 63/24/24
12][13 pertil B6,/258/24 Sin/S oV
{2 !
[4] pertil 81/81/24 5/8 nro. iter
6] pertil 15/10/1 5/5

Cuadro 3.2: NN Implementacion v Arquitectura
(3) entrada/oculta/salida (4) 5: Sigmoidal, Sin: Senoscidal (5) ov:
cross-validation, tol: tolerancia, nro. iter: mimero de iteraciones. (...): El
dato no esta en el trabajo.
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METODOLOGIA DE LA
INVESTIGACION
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Tipo de Investigacion

* Tipo de Investigacion * Tipo de Diseno
— CORRELACIONAL — EXPERIMENTAL
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DISENO DEL EXPERIMENTO
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Objeto de la Investigacion

Mes Dia Mes Dia Sem Hora Feriado | Potencia

ENTRENAMIENTO

2880 registros
que corresponden a 60dias

2928
registros

PRUEBA

48 registros
que corresponden a 1 dia

v

Para problemas de prondstico los registros tienen que ser secuenciales
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Poblacion

« La poblacion esta compuesta por un conjunto de 12960
registros que corresponden a la medicion de la potencia
electrica de Lima Metropolitana tomada en 270 dias
seguidos cada 30 minutos, desde el mes de Enero hasta el
mes de Septiembre del afio 2006, cada registro tiene las
siguientes variables: Mes, Dia del Mes (Dia-Mes), Dia de
la Semana (Dia-Sem), Hora, Feriado, Potencia.

« La poblacion contiene 210 individuos.
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Muestra

« La técnica de Muestreo es no probabilistica.

« La muestra esta constituida por 30 individuos que
corresponden a la medicion de la potencia eléctrica de
Lima Metropolitana tomada en 90 dias seguidos cada 30
minutos, desde el mes de Febrero hasta el mes de Abril
del ano 2006, cada registro tiene las siguientes variables:
Mes, Dia del Mes (Dia-Mes), Dia de la Semana (Dia-Sem),
Hora, Feriado, Potencia.
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Variables

Variables independientes:
Algoritmo de Aprendizaje:
- Retropropagacion
Neuronas de Capa Intermedia (3:1:15)
Epocas (100:100:1000)

Variables dependientes:

n|Yi—Yi
HAPE:MH}Z':] “  p
1

Il
He
5%

Tasa de Aprendizaje (0.05:0.02:0.35)
-Levenberg Maquardt

Neuronas de Capa Intermedia (3:1:15)
Epocas (100:20:200)

Donde Yi y Yi son los valores reales y
pronosticados de energia eléctrica en la
hora ith de un dia especifico. El objetivo es
pronosticar la demanda de energia eléctrica

_ del dia siguiente con minimo MAPE
Experimento

Instrumento de medicidon Instrumento de medicidon

Ninguno. Se disena un algoritmo para extraer el

MAPE de cada experimento.
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Diseno Experimental

Variables
Independientes

Variable
Dependiente

Algoritmo de Aprendizaje:
Neuronas de Capa Muestra

Intermedia Epocas 30 individuos
Tasa de Aprendizaje

MAPE

F(Variables Independientes, individuo) = Variable Dependiente

RedNeuronal(AlgoritmodeAprendizaje, numneuronas, tasaaprendizaje, epocas, individuo) = MAPE
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0.05

0.35

Diseno Experimental

Retropropagacion

Levenberg Marquardt

100

1000

100

200

115

15

MAPE
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Hipotesis

HO: El modelo de red neuronal con algoritmo de aprendizaje
Levenberg Maquart tiene menor MAPE que el modelo de
red neuronal con algoritmo de aprendizaje de
Retropropagacion
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MODELO DE SOLUCION
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Modelo de Solucion

[ Evaluar con Estadistica]

Diseno de Experimentos

REDES NEURONALES

X'—(Xi -Xmin)/(Xmax- Xmln)

I I /®/ Conocimiento
Transformar

Prondstico
Outliers, Nulos ->Promedios I
[ Limpiar y Selecmonar
Data

Pre-procesada
Data
/@/v Data
Objetivo
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ANALISIS DE FACTIBILIDAD
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Datos y Experimentos

* Los individuos de la muestra seran las datas
generadas a partir de los meses de Febrero,
Marzo y Abril del 2006.

« El MAPE se calculara con 30 individuos.

* Los datos seran proporcionados por el Comité de
Operacion Economica del Sistema Interconectado
Nacional del Peru.
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Plan de Trabajo

Etapa

Mes 1

Mes 2

Mes 3

Mes 4

Mes 5

Limpieza y Seleccion de la Data

Transformacion de la Data

Descubrimiento de Patrones

Disefio de Modelos de RN

Construccion de Modelos de RN

Optimizacion de Modelos de RN

Validacion de Modelos de RN

Interpretacion y Evaluacion

Documentacién
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Costos

Concepto Xp Total

Gastos Fijos
Equipos $800,00 $1.600,00
Material Bibliografico $100,00 $200,00
Suscripcién a revistas $100,00 $200,00
Gastos Variables
Operativos $100,00 $500,00
Utiles de Oficina $100,00 $500,00
Personal
Tesista 1 $500,00 $2.500,00
Tesista 2 $500,00 $2.500,00

TOTAL $8.000,00
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MARCO TEORICO
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Conceptual

* Mineria de Datos

[ Evaluar con Estadistica ]

REDES NEURONALES

\
I I / Conocimiento

Transformar ]
Pronéstlco

Limpiar y Seleccionar &/ I
Data

Pre-procesada

Data
Data

ObjetIVO
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Conceptual

« Redes Neuronales Artificiales

Sinapsis -~

Salida V;

"~ - _ - -Funcitn de salida

N

Regla de propagacion |

)
Funcion de activacion

Modelo de una Neurona Artificial
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Conceptual

Arquitectura
Neuronas intermedias

Neurona% \\//

Entrada

A\'
nexiones

_5
S0
. <O
Co @




CONCLUSIONES
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Conclusiones

 El desarrollo de |la presente tesis es viable, debido a que
cuenta con los datos de demanda eléctrica del Comite de
Operacion Econdmica del Sistema Interconectado
Nacional del Peru del ano 2006.

« Se justifica pues se necesita realizar pronosticos de
demanda eléectrica nacional de las 24 horas siguientes,
para coordinar la produccion de la energia necesaria y
suficiente que satisfaga la demanda.

 Ademas, Realizar un prondstico preciso de demanda
electrica diaria permitiria desarrollar programas de
operacion que usen los recursos de las generadoras
eléctricas minimizando sus costos de operacion: uso de
equipos téermicos, costos de arranque-parada, costos
marginales y costos variables, costos de combustibles.
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