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Resumen

En el presente proyecto de grado, se representa la aplicacion de las redes neuronales
artificiales (RNA) para el modelado de una variable de gran importancia en el andlisis de
eficiencia energética: el consumo total de potencia activa, asi mismo su prediccién, informe y
grafica a través de una interfaz. Por una parte, se ha propuesto dos modelos de RNA para la
prediccidn programadas en Matlab, la primera arquitectura es basada en el aprendizaje
automatico, la red retroalimentada de dos capas y la segunda arquitectura basada en el
aprendizaje profundo, la red de memoria a corto y largo plazo. Por otra parte, el disefio de una
interfaz capaz recopilar datos fiables de consumo total de potencia activa, enviar esta
informacidn a la RNA seleccionada, ilustrar sus predicciones, y asimismo su precision

comparada con datos reales.

Para ejecutar las RNA, se implementaron los datos compilados de potencia activa para crear
los modelos neuronales, también se realizo6 variaciones de los hiperparametros, como la cantidad
de neuronas ocultas o las épocas de entrenamiento en la exploracion de un modelo eficiente,
ademas se ilustro el informe de aprendizaje de las RNA, conjuntamente el célculo de la precision
con el error cuadratico medio y la regresion lineal, comparando los valores y seleccionando la

(ue presento mejor respuesta.

La interfaz propuesta se encamino a ser manejable e intuitiva, capaz de importar datos de
archivos Excel, predecir utilizando la RNA seleccionada, graficar, tabular e indicar la precision

de los datos, y por ultimo exportar los valores predichos en un archivo Excel.
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1. Introduccion

La gestion energética, debe presentarse como la optimizacion de la energia identificando
acciones de su uso racional y eficiente, sin mitigar la oferta del servicio o produccion. Por otro
lado, es un sistema muy aplicado en la industria y edificaciones, con fines econémicos o
concientizacion energética, debido al aumento continuo de la demanda por el crecimiento
poblacional o puesta en préactica de nuevos procesos industrializados, asi mismo, la eficiencia
energética en la industria, se reconoce como un medio rentable que contribuye al desarrollo
sostenible y a la competitividad industrial. Con la implementacion de practicas de gestion, se
vuelve aln mas imperativa para los paises en desarrollo, considerando sus tendencias de uso
energético como base del desarrollo econdmico (Hasan, Tuhin, Ullah, Sakib, Thollander &

Trianni, 2021).

Debido a la actual necesidad de la industria y sectores productivos en generar ahorros
energéticos y en seguir las normas de gestion de energias, se ha impulsado el desarrollo de
actividades efectivas, en eficiencia energética, sin la necesidad de realizar grandes inversiones en
consensos de gestion de energias, con una inversién enfocada en generar las estrategias y
acciones en eficiencia energética basandose en predicciones precisas, conllevan a beneficios en
la produccion, competitividad y reducciéon de consumo, por consiguiente en la busqueda de
herramientas de prondsticos precisos, la utilizacion de las redes neuronales artificiales se resalta,

siendo esta Optima alternativa para la gestion de energias con fines de eficiencia.

Por otro lado, para llevar a cabo ese ahorro energético, se debe actuar bajo las normas de
gestién energética como por ejemplo la ISO 50001 para las industrias, ya que deben estar
certificadas, implicando mejoras en productividad y reconocimiento en el mercado, aplicando

estrategias de eficiencia energética y modificando habitos de consumo en procesos de
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fabricacion. Por ello, utilizando los pronosticos de consumo energético se pueden tomar
decisiones operativas y estrategias con mayor precision, ademas de disminuir costes en el
proceso (Flores, 2018), definiendo cuantitativamente la demanda futura, procurando que los
resultados sean lo mas exactos posibles, para esto la tecnologia de las RNA, constituyen un

potente instrumento en la modelizacion de fendmenos complejos.

La aplicacion de las redes neuronales artificiales son una tecnologia bastante eficiente y de
buena ejecucion en la accion de prondsticos usando datos recolectados y factores de importancia,
obteniendo resultados con margenes de error bajo, ademés de su constante aprendizaje con
nuevos datos, acercando sus pronosticos a los valores reales (Arcos, 2016), su implementacion
en la prediccion de consumo energético, logra facilitar la identificacién de momentos o zonas de
impacto con fidelidad, ideal para la toma de decisiones operativas y estratégicas, disminuyendo

costos en el proceso.

El uso de los métodos de prondstico se lleva a cabo en tres partes: a corto, mediano o largo
plazo, analizando los resultados, buscando los sobre picos de consumo y evitar los dafios en
equipos por sobreesfuerzo, con un ahorro econémico desactivando los equipos que realicen
consumo en tiempos fuera de produccidn, asi mejorando la gestion energética de estas

construcciones.
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2. Objetivos.
2.1. Objetivo General.

Desarrollar un modelo predictivo de consumos de energia eléctrica aplicando redes
neuronales artificiales.
2.2. Objetivos Especificos.
Realizar un analisis del estado del arte sobre sistemas de gestion de energia y tecnologia

aplicadas a modelos predictivos de consumos eléctricos.

Definir un escenario de prueba a partir de la construccion y clasificacion de consumo como

pardmetro energético.

Implementar un aplicativo de simulacion con redes neuronales artificiales que permita la

evaluacion y verificacion del modelo predictivo de consumos usando la data recopilada.
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3. Estado del Arte

La Comision Europea tiene una vision estratégica a largo plazo para liderar la transicion hacia
una economia climaticamente neutra para el afio 2050 en consonancia con los objetivos del
Acuerdo de Paris. En 2009 la UE adopt6 un amplio paquete de alcance donde ubicaba la
legislacion para garantizar que la UE cumple sus objetivos climéticos y energéticos para el afio
2020. Son los Ilamados objetivos '20-20-20' de la UE e 20% de aumento en la eficiencia
energética eficiencia, reduccion del 20% en las emisiones de gases de efecto invernadero (desde
los niveles de 1990), y 20% de renovables para 2020. En 2016, en Energia Limpia para toda
Europa (Comisién Europea, 2016). Ademas, se establecieron tareas para cumplir con la
legislacion energética alineada con el nuevo modelo energético basado en la Agenda 2030,
objetivos que enfatizan la 'eficiencia energética primero' como uno de los principios de la Union
de la Energia. Esto se debe a que la eficiencia energética es la forma mas rentable de reducir las
emisiones, mejorar la seguridad energética, aumentar la competitividad y reducir el consumo de
energia, haciéndola mas asequible para todos los consumidores. También presenta una de las
claves para lograr los objetivos energéticos y climaticos a largo plazo. Con el Articulo 194 del
TFUE (Tratado de Funcionamiento de la Unidn Europea) la UE promueve la eficiencia
energética, el ahorro de energia, ademas del desarrollo de formas de energia nuevas y
renovables. Especificamente, la Directiva de Eficiencia Energética (EED) de 2012 (Union O,
2012) es una directiva, que introdujo una serie de medidas, politicas, requisitos y herramientas
(es decir, esquemas de obligaciones de eficiencia energética o medidas alternativas) para permitir
que la UE alcanzase su 20% de eficiencia energética de acuerdo con los objetivos de eficiencia

energética de la agenda 2020.
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Los Estados miembros de la UE estan obligados a utilizar energia de manera mas eficiente en
todas las etapas de la cadena energética, incluyendo generacion, transmision, distribucion y
consumo final de energia. Se establecieron revisiones adicionales para las trayectorias a largo
plazo (Union Oj, 2018) con el objetivo de eficiencia energética para 2030 fijado de al menos el
32,5 % (a alcanzar colectivamente en toda la UE). Dentro del marco del Acuerdo de Paris, la
Comision Europea también emitio una estrategia para una economia climaticamente neutral en el
2050, actualizando su hoja de ruta hacia una descarbonizacidon sistematica (Comision, 2018) y
proporcionando una trayectoria rentable hacia la consecucion del objetivo de emisiones netas
cero. La UE también opera los sistemas de comercio de los derechos de emisién de la UE, que
pone un precio a emisiones de gases de efecto invernadero para crear incentivos financieros para
la industria y empresas para reducir las emisiones (Malinauskaite, Jouhara, Egilegor, Al-

Mansour, Ahmad & Pusnik, 2019).

A nivel internacional, las politicas y legislaciones de eficiencia energética continGian
aumentando en el mercado global (Guo, Wu, Ding, Feng & Zhu, 2016), a través de programas de
investigacion de eficiencia energética (Du, Wang & Zhang, 2018), ademas la aplicacién de
estandares y etiquetas para electrodomésticos, asi como también edificios (Kangas, Lazarevic &
Kivimaa, 2018). Sin embargo, los paises en vias de desarrollo, siguen teniendo politicas y
programas de eficiencia energética muy carentes (Tumbaz & Mogulkog, 2018), que promueven
estandares de eficiencia energética del lado de la demanda y protocolos (Koskimaki, 2012). En
linea con esto, Colombia establecio varias metas en el sector de la construccién, como el
aumento de la eficiencia energética en los edificios, incluido el uso directo y el disefio. La
Unidad de Planeacion Minero Energética estima que el sector de la construccion, junto con el

residencial y comercial, representa el 23% del consumo energético del pais (UPME, 2016)
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(principalmente en forma de electricidad). En 2015 Colombia lanz6 un estandar de construccion
sostenible, establecia el rendimiento con parametros que se deben cumplir en términos de energia
y agua para cualquier edificio nuevo construido después de 2015. Los edificios antiguos no
estaban obligados a alcanzar estandares de construccion sostenible, pero los propietarios podrian
voluntariamente renovar los edificios y solicitar incentivos de eficiencia energética (UPME,

2020).

El gobierno colombiano ha estimado un potencial de ahorro energético de 10 a 40% a nivel de
edificio, dependiendo del tipo de edificacion y clima (Ministerio de Vivienda Ciudad y
Territorio, 2015). Sin embargo, los ahorros reales de energia que podrian alcanzarse en el nivel
de la ciudad ain no estan claros. El ahorro futuro de energia depende del nimero de edificios
nuevos que cumplen con el estandar, edificios antiguos que adoptan las medidas de eficiencia
energética y qué tan rapido sucede esto. Por lo tanto, hay una necesidad de analizar el impacto de
las nuevas normas de construccion sostenible y medidas de eficiencia energética en el ahorro de
energia y entender como dicha adopcion podria desarrollarse con el tiempo, considerando no
solo los nuevos edificios, sino también el parque inmobiliario actual, y teniendo en cuenta
limitaciones debido a datos incompletos o inexistentes sobre los edificios como las categorias,

edades o caracteristicas de disefio.

En la tltima década se han desarrollado varios modelos para analizar la eficiencia energética
de los parques de edificios a nivel nacional (Fazeli & Davidsdottir, 2017; Sahlol, Elbeltagi,
Elzoughiby & Abd Elrahman, 2020). Uno de los métodos mas utilizados para estimar el
consumo de energia es el anélisis del ciclo de vida (Dixit, 2017; Geng, Wang, Zuo, Zhou, Du &
Mao, 2017), andlisis de flujo de materiales (Cao, Liu, Duan, Xi, Liu & Yang, 2019; Condeixa,

Haddad, Boer, 2017) y enfoques hibridos (Cabeza, Rincon, Vilarino, Pérez, Castell, 2014;
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Rincon, Castell, Pérez, Solé, Boer, Cabeza, 2013). Estos enfoques metodologicos se utilizan para
el analisis a nivel de edificio, que son mas precisos para estimar consumo de energia o
emisiones. Sin embargo, tales analisis no considerar la evaluacién de politicas en casos con poco
o0 nula cantidad de datos. Los modelos de control predictivo (MPC) han alcanzado cada vez mas
interés en la investigacion, ya que una de sus principales aplicaciones, ha sido su empleo en el
desarrollo de sistemas avanzados de control de procesos multivariantes, debido a su elevada
capacidad para calcular las acciones de control éptimas, basadas no solo en las mediciones de
estado instantaneo sino también la respuesta anticipada del proceso (Ren, Alhajeri, Luo, Chen,

Abdullah, Wu, Christofides, 2022).

Convencionalmente, las redes neuronales artificiales que se emplean para el reconocimiento
de patrones, implican una estructura que presenta nimeros ocultos en capas, pero ese numero de
unidades presentes en cada una de esas capas, estan completamente interconectadas. EI problema
es que ese numero de redes neuronales funciona bien para los problemas de menor espacio de
entrada, pero a medida que aumenta la complejidad de entrada en la multicapa, disminuyen los
términos de clasificacion y convergencia (Xue, Jiang, Neri & Liang, 2021). Para resolver dicho
problema de reconocimiento de patrones de entrada mayores, lo que se hace es descomponerlo
en subproblemas mas pequefios y estos subproblemas son resueltos individualmente y
simultaneamente en componentes individuales de redes neuronales modulares. Otras soluciones
a dichos problemas es reconstruirlos para obtener una decision final de la red neuronal global

(Sinh & Singh, 2021).

Maziar, Perdikaris & Karniadakis (2019), introdujeron una red neuronal de informacion fisica
(PINN) que esta entrenada para resolver aprendizaje supervisado- de tareas de aprendizaje sobre

leyes fisicas dadas descritas por ecuaciones diferenciales parciales no lineales generales. Al
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resolver los problemas directo e inverso de las ecuaciones diferenciales parciales, propusieron
dos métodos de forma continua y forma discreta, y obtuvo una mejor precision de resolucion, y
este método resolvid los problemas directos e inversos de ecuaciones diferenciales parciales a la
misma velocidad. En consecuencia, Jin, Cai, Li & Karniadakis (2021), adoptaron PINN para
codificar directamente las ecuaciones gobernantes en el sistema neuronal profundo. a través de la
diferenciacion automatica, a fin de superar algunas limitaciones para simular incompresible
flujos laminares y turbulentos. Sheng & Yang (2021), propusieron una red neuronal sin
penalizacion (PFN-N), que puede resolver eficazmente una clase de problemas de valores en la

frontera de segundo orden en complejos geométricos.

Los experimentos numéricos mostraron que PFNN era superior a varios métodos existentes en
precision, flexibilidad y robustez. Recientemente, mas y mas estudiosos han comenzado a prestar
atencion al uso de métodos de redes neuronales para resolver ecuaciones diferenciales parciales
fraccionarias y literatura relevante surgen uno tras otro. Pang, Lu & Karniadakis (2019), plantean
redes neuronales para resolver ecuaciones fraccionarias de adveccién-difusion del espacio-
tiempo, y estudio sisteméaticamente su convergencia. El elemento novedoso es el enfoque hibrido
que introdujeron para construir el residual en la funcion de pérdida, utilizando tanto la
diferenciacion automatica para los operadores de orden entero y discretizado para los operadores
fraccionarios. Entonces Pang, D’Elia, Parks & Karniadakis (2020), construyen modelos de redes
neuronales de inferencia de funciones para ecuaciones integrales, como modelos no locales de
Poisson y de turbulencia, ademas se refiri6 a ellos como PINN no locales (nPINN), para obtener
mas instrucciones sobre los métodos de redes neuronales. Sin embargo, hay poca literatura sobre
el uso de métodos de redes neuronales profundas para resolver problemas directos e inversos de

ecuaciones de difusion fraccionaria de tiempos conformes.
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4. Desarrollo del Modelo Basado en Redes Neuronales Artificiales y la Interfaz en

Matlab.

La figura 1, representa el diagrama de flujo indicando el desarrollo del modelo predictivo y la

interfaz usando redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks — ANN), primero el

analisis de los datos utilizados, segundo, la seleccion de caracteristicas de la ANN, tercero, la

implementacién de los datos en el aprendizaje de la ANN, cuarto, la extraccion de los modelos

de ANN aceptables con buena precision, quinto y Gltimo, la creacion y utilizacion de la ANN en

la aplicacion final.

Inicio del proyecto

Obtencién de la
base de datos.

Gestion de
Inputs/Targets.

Identificacion de
propiedades de la
ANN.

Implementacion de

la ANN.

Criterio de parada

Aplicacidn del
algoritmo de
entrenamiento.

Seleccion del
modelo para la
ANN.

Indicador de calidad
del comportamiento
de la ANN.
No Aceptable
P Aceptable

Propuesta final del
modelo de ANN.

Creacidén de Interfaz
Modelo/Usuario.

Propuesta Final del
Proyecto

Figura 1. Diagrama de Flujo sobre el desarrollo de la RNA y su interfaz.

4.1. Obtencion de la Base de Datos.
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La serie histdrica de variables de consumo eléctrico de este estudio fueron obtenidos por
medio del Servicio Nacional de Aprendizaje (SENA) en la localidad de Cdcuta, seleccionando el

edificio Administrativa del barrio Pescadero como objeto de estudio.

El muestreo de datos se realiz6 con el analizador trifasico PowerPad® 111 Modelo 8336,
conectado entre la fecha y tiempo del 15 de febrero del 2022 a las 3:45:00 p.m. hasta el 16 de
marzo del 2022 a las 5:41:00 p.m., cuantificando hasta 40 variables diferentes con un periodo de
60 segundos, de las cuales se extrajeron solo las variables consideradas 6ptimas para el modelo
neuronal, que fueron la fecha, el tiempo y la potencia activa total, con un total de 41877 datos

por variable.

C41878 ¥ fx 88151

A B c {
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15/02/2022 |3:51:00 p. 99070
15/02/2022 |3:52:00 p. 98330
15/02/2022 |3:53:00 p. 98146
15/02/2022 |3:54:00 p. 98834
15/02/2022 |3:55:00 p. 97362
15/02/2022 |3:56:00 p. 97216
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Figura 2. Muestra de la base de datos implementada.

4.2. Caracterizacion de las Variables de Entrada y Salida (Inputs/Targets).

La seleccion de caracteristicas es el proceso de reducir el namero de variables predictoras al
desarrollar un modelo predictivo, ayudando a reducir los costes computacionales de los modelos
de entrenamiento y mejorando el rendimiento del modelo (Packwood, Nguyen, Cesana, Zhang,

Staykov, Fukumoto & Nguyen, 2022).
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Los pronosticos se pueden diferenciar en cuatro tipos, los de muy corto plazo, los de corto
plazo, los de mediano plazo y los de largo plazo, definidos por el cddigo de redes del Sistemas
Interconectado Nacional (SIN), avalado por la Comision de Regulacion de Energia y Gas
(CREG), como el periodo cubierto en la etapa de planeamiento operativo, en donde el muy corto
plazo desde la hora actual hasta el fin del dia, el corto plazo desde las 24 horas a cinco semanas,

el mediano plazo de cinco semanas a cinco afios y el largo plazo a més de cinco afos.

Como se disponia de 30 dias en datos para la creacién del modelo de prediccion, se tomo
como objetivo de salida un prondstico a corto plazo con la mayor precision experimentada. A las
variables se le aplico un promedio de datos reduciendo su cantidad, facilitando su manejo,
transformando los datos de minutos a horas, disminuyendo la cantidad de datos a 697 por

variable.
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Figura 3. Grafica de los Datos de Entrada.

Las redes neuronales artificiales exigen cierta cantidad de datos para ser entrenada y evaluada,
para este caso, se fracciono el total de datos seleccionando el 90% para su entrenamiento y el

10% restante para evaluarlo.
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Para mejorar el modelo de la red neuronal artificial es necesario hacer un preprocesamiento en
los datos de entrada, como la minimizando de las diferencias entre datos, la integracion,
transformacion y reduccion de valores, disminuyendo resultados divergentes en su entrenamiento
y evaluacién, mejorando la calidad de la red para alcanzar la prediccion, posterior al
entrenamiento, la salida de la red neuronal artificial se invierte segun el preprocesamiento

seleccionado (Rodriguez & Ugalde, 2021).

Los preprocesamientos frecuentes son el escalado, como el rango posterior al centrado de
cada columna, que es dividido por su rango maximo y minimo, el normalizado, aplicando la
desviacion estandar como factor de escala (Rodriguez & Ugalde, 2021)., y el estandarizado,
permitiendo una media cero y unificacion de la desviacion estandar (Carbajal-Hernandez,
Sanchez-Fernandez, Hernandez-Bautista & Hernandez-Ldpez, 2017), siendo este ultimo el
utilizado para el preprocesamiento de datos de entrenamiento y evaluacion en el aprendizaje

profundo.

En el aprendizaje automatico se realiz6 una ordenanza de los datos de entrada, como es
habitual con las series de tiempo en problemas del tipo supervisado, al tener una sola fila de
datos en el tiempo, se convierten en varias filas, que se puedan dividir en entradas de tiempos

pasados y salidas de tiempos futuros.
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Figura 4. Demostracion del arreglo de datos.

Para el aprendizaje profundo se establecieron los valores de entrenamiento como pasos de
tiempo en secuencia, especificando las entradas como las secuencias de tiempo sin el Gltimo paso
en el tiempo, y las respuestas como el valor del siguiente paso de tiempo, es decir, las respuestas

son secuencias de entrenamiento con valores desplazados un paso de tiempo.

Los datos de fecha y tiempo al ser de corto plazo, presentan poca importancia como entrada al
no realizar cambios realmente relevantes para una red neuronal artificial, aunque presento una
naturaleza ciclica de tiempo, las fechas aisladas que no se puedan comparar con otros datos,
pueden generar mas confusion que aciertos para la RNA, por tal motivo se prefirio utilizarlos
solo para la graficacion y tabulacion, excluyéndolos como entradas de la red neuronal artificial,

se procedid a convertirlos en variables del tipo datetime, y unirlos para su interpretacion.
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Los datos de potencia activa se convirtieron en variables del tipo doble, al ser un conjunto de
datos contiguos en el tiempo conformados por observaciones historicas, se clasificaron como

valores de series de tiempo, ideal para realizar prondsticos o estimaciones (Urrego, 2022).

4.3. ldentificacion de las Propiedades de las Redes neuronales Atrtificiales.

4.3.1. Modelos Neuronales y Algoritmos de Aprendizaje Seleccionados.

El campo que combina la inteligencia artificial y la ciencia de datos, es el aprendizaje
automatico (Machine Learning) usando la informética y la estadistica en el desarrollo de
algoritmos de aprendizaje, que se centra en conseguir que un ordenador resuelva un problema,
sin necesidad que las personas le muestren como hacerlo (Mosquera, Castrillén & Parra, 2018)

(Sudha, Suresh & Nagesh, 2022).

Las redes neuronales artificiales son la aplicacién més destacada del aprendizaje automatico,
capaces de clasificar e imitar el modelo de sistemas complejos, con el entrenamiento no
memorizan, mas bien generalizan su comportamiento, al mejorar el rendimiento y la capacidad
de abstraccidn, las RNA se extiende hacia el aprendizaje profundo (Deep Learning), que ademas
de su habilidad de aprendizaje, también pueden encontrar el significado del contexto entrenado

(Aguirre, 2019).

Los elementos de la neurona artificial estandar en el aprendizaje automatico constan de las
entradas x;j(t), con los pesos sinapticos wij, el parametro del bias 0, y n como las variables de

entrada, dejando la ecuacion (1) de la funcion de salida fi, (Vivas, Martinez & Pérez, 2014):

n
(Df; = Z wiix; — 6;
=
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La red neuronal artificial del aprendizaje profundo, es una percepcién de capas mdaltiples que
consiste en varias capas con cada capa conteniendo varias neuronas, la ecuacion (2) representa el

modelo matematico del RNA en el aprendizaje profundo:

n
i=1

Donde z es el valor de salida predicho por el modelo de aprendizaje profundo, n son las capas
de entradas, i es la anotacion de la variable, x la sefial de entrada, b es el sesgo y w es el peso de

cada variable (Mostafa, Ramadan & Elfarouk, 2022).

Las primeras redes neuronales artificiales seleccionadas se basaron en el aprendizaje
automatico, disefiadas con la arquitectura del tipo Prealimentada (Feed-Forward), y entrenada

con el algoritmo de retropropagacion (Backpropagation) de Levenberg-Marquardt.

La red neuronal Prealimentada es de arquitectura serial, que ordena las capas neuronales una
frente a la otra, la primera capa recibe el nombre de sensorial, encargada de recibir las variables
de entrada, la capa intermedia u oculta determina la modificacion de sus propios pesos
generando el aprendizaje de la red, finalmente, la capa de salida es la responsable de entregar las

respuestas del modelo neuronal (Fonseca & Sanabria, 2018).

Las capas se conectan una tras otra, de tal forma que la salida de la capa actual se utiliza como

entrada en la siguiente capa, progresivamente, hasta obtenida la salida de la red.
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CAPA
OCULTA

Figura 5. Esquema de la arquitectura de las Redes Neuronales Artificiales del tipo
Prealimentada.

El algoritmo de entrenamiento desarrollado por Levenberg-Marquardt, usa las definiciones de
retropropagacion como la regla delta generalizada (generalized delta rule), la tasa de aprendizaje
(Learning Rate) y el modo por lotes (Batch Mode), aplican la matriz Jacobiana en el célculo del
gradiente (Castro & Mejia, 2022), disefiado de tal manera para acercarse a la velocidad de
entrenamiento de segundo orden aproximando la ecuacion (3) de la matriz hessiana y (4) el

gradiente a:

H=]"] (BDg=J"e

Donde H es la matriz hessiana, J es la matriz jacobiana conteniendo las primeras derivadas de
los errores de la red con respecto a los pesos y los sesgos, y e como el vector de errores de la red

(Mathworks, 2022).

Posteriormente con las técnicas de aprendizaje profundo se eligieron las redes neuronales
recurrentes con la arquitectura de Memoria a Corto y Largo Plazo (Long Short-Term Memory)
usando el algoritmo entrenador de Estimacion Adaptativa de Momentos (Adaptive Moment

Estimation).
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Las redes neuronales recurrentes afiaden un ciclo en cada neurona permitiendo, mantener
informacion en el tiempo mediante una nueva matriz de peso, facilitando colocar en contexto los
datos de tiempos pasados permitiendo hacer interferencia en el tiempo actual. Siendo la
arquitectura LSTM un buen exponente de las redes neuronales recurrentes permitiendo
almacenar informacion a corto y largo plazo, su caracteristica es la edicion en un estado de celda
en el que se escribe o borra la informacion relevante de la serie de tiempo, modificandose con
cada dato de entrenamiento, con tres compuertas importantes, llamadas olvido, recuerdo y salida,

que realizan la prediccion para el tiempo siguiente basandose en el estado oculto (Donoso, 2018).
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Figura 6. Esquema de la arquitectura de las Redes Neuronales Artificiales del tipo Memoria a
Corto y Largo plazo.

El algoritmo de Estimacion Adaptativa de Momentos es usado para el calculo de un nuevo
valor de los sesgos y los pesos del modelo, donde cada iteracion intenta disminuir la compuerta
de olvido. Su método es descenso de gradiente estocastico orientado en la estimacion del
momento adaptativo de primer y segundo orden, (Rodriguez & Monsalve, 2019) buscando la

mejor hipdtesis y parametros que se adecue al modelo experimentado.
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Utiliza parametros similares a la optimizacion de propagacion de la media cuadratica, con la
diferencia de un término de impulso adicional, con un promedio cambiante de elementos, como
en el gradiente de parametros y sus valores al cuadrado, usandolos para actualizar los parametros

de la red en una direccion determinada, tales como (5):

(5) Wipr =W, —a, .
Vv +e
Donde
(6) upsr = uepy + (14 pu1) Ve f
Y

(7) Ver = vty + (1 = p1z) (Ve f)?

En el cual, W es la secuencia de actualizacion de cada parametro, a: corresponde al factor de
aprendizaje, p el termino de impulso adicional, V,,.f al sentido contrario del gradiente y € es

una pequefia constante que se afiade para evitar la division por cero (Mathworks, 2022).

4.3.2. Criterio de Parada.
El proceso iterativo se debe resolver durante un namero significativo de épocas hasta que
algun criterio de convergencia determine que la red ha aprendido la informacion que se le ha

mostrado (Ocampo, Giraldo & Isaza, 2004).

El criterio de parada seleccionado para las redes neuronales prealimentadas es indicado con el
aumento del error cuadratico medio (Mean Squared Error) de las muestras de validacion que se

calcula con la ecuacion (8):
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(8) MSE = %Z(ri - el-)z
i=1

Donde n es el nimero total de variables, r las variables reales y e las variables estimadas.

Las redes neuronales artificiales LSTM usan una reduccion de aprendizaje durante el
entrenamiento, actualizando la tasa de aprendizaje cada nimero de épocas determinadas por un

factor, este es especificado por un escalar de 0 a 1.

4.3.3. Implementacion de las Redes Neuronales con Matlab
Para empezar, se utilizo los paquetes de calculo de redes neuronales artificiales de Matlab para
la creacion de los modelos, asi mismo las RNA de aprendizaje automatico con el Neural Network

Toolbox, y de aprendizaje profundo con el Matlab Editor.

Lo mas importante es la seleccion de variables, llamadas hiperpardmetros, esto son las variables
que definen la estructura de la red y su entrenamiento, determinandolas antes del entrenamiento y
ajustandolas después de los resultados de los mismo, por ejemplo, las capas ocultas del algoritmo
o la funcion de activacion aplicada (Pérez del Barrio, Fernandez-Miranda, Sanz, Lloret &

Rodriguez, 2022).

La seleccion de la cantidad de capas ocultas y el nimero de neuronas de estas, de acuerdo con
el teorema de aproximacion universal, una red neuronal multicapa con un namero finito de
neuronas puede actuar como un aproximador universal, al mismo tiempo se consiguen resultados
mas que aceptables utilizando un nimero relativamente pequefio de neuronas, ademas de disminuir
la carga computacional (Berzal, 2018), de modo identico, Isasi-Vifiuela & Galvan-Leon (2004)

destacan que los hiperparametros deben ser seleccionadas por el disefiador, a causa de no existir
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una regla o método que identifique el namero optimo de neuronas o capas ocultas en la solucion

de los modelos.

4.3.4. Modelos de Redes Neuronales con Neural Network Toolbox.

Para ingresar a la interfaz creada por Matlab, se debe ingresar el codigo nnstart en Matlab Edit,

y seleccionar el tipo de generador de red neuronal artificial que dispone la GUI (Graphical

Interface Used).

4\ Neural Network Start (nnstart) -

E}..-:-‘[x‘i 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 MATLAB script for solving the same or similar problems.

Example datasets are provided if you do not have data of your own.

Input-output and curve fitting. & Fitting app

Pattern recognition and classification. & Pattern Recognition app

Clustering. & Clustering app

Dynamic Time series. &2 Time Series app

(nftool)

(ntstool

4\ Neurai Fting (ftool) = x

@ Welcome to the Neural Network Fitting app.
Ive aninpit-output itting problem vith 3 two-layer feed-forward neurl network
Neural Network

rk to map between a data set Midden Layer Output Layer

g e

nt's bodyfat level based on body

ysi

rg-Marg
gorithm . uniess there is not enough memory, in which case
scaled conjugate gradient backpropagation will e used.

B To continue. dlick [Next].

& Neural Network Start " e 5 P Net | | O Concel

Figura 7. Inicio del GUI nnstart y nftool.

Para el caso implementado se opt6 por Fitting app como se muestra en la figura 7, que permite

la aplicacion de una Red Neuronal Prealimentada de dos capas, facilita la seleccion de datos de

entrada y salida, la distribucion de los datos en el entrenamiento, validacion y evaluacion, ademas

de la modificacién de la cantidad de neuronas en la capa oculta, y su algoritmo de entrenamiento.
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4 News! Fitting (ool O X 4 NeurslFitting (nftool) - o x
%, SelectData Validation and Test Data
@ Whatinputs and targets define your fiting problem? Set aside some samples for validation and testing.

Summary Select Percentages Explanation

Inputs Ent’is a 59790 matrix, representing static data: 597 samples of 90 & Randomly divide up the 537 samples: & Theee Kinds of Samples:
s

Target dsta defining desired network output. 0% v
1gets Sal'is 8 59710 matix, representing static data: S97 samples ——
@ Tages: = S %S SUE R 8 P10 mprsrting s ds 7 sarpes o 10 ® Totns 6%
i dto
Sormples e O i) Metrix columns - @ [E] Matrix rows &
These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training.
Want to try out this tool with an example deta set?
Load Example Data Set
Restore Defaults
® To continue, dick [Next] < if desired, then dlick [Next] to continue.
& Neural Network Start K Welcome @ Bock © Next @ Cancel H Weicome # Back % Next @ Cancel

Figura 8. Seleccidn del conjunto de variables (izquierda) y su distribucién (derecha).

Para el modelo de la RNA, se tomaron las variables de entrada como el 90% de los primeros
datos ordenados en el tiempo de la potencia total activa, asignada a las series de tiempo pasadas,
y el otro 10% restante como las series de tiempo futuras, con el objetivo de entrenar la RNA con
una proporcién mayor en la cantidad de datos de entrada a comparacion de la salida, asi
aumentando su capacidad de precisién en el pronostico, y con el mismo objetivo la distribucion de
datos para el entrenamiento, validacion y evaluacion asignadas con el 80%,10% y 10% del total

respectivamente, como se logré apreciar en la figura 8.

En la arquitectura la RNA se realiz6 un analisis, que consistié en la modificacion de la cantidad
de neuronas en la capa oculta, variando desde 30 neuronas hasta 100 neuronas, en intervalos de

10, con el propdsito de encontrar el mejor modelo.



4\ Neural Fitting (nftool)
Network Architecture
Set the number of neurons in the fitting network’s hidden layer.

Hidden Layer Recommendation

Define a fitting neural network.  (fitnet)

Number of Hidden Neurons: 4d

Restore Defaults

Neural Network

Hidden Layer Output Layer

Input

40 10

B) Change settings if desired, then dlick [Next] to continue.

& Neural Network Start 144 Welcome

4 Back

Return to this panel and change the number of neurons if the network does
not perform well after training.

Output

& Next @ Cancel

Figura 9. Ejemplo de la modificacion de la cantidad de neuronas en la capa oculta.
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En el entrenamiento se eligié el algoritmo de optimizacion de Levenberg-Marquardt

evidenciado en la figura 10, y el analisis del registro de entrenamiento al finalizar el aprendizaje.

4\ Neural Network Training (nntraintool) — [m] X

4\ Neural Fitting (nftool) - [m]
Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.
Train Network Results
Choose a training algorithm: & Samples MSE R
Levenberg-Marquardt W Training: 4 2
@ Validation: 60

This algorithm typically requires more memory but less time. Training Y

automatically stops when generalization stops improving, as indicated by W Testing: 60

an increase in the mean square error of the validation samples.

Train using Levenberg-Marquardt. (trainim) Plot it Plot Enror Histogram

2y Train Plot Regression
Notes
g, Training multpletimes will generste diferent resuls due Mean Squared Error is the average squared difference
to different initial conditions and sampling. between outputs and targets. Lower values are better. Zero
means no error.
Regression R Values measure the correlation between
outputs and targets. An R value of 1 means a close

relationship, 0 a random relationship.

@© Trin network then diick [Next.

@ Neural Network Start 144 welcome 4@ Back o Next @ Cancel

Figura 10. Seleccion del algoritmo de optimizacién de Levenberg-Marquardt (izquierda) y

Neural Network

e s
oo v
S > [
E/@E‘ iﬁﬁ k
- -
Algorithms
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Training: Levenberg-Marquardt (trainim)

Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: o[l 2 iterations 1000
Time: 0:04:11

Performance: 2.68e+10 [ENNNNANGER06 NN | 0.00
Gradient: 405e+10 [INABSEHOTNN | 1.00e-07
Mu: 0.00100 100 1.00e+10
Validation Checks: 0 6 6

Plots

(plotperform)

Training State

(plottrainstate)

Error Histogram | (ploterrhist)

Regression (plotregression)
Fit (plotfit)
Piot intervat: B 1 epochs
o Validation stop.
@ Stop Training @ Concel

ejemplo del registro de entrenamiento (derecha).
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Finalmente, el resumen de los parametros de entrenamiento como: el tipo de red es perceptron
multicapa, el algoritmo de entrenamiento de Levenberg-Marquardt, la funcion de error con el
error cuadratico medio, la cantidad maxima de épocas de entrenamiento como 1000, el maximo

de épocas erradas en la validacion configurada a 6 y el tiempo de entrenamiento es sin limite.

Tabla 1. Propiedades seleccionadas para la RNA en el aprendizaje automatico.

Artificial Intelligence Field Machine Learning

Network Type Multilayer Perceptron

Network Architecture Feed-Forward with two layers

Error Function Mean Square Error

Training Algorithm Backpropagation OF Levenberg-Marquardt
Maximum Number of Epochs to Train 1000

Maximum Validation Failures 6

Maximum Time to Train Unlimited

Range Of Neurons in The Hidden Layer 30-100

4.3.5.Modelos de Redes Neuronales con Matlab Edit.
El modelo desarrollado en el Matlab Edit permite la modificacion de la mayoria de aspectos y
parametros, ofreciendo mayor libertad en el entrenamiento, logrando objetivos mas concretos y un

progreso mas agil.

Se especifico en el codigo de la red neuronal el nimero de entradas, el nimero de salidas y el
numero de neuronas en la capa LSTM o capa oculta, y en las especificaciones del entrenamiento
se establecieron el optimizados ADAM, el maximo de épocas de entrenamiento, el umbral de
gradiente, la tasa de aprendizaje, y un graficador del progreso de entrenamiento, como se muestra

en la figura 11.
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numFeatures = 1;%numero de entradas

numResponses = 1;inumero de =salidas

numHiddenUnits = Neuronas; fnumerc de capas ocultas
creacién de la red neuronal

layers = [

sequenceInputLaver (numFeatures) $5ecuencias de entrada
lstmLaver (numHiddenUnits) $Capas ocultas LSTH
fullyConnectedLayer (numBesponses) $Respuestas

regressionLayer]:

iCreacion de los parametros de entrenamiento
options = trainingCptions('adam', ... F0ptimizador
'MaxEpochs',Epocas, ...%Epocas de entrenamiento
'GradientThreshold',1l, ...%0Umbral del gradiente
' nBate',0.005, ...%Tasa de aprendizaje
heduale', "piecewise’, ...%¥5eleccion del parametro de reduccidn
! nEateDropPeriod',125, ...%Comiendo de tasa de reduccion
! rnRateDropFactor',0.2, ...%Factor de multiplicacion de reduccidn

"Verbose', 0,

'Plots', "training-progress') ;$6Graficacion del progreso

Figura 11. Codigos de parametrizacion de la RNA y del entrenamiento.

Con el objetivo de encontrar el modelo neuronal que mejor se adaptara al caso estudiado, se
variaron la cantidad de neuronas en la capa oculta, comenzando con 150 neuronas y aumentando
en intervalos de 50, hasta un méaximo de 300 neuronas, asi mismo se modificaron la cantidad de
épocas maximas de entrenamiento, comenzando con 150 épocas, aumentando cada vez en 50

épocas hasta un maximo de 300 épocas.

Se entrena la RNA con los pardmetros seleccionados, supervisando el progreso de
entrenamiento (Figura 12), determinando si la precision de la red estd mejorando y con que rapidez,
mostradas en cada interaccion la precision de cada mini lote con el error cuadratico medio, al

mismo tiempo exponiendo las pérdidas de entropia cruzada en el entrenamiento.
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Figura 12. Ejemplo de la ventana del progreso de entrenamiento.

Después del entrenamiento de la red se inicializo la prediccion sobre los datos de

entrenamiento, realizando un bucle sobre la secuencia de tiempo, ingresando el Gltimo paso de

tiempo de la respuesta de entrenamiento y solicitando la prediccion del siguiente paso.

El célculo de las predicciones se realizaron sobre CPU, donde suelen ser més rdpidas de calcular

con colecciones de datos o secuencias cortas, al ser predicciones de un solo paso de tiempo, estas

se registraran en una matriz separada.

predecir los valores de maltiples pasos de el futuro

net = predictindUpdateState (net, InputTrain) ;
[net,CutputPred] = predictindUpdateState (net, OutputTrain(end));

%Para tiempo en

%Bucle deprediccion

numTimeStepsTest = numel (InputTest);
for i = Z:numTimeStepsTest
[net, CutputPred(:,1i)] = predictAndUpdateState (net,OutputPred(:,i-1), "ExecutionEnvironment', "cpa');
tEstablezca la opcidn 'ExecutionEnvironment' de predictiAndUpdateState como "cpu'.
end

Figura 13. Codigo de iniciacion de prediccion.

Después de obtener la prediccién del consumo de energia, se evallo su precision en

comparacion con los datos reales, y se reentreno la red neuronal con los datos reales, explorando
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un incremento en su precision. Como instancia final, se recapitula la configuracion de

hiperparametros de entrenamiento consistié en: el tipo de red como perceptron multicapa, el

algoritmo de entrenamiento de ADAM, la fusién de error con el calculo del error cuadratico medio.

Tabla 2. Propiedades seleccionadas para la RNA en el aprendizaje profundo.

Artificial Intelligence Field

Deep Learning

Network Type

Multilayer Perceptron

Network Architecture

Long Short-Term Memorys

Error Function

Mean Square Error

Training Algorithm

Adaptive Moment Estimation

Maximum Number of Epochs to Train 150-300
Range Of Neurons in The LSTM Layer 150-300
Maximum Time to Train Unlimited

4.3.6. Disefo la Interfaz Gréafica de Prediccion.

La aplicacion se desarrollé con el médulo App Design, de Matlab, con el objetivo de ser

intuitivo y facil para el usuario, se implementaron botones de acceso para la interaccion con el

aplicativo, graficas donde se exponen los resultados trasados, y tablas exponiendo los valores

numéricos predichos.
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Figura 14. Desarrollo del aplicativo en el App Design de Matlab.

Para el ingreso de datos, en la columna “Inicio (Home)” se desarrollaron dos botones, el primero
llamado “Datos Para Pronéstico”, asiste en la recopilacion de la secuencia temporal del consumo
de potencia activa, con la intencion de realizar el prondstico con la RNA, el segundo llamado
“Datos Para Comparacion”, facilita la recopilacion de la secuencia temporal del consumo de
potencia activa real, con el fin de comparar los datos con las predicciones que realizo previamente
la RNA, los datos suministrados deben tener un orden especifico para el correcto funcionamiento

del modelo (Figura 15), y estar almacenados en archivos de Excel.

—~

o Gas @

Fjemplo Pronastico [Vsta protegidal - Excel

Formuias  Datos  Revisw Vst

Apoda  Q ot deseahacer?

Insertar  Disposicion de pigina

A B C D
1 21/02/2022 2:04:00 a. m. 6521
2 21/02/2022 2:05:00 a. m. 5996
3 21/02/2022 2:06:00 a. m. 5870
4 21/02/2022 2:07:00 a. m. 5607
5 21/02/2022 2:08:00 a. m. 5421

Hojal

Figura 15. Ejemplo de la distribucion de datos para su inclusion en el aplicativo
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Se incluyeron dos botones para la exportacion de los resultados numéricos de la RNA en

archivos de Excel, llamados “Guardar Archivo Prediccion” y “Guardar Archivo Precision”.
Finalmente, los botones de:

e “Ayuda” = Abre una ventana emergente con indicaciones de operacion del aplicativo.
e “Créditos” = Abre una ventana emergente con la informacion del autor del aplicativo,
director y codirector.

e “Cerrar” = Cierra el aplicativo.

En el panel de “Ventana de Graficos” se ingresaron dos UlAxes, donde se grafican las
predicciones del modelo neuronal, con dos trazos, primero son los datos ingresados en color azul,
después la prediccion de la red en color naranja, la segunda grafica ilustra la precisién de la red,

comparando los datos predichos en contraste con los datos reales del mismo tiempo.

De la misma forma se ingresaron dos UlTable, en donde se observaran las respuestas de tiempo
y consumo de potencia activa en valores numéricos, la primera tabla son las predicciones y la

segunda es la comparacion de datos, como se logra evidenciar en la figura 16.
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Figura 16. Disefo final del Aplicativo de Prediccion de Consumos de Potencia Activa por
Medio de Redes Neuronales.

4.3.7.Indicador de Calidad del Comportamiento de las Redes.

Para seleccionar el mejor modelo de red neuronal artificial se implementaron dos indicadores

matematicos, que revelan el error en el prondstico de las redes, el principal es la regresion lineal

que nos indica la precision de la red con respecto a los datos reales, y el segundo es el error

cuadratico medio que mide el promedio de los errores al cuadrado.
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5. Analisis de Resultados.
5.1. Seleccién del Modelo Final de la RNA.

Recapitulando los experimentos realizados en el entrenamiento de las redes neuronales
artificiales, se identificaron las precisiones de los modelos, al variar la cantidad de neuronas en la
capa oculta con el aprendizaje profundo y ademaés el nimero de épocas de entrenamiento en el

caso de las redes neuronales profundas.

Con el uso de la Neural Network Toolbox, se incurrid en la graficacion del rendimiento de las
redes, como se sefiala en la Figura 17 con el trazado del error frente a las épocas, para los
rendimientos de entrenamiento de validacion y prueba del registro de entrenamiento (superior-
izquierda), la graficacion del histograma de los errores de la red (inferior-izquierda), la graficacion
de los valores de entrenamiento devueltos por la red (superior-derecha), y la graficacion de la

regresion lineal de las targets en relacién con los outputs (inferior-derecha).

Gradiont = 2SIHT7UTT, ot apoch 21 Best Validation Performance is 385105073.0281 at epoch 15

Ew
3
g
5
3
@

Training: R=0.99098 Valigation: R=0.84921

arget + 1.9¢+0 3

AL L LN

Target -1
1All: R=0.96475

Output ~= 0.93 Target + 2.9¢ @iRput ~= 0.82"Target + 6.5¢+0

Output ~= 0.82*Target + 6.6e EMRput ~= 0.96°T

Figura 17. Graficas de los resultados devueltos por Neural Network Toolbox sobre la RNA.
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En cambio, con Matlab Edit, solo se requirié la graficaron de la regresion lineal de los targets

de lared, y el trasado de la resta entre los valores reales y los valores predichos, ademas del valor

RMSE.

4 Figure 1 - [m] X 4
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help ~ 8 File Edit View Inset Tools Desktop Window Help ~
Dade @0 5B

| <10% Regresion: R=0.96952
* Prediccion

=)
=1

Consumo de Potencia Activa (W)
5

Mar 15
Tiempo 2022
<10* RMSE = 9165.1895 o

r17

o
g
=
g
>
=
5
0.91*Target + 4.2e+03

Error

Output ~

]’iiwm.y N

R

Mar 14 Mar 15 Mar 16 Mar 17
Tiempo 2022

L. Jal
sl

Target «10%

’ TmsE =

single

Figura 18. Graficas requerida en Matlab Edit sobre la RNA.

Comparando los modelos similares, el valor que tomo mayor importancia fue la progresion
lineal, de los resultados de la Evaluacion de la red, la observacion de los resultados comprobo que
las redes neuronales LSTM presentan mejores comportamientos que las Feed-Forward, En la tabla
3 se aprecia como los modelos LSTM son los mas cercanos a 1, resaltando la combinacién LSTM

250-200 como la red mas precisa segun el criterio del autor.



Tabla 3. Exposicion de los resultados de las RNA disefiadas.
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Arquitectura

Numero de neuronas en

Precision por

Error de Raiz Cuadratico

la capa oculta Regresion Lineal Medio
30 0.87774 17779.8856
40 0.88547 19624.0941
50 0.83929 16715.2271
Feed- 60 0.85688 16294.6079
Forward 70 0.87255 17724.0871
80 0.91872 12655.6351
90 0.93072 13842.7809
100 0.93671 11940.6432
Numero Numero Preg:,lsmr! por Error Cuadratico Medio
de . Regresion Lineal
neuronas d? Epocas
en la capa maximas de Red Red Red Red
oculta entrenamiento | Preliminar | Actualizada Preliminar Actualizada
150 0.96952 0.98779 9165.1895 5853.0193
150 200 0.95755 0.98707 11372.1982 6000.2567
250 0.85215 0.98531 20161.0625 6520.1089
300 0.96231 0.97794 10169.7266 7870.2563
150 0.98772 0.98402 7508.4761 5814.7247
Long Short- 200 200 0.91948 0.98722 15277.6494 6033.7203
Term Memory 250 0.98094 0.98733 8586.9268 5976.0328
300 0.97549 0.98717 8670.4775 5978.1228
150 0.87583 0.98852 19557.3066 5824.6083
250 200 0.98286 0.98713 9681.3604 5951.5602
250 0.95411 0.98717 11510.6641 5975.714
300 0.97466 0.98368 9411.3008 6793.7277
150 0.96177 0.98555 11598.4189 6299.1463
300 200 0.94658 0.98797 13458.7305 5765.3942
250 0.96702 0.98633 9560.1143 6142.0757
300 0.98292 0.98484 7168.6719 6502.9665

Se observa un aumento en la precision de las redes Feed-Forward, con el incremento de la

cantidad de neuronas de la capa oculta, pero en la practica su tiempo de aprendizaje también

aumentaba exponencialmente, revelandose en la capa oculta con 100 neuronas un transcurso de

mas de media hora de entrenamiento y el sistema de computo utilizado a punto de un bloqueo del

software. Por el contrario, con las redes LSTM su tiempo de entrenamiento no superaba los 9

minutos de entrenamiento.
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Al contemplar las redes LSTM se distingue que al aumentar las neuronas en la capa oculta y
las épocas presenta mejoria en la precision en los primeros casos, pero en los pardmetros maximos
se revela que su precision no es la mejor en comparacion con los parametros intermedios. Dando
a concebir que se pueden obtener los mejores resultados con parametros relativamente
equilibrados. Se guardo la red neuronal artificial con el codigo save (net, ‘nombre a eleccion.mat’),
en la carpeta preseleccionada con Matlab, el ‘nombre a eleccién.mat’ es el mote del archivo que

solicita la interfaz desarrollada.

5.2. Demostracion de la Aplicacion Final de la Interfaz de Prediccion de Consumos de

Potencia Activa por Medio de Redes Neuronales.

Para la ratificacion del aplicativo se extrajo informacion de la base de datos principal, con el
objetivo de demostrar la precision de la red, y su funcionamiento adecuado, como se evidencia en

las siguientes figuras.

Inicio (Home) Ventana de Gréficos
10210 Prediccion nsumo
T 25-Feb-2022 16:34:30 | 9.5056e+04
— = = Predecido 25-Feb-2022 17:34:30 8.3542e+04
Datos Para Pronéstico E1S ¥ 25-Feb-2022 18:34:30 6.7079+04
“ 25-Feb-2022 19:34:30 4.7920e+04
Ejemplo Pronostico.xisx Gl 25-Feb-2022 20:34:30 | 2.9720e+04
E i 25-Feb-2022 21:34:30 1.9567e+04
g ] 25-Feb-2022 22:34:30 | 1.8368e+04
Datos Para Comparacion © 4t ! 25-Feb-2022 23:34:30  1.8384e+04
26-Feb-2022 00:34:30 | 1.8059%e+04
g ~ \ 26-Feb-2022 01:34:30 1.8508e+04
Ejemplo Comparacion.xisx 2t -
26-Feb-2022 02:34:30 | 1.9348e+04
26-Feb-2022 03:34:30 1.9638e+04
0 L L L L L
Feb21 Feb 22 Feb 23 Feb24 Feb 25 Feb 26
Guardar Guardar Tiempo 2022
Archivo Archivo
Prediccion | | Precision 10210 Precision por Regresion = 0.99194 Fecha onsumo Re mo Pre
25-Feb-2022 16:35:30 9.5530e+04 9.5056e+04
X N 25-Feb-2022 17:35:30 7.5301e+04 8.3542e+04
2t Mg 25-Feb-2022 18:35:30 5.1897e+04 6.7079e+04
Ayuda Créditos A 25-Feb-2022 19:35:30 3.7363e+04 4.7920e+04
5 R 25-Feb-2022 20:35:30 1.0560e+04 2.9720e+04
g 3 25-Feb-2022 21:35:30 8.5005€+03 1.9567e+04
Cerrar E '\ 25-Feb-2022 22:35:30 7.9291e+03 1.8368e+04
© 4t N 25-Feb-2022 23:35:30 7.8692+03 1.8384e+04
e 26-Feb-2022 00:35:30 7.9321e+03 1.8059e+04
2 S - 26-Feb-2022 01:35:30 7754 1.8508e+04
T T T T 26-Feb-2022 02:35:30 7.5316e+03 1.9348e+04
26-Feb-2022 03:35:30 8.8031e+03 1.9638e+04

. . L L L L ,
Feb 25, 16:00 Feb 25, 18:00 Feb 25, 20:00 Feb 25, 22:00 Feb 26, 00:00 Feb 26, 02:00 Feb 26, 04:00
Tiempo 2022

Figura 19. Demostracion del Aplicativo Desarrollado.
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Los resultados conseguidos por el aplicativo lograron ser muy aceptables, obteniendo una
precision del 0.99194 de regresion lineal, comparados con los datos reales, asimismo la facilidad
de operacion e interpretacion de la informacion suministrada por la interfaz, y la portabilidad del

ejecutable, a excepcion del requerimiento de poseer el software de Matlab.
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Conclusiones

Los resultados obtenidos demuestran que es posible realizar el pronostico de consumo de
potencia activa total del edificio administrativo-SENA, con una regresion lineal méxima de
0.99194 utilizando redes neuronales artificiales, con una primordial variable de entrada, al mismo
tiempo de su implementacion en un aplicativo portable, ademas de la posibilidad de actualizar la

RNA personalizando su parametrizacion.

El modelo de RNA con la mayor precision, reflejo ser de arquitectura Long Short-Term
Memory, hiperparametrizada con 250 neuronas en la capa oculta y un méximo de 200 épocas de
entrenamiento, ademas de presentar un tiempo de entrenamiento relativamente bajo con 3 minutos
y 27 segundos, con una precision con la progresion lineal de 0.98286 y 0.98713, siendo la mas
equilibrada y préxima a 1. Asimismo, en su implementacion con el aplicativo, manifesto tener una
precision del 0.99194 con los datos ingresados, demostrando una operacion sobresaliente como

modelo principal.

En la comparacion, los modelos neuronales LSTM resultaron ser méas exactos que los modelos
Feed-Forward priorizando su tiempo de entrenamiento desarrollado, especialmente el citado en el

parrafo anterior, que, para la interfaz enfocada, rozaba la prediccion de consumo eléctrico exacto.

La estrategia de prediccion de la potencia activa total del edificio administrativo-SENA,
constituye un punto de referencia, estimulando el desarrollo de planes de eficiencia energética,
ademas de apelar a datos muy precisos con las técnicas de RNA, 6ptimos para la comparacion con

datos posteriores a la ejecucion de ahorros energéticos.

El uso de la caja de herramientas Neural Network Toolbox, facilita la creacion de una red

neuronal simple, ademas de su interpretacion, pero sacrificando la libertad de edicion, como en la
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modificacion de la cantidad de capaz ocultas, o algoritmos de entrenamiento implementados a
parte de los ya instalados, conjuntamente su aprendizaje toma mas tiempo, en comparacion con
las RNA programadas en Matlab Edit, que permite la modificacion total de los hiperparametros,

pero su complejidad de implementacion es considerable.

El disefio de la interfaz con App Desingner reflejo ser intuitivo en la seleccion de componentes
didacticos y graficos, pero la programacién de estos llego a ser engorrosa, debido a que cada
componente presenta un cddigo aislado, interponiéndose principalmente en la programacion del
botén “Datos Para Comparacion”, puesto que se necesitaba los datos del primero botén “Datos
Para Pronostico”, la solucion aplicada fue extraer la Data de la tabla de pronostico “UlTable” y

esta implementarla como una variable importada.

En general, los modelos basados en Deep Learning, tuvieron un rendimiento de prediccion mas
estable y preciso, en comparacién con los modelos basados en Machine Learning. A pesar de su
excelente rendimiento, el modelo LSTM esta muy influenciado por los ajustes de hiperparametros

y al no poseer una guia exacta para sus elecciones, reside en el criterio y conocimiento del autor.
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Recomendaciones

Este trabajo considera informacion del Servicio Nacional de Aprendizaje en la Ciudad de
Cucuta, especificamente el edificio administrativo, también se pueden tomar en evaluacion datos
de otros edificios burocréticos o de ensefianza, para la creacion de modelos basados en redes
neuronales artificiales similares al propuesto, ya que presentan comportamientos analogos en el

consumo de potencia activa total.

Aumentar la cantidad de informacidn en datos histéricos de consumo de energia, para
ensanchar la capacidad de prediccion de los modelos neuronales, con metas de prondéstico a largo

plazo.

El ingreso de las series de tiempo debe ser veridicas, dado que el modelo de red neuronal es
tipificado a un ambiente especifico, porque si se presentan datos que no contengan similitud al

campo aplicado, se pone en juicio la autenticidad del modelo propuesto.

Para modelos neuronales de mayor complejidad basados en el aprendizaje automatico se
aconseja usar equipos de cdmputo con caracteristicas de procesamiento, memoria RAM,
memoria interna, en 6ptimas condiciones y de mayor rendimiento, dado que las operaciones
computaciones son el escenario de aprendizaje de las RNA, y su tiempo de ejecucion es

inversamente proporcional al rendimiento computacional.

Poseer conocimientos en el campo de la inteligencia artificial y programacion en el lenguaje
de Matlab, para el disefio y mejora de los modelos basados en RNA, simultaneamente contar con

variables fidedignas y herramientas computacionales optimas.
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Trabajos Futuros

Los siguientes estudios a futuro se deben concentrar, primero, en el mejoramiento del modelo
neuronal, explorando arquitecturas distintas a las ya desarrolladas en este proyecto, o agregando
variables de mayor impacto que establezca una prediccién mas personalizada, con alcances

superiores en el tiempo.

Segundo, mejorar la capacidad de interaccion del aplicativo a desarrollar, que permita la
actualizacion de la RNA ingresando datos veridicos, exponga mayor informacion en el analisis
del consumo de energia eléctrica, anuncie sugerencias de estrategias enfocadas en la eficiencia

energética en distintos tiempos del prondstico de consumo de energia.

Tercero, disefiar sistemas de prediccion en campos diferentes, como el pronostico de
temperaturas medioambientales, prediccion del nivel de humedad e iluminacién en zonas de
cultivo, prevision del consumo de energia eléctrica en zonas industriales, prediccion del consumo
de agua potable en zonas particulares, pronostico del rendimiento o vida Gtil de equipos

electromecanicos analogos.

Cuarto, exportar los modelos basados en RNA disefiados en Matlab a otro software como

Python, o explorar la portabilidad de los aplicativos a equipos moéviles mas compactos.
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Anexo 1. Graficas de los Resultados Obtenidos por Neural Network Toolbox Sobre la RNA

de 40 a 100 Neuronas en la Capa Oculta.
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Anexo 2. Ventana del progreso de entrenamiento de la RNA con Arquitectura LSTM con

150 Neuronas Ocultas y 150 a 300 Epocas Maximas.
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Anexo 3. Ventana del progreso de entrenamiento de la RNA con Arquitectura LSTM con

200 Neuronas Ocultas y 150 a 300 Epocas Maximas.
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Anexo 4. Ventana del progreso de entrenamiento de la RNA con Arquitectura LSTM con

250 Neuronas Ocultas y 150 a 300 Epocas Maximas.
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Anexo 5. Ventana del progreso de entrenamiento de la RNA con Arquitectura LSTM con

300 Neuronas Ocultas y 150 a 300 Epocas Maximas.
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Anexo 6. Graficas de Resultados de la RNA con Arquitectura LSTM con 150 Neuronas

Ocultas y 150 a 300 Epocas Maximas.
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Anexo 7. Graficas de Resultados de la RNA con Arquitectura LSTM con 200 Neuronas

Ocultas y 150 a 300 Epocas Maximas.
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Anexo 8. Graficas de Resultados de la RNA con Arquitectura LSTM con 250 Neuronas

Ocultas y 150 a 300 Epocas Maximas.
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Anexo 9. Graficas de Resultados de la RNA con Arquitectura LSTM con 300 Neuronas

Ocultas y 150 a 300 Epocas Maximas.
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Anexo 10. Graficas de Resultados de la RNA con Arquitectura LSTM Actualizada con los

Datos de la Salida Anterior usando 150 Neuronas Ocultas y 150 a 300 Epocas Méaximas.
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Anexo 11. Graficas de Resultados de la RNA con Arquitectura LSTM Actualizada con los

Datos de la Salida Anterior con 200 Neuronas Ocultas y 150 a 300 Epocas Maximas.
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Anexo 12. Graficas de Resultados de la RNA con Arquitectura LSTM Actualizada con los

Datos de la Salida Anterior con 250 Neuronas Ocultas y 150 a 300 Epocas Maximas.
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Anexo 13. Graficas de Resultados de la RNA con Arquitectura LSTM Actualizada con los

Datos de la Salida Anterior con 300 Neuronas Ocultas y 150 a 300 Epocas Maximas.
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