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RESUMEN

La prediccién del consumo en el horario de maxima demanda contribuye a mejorar la
gestion energética. En este trabajo se presentan dos modelos de prondstico del
consumo pico y del consumo total diario para la sede principal de la Universidad de
Cienfuegos. Los modelos desarrollados son de regresion lineal multiple y otro modelo
no lineal, basado en una red neuronal artificial (RNA). Se procesaron los datos
provenientes de las lecturas de los metros contadores y se trabajé la informacion para
clasificar los dias de acuerdo a la intensidad laboral en dias de poca actividad y dias de
actividad normal. Los resultados obtenidos muestran buena correspondencia entre las
salidas del modelo y las mediciones reales, lo que demuestra la calidad, evaluada a
partir de medidas de precisiébn como el coeficiente de correlacion R? y el MAPE. Se
demuestra que el modelo no lineal es superior y se puede emplear en el sistema de
gestidén energética de la Universidad para estimar la estructura de consumo del pico con
anticipacion.

Palabras claves: prondstico de consumo, modelo de consumo, redes neuronales,

consumo pico.



ABSTRACT

Predicting the peak load contributes to the enhancement of energy management. This
thesis presents some models to forecast the peak load of a campus of the university of
Cienfuegos, aiming to choose the best one for generalization. The developed models
were linear and non-linear, respectively, linear regression and Artificial Neural Networks.
The data used was obtained by energy meters. These data was power demand, and
calendar data, which were treated and normalized. The results obtained reports a good
coincidence between the predicted and real peak load for all developed models, whit
high correlation coefficient R> and Mean Absolute Percent Error (MAPE), however the
accuracy is better for nonlinear models, mainly for Adaptive Neural Networks Inference

Systems

Key words: prediction of consumption, consumption model, artificial neutral network,

peak load.
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Introduccidn

Las instituciones destinadas a la educacion y los servicios se consideran parte del

Sector Publico, que esta conformado por las ramas del Comercio y los Servicios.

Este sector consume alrededor del 3% de la energia que se consume en el pais y la
tendencia es a crecer debido a factores como crecimiento del turismo, recuperacion de
la actividad industrial, recuperacion de hospitales e instituciones de salud, etc. En el
caso especifico del consumo de energia en las instituciones del MES y del MINED se
incrementa debido a la introduccion sistematica de nuevo equipamiento, como

computadoras, televisores, sistemas de climatizacion, etc.

El consumo de energia eléctrica en instituciones dedicadas a la educacion y los
servicios se diferencia por su magnitud del consumo de las empresas industriales, las
que tienen un consumo considerablemente mayor. En general, las instituciones
educacionales y de servicios, desde el punto de vista de la eficiencia energética, se

catalogan como edificios publicos o conjunto de edificios publicos.

El consumo de energia en edificios publicos tiene un peso alto en la estructura de

consumo mundial, aunque es inferior al consumo industrial.

Para el caso de las universidades e instituciones educacionales, es necesario el estudio
y determinacion de indicadores confiables en el uso de la energia eléctrica como uno
de los pasos fundamentales en el establecimiento de sistemas de monitoreo y control

de la energia.

La posibilidad de pronosticar el consumo futuro de energia eléctrica es una premisa
para el buen funcionamiento de los sistemas de gestion.

En la Universidad de Cienfuegos se ha generado gran parte del arsenal tecnologico
para el uso eficiente de la energia, teniendo adscripto el Centro de Estudios de Energia
y Medio Ambiente, centro lider en esta teméatica a nivel nacional. También en esta
Universidad se ha trabajado desde hace varios afios en el pronéstico de la energia
consumida mensualmente para su incorporacion en el sistema de gestion energética.

Actualmente, a pesar de las medidas tomadas, la estructura de consumo del pico



supera el 16% en la mayoria de los dias, incumpliendo con lo establecido por la
ONURE para el consumo en este horario. Esta situacion constituye el problema

cientifico que motiva esta tesis y que se plantea a continuacion
Problema cientifico:

No existe un modelo de prondstico confiable para estimar el consumo de energia en el

horario pico con tiempo suficiente para tomar medidas que eviten el exceso.

Hipotesis:

El desarrollo de un modelo para el pronéstico a corto plazo del consumo de energia
pico de la Universidad de Cienfuegos posibilitard una mejor gestion energética
facilitando la toma de decisiones para evitar excesos de consumo en este horario.

Objetivo general:

Desarrollar un modelo para predecir con 24 horas de antelacion el consumo de energia
en el horario pico para la sede central de la Universidad de Cienfuegos empleando
herramientas estadisticas y de computacion suave que correlacionen variables

energéticas y temporales
Objetivos especificos:

1-Estudiar el estado del arte sobre la gestibn energética en las universidades y las
herramientas de prondstico energético aplicables a instituciones de educacion superior.

2-Adquirir y procesar la informacién histérica existente a partir de lecturas de metros

contadores instalados.

3-Desarrollar modelos de prondstico empleando herramientas estadisticas y redes

neuronales y comparar la calidad de los mismos.
La tesis se concibe estructurada en tres capitulos:

Capitulo I. Generalidades. Revision bibliografica acerca de la gestion energética en
centros universitarios y la necesidad de modelos de pronéstico de consumo. Estado del

arte sobre los métodos de prondstico de carga y su aplicacion a campus universitarios.



Capitulo 1. Fundamentos metodoldgicos. Trata sobre la fundamentacion tedrica de
los métodos de regresion lineal y sobre modelos no lineales como las redes neuronales

artificiales.

Capitulo lll. Resultados. Seleccion de las variables a considerar, procesamiento de la
informacion disponible. Ajuste lineal de los datos y disefio de las redes neuronales para
el desarrollo de un modelo no lineal para el pronéstico. Validacion del modelo a partir de

diferentes estadisticos y su aplicacion.



Capitulo I. Generalidades.

1.1-Uso de la energia y sus implicaciones sociales y ambientales

La energia que utiliza el mundo actualmente proviene del sol, parte de ella ha sido
almacenada en forma de combustibles fésiles y otra se puede utilizar directa o
indirectamente como la energia edlica, solar térmica, solar fotovoltaica, biomasa,

energia de las olas e hidraulica.

Desde la primera revolucion industrial, el consumo energético global ha sido creciente
de manera sostenida. En 1890 el consumo de combustibles fosiles se igual6 al de la
biomasa empleada en el sector residencial y en la industria. Fue en el siglo XX donde
se manifiesta un rapido crecimiento del consumo de combustibles fésiles, con tasas de

crecimiento del 2% anuales a partir del 1980.

Primeramente, el carbon era quien tenia la primacia, siendo el principal suministro de
energia durante los siglos XVIII y XIX. Sin embargo, con la aparicion del automovil, el
desarrollo de la aviacion y al generalizarse el uso de la electricidad para disimiles
aplicaciones, el petréleo pasé a ser el combustible dominante durante el siglo XX. Este
incremento del uso del petréleo se debi6é fundamentalmente a un descenso en los
precios del barril entre 1920 a 1973. A partir de este momento se produce la llamada
crisis del petroleo, caracterizada por un incremento de su precio desde 5 USD/barril
hasta 45 USD/barril y se produce una contraccion en su consumo, tomando de nuevo el
carbon la primacia junto a la energia nuclear para la generacién de electricidad. Ya en
esta época se comienza a tomar conciencia de la necesidad de incrementar la

eficiencia en el ahorro y uso racional de la energia.

Los fabricantes de automéviles mejoraron sus disefios y lograron autos con menores
indices de consumo. En cuanto al uso final de la electricidad, se empezaron a producir
equipos con menores peérdidas, con el empleo de mejores materiales, disefios
optimizados y mejoras tecnoldgicas en el proceso de fabricacion. En lugar del costo, la
eficiencia paso a ser el objetivo principal de disefiadores y fabricantes. Las regulaciones

comenzaron a impulsar estos productos en el mercado y los paises fueron adoptando
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medidas que se convirtieron en el marco regulatorio de muchos de ellos para el uso

eficiente de la energia.

Actualmente, el sector energético esta en un punto de transicion y frente a cambios
crecientes. A nivel internacional, se predice un crecimiento de la demanda de energia
de un tercio sobre los afios 2015 a 2040, principalmente en los paises que no
pertenecen a la OECD (Organization for Economic Cooperation and Development) (IEA,
2015).

El crecimiento de la demanda energética global se debe fundamentalmente a:
crecimiento de la poblacion mundial desde 7 000 millones actualmente, hasta 9 000
millones en el 2040, un crecimiento proyectado de la economia mundial del 150% en
igual periodo de tiempo, asi como a las tendencias en el crecimiento de la urbanizacion
y de la movilidad (WEC, 2016). Al mismo tiempo, el sector energético necesita
adaptarse a riesgos emergentes, tales como variabilidad de los patrones de clima y
nuevas estructuras de mercado y marcos para integrar nuevas tecnologias, todo en un

contexto de incremento en la volatilidad de los precios.

Estas tendencias, a la par con los compromisos de disminuir el impacto ambiental del
sector energético, actualmente responsable del 35 al 40 % de las emisiones de gases
de efecto invernadero a nivel global, constituyen tensiones para el sector energético.
Todo este crecimiento del consumo energético ha traido consecuencias ambientales,
econdémicas, técnicas y sociales, fundamentalmente por el modelo predominante de
produccion, distribucién y uso de la energia basado en combustibles fésiles (petroleo,
gas y carbén) como se muestra en la Figura 1.1.

La inequidad en el acceso a la energia es un grave problema global. Esta desigualdad
es tan marcada que mientras el consumo anual de energia eléctrica por habitante en el
Africa subsahariana es de 482 KWh, en los Estados Unidos es de 13000 KWh.

La situacion actual de la energia en el mundo se caracteriza por ser no homogénea, ya
gue mas del 70% del gasto energético mundial ocurre en los paises industrializados,
esta creciendo continuamente, sobre todo en paises en desarrollo de Asia y América
Latina, aun persiste una gran parte de la poblacion mundial sin acceso a una fuente

fiable de electricidad, las mayores emisiones de gases de efecto invernadero son
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producidas por paises desarrollados como EEUU, que con apenas el 4.5% de la
poblacion mundial, produce casi el 25% de las emisiones globales de CO2.

Es necesario otro modelo alternativo, similar al definido por el Consejo Mundial de la
Energia (WEC) que se basa en tres dimensiones: seguridad energética, equidad
energética y sostenibilidad ambiental (WEC, 2016). Este modelo se fundamenta en la
necesidad de un nuevo paradigma con énfasis en la busqueda de la sostenibilidad
energética. Para esto es fundamental una mayor participacion de las fuentes
renovables de energia, pero acompafadas de un cambio en la estructura de generacion

y una reduccion del consumo.

Proyeccion de Demanda Global de Energia

(Teraloules)
700

600 Energia de Biomasay Otras
Hidro

500 . Nuclear
Gas

400 Carbon

Petrdleo

0
1970 1980 1990 2000 2010 2020 2030
Fig. 1.1. Proyeccion de la demanda global de energia.

La reduccion del consumo energético es posible a través de un incremento en la
eficiencia energética, lo cual constituye una de las acciones claves para los lideres

mundiales en la actualidad.

Un programa para el uso eficiente de la energia se basa en la reduccion de la cantidad
de energia eléctrica y de combustibles fésiles que se emplean en todas las actividades
de la sociedad, conservando la calidad y el acceso a bienes y servicios (Gonzalez A.
M., 2017).
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1.2-Necesidad de sistemas de gestion de la energia y modelos de prondsticos

La eficiencia energética puede incrementarse siguiendo dos caminos: uno basado en
mejoras tecnoldgicas, haciendo inversiones en equipos y sistemas mas eficientes y otro
basado en una mejor administracion de la energia con pocas inversiones, para lo cual

se requiere implementar un sistema de gestion energética adecuado.

Para la implementacion en Cuba de politicas orientadas a incrementar la eficiencia
energeética, es necesario comprender en primer lugar que es un pais con escasos
recursos energéticos (petroleo, gas, carbon mineral o recursos hidricos). Ademas, la
volatilidad de los precios de la energia son manifestaciones de la grave crisis politica y
econdémica en que esta sumido el mundo de hoy y que repercute negativamente en la
economia cubana y en el desarrollo de todos los sectores productivos y de servicios.
Por estas razones, es de suma importancia el uso racional y eficiente de la energia,

sobre todo a partir de una mejor gestion.

Un sistema de gestion constituye una estructura documentada que define la politica, los
objetivos y las responsabilidades de la organizacion, y establece los procedimientos y
procesos de planificacién, control, aseguramiento y mejoramiento. Un sistema de
gestion energética también define las responsabilidades, los procedimientos, el
entrenamiento, la verificacion interna, las acciones correctivas y preventivas, y el

mejoramiento.

De manera similar a los sistemas de gestion de la calidad y medio ambiente,
establecidos en las normas internacionales ISO 9000 y 14000, la aplicacion de un
sistema de gestion energética, requiere de una guia, una norma que estandarice lo que
hay que hacer para implementarlo, mantenerlo y mejorarlo continuamente, con la menor

inversion de recursos, en el menor tiempo y la mayor efectividad.

En este sentido, la Norma ISO 50001 (ONN, 2011) establece un marco internacional
para la gestion de todos los aspectos relacionados con la energia, incluidos su uso y
adquisicién por parte de las instalaciones industriales y comerciales, o de las

compainiias en su totalidad.
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Las organizaciones pueden decidir integrar la Norma ISO 50001 con las de otros
sistemas de gestion, tales como las de gestion de calidad, medio ambiente, salud y

seguridad ocupacional, responsabilidad social u otras.

Para la 1SO, la gestidn energética es uno de los cinco campos principales dignos del
desarrollo y la promocién que ofrecen las normas internacionales y se espera que esta
norma de sistemas de gestion energética logre un mayor incremento de la eficiencia
energética a largo plazo (de un 20% o mas en las instalaciones industriales). No
obstante, dado que la norma esta basada en una amplia capacidad de aplicacion en
todos los sectores econdmicos nacionales, se espera que afecte hasta un 60% de la

demanda energética mundial.

En diciembre del 2011 Cuba realiza la adopcion de la ISO 50001 como norma nacional
con la referencia NC-ISO 50001:2011. Posteriormente, en el 2014, sale a la luz la
norma internacional ISO 50006 que constituye una guia para el establecimiento de la
linea base energética y de los indicadores de desempefio energético (EnPl) para una
organizaciéon (ISO, 2014). Ahora bien, se debe tener en cuenta que ya las empresas de
algunos paises desarrollados, ademas de los requerimientos de la 1ISO 50001, estan
mirando hacia una certificaciéon de Desempefio Energético Superior (SEP) y necesitan,
entre otras cosas Indicadores de Desempefio Energético Superior (SEnPIs) para seguir
mejorando su desempefio energético (McKane, 2012), (US DOE EERE).

Los modelos de consumo que se establecen como linea base energética, y que
permiten establecer EnPlIs para los sistemas de gestion, también se utilizan, entre otras
cosas, para planificar consumos de energia en funcién de planes productivos u otras
variables. En este sentido constituyen modelos de prondsticos y si se emplean con este
fin permiten a la empresa o entidad de servicios anticiparse a los sobreconsumos y

tomar medidas para evitarlos.

Pronosticar el consumo o la demanda de electricidad puede proveer de informacion
aplicable para la evaluacion del desempefio energético dentro de la facilidad y para
propésitos de mejora de la eficiencia en el uso de la energia particularmente cuando se
consideran sistemas de distribucion a media y baja tensién. Este tipo de prondstico

también es ventajoso desde el punto de vista economico. De hecho, puede aportar
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informacion valiosa para detectar tempranamente oportunidades y riesgos asociados al
uso de la energia. La tendencia en el mercado energético mundial con paradigmas
basados en conceptos de redes inteligentes, requiere mejores politicas de gestion de la
carga y pronoésticos mas confiables, tanto para usuarios individuales como a escala del
sistema de potencia. La posibilidad de insertar fuentes renovables de energia en el
sector empresarial y de servicios necesita modelos que permitan coordinar las
incertidumbres propias de estas fuentes con la demanda de la carga. Todos estos
aspectos anteriormente sefialados pueden ser considerados también en mayor o menor
magnitud si el ambiente de trabajo es una institucion de educacion superior con su

campus universitario.

Precisamente en las universidades existen patrones de consumo determinados por el
equipamiento existente, la cantidad de estudiantes, el nimero de estudiantes internos y
de ellos cuantos son becados extranjeros. Otras variables que influyen en el consumo
son de caracter temporal e incluyen épocas de exadmenes, vacaciones, feriados y otras
actividades. Sin embargo, los estudios de este tipo realizados hasta el momento en
Cuba no se enfocan a pronosticar con tiempo suficiente la demanda, sino mas bien a la

bldsqueda de indicadores de desempefio energético.

1.3-Gestion en Universidades. Indicadores Implementados

La gestidn universitaria estd asociada al concepto general de gestibn o gerencia
estratégica. La gerencia estratégica se define como la formulacion, ejecuciéon y
evaluacion de acciones que permitiran que una organizacion logre sus objetivos. A
partir de esta definicion, la formulacion de estrategias supone una secuencia que
incluye la identificacion de las debilidades y fortalezas internas de la organizacion; la
determinacién de amenazas y oportunidades externas; el establecimiento de misiones;
la fijacion de objetivos; el desarrollo y analisis de estrategias alternativas, y la decision

de escoger las mas convenientes (David, 2005).

Hoy dia, las instituciones universitarias son cada vez mas conscientes de su realidad
competitiva y sobre todo de la importancia de mantenerse vigentes y actualizadas en el

nuevo mundo globalizado. De la misma manera son mas responsables de su mision en
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la sociedad, deseando lograr la permanencia a través de la calidad formativa medida a
través de sus diferentes frentes. Las anteriores situaciones, llevan, como en cualquier
contexto empresarial, a la racionalizacidon en los gastos de operacion con respecto a los

ingresos que se logran por diferentes conceptos (Greco, 2010)

Los indicadores pueden estar referidos a tres tipos de elementos dentro de una
organizacion: insumos, procesos Yy resultados. Los primeros tienen que ver con
elementos no elaborados que ingresan al sistema, tales como recursos humanos
financieros y fisicos que ingresan a programas, actividades o servicios de una

universidad.

Los procesos se relacionan con las formas y los métodos que se utilizan para impartir
programas, actividades y servicios. Los indicadores de procesos informan acerca de las
formas en que los insumos se convierten en productos o resultados. Entre otros, son
indicadores de procesos las evaluaciones de rendimiento estudiantil, las tecnologias
utilizadas, las mediciones del cumplimiento docente, las evaluaciones de calidad de la
ensefianza, etcétera. Los resultados hacen referencia a productos, efectos o impactos
gue salen del sistema. Son indicadores de resultado: el nUmero o proporcion de los
egresados, el numero de titulos otorgados en un afio determinado o los impactos que
se producen en la comunidad como consecuencia del desarrollo de programa o

actividades de una universidad (Abadie, 2010).

De acuerdo con lo visto anteriormente, se puede incluir un nimero relativamente
grande de elementos a medir, de acuerdo con el tamafio de las instituciones y la
caracterizacion de procesos. No obstante, en el marco de una sociedad del
conocimiento, donde existe proliferacion de informacion, ya no es pertinente poseer
mucha cantidad de registros de datos, sino mas bien que la informacion sea
seleccionada cuidadosamente, se encuentre organizada y procesada. El interés debe
estar centrado en la seleccion y tratamiento de la informacion mas que en la
acumulacion de la misma. En estos casos, también es relevante concentrarse y
priorizar en los asuntos misionales de las organizaciones (Granados, 2004), (David,
2005), (Escuadero, 2001).
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1.3.1 Gestion en Universidades del Mundo

El interés en el uso de indicadores ha sido evidente no sélo en los paises de Europa
Occidental y especialmente en Gran Bretafia, Holanda, Francia, Suecia, Alemania y
Espafia, dentro de las caracteristicas particulares de cada uno de estos sistemas de
educacion superior, sino también en los Estados Unidos, desde comienzos de la
década de los afios ochenta. En este ultimo pais, la falta de un organismo central de
direccion, como es el caso de los ministerios de educacion de otros paises con una
tradicion administrativa centralizadora, constituye una limitacion muy dificil de superar,
debido a la gran magnitud del sistema de educacion superior, integrado por cerca de
3.500 instituciones, asi como la variedad en sus caracteristicas y sus propositos. Sin
embargo, las experiencias realizadas recientemente en algunas universidades tanto en
el uso de indicadores como de la gerencia de calidad total, permiten proyectar
optimismo acerca del uso de estos enfoques en la evaluacién de la calidad de la

educacién superior.

El proyecto Universitario en Colombia ha aceptado el reto de ser cada vez mas
competitivo y productivo en lo que tiene que ver con el cumplimiento de sus funciones
misionales. Por lo anterior, cada vez son mas las instituciones que vienen incorporando
sistemas de informacion universitarios que propenden por procesos de toma de
decisiones basados en criterios y andlisis objetivos de las diferentes situaciones
Institucionales. Han desarrollado andlisis detallados de viabilidad de la oferta educativa,
y l6égicamente el acercamiento al asunto de los indicadores de gestion en el mismo

contexto.

Desde su estructura de estadisticas e indicadores universitarios incluye en sus
diferentes reportes elementos referentes a la investigacion, extension, analisis de la
situacion del entorno que se clasifica dentro de contexto, estadisticas de la Universidad
(datos de admitidos, matriculados, graduados, recursos humanos vinculados a la
Universidad), medios de comunicacion, salud universitaria, universidad virtual, entre

otros.

Las universidades espafiolas cuentan con gran cantidad de informacion, sin embargo

no en todos los casos cumple con las expectativas de calidad y organizacién. Algunos
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de los inconvenientes encontrados se relacionan con diversidad de archivos construidos
con diferentes criterios, falta de confiabilidad de la informacion, bases de datos
incompletas y desiguales, diferencias entre los criterios de organizacion de informacion
e inexistencia en la utilizacion de indicadores comunes en las Instituciones de
Educacién Superior (IES) (Escuadero, 2001).

Otro ejemplo es el que se produce en el contexto especifico de las universidades
venezolanas, donde el proceso de gestion abarca la direccion, jefatura y/o coordinacion
que incluyen la formulacién, ejecucion y evaluacion de estrategias, acciones,
operaciones y tareas, tanto en forma individual como en grupo, orientadas a la
realizacion de procesos y al logro de los objetivos y metas de unidades o programas

académicos en diferentes niveles de la organizacion.

1.3.2 Gestion en la Universidad de Cienfuegos

Precedentemente se han desarrollado algunas investigaciones, como parte de los
estudios relacionados con la implementacion de la Tecnologia de Gestion Total
Eficiente de la Energia en la Universidad de Cienfuegos, en las que se han definido
indicadores para la gestion de energia y agua, que se centran en elementos
tradicionales de la gestion universitaria: gasto de energia/superficie, gasto de
energia/matricula + trabajadores, gasto de agua/matricula, gasto de agua/matricula +
trabajadores (Diaz, 2012).

Los andlisis documentales realizados hasta la fecha permiten identificar que este tipo
de indicadores también son utilizados con frecuencia en la gestion de sistemas
energéticos empresariales en diferentes partes del mundo, y verifican las carencias

existentes en indicadores de salida o indicadores de producto final.

Tal es asi que en los estudios efectuados, se han encontrado componentes de los
consumos de materias primas y portadores energéticos, que no tienen una relacion
directa con los estandares de calidad utilizados en la evaluacién del comportamiento de
dichos indicadores y es frecuente que algunos de estos componentes del consumo, no

se asocien incluso a los productos y se mantengan aun en situaciones extremas bajo
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los supuestos de cero matricula, cero trabajadores o lo que es lo mismo, cero

produccion si se observa desde una Optica empresarial.

De igual manera, en el caso del establecimiento de indicadores para la gestidon
energética en inmuebles o edificaciones, el tratamiento es muy tradicional,
generalmente a partir de la potencia media consumida por los equipos eléctricos o
electronicos en ellos instalados y los tiempos medios de trabajo de los mismos, sin
tener en cuenta otros elementos como el tipo de edificacion, sus caracteristicas
arquitectonicas y constructivas, el clima en dependencia de la época del afio en las
particularidades cubanas y las horas del dia, las condiciones del emplazamiento, las
condiciones de ubicacion de los equipos en los inmuebles (aislamiento térmico,
ubicacion fisica, temperaturas externas), el perfil teérico de uso y gestion para el que

fue previsto el inmueble inicialmente.

En la terminacion del curso escolar 2010-2011 se realizé un trabajo de diploma en el
que se integra la Tecnologia de Gestion Total Eficiente de la Energia con la norma ISO-
500019 y se analizaron algunos indicadores de salida, no obstante, existen otros que
no se contemplan y no se desarrollan modelos de consumo que permitan el prondstico

y la planificacion.

Otro indicador propuesto se encuentra referido a los estudiantes equivalentes, este
también se planted en una tesis de diploma pero en el curso 2013-2014. ElI mismo
utiliza el término estudiante equivalente para generalizar los trabajadores de servicio
social, becados cubanos y externos; entre otros, con un peso correspondiente a cada
uno de forma tal que describen el consumo de electricidad.

En resumen, no se han encontrado evidencias, en los modelos de gestién energética
gue aporta la literatura especializada, de la consideracién de elementos asociados a las

caracteristicas operacionales y funcionales del campus y sus instalaciones como:

El uso (uso energético cuando, por ejemplo, la potencia instalada obedece a unas
necesidades energéticas directamente relacionadas con el tipo de inmueble,
caracteristicas arquitecténicas, caracteristicas constructivas, clima externo, las horas
del dia, las condiciones del emplazamiento y el perfil te6rico de uso y gestién previsto

inicialmente para el inmueble).
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La gestion (diferencias entre las condiciones tedricas previstas y la realidad de

funcionamiento del edificio).

No se reportan con frecuencia la aplicacion de herramientas como el Analisis del Ciclo
de Vida, para la identificacion de indicadores de salida y se trabaja por regla general,
con indicadores tradicionales de monitoreo de procesos sin enfoques a los productos
como la del elemento ultimo en la salida de un proceso. Ello ha llevado también a que
los modelos para el pronéstico de consumo de energia y agua reportados por la
literatura especializada, tengan fallas por las causas mencionadas con anterioridad y
porque no considera la incertidumbre presente en los datos historicos utilizados para
pronosticar (Pefia Accién, 2012).

Existen otros reportes que se refieren a estudios sobre sistemas de gestion e
indicadores de gestidn energéticos en la universidad de Cienfuegos, por ejemplo,
(Fernandez, 2007), (Gonzalez Y. , 2015), (Ortiz, 2016), pero ninguno se refiere a la
prediccién del consumo durante el horario de maxima demanda del SEN.

1.4-La energia en la universidad de Cienfuegos

La Universidad de Cienfuegos es un centro de Educacién Superior (CES) con dos
sedes en la Ciudad de Cienfuegos. La sede Carlos Rafael Rodriguez, es la sede central
donde se encuentra el rectorado y ademas las facultades de Ingenieria, Ciencias

Econdmicas y Empresariales, Estudios Socioculturales y Educacién Fisica.

El sistema de medicion de la energia eléctrica cuenta con un metro digital con
discriminacion horaria y registro de maxima demanda. Para la determinacion de las
areas que mas peso tienen en el consumo de portadores energéticos se utilizan medios
de medicion adicionales que permiten conocer con exactitud el gasto de cada area o
edificio. Para ello se adquirieron metros contadores adicionales fijos, los que se
montaron el area de la Residencia y otros circuitos ramales. El consumo promedio de

energia por facultades en esta sede se muestra en la Tabla 1.1.
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Tabla 1.1. Consumo promedio diario por facultades

Facultad curso 09-10 | curso 10-11 | curso 11-12 | curso 12-13 | curso 13-14
FING 250,04 306 447,19 270 370
FCEE 87,78 77 28,36 33 55
FCSH 95,79 97 29,03 26 74
FCA 57,66 47 69,26 77 87

En el afio 2016 el consumo mensual promedio fue de 44.6 MWh y su comportamiento

se muestra en la Figura 1.2.
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Figura 1.2. Consumo de energia mensual en la sede Carlos Rafael Rodriguez de la

Universidad de Cienfuegos en el afio 2016. Fuente: Elaboracion propia.

Dentro de los indicadores de desempefio energético que le miden a la institucion se

encuentra la estructura de consumo en el pico. Esto no es mas que el porcentaje que

del consumo total diario representa el consumo durante el horario de maxima demanda

del sistema y debe ser igual o menor a 16%, segun requerimientos de la politica trazada

por la Oficina Nacional de Uso racional de la Energia (ONURE). Cuando es superior se

incumple con este indicador y se debe explicar las causas.

Si se hace un analisis de la estructura de consumo en el pico durante el afio 2016 se

puede apreciar que en 221 ocasiones se supero el 16%. Un grafico de probabilidad
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acumulativa del porcentaje de energia en el pico durante el afio 2016 se muestra en la
Figura 1.3, de este grafico se puede afirmar que en el 60% de los dias se superé el
16%.
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Figura 1.3 Probabilidad acumulativa de la estructura de consumo pico de la Universidad

de Cienfuegos durante el afio 2016. Fuente: Elaboracion propia.

Una vez que se ha determinado que la estructura de consumo pico supero el 16%, el
analisis es puramente forense. Lo correcto seria poder anticiparse a este consumo 24
horas antes y poder tomar las medidas necesarias para que no suceda. Para hacer esto
se necesita un modelo de prondstico confiable que considere variables temporales y
que tenga en cuenta la historia anterior al evento que se quiere predecir. Este
precisamente es el objetivo de esta investigacion y se trabajara para establecer el
pronéstico de consumo para cada horario establecido en la tarifa, de manera que se

pueda estimar anticipadamente el porcentaje que representara el consumo pico del total
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diario y en caso de que supere el 16% establecido, tomar las medidas pertinentes para

no excederlo.

El prondstico de consumo y demanda es un tema que ha sido ampliamente abordado
en la literatura y continla investigandose por la importancia en la operacion de las
redes y sistemas de potencia. A continuacion, se trata brevemente sobre el estado del

arte en esta tematica.

1.5-Estado del arte sobre modelos de pronéstico de consumo

Pronosticar la demanda de potencia es de gran importancia dentro de la gestion
energética, sobre todo para la actividad de planificacion. Para los sistemas de potencia,
el prondstico de la demanda maxima permite la toma de decisiones como la
programacion de la capacidad de generacion, gestion del combustible, evaluaciones de
seguridad y planificacion de consumos y transacciones energéticas (Khotanzad,
Afkhami-Rohani, Lu, Abaye, Davis, & Maratukulam, 1997).

En los sistemas de potencia estan emergiendo nuevos elementos como los vehiculos
eléctricos, la generacion distribuida y las fuentes renovables de energia. Estan
apareciendo conceptos tales como redes inteligentes de energia, ciudades inteligentes,
plantas virtuales, microredes y edificios y ambientes inteligentes. En este escenario, el
volumen de informacién disponible debido a la gran cantidad de mediciones en varios
puntos de la red se ha incrementado y el prondstico de la demanda esta ganando
mayor interés (Hernandez, y otros, A survey on electric power demand forecasting:

future trends in smart grids, microgrids and smart buildings, 2014).

Las técnicas de prondstico se clasifican de acuerdo al horizonte de tiempo y al objetivo.
La primera clasificacion comprende Prondstico de carga de muy corto tiempo (very
short-term load forecasting, VSTLF), pronéstico de carga de corto tiempo (shor-term
load forecasting, STLF) y prondstico de carga de mediano largo tiempo (medium-term
and long-term load forecasting, MTLF and LTLF). VSTLF se refiere a intervalos de
tiempo de segundos, minutos y horas y son generalmente utilizados para propésitos de

control de flujo. STFL considera desde horas hasta semanas y se utiliza para ajustar la
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generacion a la demanda. MTLF y LTLF se refieren a predicciones de la demanda con
meses Yy afios y son generalmente utilizados para la planificacion de las redes.

La segunda clasificacion se basa en la cantidad de datos para la predicciéon de la carga
y se divide en dos grupos: los que utilizan solo un valor y los que utilizan multiples
valores para la prediccion de la carga. Un ejemplo del primer grupo es el pronéstico de
la demanda maxima para el proximo dia. Otras clasificaciones se basan en las
herramientas y modelos utilizados, por ejemplo modelos de prondstico lineal y no lineal
(Hernandez, y otros, A survey on electric power demand forecasting: future trends in

smart grids, microgrids and smart buildings, 2014).

El la literatura se reportan muchas investigaciones acerca de la modelacion en
prondéstico de carga, enfocadas al tipo de modelo, escenario de estudio e influencia de
variables temporales y climatologicas. En estas investigaciones se han empleado a
menudo, modelos estadisticos, métodos de regresién, métodos de espacio-estado,
algoritmos evolutivos, sistemas de inferencia neurodifusos (ANFIS) y redes neuronales
artificiales (ANN).

Ramesh y colaboradores publicaron el primer método de prondéstico de carga basados
en modelos de regresion lineal (Ramesh, Natarajan, & Bhagat, 1988), sin embargo,
estos métodos lineales tienen limitaciones para capturar las no linealidades de las
cargas. Actualmente se continuan utilizando, pero los modelos no lineales basados en
ANN son los que mayormente se emplean. Desde hace mas de un cuarto de siglo se
emplean exitosamente las redes neuronales para predecir carga y los investigadores
han perfeccionado los modelos obteniendo mayor precisibon a costa de mayor
complejidad (Zhang, Patuwo, & Hu, 1998).

Algunos investigadores han aplicado el andlisis de componentes principales (PCA) para
disminuir las variables de entrada y simplificar la arquitectura de las redes (Amin-Naseri
& Soroush, 2008), (Saravanan, Kannan, & Thangaraj, 2012) y otros han empleado
técnicas de mineria de datos combinada con sistemas de inferencia neurodifusos
(Motamedi, Zareipour, & Rosehart, 2012) o incluso la combinacion de ANN con
transformada wavelet (Zhang & Dong, 2001) o con sistemas ANFIS para aumentar la

exactitud (Hooshmand, Amooshahi, & Parastegari, 2013). Ademas, también se ha

24



reportado el uso de redes secuenciales, una primera red neuronal para pronosticar las
variables climatologicas que seran utilizadas como entradas en la segunda red para el
pronéstico de la demanda (Kulkarni, Simon, & Sundareswaran, 2013). Un acercamiento
reciente a la solucion de este tipo de problemas es la combinacion de modelos
individuales en un solo modelo (Xiao, Wang, Hou, & Wu, 2015), sin embargo, necesitan
preseleccion de datos para eliminar interferencia entre ellos. También se han empleado
otros métodos para seleccionar las entradas de las ANN usando coeficientes de

correlacion y distancia Euclidiana (Ghofrani, Ghayekhloo, Arabali, & Ghayekhloo, 2015).

Un aspecto distintivo de los métodos de prondstico es la consideracion de la influencia
de las variables climatoldgicas sobre el comportamiento de la carga. Aunque existe
influencia del clima en la demanda de potencia (Ramesh, Natarajan, & Bhagat, 1988),
(Honga, Wang, & White, 2015), (Ortiz Bevia, Ruiz de Elvira, & Alvarez Garcia, 2014),
(Lin, Tso, Ho, Mak, Yung, & Ho, 2006), (Eto, 1988), algunos investigadores no la
consideran y modelan el consuo como series temporales exclusivamente (Saravanan,
Kannan, & Thangaraj, 2012), (Xiao, Wang, Hou, & Wu, 2015), (Ghofrani, Ghayekhloo,
Arabali, & Ghayekhloo, 2015), (Filik, Gerek, & Kurban, 2011), (Dalvand, Azami, &
Tarimoradi, 2008).

La variable climéatica que se considera fundam,entalmente es la temperatura, aunque
algunos otros factores como la humedad relativa, velocidad del viento, y nubosidad
pueden ser introducidas en el modelo para mejorar la calidad de mla prediccién
(Khotanzad, Afkhami-Rohani, Lu, Abaye, Davis, & Maratukulam, 1997), (Ramesh,
Natarajan, & Bhagat, 1988), (Amin-Naseri & Soroush, 2008), (Hooshmand, Amooshahi,
& Parastegari, 2013), (Kulkarni, Simon, & Sundareswaran, 2013), (Honga, Wang, &
White, 2015), (Ortiz Bevia, Ruiz de Elvira, & Alvarez Garcia, 2014), (Lin, Tso, Ho, Mak,
Yung, & Ho, 2006), (Eto, 1988), (Li, Sua, & Chu, 2011), (Ghiassi, Zimbra, & Saidane,
2006), (Cardenas, Romeral, Garcia, & Andrade, 2012), (Nagi, Yap, Nagi, Tiong, &
Ahmed, 2011), (Badri, Ameli, & Birjandi, 2012), (Phimphachanh, Chammongthai,
Kumhom, & Sangswang, 2004), (Kulkarni & Simmon, 2012), (Berardino & Nwankpa,
2013), (Bagnasco, Saviozzi, Silvestro, Vinci, Grillo, & Zennaro, 2014). En el caso de que

el escenario de estudio sea una gran region, con diferentes condiciones climaticas, se
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puede utilizar un promedio ponderado de las lecturas de variables climatol6gicas
(Khotanzad, Afkhami-Rohani, Lu, Abaye, Davis, & Maratukulam, 1997).

Debido a que la demanda de potencia es claramente dependiente del sector ( industrial,
comercial, residencial, administrativo, etc), la influencia de las variables climatolégicas
puede ser mas relevante si las cargas de aire acondicionado o calefaccion son
predominantes. Se han desarrollado modelos para regiones pequefias que no
consideran el clima (Hernandez, Baladrén, Aguiar, Carro, Sanchez-Esguevillas, &

Lloret, 2014), pero se reconoce que para trabajos futuros debe ser incluido.

En cuanto a la prediccion de carga en las universidades y su empleo en los sistemas de
gestién energética, se reportan pocos trabajos en la literatura cientifica revisada. Por
ejemplo, Bagnasco recientemente publico un trabajo de prondstico de carga para una
facilidad de media tension de un gran Hospital Universitario localizado en Roma, Italia
(Bagnasco, Saviozzi, Silvestro, Vinci, Grillo, & Zennaro, 2014). En su ionjvestigacion
emplea una ANN perceptron multicapas para el modelo lo que reduce el error del
pronéstico. El conjunto de datos anuales fue dividido en cuatro subconjuntos

estacionales, cada uno con una duracion de tres meses.

Aunque los resultados probaron ser razonables, con un error pequefio, las redes
necesitan ser entrenadas para cada subcionjunto de datos y emplea 96 valores de
temperatura diaria medida cada 15 minutos. Esto hace que el método sea complejo al
tener que trabajar con cuatro redes neuronales y requerir mucha informaciéon. Por otro
lado, Bagnasco concluye que la variable temperatura no es necesaria, ya que no
conduce a una mejora en la prediccion porque la correlacién entre la carga y la

temperatura no parece suficientemente elevada para esta facilidad.

Basado en este trabajo, Gémez y colaboradores desarrollaron un modelo para la
Universidad de Sao Paulo, Brasil, con una metodologia simple que puede ser integrada

a los sistemas de gestion energética (Gomez Sarduy, Gregio di Santo, & Saidel, 2016).

Los modelos desarrollados en este caso fueron lineales y no lineales, respectivamente,
usando regresion lineal y ANN y sistemas ANFIS. Los datos que emplearon fueron la
demanda de potencia, variables climaticas y datosd temporales, toda esta informacion

fue normalizada y a diferencia de otros investigadores incorporaron una nueva variable
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para diferenciar entre dias festivos o de poca actividad y dias normales. Los valores
predichos muestran una buena coincidencia con los dados por otros modelos, aunque

para el caso del sistema ANFIS, la precision es menor.

Otros trabajos dirigidos al prondstico de consumo en universidades, es el desarrollado
por Fernandez en su tesis de maestria (Ferndndez, 2007). En esta investigacion, el
caso de estudio es precisamente la Universidad de Cienfuegos y emplea modelos
ARIMA vy redes neuronales para el modelo de prondstico, pero éste es a mediano plazo
(MTLF) para predecir el consumo de energia mensual, no ha sido actualizado y ademas

no incluye la demanda pico diaria en su prediccion.

1.6-Conclusiones parciales

1-La demanda de energia de la Universidad de Cienfuegos en su sede central, fue de
1512 kWh promedio diario en el 2016 y el 60% de su estructura de consumo en el
horario pico supera el 16% lo que constituye un incumplimiento de los requerimientos

de la ONURE y no contribuye al aplanamiento de la curva de demanda en ese horario.

2-En la Universidad de Cienfuegos existe un sistema de gestion establecido, pero no
contempla la prediccién del consumo en el horartio pico y por lo tanto carece de las
herramientas para tomar las medidas necesarias de manera anticipada que eviten

sobreconsumos en el horario pico.

3-La literatura consultada refiere que existen diversos modelos de prondstico en funcion
de las variables a pronosticar y el periodo de tiempo que abarca el prondstico, sin
embargo, son escasos los reportes referidos a prondstico energético en instituciones de

educacion superiro 0 campus universitarios.

4-El prondstico de consumo desarrollado por Fernandez en el 2007 para la Universidad
de Cienfuegos es un modelo para mediano plazo (MTLF) que permite predecir el
consumo de energia mensual, pero no ha sido actualizado y ademas no incluye la
demanda pico diaria en su prediccion, por lo que no se ajusta a los objetivos de esta

investigacion.
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Capitulo Il. Fundamentos metodolégicos

2.1. Aspectos generales

La obtenciéon de un modelo adecuado para el consumo de energia en el periodo de
maxuima demanda, como cualquier otro proceso de modelacién, involucra un
compromiso entre precision y complejidad. La mayor precision se obtiene afadiendo
complejidad al modelo, mientras que modelos mas sencillos generalmente conducen a
resultados menos precisos. Por esta razon en esta investigacion se propone explorar el
comportamiento de modelos lineales y no lineales desarrollados para predecir la

energia consumida durante el pico.

De acuerdo a la literatura (Hernandez, y otros, 2014), esta investigacion se caracteriza

por:
-Modelos: lineales y no lineales

-Area: campus Universdidad de Cienfuegos, sede central

-Horizonte de prondstico: STLF

-Objetivo: varios valores (consumo horario pico y consumo resto del dia)
-Variables: carga electrica con datos temporales.

La metodologia comprende tres pasos: recoleccion de informacion, preprocesamiento
de los datos y desarrollo de los modelos de prondstico.

Inicialmente se recogen los datos histéricos (paso 1) y seguidamente se tratan antes de
utilizarlos para la modelacién (paso 2). Este tratamiento incluye el agrupamiento,
conversion y filtrado y creacion de nuevas variables para los tipos de dias y variables
temporales. Posteriormente se desarrollan los diferentes modelos (paso 3)
correlacionando los datos seleccionados (variables dependientes como dia, mes y tipo
de dia, consumos 24 horas antes como datos de entrada y el consumo de energia del
dia y del pico como variables de salida). Para ello se utilizan funciones disponibles en el
toolbox del Matlab 2015.
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2.2 Modelos lineales

Los métodos de regresion para pronoésticos de consumo de energia a corto plazo han
sido ampliamente utilizados desde hace mas de 30 afios (Mirowski, Chen, Ho, & Yu,
2014). debido a que el consumo de energia de la universidad es funcion de varias
variables, los modelos de regresion lineal multiple (MLR) son mas apropiados que la
regresion lineal simple. Un modelo de regresion lineal multiple en estadistica es un
modelo relaciona una o varias variables que hay que explicar Y a unas variables
explicativas X, por una relacion funcional Y = F (X). A continuacion se hara una breve

explicacion tedrica de este tipo de modelos.

Cuando se ajusta un conjunto de datos existentes a un modelo matematico, siempre se
comete un error de estimacion entre los datos reales y los que se obtienen con el

modelo ajustado. Este error se ha representado en la figura 2.1 como ¢.

y I r - - . .. - -
F.................,
yﬂ j B - -

Y

Xreal

Figura 2.1 Error relativo o de estimacion.

Cuando se emplea MLR, en particular cuando el nimero de variables pasa de dos (ya
sean dependientes o independientes), la representacion matricial puede facilitar las
manipulaciones matematicas (Walpole, Myers, & Myers, 2008). Suponiendo que se
tienen k variables independientes x1, x2, ...., xk y n observaciones y1, y2, ...., yn, cada

una de las cuales se puede expresar por la ecuacion 2.1

yn = Bo + B1Xn1 + BaXnz + -+ BrXnk + € (2.1)
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Este modelo en esencia representa n ecuaciones que describen como se generan los
valores de la respuesta yn. Con el uso de la notacion matricial la ecuacion 2.1 se puede

escribir de la forma siguiente:
Y=XB+¢ (2.2)

De esta manera se puede modelar el consumo de potencia como una combinacion
lineal de variables relacionadas con el dia de la semana, tipo de dia, mes, etc. La
comprension e interpretacion de este modelo es facill y no requiere software
especializado para su evaluacion. Este tipo de modelo matematico provee una

formulacion global y explicita del comportamiento de la carga.

Considerando u modelo lineal se determina los coeficientes de regresion y correlacion
para cada combinacién de variables y relaciones funcionales. La ventaja de los modelos
lineales son su simplicidad y facilidad de uso, sin embargo, en la literatura se reporta

que los modelos no lineales tienen mejor comportamiento.

La funcion en Matlab para obtener un modelo de regresion mdltiple es fitim. Con esta
funcién se puede obtener diferentes tipos de modelos regresion por minimos cuadrados
de acuerdo la cadena que se introduzca en su argumento. Por ejemplo, las sintaxis
siguiente mdl = fitlm(X,y,'interactions'); ajusta las variables explicativas X
con la variable y en un modelo llamado mdl que tiene términos lineales de X y términos
gue son interacciones de las variables X. Las posibilidades de los diferentes modelos se

muestran en la tabla 2.1.

Tabla 2.1 Tipos de modelos que se ajustan utilizando la funcion fitim del Matlab.

Argumento Tipo de modelo

‘constant’ El modelo contiene solamente un término

constante (intercepto)

‘linear’ El modelo contiene un intercepto vy

términos lineales de cada predictor

‘interactions’ El modelo contiene un intercepto, términos

lineales y todos los productos de pares de
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distintos  predictores  (sin  términos

cuadraticos)

‘purequadratic’ El modelo contiene un intercepto, términos

lineales y términos cuadraticos.

‘quadratic’ El modelo contiene un intercepto, términos
lineales, interacciones 'y  términos
cuadraticos.

Los pasos para realizar un modelo lineal en Matlab son los siguientes:

1-Importar los datos en un arreglo o matriz que contiene las variables de entrada por
columnas y cada fila es una observacion. Cada variable de salida se importa como un

vector columna.
2-Crear el modelo usando la funcién fitim

3-Simplificar el modelo. Se puede obtener un modelo mas sencillo, con menos
predictores, pero la misma exactitud en la prediccion con la funcion step, que permite
obtener un mejor modelo adicionando o eliminando un término a la vez. Se pueden

realizar hasta 10 pasos de adicion o eliminacion de términos. La sintaxis es:

mdll = step(mdl, 'NSteps',10)

4-Analizar los residuales

5-Realizar predicciones utilizando nuevos datos.

2.3. Modelos no lineales. Redes neuronales artificiales (RNA)

Aunque el consumo de energia se obtiene con facilidad de las lecturas de los metros
contadores, su valor es conocido solamente cuando se ha consumido y no antes. El
conocimiento previo de este consumo solamente es posible mediante la prediccién a
partir de modelos de consumo. La precision del prondstico de consumo es de gran valor

para los sistemas de gestion energética. Basado en la literatura consultada, las RNA
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son una alternativa a los métodos estadisticos clasicos en términos de precision de los

resultados pronosticados (Hernandez, y otros, 2014) .

Los modelos no lineales basados en RNA para la prediccion han ganado mayor
atencion desde la segunda mitad de los 80 (Hernandez, y otros, 2014). Su capacidad
de aprendizaje de la experiencia, capacidad de generalizacion a nuevos casos y su
capacidad para encontrar relaciones complejas y no lineales entre variables de entrada
y salida, mediante un proceso conocido como entrenamiento con datos historicos,
hacen a las RNA atractivas para modelos de prondstico de carga. La diferencia
fundamental entre los modelos no lineales y lineales es que los primeros no requieren
una representaciéon matematica clara para representar la dependencia entre diferentes
pardmetros para resolver un problema, lo cual ahorra tiempo; mientras los modelos

lineales requieren una definicion precisa mediante ecuaciones.

Una red neuronal, segun (Freeman & Skapura, 1993), es un sistema de procesadores
paralelos conectados entre si. Varias neuronas conectadas en paralelo forman una
capa y varias capas conectadas en serie forman la red. Esquematicamente cada uno de
sus elementos de procesamiento (neuronas) se representan como un nodo. Estas
conexiones establecen una estructura jerarquica que tratando de emular la fisiologia del
cerebro busca nuevos modelos de procesamiento para solucionar problemas concretos

del mundo real.

La RNA es muy Uutil debido a su facilidad para aprender, reconocer y aplicar relaciones
entre objetos y tramas de objetos propios del mundo real. Por esa razén constituyen
una herramienta que puede utilizarse para solucionar problemas complejos. De acuerdo

con (Hilera & Martinez, 1995) los principios de funcionamiento mas importantes son:

1-Aprendizaje adaptativo: Esta es quizas la caracteristica mas importante de las redes
neuronales, pueden comportarse en funcion de un entrenamiento con una serie de
ejemplos ilustrativos. De esta forma, no es necesario elaborar un modelo a priori, ni
establecer funciones probabilisticas. Ademas, pueden modificarse constantemente con

el fin de adaptarse a nuevas condiciones de trabajo.
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2-Autoorganizacion: Mientras que el aprendizaje es un proceso donde se modifica la
informacion interna de la red neuronal artificial, la auto-organizacién consiste en la

modificacion de la red completa con el fin de llevar a cabo un objetivo especifico.

Auto-organizacion significa generalizacion, de esta forma una red puede responder a
datos o situaciones que no ha experimentado antes, pero que puede inferir sobre la
base de su entrenamiento. Esta caracteristica es muy (til sobre todo cuando la

informacion de entrada es poco clara o se encuentra incompleta.

3-Tolerancia a fallos: En la computacion tradicional la pérdida de un fragmento
pequefio de informacidn puede acarrear comunmente la inutilizacién del sistema. Las

redes neuronales artificiales poseen una alta capacidad de tolerancia a fallos.

Se entiende por ello que pueden reconocer patrones de informacion con ruido,
distorsidbn o incompletos, pero que, ademas, pueden seguir trabajando aunque se
destruya parte de la red (con cierta degradacion). La explicacién de este fenbmeno
consiste en que mientras la computacion tradicional almacena la informacion en
espacios unicos, localizados y direccionales, las redes neuronales lo hacen de forma

distribuida y con un alto grado de redundancia.

4-Operacién en tiempo real: Las redes neuronales artificiales, de todos los métodos
existentes, son las mas indicadas para el reconocimiento de patrones en tiempo real,
debido a que trabajan en paralelo actualizando todas sus instancias simultaneamente.
Es importante destacar que esta caracteristica solo se aprecia cuando se implementan
redes con hardware especialmente disefiados para el procesamiento paralelo.

5-Facil insercion en la tecnologia existente: Es relativamente sencillo obtener chips
especializados para redes neuronales que mejoran su capacidad en ciertas tareas. Ello

facilita la integracion modular en los sistemas existentes.

Las redes neuronales artificiales tratan de imitar el funcionamiento del cerebro humano
y por ende son modelos basados en la inspiracion bioldgica. La neurona biologica tiene
una estructura ramificada de entrada (las dendritas) y una estructura ramificada de
salida (los axones). Los axones de una célula se conectan con las dendritas de otra y

por via de un proceso conocido como sinapsis la neurona se activa y excita una sefal

33



electroquimica a lo largo del axdn. Esta sefal transfiere la sinapsis a otras neuronas,
las que a su vez pueden excitarse. Es importante sefialar que las neuronas solo se
excitan si la sefal total recibida en el cuerpo de las células, por conducto de las

dendritas, es superior a cierto nivel (umbral de excitacidn).

De manera similar, las redes neuronales artificiales estdn formadas por una gran
cantidad de neuronas, estas suelen denominarse nodos o unidades de salida. En la
Figura 2.2 se muestra la arquitectura de una RNA clasica con variables de entrada,
capas de neuronas intermedias u ocultas y una capa de salida. Todas ellas conectadas

entre si.

Inputs Firts hidden layer Last hidden layer Output layer

rar 2 SEoe e [ 10 1

Figura 2.2 Arquitectura de una red neuronal artificial. Fuente: (Gémez Sarduy, Gregio di
Santo, & Saidel, 2016)

Un nodo o neurona cuenta con una cantidad variable de entradas que provienen del
exterior (p1, p2,...pr). A su vez dispone de una sola salida (por ejemplo, ai) que
transmitird la informacién al exterior o hacia otras neuronas. Cada as 0 sefal de salida
tiene asociada una magnitud llamada peso y se calculara en funcion de las entradas,
por lo cual cada una de ellas es afectada por un determinado peso

(w1,1-p1t+...+wiRr-prtb1). Los pesos corresponden a la intensidad de los enlaces
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sinapticos entre neuronas y varian libremente en funcion del tiempo y en cada una de

las neuronas que forman parte de la red.

El proceso de aprendizaje consiste en hallar los pesos que codifican los conocimientos.
Una regla de aprendizaje hace variar el valor de los pesos de una red hasta que estos
adoptan un valor constante, cuando esto ocurre se dice que la red ya "ha aprendido".
Existen varias topologias, que se clasifican segun tres criterios: numero de niveles o
capas; numero de neuronas por nivel; y formas de conexion (Freeman & Skapura,
1993).

Existe una gran variedad de modelos de redes neuronales. Estos dependen del objetivo
para el cual fueron disefiados y del problema practico que solucionan. Hoy dia, su éxito
depende en, gran medida, del valor comercial que logren alcanzar sus aplicaciones. En
dependencia de ello unos serdn mas populares que otros. Entre los mas conocidos
estan el Perceptrén Multicapas, Adaline/Madaline (utilizado en el disefio y realizacion de
filtros, para llevar a cabo la eliminacion del ruido en sefiales portadoras de informacion,
modems, etcétera), el back propagation (utilizado en el proyecto de la maquina de
escribir neural fonética) y el modelo de los mapas auto-organizados (Self-Organizing
Map, SOM). Este ultimo es conocido como modelo de Kohonen por ser este su creador
(Sotolongo & Guzman, 2001).

De la multitud de modelos y variantes que de hecho existen, aproximadamente una
quincena son utilizados con asiduidad en las aplicaciones préacticas. Por tanto, para
llevar a cabo el estudio sistematico de los modelos se precisa algun tipo de
clasificacion. Los dos conceptos que mas caracterizan un modelo neuronal son el tipo
de aprendizaje y la arquitectura de la red, por ello, se considera de suma importancia

gue la clasificaciéon atienda ambos aspectos.

De esta manera, en primer lugar, se realiza una distincibn en cuanto al tipo de
aprendizaje, por lo que aparece una primera clasificacion en modelos supervisados, no
supervisados, de aprendizaje hibrido y modelos de aprendizaje reforzado. A su vez, y
dentro de cada uno de los grandes grupos, se tiene en cuenta el tipo de topologia de la
red, por lo que se distinguen ademas entre redes realimentadas y redes

unidireccionales (no realimentadas). El conjunto de modelos de redes no realimentadas
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y de aprendizaje supervisado es el mas numeroso. Dentro de este grupo el mas

utilizado ha sido el Perceptrén Multicapa o MLP (Multilayer Perceptron)

Dentro de las herramientas disponibles para el disefio de redes neuronales se tiene la
funcion nntool del toolbox de Matlab. Con esta funcion se llama a la interfaz grafica de
usuario (GUI) que permite el diseiio y entrenamiento de redes neuronales artificiales.
Esta GUI se muestra en la Figura 2.3 y contiene los botones para importar los datos,

crear una nueva red y exportar los resultados.

4 Meural Network/Data Manager (nntool) = =
b Input Data: 8 Networks *J| Output Data:
Entrada
@ Target Data: a Error Data:
Salida
) Input Delay States: ) Layer Delay States:
% Import... ":;‘ Mew... [ ] Open... % Export... MK Delete Ig‘) Help @ Close

Figura 2.3. GUI para disefio y entrenamiento de redes neuronales artificiales en Matlab.

Una vez que se hace click en el botbn New para crear una nueva red, aparece la
ventana que se muestra en la Figura 2.4. Esta permite nombrar la red para identificarla
a la hora de guardarla o exportarla, seleccionar el tipo de red, los datos de entrada y los
objetivos, asi como el algoritmo de entrenamiento y la funcién de comportamiento, entre

otras.
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Create Network or Data = =

Metwork | Data
MName

networkl

Metwork Properties

Metwork Type: Feed-forward backprop W
Input data: (Select an Input) v
Target data: (Select a Target) w
Training function: TRAIMLM  w
Adaption learning function: LEARMGDM w
Performance function: MSE v
Mumber of layers: 3

Properties for: |Layer2 w

Mumber of neurons: |10

Transfer Function: TANSIG W

E View ¥ Restore Defaults

'\{,.J Help '*:,:{ Create @ Cloze

Figura 2.4. Ventana para el disefio de la red.

Una vez que el usuario ha definido el nimero de capas introduce las propiedades que
definen la arquitectura de la red (nimero de neuronas de cada capa y funcion
transferencia).

Para el entrenamiento, se toma por defecto un 60% de los datos para entrenar la red y
un 20% para los subconjuntos de validacion y prueba. EI comportamiento de la red
estara definido por el error cuadratico medio (MSE) y el usuario puede realizar una

prueba de pos-entrenamiento para verificar la capacidad de generalizacion que tiene la
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red. Para ello calcula la correlacion existente entre los valores dados por la red en su

salida y los valores reales introducidos como objetivos para el entrenamiento.

2.4 Medidas de precisioén

Una vez desarrollados los modelos se analiza su exactitud. Una medida de la misma se
define a menudo en términos del error en el ajuste, que es la diferencia entre el valor
estimado por el modelo y el valor real. Entre las medidas de exactitud mas utilizadas

estan: el coeficiente de correlacion (R?) y el porcentaje de error absoluto medio (MAPE).

El coeficiente de correlacion se calcula como:

p2 _ 2t 09

ST (i=9)? 1)

Donde: y; es el valor estimado por el modelo, y; es el valor real, y es el valor medio y n

es el numero de observaciones de la muestra.

El porcentaje de error absoluto medio es un parametro estadistico que da una idea

global de la diferencia entre la prediccion y el valor real y se calcula como:

MAPE =31 |(y‘ y1)| 100 2.2)

Para una comparacion cuantitativa entre los modelos se define el porcentaje de mejora

A (GOmez Sarduy, Gregio di Santo, & Saidel, 2016). Esta medida se calcula como:

2.5 Conclusiones parciales

1- Los métodos de regresion para pronosticos de consumo de energia a corto plazo han
sido ampliamente utilizados desde hace mas de 30 afios, por ser mas sencillos y definir
una expresidbn matematica que puede ser evaluada facilmente sin software

especializados.
2-Los modelos basados en RNA (modelos no lineales) para la prediccion han ganado

mayor atencion desde la segunda mitad de los 80 debido a su capacidad de

aprendizaje de la experiencia, capacidad de generalizacibn a nuevos casos Yy su
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capacidad para encontrar relaciones complejas y no lineales entre variables de entrada

y salida.

3-Las medidas de precision mas utilizadas, segun la literatura cientifica consultada,
para evaluar la exactitud de los modelos de prondstico son: el coeficiente de correlacion

(R2) y el porcentaje de error absoluto medio (MAPE)
4-Para la obtencion del modelo de prondstico se utiliza el Matlab con las funciones fitim

y nntool para el caso del modelo de regresion lineal y el modelo basado en redes

neuronales respectivamente.
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Capitulo Ill. Resultados
3.1 Adquisicion y procesamiento de datos

Comogquiera que el objetivo del trabajo es encontrar un modelo para el pronéstico a
corto plazo del consumo de energia por horario de la tarifa y determinar con 24 h de
antelacion si el consumo del horario pico excedera el 16% del consumo total del dia de
manera que se puedan tomar las medidas necesarias para su mitigacion, entonces es
necesario conocer estos consumos histéricos para un periodo base y utilizarlos para

desarrollar el modelo de prondstico.

Para desarrollar este modelo, la informacion se obtuvo de la base de datos que
contiene lecturas diarias del metro contador para cada horario de la tarifa. Esto permite
disponer de los datos de consumo diario para el horario de madrugada, dia y pico. Las
variables temporales son las correspondientes al mes y al dia. De esta manera se

tienen las siguientes variables:
Mes: indica el mes del afio con valores de 1 a 12

Dia: indica el dia de la semana desde 1 a 7, siendo 1 para el domingo y 7 para el

sabado

Consumo total y Consumo Pico: son los consumos de energia en kWh para todo el

dia y durante el pico.

En el Anexo A se puede ver esta informacién para el afio 2016 considerado como base

para el estudio.

El procesamiento de los datos comienza con un andlisis de clusterizacion para
determinar si existen datos que se puedan agrupar en funcién del tipo de dia o de algun

periodo especifico o que sigan un patrén estacional.

Los grupos se determinan utilizando la técnica de clusterizacion k-Means. Este analisis
de cluster, también llamado analisis de segmentacion o taxonomia, crea grupos de
datos. La clusterizacion K-Means es un método de particionar adecuadamente una gran

cantidad de datos. El procedimiento sigue una simple y facil manera de clasificar un
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conjunto de datos dados a través de cierto numero de clusters fijados previamente. La
idea principal es definir k centroides, uno para cada cluster.

Se utilizé la funcidon kmeans del Matlab 2015, por la cual los datos fueron particionados
en k grupos mutuamente excluyentes. Como resultado de esta funcion, se asigna un
indice de cluster a cada observacion. En general el algoritmo tiene tres pasos hasta la

convergencia.
Paso 1: Determinar la coordenada del centroide

Paso 2: Determinar el cuadrado de la distancia Euclideana de cada objeto a los

centroides
Paso 3: Agrupar los objetos basados en la minima distancia.

Considerando que los datos de consumo diario pueden ser segmentados en dos cluster
de datos, entonces se emplea la funcion kmeans. En la Figura 2.1 se observa que los
datos se han agrupado en dos grandes grupos. Estos grupos contienen el consumo
pico para valores bajos de consumo total del dia (puntos azules) y consumo pico para

valores mayores del consumo total del dia (puntos rojos).
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Figura 3.1. Consumo de energia en el horario pico registrado vs consumo de energia
total en el afo 2016.

Haciéndose un analisis de las observaciones con indice k=1, que son los datos con
marcadores en azul, se observa que se corresponden con fines de semana, periodo
vacacional, final y comienzo del curso académico y otros dias de actividad reducida.
Por esta razon se establece una nueva variable, denominada Dia-Tipo. Esta variable se
le asignara valor cero para dias de actividad reducida y valor uno para dias normales.

3.2 Modelo lineal

Como se explicéd en el epigrafe 2.2, en Matlab se pueden obtener diferentes modelos de
regresion utilizando el método de los minimos cuadrados. Para el caso que interesa en
esta investigacion, se necesita obtener un modelo para el consumo pico y otro modelo
para el consumo total, con el objetivo de estimar la estructura de consumo en el horario

de maxima demanda.

Como primer paso se importaron los datos y se construy6 la matriz de variables de

entrada o predictores. Esta matriz tiene la siguiente estructura:

X =[X1 X; X3 X4 X5 Xe]

Cada columna representa una variable considerada en el modelo, las cuales son:
X1: mes del afio con valores de 1 a 12

X2: dia de la semana, 1 para el domingo y 7 para el sabado

Xs: 0 para dia de poca actividad (incluye fines de semana, vacaciones, feriados y otros)

y 1 para dia de actividad normal

Xa: es el tipo de dia 24 horas antes del prondéstico

Xs: es el consumo de energia en el horario pico el dia antes del pronéstico, en kWh.
Xe: es el consumo de energia del dia antes del pronostico, en kWh.

Para el caso de las variables de salida, estos son dos vectores que contienen los
valores del consumo de energia en el horario pico y del consumo de energia total del

dia, o sea:
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Y1 = ConsumoPico
Y2 = ConsumoTotal

Los resultados del ajuste para el modelo de consumo pico se muestran en el Anexo B y
la expresion obtenida para el modelo simplificado es:

71 = 263.38 — 3.5594X, + 16.68X, + 156.04X5 + 354.72X, — 0.7676Xs — 0.1016X, +
0.5185X,X, — 0.0081X, X5 — 6.5114X,X5 — 23.493X,X, — 0.3096X5Xs + 0.0285X5X, —
1.0049X,Xs — 0.0686X,X, + 0.00055X:X, — 2.5886X2 + 0.0017.X2 (3.1)

El coeficiente de correlacién R? ajustado es 0.831 y la raiz del error medio cuadrético es
28.5 kWh. Los residuales se ajustan a una distribucién normal como se muestra en la
Figura 3.2.

Histogram of residuals
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Figura 3.2 Histograma de los residuales del modelo simplificado de Consumo Pico

Para verificar la bondad del ajuste se grafican en un mismo plano los valores reales del
consumo pico y los estimados por el modelo. Se puede apreciar en la Figura 3.3 que el

modelo sigue con bastante exactitud el perfil de consumo pico real. No obstante, se
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calcula el coeficiente de correlacién entre ambas magnitudes (real y estimado) como
una medida de exactitud segun se plante6 en el epigrafe 2.4. Los resultados se

muestran en la Figura 3.4.
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Figura 3.3 Comportamiento del consumo real y estimado por el modelo en el horario

pico para el afio 2016.
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Figura 3.4 Correlacion entre los valores estimados y reales del consumo pico. El

coeficiente de correlacion calculado segin ecuacion (2.1) es R>=0.839.
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Para este modelo el MAPE segun la ecuacion (2.2) es 11.97%
Para el consumo total, los resultados también se muestran en el Anexo B y la expresion

es:

72 = 36.775 + 149.4X, + 107.21X, + 838.62X5 + 90.176X, + 4.0946X; — 0.1966X, +
3.7296X1X2 + 36-507X1X4_ - 0.4‘14‘9X1X5 + 0.0219X1X6 - 87X2X3 + 4‘0.4‘17X2X4 -
149.84X5X, — 0.3709X,X; — 9.435X2 — 17.148X2 + 0.00018X?2 (3.2)

El coeficiente de correlacion R? ajustado es 0.751 vy la raiz del error medio cuadréatico es
219 kWh. Los residuales también se ajustan a una distribucion normal como se muestra

en la Figura 3.5.
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Figura 3.5. Histograma de los residuales del modelo simplificado de Consumo Total

De igual manera si se grafica el valor real y estimado del consumo total del dia se
puede ver que se corresponden con bastante similitud como se muestra en la Figura
3.6.
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Figura 3.6. Comportamiento del consumo diario real y estimado por el modelo para el
afno 2016.
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Figura 3.7. Correlacion entre los valores estimados y reales del consumo total diario. El

coeficiente de correlacion calculado segun ecuacion (2.1) es R?=0.7618.

El MAPE para el modelo de consumo diario total es de 10.72 %
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3.3 Modelo con RNA
El modelo de red neuronal desarrollada en Matlab 2015 se puede representar como se

muestra en la Figura 3.8. Los datos contienen 365 muestras correspondientes a cada
dia del afio 2016 tomado como base, de los cuales 60% son usados para

entrenamiento, 20% para validacion y 20% para prueba.

Mes
Dia
M Consumo Pico kWh

Dia_tipo
24 horas
antes RNA
. Consumo total del dia kWh
Consumo Pico | -

24 horas antes

Consumo total
24 horas antes

Figura 3.8 Esquema general del modelo de prondéstico basado en RNA
3.3.1. Normalizacion de los datos.

Las variables de entrada y los objetivos para el entrenamiento de la red, excepto el tipo
de dia que toma valores de 0 y 1, son normalizados mediante una transformacién lineal

a valores en el intervalo [0,1]. La normalizacién se realiza mediante la ecuacion (3.3).

Xn; = ZiXmin_ (3.3)

Xmax—Xmin
Donde: Xni es la variable Xi normalizada, Xmax Y Xmin Son los valores maximos y

minimos de la variable Xi respectivamente.

Los valores maximos y minimos para la normalizacion de los datos se muestran en la
Tabla 3.1

Tabla 3.1 Valores extremos para la normalizacion de los datos.
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Variable Valor minimo Valor maximo
Mes 1 12
Dia 1 7
Consumo pico 18 kWh 432 kWh
Consumo total 391.5 kWh 2956.48 kWh

3.3.2. Disefo de lared

Para el disefio de la red se adopta una configuracion de dos capas ocultas y una capa
de salida. La Tabla 3.2 muestra la arquitectura y el comportamiento de 6 redes

probadas.

Tabla 3.2. Arquitectura y comportamiento de las redes ensayadas

Nombre de Arquitectura de la red
MSE R?

la red Capa 1l Capa 2 Capa 3

RNA1 10 10 2 0.00277 0.93957
RNAZ2 10 20 2 0.00231 0.9264
RNA3 10 30 2 0.00176 0.89642
RNA4 10 40 2 0.00148 0.90463
RNAS5 10 50 2 0.00161 0.91255
RNA6 10 100 2 0.000572 0.91955

Se puede apreciar que durante el entrenamiento, la primera red (RNA1) alcanza mayor
valor de R2. Este estadistico nos indica la capacidad de generalizacion de lared y es el
coeficiente de correlacion entre los valores del consumo pico y total resultantes del
modelo y los valores de consumo pico y total medidos. Este coeficiente de correlacion

significa la fidelidad para reproducir el comportamiento de un objeto o proceso
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simulado. La Figura 3.9 muestra la arquitectura de la red y las Figura 3.10 y 3.11
muestran la evolucién del comportamiento y del coeficiente de correlacion para todos

los subconjuntos de datos de la RNAL.

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Output Layer

Figura 3.9. Arquitectura de la red neuronal RNAL para pronéstico de consumo pico y

total de la Universidad de Cienfuegos
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Figura 3.10 Comportamiento del error medio cuadratico MSE para los conjuntos de

datos de entrenamiento, validacion y prueba.
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Training: R=0.95327

O Data

Output ~= 0.89*Target + 0.052

0 02 04 06 08 1
Target

Test: R=0.91672

Output ~= 0.95*Target + 0.026

0.2 0.4 0.6 0.8

Figura 3.11. Coeficiente de correlacion entre los valores dados por el modelo y los

valores reales para los datos de entrenamiento, validacion y prueba.
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Una vez seleccionada la red RNA1 como la herramienta para pronosticar el consumo

pico y total dela Universidad, se grafican los resultados de la red y los valores de

consumo medidos para verificar la calidad del modelo. En las Figuras 3.12 y 3.13 se

muestran estas graficas comparativas para el consumo pico y para el consumo total

respectivamente.
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Figura 3.12 Consumo pico real y estimado por la red neuronal RNA1 para el afio 2016
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Figura 3.13 Consumo total real y estimado por la red neuronal RNA1 para el afio 2016

El MAPE calculado segun la ecuacién (2.2) para el consumo pico es de 10.32% y para
el consumo total es de 8.033%.
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3.4 Comparacién entre modelos

Los tipos de modelos obtenidos se comparan considerando el valor del porcentaje de
error absoluto medio (MAPE). Como se muestra en la Figura 3.14, el modelo no lineal

tiene un mejor comportamiento de acuerdo a este parametro.

MAPE (%)

B Consumo pico M Consumo Total

Figura 3.14. Comparacién del MAPE para ambos tipos de modelos.

Para una mejor comparacion de los modelos desde el punto de vista cuantitativo, se
define el porcentaje de mejora en (Hao, Dipti, & Abbas, 2014). Este porcentaje de

mejora se denomina A y se determina como:

ML _ RNA
1= (MAPE MAPE ) 100% (3.4)

MAPEML

Donde: MAPEMt es el porcentaje de error absoluto medio del modelo lineal y MAPERNA

es el porcentaje de error absoluto medio del modelo neuronal a comparar.

El porcentaje de mejora del modelo neuronal con relacion al modelo lineal, para el
prondstico del consumo pico y para el pronéstico del consumo total es de Acons-
pico=13.78% y Acons-tota=25.07%.

Para el uso de la red neuronal como predictor de consumo se siguen los siguientes

pasos:

1-Desarrollar el modelo neuronal con datos histéricos.
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2-Preparar la informacion de entrada correspondiente a 24 horas antes del prondstico
deseado

3-Reentrenar la red incluyendo los valores reales del dia pronosticado para su

actualizacion.

4-Repetir los pasos 2 y 3 cada vez que sea necesario.

3.5 Conclusiones parciales

1-Para el procesamiento de los datos se considera una nueva variable que caracteriza
la actividad del dia. Para esto se utiliz6 una herramienta de clusterizacion del Matlab
gue emplea el algoritmo kmean para el agrupamiento resultando dos tipos de dias: Dias
de poca actividad (incluyen viernes, sabado y domingo, dias feriados y periodo de

vacaciones) y dias de actividad normal.

2-Se desarrollaron modelos de regresion lineal multiple para el consumo pico y para el
consumo total del dia que consideran variables temporales y de consumo energético
del dia previo al prondéstico. El porcentaje de error absoluto medio (MAPE) para ambos

modelos es 11.97% y 10.72% respectivamente.

2-Se probaron varias arquitecturas de RNA, siendo la de mejor R? y por ende la que
mejor capacidad de generalizar posee, la denominada RNAL con una arquitectura 10-
10-2. El porcentaje de error absoluto medio (MAPE) de este modelo para el afio 2016

es de 10,32% y 8.033% para el consumo pico y para el consumo total respectivamente.

3-Aunque el modelo lineal es més facil de entender, su exactitud es menor que la del
modelo no lineal basado en RNA. El porciento de mejora de la red neuronal con
relacion al modelo de regresion lineal se basa en el parametro estadistico MAPE y es
13.78% mejor que el lineal para el consumo pico y 25.07% mejor que el lineal para el

consumo total.
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CONCLUSIONES

1-En la Universidad de Cienfuegos existe un sistema de gestion establecido, pero no
contempla la prediccion del consumo en el horartio pico y por lo tanto carece de las
herramientas para tomar las medidas necesarias de manera anticipada que eviten

sobreconsumos en este horario y excesos en la estructura de consumo del pico.

2-La literatura consultada refiere que existen diversos modelos de prondstico en funcion
de las variables a pronosticar y el periodo de tiempo que abarca el prondstico, sin
embargo, son escasos los reportes referidos a prondstico energético en instituciones de
educacién superiror 0 campus universitarios. La tendencia actual es a emplear modelos

no lineales basados en RNA fundamentalmente.

3- Los métodos de regresidn para pronésticos de consumo de energia a corto plazo han
sido ampliamente utilizados, por ser mas sencillos y definir una expresion matematica
que puede ser evaluada facilmente sin software especializados, pero los modelos
basados en RNA (modelos no lineales) para la prediccion han ganado mayor atencion
debido a su capacidad de aprendizaje, capacidad de generalizacién y su capacidad
para encontrar relaciones complejas y no lineales entre variables de entrada y salid.

4-Para el procesamiento de los datos se consider6é una nueva variable que caracteriza
la actividad del dia, como resultado de aplicar el algoritmo de clusterizacion kmean para
el agrupamiento. Los tipos de dias clasificados son: Dias de poca actividad (incluyen
viernes, sabado y domingo, dias feriados y periodo de vacaciones) y dias de actividad

normal.

5-Se desarrollaron modelos de regresion lineal maltiple para el consumo pico y para el
consumo total del dia que correlacionan variables temporales y de consumo energético
del dia previo al pronéstico con el consumo pico y total. El porcentaje de error absoluto

medio (MAPE) para ambos modelos es 11.97% y 10.72% respectivamente.

6-Se desarrollé una red neuronal de tres capas y arquitectura 10-10-2. El porcentaje de
error absoluto medio (MAPE) de este modelo para el afio 2016 es de 10,32% y 8.033%

para el consumo pico y para el consumo total respectivamente. EI modelo neuronal
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supera al lineal en un 13.78% para el consumo pico y en un 25.07% para el consumo
total.

7-El modelo de pronéstico obtenido puede ser incorporado como una herramienta al
sistema de gestion energética de la universidad ya que permite estimar con 24 horas de
anticipacion el consumo de energia del dia y del horario de méxima demanda y por lo
tanto estimar la estructura de consumo del pico y tomar las medidas necesarias para

evitar su exceso.
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RECOMENDACIONES

1-Continuar investigando otras arquitecturas y tipos de RNA para mejorar la precision
del modelo.

2-Investigar la influencia en el modelo de variables climatologicas.
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ANEXOS

Anexo A. Informacioén de campo. Lecturas del metro contador de la Universidad para

Fecha Pico Dia Madrugada| Total |Reactivo| FP
Viernes ene-01 952186 |3377965| 1220563 |5550714|1551381|0,89
Sdbado ene-02 | 952368 |[3378458| 1220965 |5551791|1551965/0,88
Domingo |ene-03 952515 |3378897| 1221311 |5552723|1552451|0,89
Lunes ene-04 | 952814 |[3379586| 1221723 |5554123|1553023|0,93
Martes ene-05 953128 |3380707| 1222166 |5556001|1553754|0,93
Miércoles |ene-06 953440 |3381735| 1222576 |5557751|1554432|0,93
Jueves ene-07 | 953735 |[3382655| 1222984 |5559374|1555077|0,93
Viernes ene-08 953968 |3383384| 1223387 |5560739|1555692 (0,91
Sdbado ene-09 | 954168 (3384032 1223744 |5561944|1556244|0,91
Domingo |ene-10 954368 |3384637| 1224100 |5563105(1556782|0,91
Lunes ene-11 | 954698 |3385882| 1224521 |5565101|1557496|0,94
Martes ene-12 | 955035 (3387022 1224990 |5567047|1558269|0,93
Miércoles |ene-13 955352 |3388122| 1225394 |5568868 1559049 |0,92
Jueves ene-14 | 955640 |[3388966| 1225806 |5570412|1559721|0,92
Viernes ene-15 955882 |3389823| 1226292 |5571997 1560391 (0,92
Sdbado ene-16 | 956121 |[3390552| 1226695 |5573368|1561093|0,89
Domingo |ene-17 956329 |3391132| 1227048 |5574509|1561663|0,89
Lunes ene-18 956631 |3392159| 1227464 |5576254|1562401|0,92
Martes ene-19 | 956932 ([3393100| 1227861 |5577893|1563131|0,91
Miércoles |ene-20 957238 |3394047| 1228270 |5579555|1563834|0,92
Jueves ene-21 | 957530 (3394818 | 1228671 |5581019|1564511|0,91
Viernes ene-22 957752 |3395503| 1229012 |5582267|1565131(0,90
Sdbado ene-23 | 957932 |[3396034| 1229345 |5583311|1565651|0,90
Domingo |[ene-24 | 958109 [3396540| 1229667 |5584316|1566155|0,89
Lunes ene-25 958394 |3397516| 1230032 |5585942 1566946 (0,90
Martes ene-26 | 958678 (3398218 | 1230437 |5587333|1567587|0,91
Miércoles |ene-27 958970 |3399101| 1230860 |5588931|1568300/|0,91
Jueves ene-28 | 959303 (3399917 1231340 |5590560|1568981|0,92
Viernes ene-29 959525 |3400526| 1231706 |5591757|1569514|0,91
Sébado ene-30 959683 |3400850| 1232032 |5592565|1569896 (0,90
Domingo |[ene-31 | 959892 |3400850| 1232179 |5592921|1570076|0,89
Lunes feb-01 960181 |3402025| 1232833 |5595039(1570998 (0,92
Martes feb-02 960482 |3403134| 1233276 |5596892|1571741|0,93
Miércoles |feb-03 960796 |3404217| 1233730 |5598743|1572461|0,93
Jueves feb-04 961103 |3405236| 1234168 |5600507|1573231|0,92
Viernes feb-05 961305 |3406043| 1234552 |5601900|1573860|0,91
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Sdbado feb-06 961492 |3406627| 1234862 |5602981|1574381|0,90
Domingo |feb-07 961674 |3407199| 1235162 |5604035|1574892|0,90
Lunes feb-08 961963 |3407999| 1235529 |5605491 1575496 0,92
Martes feb-09 962261 |3408824| 1235914 |5606999|15761450,92
Miércoles |feb-10 962552 |3409639| 1236287 |5608478|1576828 0,91
Jueves feb-11 962840 |3410469| 1236661 |5609970|1577502 0,91
Viernes feb-12 963065 |3411123| 1236995 |5611183|1577965 0,93
Sdbado feb-13 963239 |3411687| 1237306 |5612232|1578486 |0,90
Domingo |feb-14 963407 |3412165| 1237619 |5613191|1578948 0,90
Lunes feb-15 963715 |3413092| 1238051 |5614858|1579622 0,93
Martes feb-16 964017 |3413977| 1238467 |5616461|1580270|0,93
Miércoles |feb-17 964371 |3414378| 1238994 |5617743|1580825 0,92
Jueves feb-18 964676 |3415406| 1239397 |5619479|1581578|0,92
Viernes feb-19 964895 |3416020| 1239790 |5620705|1582132(0,91
Sdbado feb-20 965089 |3416550| 1240125 |5621764|1582651|0,90
Domingo |feb-21 965279 |3417065| 1240444 |5622788|1583184 0,89
Lunes feb-22 965621 |3418120| 1240934 |5624675|1583955 0,93
Martes feb-23 965936 |3419146| 1241414 |5626496 1584698 0,93
Miércoles |feb-24 966303 |3420278| 1241963 |5628544|1585555 0,92
Jueves feb-25 966656 |3420887| 1242503 |5630046 1586213 0,92
Viernes feb-26 966882 |3421554| 1242886 |5631322|1586751|0,92
Sdbado feb-27 967065 |3422096| 1243186 |5632347|15872720,89
Domingo |feb-28 967249 |3422623| 1243476 |5633348|1587790/0,89
Lunes feb-29 967581 |3423419| 1243664 |5634664|1588351 0,92
Martes mar-01 | 967890 |3424626| 1244309 |5636825|1589336|0,91
Miércoles [mar-02 | 968218 (3425638 | 1244658 |5638514|1590057|0,92
Jueves mar-03 | 968528 |3426849| 1245108 |5640485|1590910 0,92
Viernes mar-04 | 968786 |3427620| 1245498 |5641904|1591603 (0,90
Sdbado mar-05 | 969002 |3428188| 1245882 |5643072|1592190 0,89
Domingo |[mar-06 | 969215 (3428729 | 1246262 |5644206|1592764|0,89
Lunes mar-07 | 969543 |3429741| 1246682 |5645966 1593520 0,92
Martes mar-08 | 969861 |3430736| 1247085 |5647682|1594280 0,91
Miércoles |mar-09 | 970154 |3431772| 1247524 |5649450|1595013|0,92
Jueves mar-10 | 970512 |3432108| 1248030 |5650650|1595530 0,92
Viernes mar-11 | 970787 |3432851| 1248485 |5652123|1596210/0,91
Sdbado mar-12 | 970989 |3433525| 1248882 [5653396|1596782|0,91
Domingo |[mar-13 | 971193 [3434187| 1249187 |5654567|1597353|0,90
Lunes mar-14 | 971526 |3435299| 1249670 |5656495|1598121 0,93
Martes mar-15 | 971855 |3436427| 1250151 |5658433|1598964 |0,92
Miércoles [mar-16 | 972201 [3437716| 1250643 |5660560|1599829|0,93
Jueves mar-17 | 972479 |3439003| 1251155 |5662637 1600663 |0,93
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Viernes mar-18 | 972729 |3440008| 1251652 |5664389|1601402 0,92
Sabado mar-19 | 972972 |3440605| 1252039 |5665616|1601943 0,92
Domingo |[mar-20 | 973203 [3441211| 1252427 |5666841|1602479|0,92
Lunes mar-21 | 973523 |3442381| 1252857 |5668761|1603272|0,92
Martes mar-22 | 973850 |3443401| 1253259 |5670510|1603985 0,93
Miércoles |mar-23 | 974166 |3444518| 1253703 |5672387|1604811|0,92
Jueves mar-24 | 974392 |3445356| 1254128 |5673876|1605495 0,91
Viernes mar-25 | 974627 |3446158| 1254532 |5675317|1606150 0,91
Sabado mar-26 | 974848 |3446884| 1254934 |5676666|1606780|0,91
Domingo |[mar-27 | 975072 |3447539| 1255288 |5677899|1607396 |0,89
Lunes mar-28 | 975438 |3448952| 1255856 |5680246|1608230 0,94
Martes mar-29 | 975784 |3450348| 1256404 |5682536|1609139 0,93
Miércoles [mar-30 | 976132 |3451506| 1256957 |5684595 1609958 |0,93
Jueves mar-31 | 976504 |3452596| 1257195 |5686295|1610556 (0,94
Viernes abr-01 976744 |3453813| 1258182 |5688739|1611351|0,95
Sabado abr-02 976986 |3454673| 1258580 |5690239|1612052|0,91
Domingo |abr-03 977228 |3455537| 1258988 |5691753|1612786|0,90
Lunes abr-04 977633 |3457020| 1259656 |5694309|16137590,93
Martes abr-05 977983 |3458402| 1260175 |5696560|1614563 |0,94
Miércoles |abr-06 978338 |3459576| 1260691 |5698605|1615388 0,93
Jueves abr-07 978682 |3460822| 1261182 |5700686|1616249|0,92
Viernes abr-08 978912 |3461596| 1261596 |5702104|1616865 0,92
Sabado abr-09 979125 |3462320| 1261989 |5703434|1617496|0,90
Domingo |[abr-10 979306 |3462949| 1262344 |5704599 1618047 |0,90
Lunes abr-11 979507 |3463598| 1262769 |5705874|1618682|0,90
Martes abr-12 979701 |3464235| 1263179 |5707115|1619292|0,90
Miércoles |abr-13 979887 |3464820| 1263572 |5708279|1619879 0,89
Jueves abr-14 980081 |3465448| 1263982 |5709511|1620490 |0,90
Viernes abr-15 980338 |3466204| 1264440 |5710982|1621101|0,92
Sabado abr-16 980574 |3466789| 1264862 |5712225|1621664 0,91
Domingo |abr-17 980790 |3467304| 1265248 |5713342|1622210/|0,90
Lunes abr-18 981109 |3468472| 1265817 |5715398|1622937|0,94
Martes abr-19 981462 |3469711| 1266318 |5717491|1623785|0,93
Miércoles |abr-20 981792 |3470407| 1266825 |5719024|1624502 0,91
Jueves abr-21 982126 |3471537| 1267347 |5721010|1625265|0,93
Viernes abr-22 982363 |3472441| 1267827 |5722631|1625933|0,92
Sabado abr-23 982587 |3473274| 1268280 |5724141|1626564 0,92
Domingo |abr-24 982805 |3473917| 1268720 |5725442|1627176|0,90
Lunes abr-25 983169 |3475268| 1269311 |5727748|1628079 0,93
Martes abr-26 983553 |3476542| 1269892 |5729987|1628832|0,95
Miércoles |abr-27 983896 |3477901| 1270437 |5732234|1629771|0,92

64



Jueves abr-28 984246 |3479171| 1271010 |5734427|1630632|0,93
Viernes abr-29 984467 |3479885| 1271402 |5735754|1631152|0,93
Sabado abr-30 984702 |3480579| 1271610 |5736891|1631630|0,92
Domingo |[may-01 | 984952 |3481292| 1272535 |5738779|1632355|0,93
Lunes may-02 | 985196 |3481984| 1272880 |5740060|1632941|0,91
Martes may-03 | 985551 |3483351| 1273515 |5742417|1633857|0,93
Miércoles | may-04 | 985937 |3484735| 1274144 |5744816|1634760 |0,94
Jueves may-05 | 986235 |3485982| 1274669 |5746886|1635624 |0,92
Viernes may-06 | 986468 |3486759| 1275125 |5748352|1636314 (0,90
Sabado may-07 | 986683 |3487474| 1275545 |5749702|1636951 (0,90
Domingo |may-08 | 986850 |3488027| 1275870 |5750747|1637442|0,91
Lunes may-09 | 987162 |3489169| 1276416 |5752747|1638300 0,92
Martes may-10 | 987490 |3490452| 1276955 |5754897|1639135|0,93
Miércoles |may-11 | 987793 |3491593| 1277497 |5756883|1639998 |0,92
Jueves may-12 | 988082 |3492682| 1278016 |5758780|1640670 0,94
Viernes may-13 | 988358 |3493719| 1278509 |5760586|1641354 0,94
Sabado may-14 | 988606 |3494653| 1278954 |5762213|1641957|0,94
Domingo |[may-15 | 988869 [3495639| 1279423 |5763931|1642706|0,92
Lunes may-16 | 989219 |3497045| 1280016 |5766280|1643519 0,95
Martes may-17 | 989598 |3498603| 1280666 |5768867|1644395|0,95
Miércoles |may-18 | 989969 |3500136| 1281267 |5771372|1645288|0,94
Jueves may-19 | 990312 |3501577| 1281834 |5773723|1646196 0,93
Viernes may-20 | 990595 |3502636| 1282367 |5775598|1646939 0,93
Sabado may-21 | 990842 |3503556| 1282831 |5777229|1647584 0,93
Domingo |[may-22 | 991059 |3504365| 1283239 |5778663|1648152|0,93
Lunes may-23 | 991398 |3505782| 1283766 |5780946|1648962 (0,94
Martes may-24 | 991719 |3507179| 1284288 |5783186|1649769 |0,94
Miércoles |may-25 | 992031 |3508467| 1284800 |5785298|1650527 |0,94
Jueves may-26 | 992334 |3509578| 1285267 |5787179|1651298 0,93
Viernes may-27 | 992640 |3510703| 1285739 |5789082 1651997 |0,94
Sabado may-28 | 992924 |3511740| 1286175 |5790839|1652689 |0,93
Domingo |[may-29 | 993159 [3512605| 1286538 |5792302|1653269|0,93
Lunes may-30 | 993451 |3513674| 1286987 |5794112|1653952 (0,94
Martes may-31 | 993716 |3514644| 1287395 |5795755|1654590|0,93
Miércoles |jun-01 994019 |3516470| 1288172 |5798661|1655693|0,93
Jueves jun-02 994305 |3517411| 1288696 |5800412|16564100,93
Viernes jun-03 994572 |3518288| 1289185 |5802045|1657078 0,93
Sabado jun-04 994790 |3519035| 1289583 |5803408|1657672|0,92
Domingo |jun-05 995008 |3519717| 1289982 |5804707|1658167|0,93
Lunes jun-06 995331 |3521073| 1290577 |5806981|1659029|0,94
Martes jun-07 995663 |3522465| 1291178 |5809306 |1659899 | 0,94
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Miércoles |jun-08 995973 |3523842| 1291778 |5811593|1660768 | 0,93
Jueves jun-09 996282 |3525208| 1292339 |5813829 1661580 |0,94
Viernes jun-10 996571 |3526574| 1292925 |5816070|1662430|0,94
Sabado jun-11 996860 |3527804| 1293486 |5818150|1663241|0,93
Domingo |jun-12 997122 |3528188| 1293814 |5819124|1663716|0,90
Lunes jun-13 997438 |3529714| 1294345 |5821497|1664562 |0,94
Martes jun-14 997767 |3531208| 1294879 |5823854|1665460 |0,93
Miércoles |jun-15 998040 |3532293| 1295366 |5825699 1666208 0,93
Jueves jun-16 998331 |3533450| 1295886 |5827667|1667006 |0,93
Viernes jun-17 998618 |3534591| 1296398 |5829607|1667792|0,93
Sabado jun-18 998875 |3535613| 1296857 |5831345|1668497|0,93
Domingo |[jun-19 999090 |3536467| 1297241 |5832798|1669086 | 0,93
Lunes jun-20 999487 |3538002| 1297856 |5835345|1669892 0,95
Martes jun-21 999863 |3539517| 1298484 |5837864|1670772|0,94
Miércoles |jun-22 1000295 |3541102| 1298945 |5840342|1671685|0,94
Jueves jun-23 1000572 |3542270| 1299533 |5842375|1672420|0,94
Viernes jun-24 1000830 |3543355| 1300079 |5844264|1673155|0,93
Sabado jun-25 1001068 |3544356| 1300584 |5846008|1673890|0,92
Domingo |jun-26 1001287 |3545278| 1301048 |5847613|1674312|0,97
Lunes jun-27 1001598 |3546719| 1301562 |5849879|1675123|0,94
Martes jun-28 1001918 |3548059| 1302075 |5852052|1675926|0,94
Miércoles |jun-29 1002241 |3549321| 1302511 |5854073|1676625|0,95
Jueves jun-30 1002561 |3550534| 1302804 |5855899|1677316|0,94
Viernes jul-01 1002820 |3551503| 1303356 |5857679|1678021|0,93
Sabado jul-02 1003017 |3552314| 1303852 |5859183|1678601 0,93
Domingo |jul-03 1003208 |3552929| 1304338 |5860475|1679133|0,92
Lunes jul-04 1003345 |3553609| 1304923 |5861877|1679713|0,92
Martes jul-05 1003489 3554318 | 1305586 |5863393|1680321|0,93
Miércoles |jul-06 1003623 |3555275| 1306200 |5865098|1681032 0,92
Jueves jul-07 1003754 |3555940| 1306859 |5866553|1681652 0,92
Viernes jul-08 1003872 |3556537| 1307450 |5867859|1682209 |0,92
Sabado jul-09 1003985 |3557111| 1308019 |5869115|1682744 0,92
Domingo |jul-10 1004076 |3557570| 1308474 |5870120|1683173|0,92
Lunes jul-11 1004221 |3558223| 1309102 |5871546|1683721|0,93
Martes jul-12 1004358 | 3558787 | 1309712 |5872857|1684265 0,92
Miércoles |jul-13 1004532 3559354 | 1310348 |5874234|1684718|0,95
Jueves jul-14 1004672 |3559787| 1310919 |5875378|1685246 0,91
Viernes jul-15 1004803 |3560190| 1311450 |5876443|1685737|0,91
Sabado jul-16 1004929 |3560577| 1311961 |5877467|1686209 0,91
Domingo |jul-17 1005035 |3560903| 1312390 |5878328|1686606 0,91
Lunes jul-18 1005130 3561373 | 1312803 |5879306|1687134|0,88
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Martes jul-19 1005330 [3561818| 1313421 |5880569|1687648 0,93
Miércoles |jul-20 1005533 3562328 | 1313977 |5881838|1688184 0,92
Jueves jul-21 1005729 3562793 | 1314552 |5883074|1688661 0,93
Viernes jul-22 1005890 [3563190| 1315138 |5884218|1689114 0,93
Sdbado jul-23 1006043 |3563546| 1315693 |5885282|1689543 0,93
Domingo |jul-24 1006178 |3563870| 1316182 |5886230|1689922 0,93
Lunes jul-25 1006365 [3564279| 1316693 |5887337|1690396 0,92
Martes jul-26 1006547 |3564676| 1317189 |5888412|1690857 0,92
Miércoles |jul-27 1006746 |3565111| 1317732 |5889589|1691361 0,92
Jueves jul-28 1006895 |3565535| 1318271 |5890701|1691805 0,93
Viernes jul-29 1007042 |3565905| 1318782 [5891729|1692253|0,92
Sabado jul-30 1007229 3566098 | 1319210 |5892537|1692591 0,92
Domingo |jul-31 1007406 |3566298| 1319499 |5893203|1692895|0,91
Lunes ago-01 | 1007668 |3567079| 1320388 |5895135|1693824|0,90
Martes ago-02 | 1007870 |3567587| 1320873 |5896330|1694366|0,91
Miércoles [ago-03 | 1008034 (3568081 | 1321366 |5897481|1694923|0,90
Jueves ago-04 | 1008243 |3568497| 1321889 |5898629|1695451|0,91
Viernes ago-05 | 1008491 |3568962| 1322434 |5899887|1696032 (0,91
Sabado ago-06 | 1008725 |3569400| 1322947 |5901072|1696578|0,91
Domingo |ago-07 | 1008974 |3569866| 1323493 |5902333|1697160|0,91
Lunes ago-08 | 1009214 |3570324| 1323982 |5903520|1697705|0,91
Martes ago-09 | 1009436 |3570866| 1324439 |5904741|1698236(0,92
Miércoles [ago-10 | 1009654 [3571309| 1324952 |5905915|1698755|0,91
Jueves ago-11 | 1009900 |3571786| 1325463 |5907149|1699279|0,92
Viernes ago-12 | 1010128 |3572282| 1325930 |5908340|1699790|0,92
Sabado ago-13 | 1010343 |3572750| 1326377 |5909470|1700301|0,91
Domingo |ago-14 | 1010552 [3573230| 1326884 |5910666|1700783|0,93
Lunes ago-15 | 1010809 |3573771| 1327419 |5911999|1701333|0,92
Martes ago-16 | 1011011 |3574205| 1327855 |5913071|1701801|0,92
Miércoles |ago-17 | 1011208 |3574611| 1328314 |5914133|1702254 0,92
Cambio de

Metro 1011208 |3574633| 1328314 |5914155|1702266|0,88
Jueves ago-18 208 339 507 1054 432 0,93
Viernes ago-19 439 954 985 2378 1058 |0,90
Sdbado ago-20 685 1454 1496 3635 1556 (0,93
Domingo |ago-21 927 1894 2013 4834 2063 (0,92
Lunes ago-22 1172 2480 2507 6159 2616 |0,92
Martes ago-23 1361 2986 2898 7245 3126 0,91
Miércoles |ago-24 1590 3427 3314 8331 3597 10,92
Jueves ago-25 1822 3931 3758 9511 4113 |0,92
Viernes ago-26 2071 4481 4223 10775 4671 (0,91
Sdbado ago-27 2264 4935 4671 11870 5175 0,91
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Domingo |ago-28 2452 5424 5074 12950 5675 |0,91
Lunes ago-29 2683 6181 5495 14359 6394 (0,89
Martes ago-30 2665 6800 5857 15322 6943 |0,87
Miércoles |ago-31 3074 7202 6008 16284 7383 (0,91
Jueves sep-01 3251 8110 6556 17917 8273 (0,88
Viernes sep-02 3421 8666 6899 18986 8786 |0,90
Sabado sep-03 3574 9162 7205 19941 9243 0,90
Domingo |sep-04 3713 9613 7484 20810 9660 |0,90
Lunes sep-05 3928 10433 7874 22235 10329 |0,91
Martes sep-06 4152 11375 8297 23824 11022 (0,92
Miércoles |sep-07 4392 12344 8732 25468 11721 (0,92
Jueves sep-08 4629 13251 9159 27039 12367 [0,92
Viernes sep-09 4812 13914 9530 28256 12929 |0,91
Sabado sep-10 4980 14525 9871 29376 13446 |0,91
Domingo |[sep-11 5124 14997 10162 30283 13887 |0,90
Lunes sep-12 5368 15802 10576 31746 14486 |0,93
Martes sep-13 5565 16676 10978 33219 15051 |0,93
Miércoles |sep-14 5784 17497 11445 34726 15664 |0,93
Jueves sep-15 5977 18370 11852 36199 16265 |0,93
Viernes sep-16 6152 18972 12212 37336 16802 |0,90
Sabado sep-17 6295 19466 12508 38269 17242 10,90
Domingo |[sep-18 6426 19914 12777 39117 17670 |0,89
Lunes sep-19 6675 20642 13243 40560 18303 |0,92
Martes sep-20 6904 21408 13703 42015 18955 |0,91
Miércoles |sep-21 7133 22400 14121 43654 | 19603 (0,93
Jueves sep-22 7354 23192 14534 45080 | 20180 (0,93
Viernes sep-23 7541 23853 14910 46304 | 20752 |0,91
Sabado sep-24 7690 24430 15239 47359 | 21250 |0,90
Domingo |sep-25 7834 24888 15500 48222 | 21647 |0,91
Lunes sep-26 8095 25849 15919 49863 | 22263 (0,94
Martes sep-27 8316 26619 16314 51249 | 22940 |0,90
Miércoles |sep-28 8559 27427 16760 52746 | 23569 |0,92
Jueves sep-29 8802 28334 17185 54321 24207 (0,93
Viernes sep-30 8921 28744 17331 54996 | 24510 |0,91
Sdbado oct-01 9117 29287 17961 56365 | 25251 |0,88
Domingo |oct-02 9310 29818 18327 57455 | 25810 |0,89
Lunes oct-03 9595 30690 18761 59046 | 26479 |0,92
Martes oct-04 9867 31589 19212 60668 | 27180 |0,92
Miércoles |oct-05 10132 32553 19691 62376 | 27874 |0,93
Jueves oct-06 10408 33571 20169 64148 | 28616 |0,92
Viernes oct-07 10622 34237 20605 65464 | 29242 |0,90
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Sdbado oct-08 10810 34826 20988 66624 | 29796 |0,90
Domingo |oct-09 10934 35209 21239 67382 30157 |0,90
Lunes oct-10 11057 35560 21484 68101 30487 |0,91
Martes oct-11 11308 36539 21889 69736 | 31246 |0,91
Miércoles |oct-12 11557 37458 22309 71324 | 31932 |0,92
Jueves oct-13 11806 38315 22723 72844 | 32568 |0,92
Viernes oct-14 11983 39106 23084 74173 33169 |0,91
Sdbado oct-15 12152 39656 23455 75263 33658 |0,91
Domingo |oct-16 12320 40048 23791 76159 | 34084 |0,90
Lunes oct-17 12574 40831 24229 77634 | 34678 |0,93
Martes oct-18 12839 41888 24674 79401 35404 |0,92
Miércoles |oct-19 13091 42700 25111 80902 35985 |0,93
Jueves oct-20 13330 43570 25500 82400 | 36576 |0,93
Viernes oct-21 13539 44228 25902 83669 | 37183 |0,90
Sdbado oct-22 13706 44755 26225 84686 | 37669 |0,90
Domingo |oct-23 13853 45217 26507 85577 | 38095 |0,90
Lunes oct-24 14115 46008 26876 86999 | 38700 |0,92
Martes oct-25 14396 46880 27308 88584 | 39393 |0,92
Miércoles |oct-26 14661 47747 27782 90190 | 40063 |0,92
Jueves oct-27 14944 48624 28233 91801 | 40737 |0,92
Viernes oct-28 15169 49323 28661 93153 | 41402 |0,90
Sdbado oct-29 15329 49906 28968 94203 | 41956 |0,88
Domingo |oct-30 15480 50290 29254 95024 | 42321 |0,91
Lunes oct-31 15754 51082 29410 96246 | 42852 |0,92
Martes nov-01 16014 52165 30002 98181 | 43749 |0,91
Miércoles |nov-02 16325 53135 30449 99909 | 44562 |0,90
Jueves nov-03 16578 53912 30824 101314 | 45174 |0,92
Viernes nov-04 16798 54612 31213 102623 | 45848 |0,89
Sadbado nov-05 16992 55226 31554 103772 | 46437 |0,89
Domingo | nov-06 17130 55664 31798 104592 | 46859 |0,89
Lunes nov-07 17426 56408 32175 106009 | 47472 |0,92
Martes nov-08 17713 57341 32552 107606 | 48161 |0,92
Miércoles |nov-09 18009 58076 32949 109034 | 48754 |0,92
Jueves nov-10 18267 58624 33279 110170 | 49275 |0,91
Viernes nov-11 18486 59275 33648 111409 | 49901 |0,89
Sdbado nov-12 18636 59740 33911 112287 | 50348 |0,89
Domingo |nov-13 18766 60174 34158 113098 | 50766 |0,89
Lunes nov-14 19060 61007 34561 114628 | 51427 |0,92
Martes nov-15 19342 61869 34943 116154 | 52116 |0,91
Miércoles |nov-16 19610 62603 35287 117500 | 52750 |0,90
Jueves nov-17 19898 63351 35793 119042 | 53545 |0,89
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Viernes nov-18 20095 63864 36140 120099 | 54090 |0,89
Sabado nov-19 20276 64334 36459 121069 | 54590 |0,89
Domingo |nov-20 20433 64741 36734 121908 | 55022 |0,89
Lunes nov-21 20735 65546 37100 123381 | 55677 |0,91
Martes nov-22 21030 66434 37460 124924 | 56421 |0,90
Miércoles |nov-23 21327 67250 37843 126420 | 57131 |0,90
Jueves nov-24 21606 68097 38233 127936 | 57800 |0,91
Viernes nov-25 21836 68789 38634 129259 | 58481 |0,89
Sabado nov-26 22007 69304 38932 130243 | 58988 |0,89
Domingo |nov-27 22141 69707 39166 131014 | 59385 |0,89
Lunes nov-28 22432 70585 39543 132560 | 60046 |0,92
Martes nov-29 22715 71327 39911 133953 | 60711 |0,90
Miércoles |nov-30 22935 72305 40159 135399 | 61387 |0,91
Jueves dic-01 23218 73196 40755 137169 | 62046 |0,94
Viernes dic-02 23451 74055 41163 138669 | 62825 |0,89
Sabado dic-03 23645 74771 41503 139919 | 63475 |0,89
Domingo |dic-04 23773 75242 41727 140742 | 63903 |0,89
Lunes dic-05 24115 76301 42136 142552 | 64695 |0,92
Martes dic-06 24400 77385 42385 144170 | 65485 |0,90
Miércoles |dic-07 24708 78416 42974 146098 | 66229 |0,93
Jueves dic-08 25001 79502 43355 147858 | 67054 |0,91
Viernes dic-09 25206 80148 43710 149064 | 67664 |0,89
Sabado dic-10 25363 80641 43981 149985 | 68129 |0,89
Domingo |dic-11 25491 81042 44201 150734 | 68508 |0,89
Lunes dic-12 25775 81948 44597 152320 | 69202 |0,92
Martes dic-13 26048 82815 44992 153855 | 69869 |0,92
Miércoles |dic-14 26325 83704 45396 155425 | 70587 |0,91
Jueves dic-15 26625 84646 45819 157090 | 71329 |0,91
Viernes dic-16 26855 85382 46243 158480 | 72012 |0,90
Sadbado dic-17 27049 85999 46599 159647 | 72585 |0,90
Domingo |dic-18 27162 86359 46807 160328 | 72919 |0,90
Lunes dic-19 27439 87255 47217 161911 | 73608 |0,92
Martes dic-20 27725 88153 47607 163485 | 74366 |0,90
Miércoles |dic-21 27984 88895 47983 164862 | 75024 |0,90
Jueves dic-22 28196 89623 48309 166128 | 75654 |0,90
Viernes dic-23 28369 90168 48634 167171 | 76273 |0,86
Sdbado dic-24 28494 90561 48868 167923 | 76719 |0,86
Domingo |dic-25 28599 90891 49065 168555 | 77094 |0,86
Lunes dic-26 28742 91287 49327 169356 | 77560 |0,86
Martes dic-27 28884 91700 49589 170173 | 78075 |0,85
Miércoles |dic-28 29018 92064 49857 170939 | 78510 |0,87
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Jueves dic-29 29167 92373 50082 171622 | 78883 |0,88
Viernes dic-30 29305 92657 50288 172250 | 79225 |0,88
Sdbado dic-31 29434 92924 50483 172841 | 79547 |0,88
Domingo |ene-01 29622 93479 50959 174060 | 80248 |0,87
Lunes ene-02 29733 93806 51240 174779 | 80661 |0,87
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Anexo B. resultados del analisis de regresion lineal multiple para los modelos de

pronéstico de consumo pico y consumo total

MCP1 = Linear regression model:

y ~ [Linear formula with 28 terms in 6 predictors]

Estimated Coefficients:

(Intercept)

x1

X2

X3

x4

x5

x6

x1:x2
x1:x3
x1:x4
x1:x5
x1:x6
X2:x3
X2:x4
x2:x5
X2:x6
x3:x4
x3:x5
x3:x6
x4:x5
x4:x6

x5:x6

Estimate SE tStat pValue
185.8 52.387 3.5467 0.00044544
3.1459 4.5033 0.69859 0.48529
22.152 7.5167 2.9471 0.003432

0 0 NaN NaN
0 0 NaN NaN

-0.26122 0.36777 -0.71028 0.47802

-0.10808 0.045535 -2.3736 0.018175

0.37888 0.28904 1.3108 0.19082

-1.2685 1.1936 -1.0627 0.28866
3.5503 2.0942 1.6953 0.090938

-0.03897 0.022545 -1.7286 0.084805
0.0019249 0.0027373 0.70322 0.4824
-5.755 2.5322 -2.2727 0.023675
2.3002 2.9388 0.78271 0.43435
-0.04384 0.031247 -1.403 0.16153
0.0020066 0.004316 0.46492 0.64229

-16.063 13.835 -1.161 0.24645

-0.43062 0.12312 -3.4975 0.00053277

0.03206 0.017766 1.8046 0.072031

-0.7823 0.27812 -2.8128 0.0051998

-0.069675 0.026925 -2.5877 0.010081
0.00064834 0.00015955  4.0637 6.0189e-05
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X172 -0.18711 0.17475 -1.0707 0.28508

X272 -2.3968 0.56475 -4.2441 2.8428e-05
X372 181.06 26.916 6.7268 7.4819%e-11
X412 265.47 68.67 3.8659 0.00013289
x5/2 0.001087 0.00085735 1.2679 0.20571
X672 -1.2973e-05 1.2485e-05 -1.0391 0.2995

Number of observations: 364, Error degrees of freedom: 338
Root Mean Squared Error: 28.5

R-squared: 0.842, Adjusted R-Squared 0.831

F-statistic vs. constant model: 72.3, p-value = 1.48e-119
MCP1simp= step(MCP1,'NSteps',10)

1. Removing x3/2, FStat = NaN, pValue = NaN

2. Removing x472, FStat = NaN, pValue = NaN

3. Removing x2:x6, FStat = 0.21615, pValue = 0.64229
4. Removing x1:x6, FStat = 0.47212, pValue = 0.49249
5. Removing x2:x4, FStat = 0.91463, pValue = 0.33957
6. Removing x2:x5, FStat = 0.84899, pValue = 0.35749
7. Removing x1:x3, FStat = 0.99788, pValue = 0.31853
8. Removing x672, FStat = 0.97851, pValue = 0.32326

9. Removing x172, FStat = 1.0919, pValue = 0.29678

10. Removing x1:x4, FStat = 1.9688, pValue = 0.16148
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MCP1simp = Linear regression model:

y ~ [Linear formula with 18 terms in 6 predictors]

Estimated Coefficients:

(Intercept)
x1

X2

x3

x4

x5

X6
x1:x2
x1:x5
X2:x3
x3:x4
x3:x5
x3:x6
x4:x5
x4:x6
x5:x6
X212

x572

Number of observations: 364, Error degrees of freedom: 346

Estimate SE tStat pValue
263.38 37.845 6.9593 1.722e-11
-3.5594 2.1352 -1.667 0.096422
16.68 4.863 3.4301 0.00067639
156.04 19.219 8.1191 8.3392e-15
354.72 58.725 6.0404 3.9709e-09
-0.76766 0.25313 -3.0326 0.0026072
-0.10165 0.027668 -3.6738 0.0002768
0.51859 0.24072 2.1544 0.0319
-0.0081811 0.0088671 -0.92264 0.35684
-6.5114 2.0726 -3.1416 0.001825
-23.493 12.156 -1.9326 0.054105
-0.30967 0.10774 -2.8742 0.0043014
0.028522 0.015456 1.8454 0.065838
-1.0049 0.25434 -3.9508 9.4415e-05
-0.068606 0.025025 -2.7415 0.0064345
0.00055212  0.00013554 4.0735 5.7455e-05
-2.5886 0.54868 -4.7178 3.4655e-06
0.0017129 0.00078296 2.1878 0.029355

Root Mean Squared Error: 28.5

R-squared: 0.839, Adjusted R-Squared 0.831

F-statistic vs. constant model: 106, p-value = 8.61e-126

MCT1 = Linear regression model:

y ~ [Linear formula with 28 terms in 6 predictors]



Estimated Coefficients:

(Intercept)
x1
x2
X3
x4
x5
X6
x1:x2
x1:x3
x1:x4
x1:x5
x1:x6
X2:x3
X2:x4
x2:x5
X2:x6
x3:x4
x3:x5
x3:x6
x4:x5
x4:x6
x5:x6
x112
X212
X372

X412

Estimate SE tStat
7.6303 405.94 0.018796
158.5 34.896 4.5422
84.58 58.247 1.4521
0 0 NaN
0 0 NaN
5.5449 2.8498 1.9457
-0.31807 0.35285 -0.90142
3.7569 2.2398 1.6774
-3.3256 9.2493 -0.35955
41.019 16.228 2.5277
-0.47318 0.1747 -2.7085
0.026712 0.021211 1.2593
-91.392 19.622 -4.6576
29.125 22.773 1.2789
0.014349 0.2421 0.059261
0.020495 0.033445 0.6128
-215.5 107.21 -2.0101
0.095897 0.95407 0.10051
0.10205 0.13767 0.74126
0.73797 2.1552 0.34242
-0.44078 0.20864 -2.1126
0.00021959  0.0012363 0.17762
-9.6293 1.3542 -7.1109
-17.721 4.3762 -4.0494
738.69 208.57 3.5416
60.987 532.13 0.11461

pValue

0.98501
7.7729e-06
0.14741
NaN
NaN
0.052525
0.36801
0.094404
0.71941
0.011939
0.0071048
0.20878
4.6156e-06
0.20181
0.95278
0.54042
0.045218
0.92
0.45905
0.73225
0.035372
0.85913
6.9775e-12
6.3802e-05
0.00045381

0.90882
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x5/2 -0.0039527  0.0066436 -0.59496 0.55227

X672 0.00016251 9.6746e-05 1.6798 0.09393

Number of observations: 364, Error degrees of freedom: 338

Root Mean Squared Error: 221

R

-squared: 0.764, Adjusted R-Squared 0.747

F-statistic vs. constant model: 43.8, p-value = 2.13e-90

MCT1simp= step(MCT1,'NSteps',10)

1

2.

8.

9.

1

. Removing x372, FStat = NaN, pValue = NaN

Removing x4/2, FStat = NaN, pValue = NaN

. Removing x2:x5, FStat = 0.0035119, pValue = 0.95278
. Removing x3:x5, FStat = 0.0080918, pValue = 0.92838
. Removing x5:x6, FStat = 0.053612, pValue = 0.81703

. Removing x1:x3, FStat = 0.15001, pValue = 0.69877

. Removing x4:x5, FStat = 0.21133, pValue = 0.64602
Removing x572, FStat = 0.5166, pValue = 0.47278
Removing x2:x6, FStat = 0.83484, pValue = 0.36152

0. Removing x3:x6, FStat = 0.56704, pValue = 0.45195

MCT1simp = Linear regression model:

y ~ [Linear formula with 18 terms in 6 predictors]

Estimated Coefficients:

Estimate SE tStat  pValue

(Intercept) 36.775 280.67 0.13103 0.89583
x1 149.4 31.726 4.7091 3.6066e-06
x2 107.21 36.441 2.9421 0.0034794
x3 838.62 62.929 13.326 5.4836e-33
x4 90.176 247.44 0.36444 0.71575
X5 4.0946 1.1247 3.6406 0.00031354
X6 -0.19663 0.27073 -0.7263 0.46815
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x1:x2

x1:x4

x1:x5

x1:x6

X2:x3

X2:x4

x3:x4

x4:x6

X172

X212

X612

Number of observations: 364, Error degrees of freedom:

3.7296

36.507

-0.41491

0.021939

-87

40.417

-149.84

-0.37096

-9.4357

-17.148

0.00018216

1.8735

14.662

0.15775

0.019456

17.687

16.448

68.44

0.13476

1.2692

4.1396

8.1343e-05

Root Mean Squared Error: 219

1.9907

2.4898

-2.6302

1.1276

-4.9189

2.4572

-2.1894

-2.7528

-7.4343

-4.1424

2.2394

R-squared: 0.762, Adjusted R-Squared 0.751

F-statistic vs. constant model: 65.3, p-value = 6.94e-97

0.047298

0.013249

0.0089155

0.26026

1.348e-06

0.014492

0.029232

0.0062198

8.3355e-13

4.3239e-05

0.025768

346
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