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RESUMEN

En el presente trabajo fin de grado se pretende realizar una prediccion del
consumo de energia eléctrica. El método de prediccion llevado a cabo es mediante el uso
de Redes Neuronales Artificiales. Con una buena prediccion se logra un gran equilibrio
entre la energia generada y la energia consumida. Si no se logra un equilibrio se tendrian
problemas por los cuales no se generaria la energia suficiente para abastecer a los
consumidores, lo cual conlleva cortes de suministro o bien por el desperdicio de energia
eléctrica, ya que esta no se puede almacenar en grandes cantidades ni durante un

periodo de tiempo elevado.

Para este caso practico se han utilizado datos historicos meteorologicos y de
consumo pertenecientes al Municipio de Canena situado en la provincia de Jaén y los

cudles se obtuvieron gracias a Electra La Loma S.L.






1. INTRODUCCION

1.1. Sistema Eléctrico Espaiiol
El sistema eléctrico espafnol se asegura que la energia sea transportada hasta las

redes de distribucion con las condiciones de calidad exigibles de la normativa vigente.

La Ley 17/2007, de 4 de julio, confirmé la condicién de Red Eléctrica como gestor
de la red de transporte y le atribuy6 la funcion de transportista Unico, en régimen de
exclusividad. En cumplimiento de esta ley Red Eléctrica adquirié, en 2010, los activos
de Baleares y Canarias y el resto de los activos peninsulares pendientes de transferir
de las empresas eléctricas. Esta compra supuso la consolidacion definitiva del modelo

de transportista unico y operador del sistema.

Los principales grupos del sistema son:

Generadores: Son los responsables de la energia eléctrica en sus plantas e

inyectarla a la de red de transporte.

- Transportista: Es la encargada de transportar la energia en alta tension. Para
ello debe de mantener, gestionar y reparar las infraestructuras en caso de ser
necesario. Como se ha indicado anteriormente la empresa encargada de

realizar dicha tarea en Espaia es Red Eléctrica de Espana (REE).

- Distribuidoras: Transportan y gestionan la energia desde el punto de
distribucién hasta el punto de suministro. Mantienen las redes de baja y media

tension garantizando la calidad y su perfecto funcionamiento de suministro.
- Comercializadoras: Son las responsables de la compra de energia para el
consumidor. Cada ciudadano puede elegir a que comercializadora quiere

comprarle la energia debido a la liberacion del sistema eléctrico.

A continuacion, se muestra un esquema del sistema eléctrico:



Centrode Control
Electrico [Cecael]
y Centro de Control

de renovables |Cecre|

Subestacidn
Red de transporte de transporte u"g"-

Centrales

Figura 1.1: Esquema del sistema eléctrico

1.2. Demanda de energia

Nunca es constante y cambia continuamente. La demanda total de energia en el
nivel de transporte varia de forma mas o menos predecible y depende de: estacion
del ano, condiciones climaticas, modo de vida de una sociedad en particular. Las
variaciones de demanda en el nivel generacion suelen ser pequefas y se conocen

como fluctuaciones de carga [1].

1.3. Importancia de la demanda para la Distribuidora

El grupo Electra La Loma S.L. esta formado por tres empresas que son: Electra La
Loma S.L. como distribuidora, Electra La Loma Escuadras Uno S.L. Electra La Loma
Escuadras Dos S.L. y Electra La Loma Losilla Tres S.L. como generadores de energia
eléctrica a través de las energias renovables y para ser mas exactos energia solar
fotovoltaica y por ultimo Electra La Loma Comercializadora como su nombre indica

para la venta de energia a la poblacién.

Electra La Loma S.L. tiene como finalidad suministrar electricidad a los usuarios
de la manera mas segura y economica posible, de forma continua. Las empresas
generadoras y distribuidoras trabajan de forma enlazada para conseguir un suministro
de energia Optimo, obteniéndose asi mejoras en los rendimientos econémicos y

operacionales.



La capacidad de generar un pronéstico del consumo proximo de energia eléctrica
permite la favorable operatividad de los sistemas. Para conseguir unos obijetivos de
calidad y confiabilidad del servicio, la prediccién de la demanda de energia es
indispensable. Si se generan unas deficiencias en la distribucién de energia eléctrica
pueden crear una serie de limitaciones a los usuarios, debido a que existe un

progresivo aumento de dependencia de la electricidad.

El pronédstico de la demanda es una actividad fundamental para Electra La Loma
S.L. como para cualquier empresa que suministra energia eléctrica. Tiene una gran
importancia a la hora de determinar, por parte de la empresa distribuidora, qué
cantidad y cuando se producira la mayor demanda por parte de los consumidores.
Cuando las previsiones realizadas son lo mas parecidas a la realidad, tiene como
consecuencia la toma de una serie de decisiones eficaces en la planificacion, con lo
cual, se previenen riesgos de excesos o defectos de energia. Por el contrario, si el
pronéstico se aleja de la realidad, se toman decisiones menos acertadas que

ocasionan pérdidas de capital.

La prevision del consumo permite obtener una correcta percepcion de las
necesidades futuras de generacién de electricidad. Si se pronostica que no se va a
disponer de una extension suficiente de energia se podrian tomar medidas como la
generacién de mas energia o aplicacion de métodos de preservacion de la energia.
Tanto un exceso como un defecto de energia, pueden generar costes
considerablemente elevados, ademas, el cliente puede tener la percepcién de una

calidad baja del servicio.

1.4. Aspectos socio-econdmicos en la demanda de energia
Consecuentemente, puede asegurarse que existe una relacion muy estrecha entre

el consumo de energia y el bienestar econdmico de un pais.

Ya desde tiempos remotos, el hombre ha sabido utilizar, ademas de su propio
esfuerzo fisico, el de algunos animales domésticos para obtener energia mecanica; a
ello unira después la fuerza del viento (edlica) y la de las corrientes de agua. Ademas,

obtenia calor de la combustién para sus hogares, y las actividades fabriles.

La correspondencia entre el nivel de vida y el consumo energético de un pais

puede apreciarse también desde la perspectiva historica. Asi, cuando un pais



comienza a desarrollarse, su estructura econdmica esta caracterizada por un

predominio de las actividades del sector primario.

En el proceso de crecimiento econdmico, la industria va aumentando en
importancia, lo mismo que el sector transportes, y estas actividades consumen
importantes cantidades de energia. A ello se va uniendo la creciente mecanizacion de

las actividades economicas y el aumento del uso de energia en el sector doméstico

[1].

1.5. Prediccion de la demanda y consumo eléctrico

Una gestion optima de la energia necesita mayor conocimiento de las variables
que entran en juego a la hora del consumo. Por ello, los métodos de prediccion de
consumo y demanda de energia son cada vez mas importantes porque obteniendo un
sistema de prediccidon muy eficiente, se puede obtener un equilibrio entre la demanda
y el consumo en el cual los consumidores no tendran cortes de suministro debido a

las malas gestiones y predicciones de consumo.

El principal problema en el sistema eléctrico es almacenar la energia eléctrica que
se genera. No puede almacenarse, ni en grandes cantidades ni de forma
econdmicamente rentable, por lo que en cada instante debe generarse lo que se

consume.

La potencia eléctrica demandada varia de un dia a otro y a lo largo del dia, por lo
que la generacion debe seguir esa misma variacion temporal, manteniendo el valor
nominal de la frecuencia del sistema, 50 Hz, y otras condiciones que definen el estado

de funcionamiento normal del sistema eléctrico.

Se pueden diferenciar las predicciones en tres tipos: a largo, corto plazo y medio
plazo [2].

- Alargo plazo: consiste en desarrollar un pronéstico de la demanda de energia
eléctrica existente generalmente desde 5 a 25 afios. Esta prevision tiene una
gran relevancia para llevar a cabo la planificacion a la hora de originar otras
empresas generadoras de energia, como también redes de transmision de la
electricidad. Es dificil tener una buena exactitud en las predicciones con
periodos de tanto tiempo. Esta prediccion se necesita para la planificacion del

sistema generador y sistema de transporte, ya que una prediccion lo mas
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exacta posible, otorgara mayor probabilidad para satisfacer los picos de carga

y mejorar el factor de carga.

- A corto plazo: consiste en hacer una prevision de la demanda con el objetivo
de proporcionar electricidad en el intervalo de horas, dias y también semanas.

Existen variaciones en la demanda ocasionadas por diversos factores:

e Condiciones sociales y econdmicas: no tienen tanta importancia en
este tipo de prondstico.

¢ Condiciones meteoroldgicas: representan una gran influencia a la
hora de desarrollar este prondstico. Podemos encontrar que el
patrén del consumo de energia al dia se corresponde con la linea
de temperatura diaria. Esto quiere decir que la energia maxima
demandada en el dia coincide aproximadamente cuando la
temperatura es maxima o minima, en funciéon de si la energia
eléctrica se necesita para calentar o refrescar. De igual modo,
existen diferencias en el consumo entre los dias laborales y los dias
del fin de semana, asi como también entre los dias que son festivos

y los que no lo son.

- A medio plazo: se trata de llevar a cabo una previsién de la demanda en
tiempos comprendidos por semanas, meses o hasta 5 afios, con la finalidad de
suministrar energia eléctrica en esos intervalos. Con esta prediccion se
establece el calendario de mantenimiento de las plantas generadoras y del

sistema de transporte de energia.

1.6. Municipio de Canena
Es un municipio espafiol de la provincia de Jaén (Andalucia), situado en la
comarca de La Loma. Cuenta con una poblacion aproximadamente de 2.000

habitantes.

El medio de vida de la poblacion es la agricultura dedicandose concretamente al
cultivo del olivo. La temporada de recogida de este cultivo esta comprendida entre
Diciembre y Febrero por lo que las almazaras en esta region y precisamente en el
pueblo funcionaran a pleno rendimiento conllevando a una elevacion del consumo

durante estos meses debido a dicho cultivo.
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1.7. Calidad del servicio

En Espafa, el suministro de energia eléctrica esta garantizado, la atencion se
centra cada vez mas en la calidad. El consumo y los consumidores se han vuelto mas
exigentes y las autoridades normativas del sector eléctricos incluyen estandares de

calidad en las leyes y reglamentos [3].

La calidad del servicio se caracteriza por los siguientes factores:

- Cortes en el suministro: las interrupciones pueden tener graves consecuencias
de cara al consumidor. Pueden ser cortes largos o cortos (microcortes) y el

dafno causado aumenta de forma no lineal con la duracién de la interrupcion.

- Caidas de tensién: las reducciones de la tension en el suministro ya sean
causadas por cortocircuitos o fallos del sistema, perduran hasta que el defecto

se elimina.

- Armoénicos de tension: las desviaciones de la onda de tensidn sobre la
frecuencia fundamental debido a la saturacion de los materiales
ferromagnéticos, pueden también tener efectos adversos en los aparatos de

consumo.

- Efecto Flicker: son fluctuaciones en la amplitud de la tensién a baja frecuencia
debidas a ciertos tipos de cargas. La solucion a este problema es compleja, ya

gue depende del proveedor y de las cargas del sistema.

- Sobretension: el incremento del valor de la tensidon provocado por un
cortocircuito, averia, descargas atmosféricas o cualquier otro hecho, causa

dafos graves a los consumidores.

Por ultimo, cabe afadir que el consumo de energia eléctrica puede variar con la
temperatura o las contingencias. Se debe tener en cuenta, como se menciond
anteriormente, que esta demanda se debe satisfacer de forma instantanea vy, por lo
tanto, el sistema de suministro de energia eléctrica, las centrales eléctricas, el
transporte y la distribucion, deben disefiarse para ser capaces de detectar vy

responder inmediatamente a tales variaciones.
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1.8. Método clasico de prevision

La suavizacion exponencial (SE) es uno de los principales métodos clasicos de
prevision cuantitativa, es sencillo, robusto y ampliamente utilizado para la prevision de
la demanda [4]. Los valores pasados de la serie de tiempo son ponderados y
desvalorizados en relacion a los mas recientes. Ese proceso se realiza en funcion de
parametros de atenuacién que varian en el intervalo [0,1]. De esta manera, con la
atenuacion de los valores extremos de la serie, es posible definir el patron basico de

la demanda.

Por un lado, los valores de demanda cero en la serie temporal, y por otro, la
variabilidad del tamafo de la demanda y del patrén de comportamiento de los datos,

dificultan la aplicacion de los modelos clasicos de prevision.

1.9. Métodos paramétricos
Son los encargados de obtener a partir del analisis estadistico y matematico los
valores reales de las variables, los valores que tendrian los parametros de los

modelos en donde intervienen esas variables como comprobar el grado de validez.

1.10. Desregularizacion del sector

La desregularizacion dentro del sector de la electricidad hace que el adecuado
pronéstico de la demanda de la energia eléctrica sea un requisito relevante por parte
de las empresas suministradoras. En la mayoria de los paises industrializados, la
desregularizacion en este sector supone un factor de dubitacion, esto hace que el
precio de la energia eléctrica esté determinado por el mercado, teniendo como

consecuencia que este precio influya directamente sobre el consumo de electricidad.
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2. REDES NEURONALES

2.1. Fundamentos biolégicos

El cerebro consta de un gran numero de neuronas (aproximadamente 10')
altamente interconectadas (aproximadamente 10* conexiones por neurona). Tres son
los elementos de las neuronas:

- Soma o cuerpo celular: Cuerpo o parte principal de las neuronas. Es donde

reside su nucleo.

- Axones: Se ftrata de una fibra nerviosa que permite enviar las senales
eléctricas a otras neuronas. En su extremo mas lejano al soma, posee muchas

terminaciones nerviosas que se conectan con muchas neuronas a la vez.

- Dendritas: Prolongaciones de la neurona en forma de ramitas, a través de las

cuales, la neurona recibe informacién procedente de otra neurona.

Miclao
Y
\
LY __. Dendriras
%
\
Y
\
!
Cuerpa !
celular !

!

' 3
! |

Atn ',

Figura 2.1: Neurona biologica.

La forma que tienen las neuronas de comunicarse (enviar y recibir informacion de
otras neuronas) es a través de la Sinapsis. Se trata de un proceso que ocurre cuando
el axén de una neurona manda informacién a las dendritas de otra neurona (el canal

entre ambas partes de las neuronas es conocido como “espacio intersinaptico”).

2.2. Introduccidn a las redes neuronales artificiales y su historia.
Las redes neuronales surgen por el afan del ser humano de crear maquinas que
puedan pensar por si solas, en otras palabras, que sean capaz de procesar, aprender

y por lo tanto tener un comportamiento similar a las neuronas del ser humano.
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¢ Como puede tomar decisiones en base a la experiencia con perspectiva y
fiabilidad una maquina con IA? Todo depende del problema, de la informacién que se
disponga y de la forma en que esa informacién sea procesada. Lo que se trata es de
buscar patrones o tendencias para generar una “maquina” que nos permita predecir o

reproducir comportamientos con un grado de incertidumbre asociado.

La historia de las redes neuronales empezé a estudiarse a principios del siglo XX

y que han sido sefialados por Damian Jorge Matich [5]:

1936 - Alan Turing fue el primero en estudiar el cerebro como una forma de ver el
mundo de la computacion. Sin embargo, los primeros teéricos que concibieron los
fundamentos de la computacién neuronal fueron Warren McCulloch, un
neurofisidlogo, y Walter Pitts, un matematico, quienes, en 1943, lanzaron “Un Calculo
Logico de la Inminente Idea de la Actividad Nerviosa - Boletin de Matematica Biofisica

5: 115-133”. Ellos crearon una red neuronal simple con circuitos eléctricos.

1949 - Donald Hebb escribi6 un importante libro: “La organizacién del
comportamiento”, en el que se establece una conexion entre psicologia y fisiologia.
Su idea fue que el aprendizaje ocurria cuando ciertos cambios en una neurona eran
activados. También intenté encontrar semejanzas entre el aprendizaje y la actividad
nerviosa. Los trabajos de Hebb formaron las bases de la Teoria de las Redes

Neuronales.

1950 - Karl Lashley. En sus series de ensayos, encontré que la informacion no era
almacenada en forma centralizada en el cerebro, sino que era distribuida encima de

él.

1956 - Congreso de Dartmouth. Este Congreso frecuentemente se menciona para

indicar el nacimiento de la inteligencia artificial.
1957 - Frank Rosenblatt comenzo el desarrollo del Perceptron. Esta es la red
neuronal mas antigua; utilizandose hoy en dia para aplicacion como reconocedor de

patrones. Sin embargo, es incapaz de clasificar clases no separables linealmente.

1960 - Bernard Widrow/Marcial Hoff desarrollaron el modelo Adaline (ADAptative

LINear Elements). Esta fue la primera red neuronal aplicada a un problema real (filtros

15



adaptativos para eliminar ecos en las lineas telefénicas) que se ha utilizado

comercialmente durante varias décadas.

1961 - Karl Steinbeck: Die Lernmatrix. Red neuronal para simples realizaciones

técnicas (memoria asociativa).

1967 - Stephen Grossberg realizé una red: Avalancha, que consistia en elementos
discretos con actividad que varian en el tiempo y que satisfacen ecuaciones
diferenciales continuas, para resolver actividades como reconocimiento continuo de

habla y aprendizaje de los brazos de un robot.

1969 - Marvin Minsky/Seymour Papert. En este afo surgieron criticas que
frenaron, hasta 1982, el crecimiento que estaban experimentando las investigaciones
sobre redes neuronales. Minsky y Papera, del Instituto Tecnolégico de
Massachussets (MIT) probaron (matematicamente) que el Perceptron era muy débil.
A pesar de ello James Anderson desarrollé un modelo lineal, llamado Asociador
Lineal, que consistia en unos elementos integradores lineales (neuronas) que

sumaban sus entradas.

1974 - Paul Werbos desarrollé la idea basica del algoritmo de aprendizaje de
propagaciéon hacia atras (backpropagation); cuyo significado quedd definitivamente

aclarado en 1985.

1977 - Stephen Grossberg. Teoria de Resonancia Adaptada (TRA), que simula
otras habilidades del cerebro: memoria a largo y corto plazo.
1980 - Kunihiko Fukushima desarrollé un modelo neuronal para el reconocimiento

de patrones visuales.

1985 - John Hopfield provocd el renacimiento de las redes neuronales con su

libro: "Computacion neuronal de decisiones en problemas de optimizacion”.

1986 - David Rumelhart/G. Hinton redescubrieron el algoritmo de aprendizaje de
propagacion hacia atras (backpropagation). A partir de 1986, el panorama fue
alentador con respecto a las investigaciones y el desarrollo de las redes neuronales.
En la actualidad, son numerosos los trabajos que se realizan y publican cada afio, las

aplicaciones nuevas que surgen (sobre todo en el area de control) y las empresas que
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lanzan al mercado productos nuevos, tanto hardware como software (sobre todo para

simulacion).
2.3. Elementos de una red neuronal

2.3.1. Unidades de proceso
En todas las redes neuronales se pueden caracterizar tres tipos de unidades:

entradas, salidas y ocultas.

Las entradas son las que reciben las sefiales del entorno (a su vez son entradas a

la red).

Las salidas son las que envian los datos obtenidos fuera de la red.

Las ocultas se encuentran en el interior del sistema entre las entradas y las

salidas por lo que no tienen contacto con el exterior [6].

kS
SEpi[eS

Entradas

S — — — —

Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Figura 2.2: Neurona Atrtificial.

2.3.2. Estado de activacion
Las neuronas dentro del sistema se encuentran en un estado. Dicho estado puede

ser reposo o excitado a los cuales se les denomina globalmente como estados de

activacion.
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2.3.3. Funcion de salida
Entre las neuronas de una red artificial existen conexiones que unen a unas con
otras. Cada neurona manda una sefial a aquellas que se encuentran en su salida.

Hay cuatro tipos de funciones de salida o transferencia.

y ¥
1 1
X
0 X
-1
. lslu==0 13/ x2=0
W= osle<n fad=1alglu=0

Figura 2.3: Funcién escalén [6].
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Figura 2.4: Funcion lineal y mixta [6].
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Figura 2.5: Funcion Sigmoidal [6].
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Figura 2.6: Funcion Gaussiana [6].

2.4. Topologia

Segun el numero de capas que forman las redes neuronales se pueden
diferenciar dos tipos: monocapa y multicapa. Las monocapa estan compuestas por las
entradas y una uUnica salida mientras que si son multicapa estan formadas por las

capas ocultas, las de entrada y las de salida.

2.5. Perceptréon multicapa
Es una red hacia adelante (feed forward). En estas redes se usa el algoritmo
backpropagation para llevar a cabo el entrenamiento que consiste en modificar los

pesos de la red hasta que la salida deseada (target) sea la salida obtenida.

xﬁ’ |RED MULTICAPAI

[Capa. de ent 1‘a.(la] [Capa ocult 'd.] [Ca.pa de Sali(la,]

Figura 2.7: Perceptron multicapa



2.6. Mecanismos de aprendizaje

2.6.1. Redes Neuronales con aprendizaje supervisado
El aprendizaje es controlado por un agente externo lo que permite cambiar los
pesos en caso de que haya un error en la salida. Este aprendizaje puede ser por

correccion de error, estocastico o refuerzo.

2.6.2. Redes Neuronales con aprendizaje no supervisado
La correccion de los pesos no depende de un agente externo como ocurre en el

aprendizaje supervisado.

2.7. Sobreentrenamiento de la red
Si la red se entrena demasiado y con muchos datos puede llegar un momento en
el que la red no sea capaz de generalizar los datos nuevos con el consiguiente

defecto de no aprender debido a que el error de validacion se incrementa.

Cuanto mayor es la red, las funciones seran mas complejas, sin embargo, si se
usa una red pequefia no tendra los suficientes datos como para sobreentrenar los
datos [7].

2.8. Ventajas de las redes neuronales
Debido a su constitucién y a sus fundamentos, las redes neuronales artificiales

presentan un gran numero de caracteristicas semejantes a las del cerebro.

Las principales ventajas son [6]:
- Aprendizaje adaptivo. Capacidad de aprender a realizar tareas que se basan

en un entrenamiento 0 una experiencia inicial.

- Autoorganizacién. Una red neuronal puede crear su propia organizacion o
representacion de la informacion mediante una etapa de aprendizaje como

hemos sefalado anteriormente.
- Tolerancia a fallos. En el caso de que suceda algun error con la consiguiente

degradacion de la red neuronal, esta podra retener algunas capacidades pese

haber sufrido un dano.
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Operacion en tiempo real. Los computadores neuronales pueden ser
realizados en paralelo y maquinas con especial hardware se disenan y

fabrican para obtener esta capacidad.

Facil insercion dentro de la tecnologia existente. Se pueden mejorar sus

capacidades en ciertas tareas gracias a chips especializados.
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3. METODOLOGIA

3.1. Obtencion y preprocesamiento de datos

La obtencion de los datos sobre el consumo eléctrico de uno de los puntos
frontera del municipio de Canena ha sido gracias a la Distribuidora Electra La Loma,
S.L. como se dijo en el resumen. Estos son los datos de la curva de carga de energia
horaria del 1 de Enero de 2015 hasta el 31 de Diciembre de 2015. El consumo de
energia ha sido procesado para que se ofrezcan dichos consumos en una frecuencia
diaria pasando de tener un fichero con 8760 a 365 (esto puede empeorar la
prediccion de la red neuronal).

A continuacion, se puede ver graficamente el consumo después del procesado y
partiendo de los datos iniciales:

Consumo diario (kWh)
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Figura 3.1: Consumo promedio diario

Estos valores de consumo promedio si los multiplicamos con los dias

correspondientes que tiene cada mes obtendremos el promedio mensual.
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Consumo Mensual (kWh)
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Figura 3.2: Consumo promedio mensual

Ademas, en la siguiente imagen se puede mostrar el consumo promedio en horas.

Promedio de Consumo (kW)
~_ Febrero \E Junio Julio Agosto  Septiembre Octubre  Noviembre Diciembre

561,84 531,46 718,13 1.215,40 1.206,26
489,90 460,89 642,74 1.145,00 1.194,06
442,68 410,07 604,16 1.156,27 1.201,19
409,74 382,68 605,68 1.109,60 1.201,13
396,84 375,29 600,10 1.032,03 1.168,26
400,48 378,46 614,68 1.018,17 1.126,58
431,84 411,04 635,06 1.017,87 1.055,32
542,74 516,04 683,77 726,63 1.103,93  1.041,39 860,74
595,84 551,18 596,42 789,03 132042  1.091,60 935,74 773,87
606,90 568,96 595,97 716,23 1.050,26 819,27 717,94 1.070,68 1.092,50 539,68
603,39 561,64 527,61 494,53 610,68 336,40 560,55 522,17

527,29 494,32 419,00 429,57 579,23 311,33 531,68 498,33

448,39 432,89 390,45 408,77 567,81 316,17 511,71 503,30

471,03 460,71 385,84 421,47 587,65 335,03 566,32 622,90 360,06
534,03 512,39 446,35 495,07 792,87 648,60 655,32 982,39 903,70 510,97
512,39 484,43 414,68 517,73 883,84 706,23 689,39 1.075,23 986,40 539,52
531,68 494,11 449,39 580,27 977,26 777,80 745,32 112384  1.167,53 623,26
586,48 522,11 491,03 649,60 1.196,23 933,57 813,45 118568  1.323,80 676,61
712,90 609,86 512,45 672,87 1.284,45  1.021,67 911,48 703,52
779,81 728,96 626,06 751,93 1.052,13  1.003,65 703,39
799,13 768,46 708,52 853,83 1.110,80  1.035,19 717,32
823,32 797,64 732,45 845,13 1.163,10  1.053,97 720,16
770,77 743,89 711,68 803,00 1.091,47  1.056,94 743,97

667,52 647,29 695,16 1.205,60 996,97

Tabla 3.1: Promedio de consumo horario
Como se puede observar en la figura 3.3 se puede ver claramente la hora y el

mes en los cuales se tiene mayor consumo. El periodo del afio de mayor consumo

estd comprendido entre Mayo y Septiembre en un horario comprendido de 19:00 a
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7:00 de la manana. Esta franja horaria de consumo se debe a la poblacién, para estas

fechas tienen la mayor parte del tiempo el aire acondicionado activado en sus casas.

El periodo de invierno es algo bajo y puede ser debido a algun error en la lectura
del consumo por parte de la distribuidora o sea debido al sector primario (agricultura

dedicada precisamente a la oliva y cuya temporada empieza a final de afo).

La variable mas importante que como consecuencia altera el consumo
aumentando o disminuyendo es la temperatura. Habria que destacar sus maximas y

minimas registradas en funcion de la fecha:

CARACTERISTICA Tempratura 2C |FECHA

Temperatura maxima mas alta registrada 42 06/07/2015
Temperatura maxima mas baja registrada 3,2 21/01/2015
Temperatura minima mas alta registrada 26,4 07/08/2015
Temperatura minima mas baja registrada -2,1 01/01/2015

Tabla 3.2: Promedio de consumo horario
La ultima variable que es la encargada de registrar las precipitaciones ha sido
obtenida a través de AEMET (Agencia Estatal de Meteorologia) teniendo un fichero

con las muestras correspondientes al ano 2015.

Una vez realizada nuestra base datos, hay que procesar la informacion para que
la red neuronal funcione correctamente con el algoritmo a utilizar siendo el mas
adecuado para una red multicapa feed forward backpropagation indica que se debe
de elegir un algoritmo de tipo backpropagation. De todos los algoritmos para trabajar
con redes neuronales el mas adecuado para este tipo es el algoritmo de Levenberg-
Marquardt siendo el mas rapido respecto las demas opciones disponibles [8]. Este
algoritmo mezcla el algoritmo de gradiente descendiente y el Gauss- Newton

mediante el proceso de entrenamiento.

Para normalizar los datos de nuestro problema, ha consistido en dejar los valores
entre 0 y 1 y para ello se ha utilizado un método que se conoce como normalizaciéon
lineal uniforme. Este método de normalizacion es muy sensible a valores anémalos y
esto podria tener efectos negativos a la hora de prediccion de nuestra red. La férmula
para conseguir este tipo de normalizacion es la siguiente donde v’ corresponde al

valor real de la variable;
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, v — mhin

max — min

(1)
También se uso la funcién seno y coseno para procesar los datos de los dias del
afio y para llegar a ese procesamiento se utilizd las siguientes férmulas obteniendo

valores entre -1y 1:

p' = sen ((23;511) * FJ

3)

Se muestra una porcion de datos sin normalizar y otra porcion con dichos datos

normalizados.

T.max T.min Viento Precipitaciones [Consumo Fecha

17,4 -1,7 10 0 859| 02/01/2015
21,3 1 9 0 755 03/01/2015
21,4 0,9 9 0 695| 04/01/2015
17,8 0 7 0 664| 05/01/2015
13,6 0 6 0 638| 06/01/2015
15,3 1,3 9 0 616| 07/01/2015
15,7 3,3 9 0 590 08/01/2015
18,1 2,5 12 0 448| 09/01/2015
24,1 3,3 10 0 410/ 10/01/2015

19 1 8 0 426 11/01/2015
17,8 8,6 12 0 452| 12/01/2015
19,7 5,4 7 0 412| 13/01/2015
19,4 2,7 6 0 427| 14/01/2015

Tabla 3.3: Porcion datos sin normalizar
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T.max |T.min |Viento |Precipitacion |Consumo [FechaSen [Fecha Cos
0,2608 0f 024 0| 0,28720324| 0,01720463| 0,99985199
0,3595 0 0,16 0| 0,3188229| 0,03440417 0,999408
0,4582(0,0375| 0,12 0| 0,25963686| 0,05159352| 0,99866817
0,4608( 0,0337| 0,12 0| 0,39347754| 0,0687676| 0,99763271
0,3696( 0,0337| 0,04 0| 0,35914881| 0,08592133| 0,99630193
0,2633( 0,0337 0 0| 0,28070974| 0,10304962| 0,99467622
0,3063(0,0489| 0,12 0| 0,29020184| 0,1201474| 0,99275606
0,3165( 0,1247( 0,12 0| 0,28728596| 0,13720962| 0,99054203
0,3772(0,0944| 0,24 0| 0,26199438| 0,15423122| 0,98803478
0,5291(0,1247| 0,16 0| 0,23897758| 0,17120716| 0,98523505
0,4/0,0375| 0,08 0| 0,23186368| 0,18813243| 0,98214367
0,3696( 0,3255| 0,24 0| 0,24853172 0,205002| 0,97876155
0,4177(0,2042| 0,04 0| 0,23651667| 0,22181089| 0,9750897
0,4101| 0,1019 0 0| 0,24569857| 0,23855412| 0,9711292
0,2962(0,1626| 0,28 0| 0,24032178| 0,25522673| 0,96688123
0,1519(0,1322( 0,36 0,137724551| 0,25905782| 0,27182379| 0,96234704
0,1519(0,1322| 0,36/ 0,005988024| 0,2416453| 0,28834038| 0,95752798

Tabla 3.4: Porcion datos normalizados

3.1.1. Divisién de los datos

En una red neuronal actuan tres subconjuntos de datos: el % de datos destinados

al entrenamiento, el conjunto de validacién, y el conjunto de prueba.

El conjunto de entrenamiento calcula la pendiente del gradiente y se recalculan las

bias 0 pesos sinapticos de la red.

El conjunto de datos de validacion evalua el entrenamiento desde el momento que
comienza la primera iteracion. Su objetivo principal es minimizar el sobreajuste del

modelo para que no haya un sobre entrenamiento.

El conjunto de prueba verifica la validez de la red una vez finalizado el
entrenamiento. Si el error es parecido al error de validacion podria significar que la

division o eleccién de las variables no ha sido el correcto.
3.2. Creacion de la red neuronal

El software elegido para realizar este proyecto de prediccién de consumo eléctrico

en el municipio de Canena ha sido el Matlab R2017a [9].
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Matlab es capaz de crear un modelo de red neuronal bastante sencillo si se utiliza
algunas herramientas de ayuda de las que dispone el programa como nnstart el cual

despliega un menu con varios ejemplos (nftool, nprtool, nctool, ntstool).

4\

Welcome to Neural Network Start

Learn how to solve problems with neural networks.

Getting Started Wizards  More Information

Each of these wizards helps you solve a different kind of problem. The last panel of
each wizard generates a MATLAR script for solving the same or similar problems.
Example datasets are provided if you de not have data of your own.

& Fitting app
Input-output and curve fitting. - — (nftool)
Pattern recognition and classification. ¢ Pattern Recognition app (nprtool)
Clustering. &9 Clustering app (nctool)
Dynamic Time series. (ntstool)

“ Time Series app

Figura 3.3: Menu de Matlab con comando nnstart

La realizacién de redes neuronales con Matlab es gracias a que dispone de una
libreria que se llama Neural Network Toolbox con la que se puede crear, entrenar,
simular una gran variedad de modelos para diferentes tipos segun la solucién que se

quiera obtener.

En este trabajo fin de grado se ha usado el comando nntool para la creacion de la
red. Ejecutar el comando nntool muestra la siguiente interfaz de Matlab. Una vez
iniciado el programa de matlab nos aparece la ventana de comandos donde

insertaremos nntool.
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tizh Mew Variable | & Analyze Code -ba E {0} Preferences i% @ (*% Community
Open Variable ~ ‘= Run and Time Set Path = Request Suppor
o7 a2 Simulink  Layout = Add-Ons  Help —
| (%7 clear Workspace ~  [77 Clear Commands  ~ ~ [l Paralel ~ - ~  [E Learn MATLAB
LRIABLE CODE SIMULINK EMVIRONMENT RESOURCES

= Command Window

~ Your MHMATLAE license wWill expire in 19 days.
Please contact your system administrator or
HMathWorks to renew this license.

)55 >> nntool

Figura 3.4: Comando nntool

Una vez ejecutado el comando aparece la siguiente interfaz:

44 Neural Network/Data Manager (nntool) — O b
e Input Data: m Metworks | Output Data:
@ Target Data: x Error Data:
) Input Delay States: ) Layer Delay States:
LS Import... ¢ Mew... @ Open... & Export... 3 Delete @ Help @ Close

T

Figura 3.5: Interfaz principal del comando nntool
Como se ha visto en la imagen anterior, se visualiza una interfaz donde

apareceran las entradas, las salidas, las salidas obtenidas una vez entrenada la red y
el error.
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Para importar los valores del workspace o cualquier otro lugar, se pulsa

comando importar dando acceso a la siguiente interfaz.

%4 Import to Network/Data Manager

Source

() Load from disk file

MAT-file Name

Browse...

Select a Variable

(no selection)
INPUTS
TARGETS

Destination

Mame

Import As:

Metwork
(® Input Data
(O Target Data
() Initial Input States
(O Initial Layer States
(O Output Data

() Error Data

@ Close

% Import

Figura 3.6: Interfaz de importacion

el

Una vez importados los datos de entrada y salida, seleccionamos la pestana

“New”.

Metwork Data
Name

canena
MNetwork Properties

Metwork Type:

Input data:
Target data:

Training function:

Performance function:

MNumber of layers:

MNumber of neurons:

Transfer Function:

@ Help

Create Metwork or Data

Adaption learning function:

Properties for: |Layer 1 ~

10

TAMSIG

L¥

- x
Feed-forward backprop -
INPUTS ~
TRAIMLM
LEARMNGDM -~
MSE ~

%¥ Restore Defaults

_J Create

@ Clase

Figura 3.7: Interfaz de creacion de red

En esta interfaz hay varios parametros que se deben de explicar:

29



- Name: Nombre que se le otorga a la red neuronal que se pretende crear para

llevar a cabo el entrenamiento y su consiguiente simulacion.

- Network type: El tipo de red elegida para entrenar el perceptron multicapa

debe ser una propagacion hacia adelante y la mejor para esta situacion es
feed-forward backpropagation.

- Input data: Se seleccionan los datos que se requieren como entrada para
llevar a cabo el entrenamiento. El fichero hace referencia a la temperatura

maxima, temperatura minima, precipitaciones y la fecha.

®% Variables - Inputs

[ Inputs |
HH 4x265 double

1 2 3 4
1 0.2608 0.3595 0.4582 0.4608
P 0 0 0.0375 0.0337
3 0 0 0 0
4 0 0.0027 0.0055 0.0082

Figura 3.8: Muestra datos de entrada normalizados

- Target data: Se seleccionan los datos de la base de datos con los que se

quiere llevar a cabo el entrenamiento. Hay una unica salida que representa el
consumo de energia diario.

®% Variables - Targets

[ Inputs | Targets
FH 1%365 double

1 2 3 4
1 0.2872 0.3188 0.2596 0.3935

Figura 3.9: Muestra datos de salida normalizados

- Traning function: La funcion elegida es TRAINLM. Esta funcién se refiere al
logaritmo de entrenamiento de Levenberg-Marquardt, siendo el mejor para

este tipo de redes, pero con el consiguiente problema de que requiere un gran
uso de memoria.
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- Adaption learning function: La funcion elegida es LEARNGDM. Utiliza el
gradiente descendiente con momentum para el aprendizaje de los pesos, lo

que acelera la convergencia.

- Performance function: La funcién elegida es MSE. Calcula el error cuadratico

medio entre la salida de la red y la salida deseada.

- Number of layers: Es el numero de capas que forman la red neuronal. La capa
namero uno es la capa de salida por lo que el minimo numero de capas para
la creacion de una red neuronal es uno. En este caso se ha optado por la
opcion de dos capas formando la red con una capa de salida y una capa

oculta ocasionando la mayor prediccion posible.

- Properties for layer 1: En las propiedades de la capa uno se selecciona el
namero de neuronas de las que estara formada la red. En este caso se ha
optado por la opcidn de 8 neuronas ya que aportaba una mejor solucién al
problema en cuestion y esto ha sido verificado después de probar diferentes
nameros de capas y neuronas. Ademas, la funcion de activacion o
transferencia que mejor se ha acoplado al sistema es la funcion tangencial

hiperbdlica.
- Properties for layer 2: En las propiedades de la segunda capa no se puede
elegir el numero de neuronas porque pertenece a la capa de salida. La funcién

de activacion ha sido la funcién pureline.

3.3. Entrenamiento de la red

Una vez creada la red, habra que realizar su entrenamiento.
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1 Network: canena - O X
View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights
Ll
Hidden Layer OQutput Layer
v
< >

Figura 3.10: Visualizacion de la red

Aunque ya estén insertados las entradas y las salidas cuando se creé la red, se
debe de volver a seleccionar en la pestafia training info y ademas se podra cambiar el

nombre de los resultados del entrenamiento de la salida como del error.

1 Network: canena — O 4
View Train  Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights
Training Info  Training Parameters

Training Data Training Results

Inputs INPUTS ~
Targets TARGETS HE
Init Input Delay States (zeros)

Qutputs canena_outputs

Errors

canena_ermors

Final Input Delay States canena_inputStates
Init Layer Delay States (zeros)

Final Layer Delay States canena_layerStates

"y Train Network

Figura 3.11: Insercion de entradas y salidas

Se podran variar parametros referentes al algoritmo de entrenamiento de
Levenberg-Marquart:

Epochs: El cédigo que permite controlar el nimero de épocas (iteraciones de
entrenamiento).

Time: Permite introducir el tiempo maximo en segundos que se desea que

dure el entrenamiento. La abreviacion “Inf” hace referencia a la palabra infinito.

Goal: Es el maximo error permitido para finalizar el entrenamiento, por defecto

esta impuesto en cero, pero es bastante improbable llegar a ese valor.
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- Min_grad: Es el gradiente minimo que debe

entrenamiento

1 Network: canena

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info  Training Parameters

showWindow true mu
showCommandLine false mu_dec
show 25 mu_inc
epochs 10000 mu_max
time Inf

goal 0

min_grad 1e-07

max_fail 6

0.0

0.1

10
10000000000

alcanzar para detener

\'-:J Train Network

Figura 3.12: Parametros entrenamiento

el

Una vez terminado de variar los parametros, la red puede comenzar a entrenarse

pulsando Train Network y aparecera la siguiente interfaz de entrenamiento.
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4\ Neural Network Training (nntraintool) — O >

Meural Network

Hidden Layer Output Layer
Input Output

300 1

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Progress
Epoch: 0 || £ iterations | 1000
e | 0:00:04 |
Performance: 0.00581 | 0.00293 | 0.00
Gradient oo4e6 [ 000256 | 1.00e-07
Mu: 0.00100 | 0.000100 | 1.00e+10
Validation Checks: 0 | 6 | 6
Plots
Performance (plotperform)
Training State (plottrainstate)
Regression (plotregression)
Plot Interval: ' 1 epochs
v Opening Training State Plot
@ Stop Training @ Cancel

Figura 3.13: Visualizacion del entrenamiento
Una vez finalizado el entrenamiento se puede observar que hay 6 iteraciones,
transcurrido los cuatro segundos, donde el error de validacion no ha disminuido dando

por finalizado el entrenamiento.

Se pueden dibujar tres graficas:
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- Performance: Muestra el error cuadratico medio en funcion del numero de
iteraciones que para este caso fueron cero iteraciones con un Mean Squared
Error (mse) de 0,0068019.

4 Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 6, Validation..,.  — g >

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help

Best Validation Performance is 0.0068019 at epoch 0
107 f

s Tr@IN
eV alid ation
e T 51

Best

oy

Mean Squared Error (mse}
=
%]

1D-3 L i i i i i i
0 1 2 3 4 5 6

6 Epochs

Figura 3.14: Mean Squared Error (mse) vs numero de iteraciones

En la grafica siguiente se muestra el gradiente, mu y la validacién de fallo en

funcion de las iteraciones.
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4 Neural Network Training Training State (plottrainstate), Epoch 6, Validati... - O b

File Edit View Insert Tools Desktop Window  Help a
0 Gradient = 0.048625, at epoch 6
10 3 T T T T T
o F
g
g 107
= ; :
1D__q L i i i i i N
Mu = 1e-05, at epoch 6

‘]|}'3 3 T T T T T
£ 10%F \ i

105 i i i i

Validation Checks = 6, at epoch 6

1D T T T T T
= ¢
Z 5t 4 .

g ¢ ¢
¢ L ]

D" i i i i

1] 1 2 3 4 5 G
6 Epochs

Figura 3.15: Val fail, Mu y Gradient vs iteraciones

En la siguiente grafica se observa la recta de regresion lineal durante el
entrenamiento, la validacion y el testeo. Cuanto mayor sea la aproximacion a uno, la
correlacion tendra mayor dependencia entre salida y la salida deseada. Esto quiere
decir que la red estara obteniendo una mayor prediccion cuanto mas cercano a uno
esté el coeficiente de correlacion R. Se puede ver en la siguiente figura:
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4| Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch €, Validation stop. - O X

File Edit View Insert Tools Desktep Window Help

Training: R=0.92547 Validation: R=0.93959

0 1 it A S
8 O Data i O Data
= S 8 Fit o -
+ + | | v=T O o
B 8 OQ% ©
o o
‘l‘E ‘l‘E 0.6 o DOO
E ED-‘* C?_.Og o
= = &5
i ¥ 02 D_.@ ©
2 g, &
5 5 0f 2
o o g

0 02 0.4 0.6 0.8 1 ] 02 0.4 0.6 0.8 1

Target Target
Test: R=0.93396 All: R=0.92908
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Figura 3.16: Regresion lineal

Si dos neuronas tienen exactamente los mismos pesos, siempre tendran el mismo
gradiente por lo que no seran capaces de aprender caracteristicas diferentes aunque
en este caso directamente ese peso no influira en la red al tener los dos pesos el

mismo valor.

Se rompe la simetria inicializando los pesos con valores aleatorios pequefios [10].
En este caso debido al comando para crear la red, inicializar los pesos se realiza en la
subpestafia de la interfaz de entrenamiento “Reinitialize Weights” y se pulsa sobre

Initialize Weights para obtener los nuevos valores de los pesos sinapticos.
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1 Network: network?

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights  View/Edit Weights

Directions

Click [REVERT WEIGHTS] to set weights and biases to their last initial values.
Click [INITIALIZE WEIGHTS] to set weights and biases to new initial values.
Use the "Input Ranges" area below to view and edit input ranges.

Input Ranges

0
01
01
01]
Get from input: Revert Input Ranges Set Input Ranges

Revert Weights Initialize Weights

Figura 3.17: Inicializar pesos

3.3.1 Limitaciones y precauciones con Levenberg-Marquardt
Utilizar este algoritmo tiene una serie de limitaciones y precauciones ya que
unicamente es bueno para redes pequefias y medianas. En el momento que la red

sea de una estructura bastante amplia se debera de optar por otros algoritmos como
son trainscg o trainrp.

3.3.2 Generalizaciones

El perceptron multicapa tiende a dar una respuesta razonable cuando se aportan
entradas que no habian sido entrenadas por la red. Esto se debe a la nueva entrada
que conduce a una salida mas exacta. Por ello, es posible entrenar una red con

valores representativos de entrada y salida y obtener buenos resultados debido a la
buena generalizacion de la red [9].
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4. RESULTADOS

Una vez entrenado las diferentes redes con distintos nimeros de neurona, se
expone graficamente el resultado de cada una de ellas para las redes neuronales con
una, dos, cuatro, seis, ocho, diez, quince, treinta, sesenta, ciento veinte, dos cientos
cuarenta, quinientos y mil neuronas. De esta manera se puede sacar una comparativa

y decidir que red después de ser entrenada es la mejor para nuestro sistema y ya se

procedera a la simulacion de la misma con los nuevos valores de entrada.

Resultados para red neuronal con una neurona

4. Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 16, Validatio.,  — O

File
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View Insert Tools Desktop  Window  Help

Best Validation Performance is 0.019897 at epoch 10
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Figura 4.1.a: Entrenamiento 1 neurona
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4| Meural Network Training Training State (plottrainstate), Epoch 16, Validati., — O
File Edit View Insert Tools Desktop Window  Help
5 Gradient = 3.4337e-05, at epoch 16
10° F T T T T T T T E
= : ]
.E 4 K ]
g0 :
= ] ]
1D_E, L i i i i i i i N
Mu = 1e-06, at epoch 16
‘]D{? I T T T T T T T
]
= ]
10_1{; i i i i i i i
Validation Checks = 6, at epoch 16
1D T T T T T T T
g | g
g’ ¢
L
hd A + + hd
04—+ ¢ + + + ' '
0 2 4 6 8 10 12 14 16
16 Epochs

Figura 4.1.b: Entrenamiento 1 neurona
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|4 Meural Network Training Regression (plotregression), Epoch 16, Validation stop. — O
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Figura 4.1.c: Entrenamiento 1 neurona
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Resultados para red neuronal con dos neuronas
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Figura 4.2.a: Entrenamiento 2 neuronas
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4 Meural Network Training Performance (plotperform), Epoch 6, Validation...  — O

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Best Validation Performance is 0.020487 atepoch 0
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Figura 4.2.b: Entrenamiento 2 neuronas
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[ 4| Meural Metwork Training Training State (plottrainstate), Epoch 6, Validati...
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Figura 4.2.c: Entrenamiento 2 neuronas
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4 Meural Network Training Regression (plotregression), Epoch 6, Vali.. — O
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Figura 4.2.d: Entrenamiento 2 neuronas
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Resultados para red neuronal con cuatro neuronas

4 Meural Metwork Training Performance (plotperform), Epoch 6, Validation... — O *
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Figura 4.3.a: Entrenamiento 4 neuronas
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4| Neural Network Training Training State (plottrainstate), Epoch 6, Validati... — O
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Figura 4.3.b: Entrenamiento 4 neuronas
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4 MNeural Network Training Regressicn (plotregression), Epoch &, Validation stop. - a
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Figura 4.3.c: Entrenamiento 4 neuronas
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Resultados para red neuronal con seis neuronas

4| Neural Metwork Training Performance (plotperform), Epoch &, Validation... — O
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Figura 4.4.a: Entrenamiento 6 neuronas
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4 Meural Network Training Training State (plottrainstate), Epoch &, Validati...
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Figura 4.4.b: Entrenamiento 6 neuronas
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4| Meural Metwork Training Regression (plotregression), Epach 6, Validation stop. - |
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Figura 4.4.c: Entrenamiento 6 neuronas
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Resultados para red neuronal con ocho neuronas

4 Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 6, Validation..,  — O
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Figura 4.5.a: Entrenamiento 8 neuronas
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4| Neural Metwork Training Training State (plottrainstate), Epoch 6, Validati...
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Figura 4.5.b: Entrenamiento 8 neuronas
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(4] Meural Network Training Regression (plotregression), Epoch 6, Validation stop. - O
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Figura 4.5.c: Entrenamiento 8 neuronas
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Resultados para red neuronal con diez neuronas

4. Meural Metwork Training Performance (plotperfoerm), Epoch 6, Validation..,  — O >

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Best Validation Performance is 0.0068285 at epoch 0

101
r Train
Walidation
Test
T Best
]
E
| .
n]
=
| —
o .
S 1072
| .
O T
S
o
o I
=
(1]
4]
=
'1D-3 C i i i i i i
0 1 2 3 4 5 6

6 Epochs

Figura 4.6.a: Entrenamiento 10 neuronas
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4 Meural Network Training Training State (plottrainstate), Epoch 6, Validati... — d
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Figura 4.6.b: Entrenamiento 10 neuronas
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4] Neural Metwork Training Regressien (plotregression), Epoch &, Validation stop. — O
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Figura 4.6.c: Entrenamiento 10 neuronas
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Resultados para red neuronal con quince neuronas

4| Neural Network Training Performance (plotperform), Epech 6, Validation.., — O >
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Figura 4.7.a: Entrenamiento 15 neuronas
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4 Neural Network Training Training State (plottrainstate), Epoch 6, Validati...
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Figura 4.7.b: Entrenamiento 15 neuronas
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[ Meural Network Training Regression (plotregression), Epoch 6, Validation stop. - O
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Figura 4.7.c: Entrenamiento 15 neuronas
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Resultados para red neuronal con treinta neuronas

4| Neural Metwork Training Performance (plotperform), Epoch & Validation..,.  — O
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Figura 4.8.a: Entrenamiento 30 neuronas
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4| Meural Network Training Training State (plottrainstate), Epoch €, Validati... — O
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Figura 4.8.b: Entrenamiento 30 neuronas
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[4] Meural Metwork Training Regressien (plotregression), Epoch 6, Validation stop. -
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Resultados para red neuronal con sesenta neuronas

4| Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 6, Validation..,.  — O
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Figura 4.9.a: Entrenamiento 60 neuronas
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4| Neural Network Training Training State (plottrainstate), Epoch 6, Validati...
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Figura 4.9.b: Entrenamiento 60 neuronas
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Resultados para red neuronal con ciento veinte neuronas

4| Meural Network Training Performance (plotperform), Epoch 8, Validation... — O
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Figura 4.10.a: Entrenamiento 120 neuronas
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4 Meural Network Training Training State (plottrainstate), Epoch 8, Validati... — O
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Figura 4.10.b: Entrenamiento 120 neuronas
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Figura 4.10.c: Entrenamiento 120 neuronas
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Resultados para red neuronal con dos cientos cuarenta neuronas

4| Neural Metwork Training Performance (plotperform), Epoch 6 Validation.. — O
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Figura 4.11.a: Entrenamiento 240 neuronas
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4| Meural Network Training Training State (plottrainstate), Epoch 6, Validati... — O
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Figura 4.11.b: Entrenamiento 240 neuronas
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Figura 4.11.c: Entrenamiento 240 neuronas
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Resultados para red neuronal con quinientas neuronas

4| Meural Network Training Performance (plotperform), Epoch 21, Validatie.. — O
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Figura 4.12.a: Entrenamiento 500 neuronas
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4| Meural Network Training Training State (plottrainstate), Epoch 21, Validati... — O

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Gradient = 0.0042739, at epoch 21

"||:|5_ T T T T T T
E I
o ‘m‘}_:\--\
SD_'] L e —,
10_5 1 i 1 i i i i 1 i i
. Mu = 1e-05, at epoch 21
""|D' T T T T T T T T T T
2 10}
_1D_5 i 1 i i i i 1 i i
Validation Checks = 6, at epoch 21
'1|] T T T T T T T T T T
E
= 57 . L J
g + o*
K MR I A
0 2 4 <} 8 10 12 14 16 18 20
21 Epochs

Figura 4.12.b: Entrenamiento 500 neuronas
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Figura 4.12.c: Entrenamiento 500 neuronas
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Resultados para red neuronal con mil nheuronas

4 Neural Metwork Training Perfermance (plotperform), Epoch 9, Validation..,. — O
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Figura 4.13.a: Entrenamiento 1000 neuronas
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4. Neural Network Training Training State (plottrainstate), Epoch 9, Validati... —
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Figura 4.13.b: Entrenamiento 1000 neuronas
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4| Meural Metwork Training Regression (plotregression), Epoch 9, Validation stop. - O
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Figura 4.13.c: Entrenamiento 1000 neuronas

Se puede observar que la red cuando se le ha aumentado con un valor de
neuronas superior a 240, su regresion lineal ha decaido drasticamente y esto es

debido a que le cuesta generalizar al haber una gran cantidad de neuronas.

Después de haber creado, entrenado y analizado qué tipo de red es la mejor, con
cuantas capas ocultas y establecido el numero de neuronas, se han obtenido las
siguientes predicciones y sus respectivos errores entre los targets y salidas obtenidas
de los diferentes entrenamientos con los diferentes niumeros de neuronas como se

muestra en la figura de a continuacion:

78



N2 Neuronas |Salidas |Entradas |%Error_MAX [%Error_MIN |%Error_PROMEDIO
1 365 365 41,32% 0,00% 12,11%

2 365 365 40,85% 0,10% 8,98%

4 365 365 31,64% 0,06% 7,68%

6 365 365 33,85% 0,02% 7,63%

8 365 365 31,37% 0,00% 7,30%

10 365 365 35,11% 0,00% 7,08%
15 365 365 31,08% 0,00% 6,81%
30 365 365 36,20% 0,04% 7,16%
60 365 365 36,51% 0,00% 6,88%
120 365 365 32,10% 0,02% 5,24%
240 365 365 72,71% 0,00% 5,19%
500 365 365 115,85% 0,00% 6,22%
1000 365 365 225,20% 0,01% 8,68%

Tabla 4.1: Comparativa Redes

En la tabla anterior se puede observar que con quinientas y mil neuronas se esta
obteniendo un error promedio de 6,22% y 8,68% respectivamente y con un error
minimo de valor casi del 0%. Esto no quiere decir que estas redes sean adecuadas,
ya que la regresion lineal de ambas es de 0,56748 para la red con 500 neuronas y de
0,46941 con 1000 neuronas y siempre se busca que esta regresion sea lo mas
proxima al valor unidad. Ademas, habria que destacar que ambas tienen un error
maximo de 115,85% y 225,20% dando lugar a unos picos de error demasiado
elevados, traduciéndose como una pérdida de dinero por parte de la distribuidora a la

hora de realizar las predicciones de demanda.

Una vez observado la comparativa de los diferentes entrenamientos variando el
numero de neuronas, se opta por realizar un entrenamiento con 344 muestras de
entrada para las cinco variables que intervienen y 344 muestras para la uUnica salida
que tiene la red neuronal. Para ello, se realizaran estos con 8 y 240 neuronas ya que
con 240 se obtiene 5,19% de error promedio pero con un pico maximo de error de
72,71% para observar como difiere este pico en los resultados obtenidos tras la

simulacion.

Por lo tanto se muestran las graficas referidas a la red neuronal de 240 neuronas

a continuacion.
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4 Meural Netwerk Training Performance (plotperform), Epech 6, Validation... — (| X
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Figura 4.14.a: Entrenamiento 240 neuronas simulacion
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4 Neural Netwaork Training Training State (plottrainstate), Epoch 6, Validati...
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Figura 4.14.b: Entrenamiento 240 neuronas simulacion
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[4] Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch &, Validation stop. — O
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Figura 4.14.c: Entrenamiento 240 neuronas simulacion

A continuacion se muestran las gréaficas del entrenamiento para la red con 8 neuronas:
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4 Meural Network Training Performance (plotperform), Epoch 6, Validation... — O x
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Figura 4.15.a: Entrenamiento 8 neuronas simulacion
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4| Neural Network Training Training State (plottrainstate), Epoch 6, Validati... — O
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Figura 4.15.b: Entrenamiento 8 neuronas simulacion
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Figura 4.15.c: Entrenamiento 8 neuronas simulacion

Se han obtenido los siguientes resultados después de realizar el entrenamiento de

cada una de las dos topologias seleccionadas:

N Neuronas |Salidas |Entradas Simulacion [%Error_MAX |%Error_MIN |%Error PROMEDIO
8 334 31 33,29% 0,69% 9,07%
240 334 31 84,08% 3,53% 36,68%

Tabla 4.2: Comparativa simulacion

En la figura anterior se puede observar que la mejor opcion es con 8 neuronas un

error minimo de casi 0% y un error promedio de 9,07 cuyo valor es bastante
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aceptable ya que para el entrenamiento se usaron los valores que corresponden a los
meses de Febrero hasta Diciembre y la red ha sido capaz de generalizar y adaptar la
red para los nuevos valores de entrada del mes Enero. También se puede confirmar

que tener un pico en el error maximo conlleva a una mala solucion.

Se muestran valores obtenidos con la red neuronal de 8 neuronas para las 31

entradas que corresponden a los dias del mes de Enero de 2015:

SALIDA DESEADA |SALIDAS OBTENIDAS|ERROR %
0,287203243 0,042509545 24,47%
0,318822897 0,055388802 26,34%

0,25963686 0,057162212 20,25%
0,393477542 0,060544373 33,29%
0,359148813 0,078248506 28,09%
0,280709736 0,103847408 17,69%
0,290201836 0,118743359 17,15%
0,287285962 0,159727488 12,76%
0,261994375 0,153088963 10,89%
0,238977583 0,126103497 11,29%
0,231863678 0,155157758 7,67%
0,248531723 0,207867468 4,07%
0,236516668 0,228634314 0,79%
0,245698569 0,224134895 2,16%

0,24032178 0,265537515 2,52%
0,259057821 0,23994413 1,91%
0,241645297 0,278210661 3,66%
0,291215154 0,248724184 4,25%

0,29799818 0,282475874 1,55%
0,283232691 0,301712519 1,85%
0,335594342 0,276372007 5,92%
0,299983456 0,306912453 0,69%
0,261311936 0,312224842 5,09%
0,259264621 0,31257396 5,33%

0,24534701 0,312209501 6,69%
0,253164033 0,303999079 5,08%
0,256886426 0,304685483 4,78%
0,251695756 0,290316952 3,86%
0,276553065 0,290398884 1,38%
0,295020266 0,222102719 7,29%
0,251819836 0,27536782 2,35%

Tabla 4.3: Errores obtenidos con 8 neuronas
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El error maximo obtenido ha sido de 33,29% y el error minimo obtenido ha sido de

0,69% (lo que quiere decir que nuestra red ha sido capaz de predecir el valor).
El valor promedio del error ha sido de 9,07% lo que quiere decir que con un valor

de correlacién R en la regresion lineal superior a 0.95591 se obtienen predicciones

bastante decentes.
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5. CONCLUSIONES

En el presente trabajo fin de grado se cre6 una red neuronal tipo feed-forward
backpropagation en la cual se obtuvo un error promedio de 9,07% el cual a mi parecer
es bastante bueno puesto que las variables de entrada eran cinco pero
probablemente serian las que mas impacto podrian generar sobre la red neuronal con

365 datos por variable.

Otra variable de la que se obtuvo informacion del municipio de Canena fue el
viento, pero se anulé dicha entrada ya que no aportaba una mejora a la hora de
obtener predicciones siendo la variable mas importante la temperatura. Para
conseguir los datos climatoldgicos fue algo tedioso debido a la dificultad de encontrar
una base de datos del municipio de Canena de forma gratuita y en los cuales una vez
obtenidos, presentaban algunos errores en ciertas fechas con las que se subsanaron
con los valores del dia anterior lo que ha podido repercutir en la solucién obtenida. Se
barajoé una alternativa a la hora de obtener los datos climatolégicos con el programa
PVsyst que incorpora la base de datos del programa Meteonorm del cual se puede
obtener infinidad de variables. Se desechd esta opcién porque al ser una version de
prueba, el rango de fecha no era el que se necesitaba ya que solo se dispone de

datos hasta el afio 2010.

Como se ha comprobado, no existe ningun método especifico para determinar de
una manera precisa los parametros de la red neuronal quedando la determinacién de

estos parametros expuestos a los criterios de prueba error.

Una red neuronal artificial requiere una menor experiencia con respecto a otros
métodos de prediccion, ya que es el propio algoritmo de aprendizaje el que determina
cuales son los pesos sinapticos, a partir de los datos histéricos. Sin embargo, si que
es necesario tener un buen conocimiento de las redes neuronales (el cuél yo no tenia

al inicio de este trabajo).

A la hora de elegir las capas, neuronas, etc habia leido varias versiones del
numero de neuronas necesario en la capa oculta siendo este no superior al doble del
numero de entradas siendo en este caso 10 y como se ha podido comprobar en la
capa oculta se optd por tener 8 neuronas en la simulacién que se obtuvieron mejores

resultados y 240 neuronas en las que se obtuvieron unos resultados bastante
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pésimos ya que puede llevar a un sobreajuste de la red y no haya sido capaz de

generalizar correctamente.

En definitiva, es imposible saber (al menos de momento) la relacién entre los

pesos con las variables y como obtiene una o peor solucién.
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