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RESUMEN

El presente trabajo de investigacion tiene como proposito el de Implementar un
modelo basado en redes neuronales recurrentes el cual pueda predecir la demanda de
energia eléctrica con el mayor porcentaje de exactitud posible, utilizando los datos
histéricos suministrados por la Empresa de distribucién Electro Puno, proponiendo un
modelo basado en redes neuronales recurrentes para la prediccion de la demanda de la
energia eléctrica, se utiliza una base de datos de la demanda de energia eléctrica durante
los afios 2018, 2019, 2020 hasta agosto del 2021, el cual fue suministrado por la empresa
Electro Puno S.A.A., Inicidndose con la inspeccién de los datos para lo cual se utiliza
python y sus librerias, se realizan graficas del perfil de carga de la demanda para luego
buscar patrones para construir el modelo y procediéndose a encontrar los datos atipicos
y faltantes. Seguido se procede a la construccién de la red neuronal recurrente LSTM
para lo cual se utiliza Tensorflow como herramienta principal y se evalua las diferentes
arquitecturas como la simple, apilada y bidireccional, obteniendo los mejores resultados
con la arquitectura bidireccional y se concluye que el modelo es capaz de predecir la
demanda de energia eléctrica en un horizonte de corto y mediano plazo, llegandose a
determinar como resultado implemento un modelo de prediccién basado en redes
neuronales recurrentes LSTM que puede predecir la demanda de energia eléctrica con un

97.18% exactitud.

Palabras Clave: Modelo de prediccion, Demanda eléctrica, preprocesamiento de datos,

redes neuronales recurrentes LSTM, Python, Tensorflow
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ABSTRACT

The present research work proposes a model based on recurrent neural networks
for the prediction of the demand for electrical energy, a database of the demand for
electrical energy is used during the years 2018, 2019, 2020 until August 2021, the
which was supplied by the company Electro Puno SAA. The project begins with the
inspection of the data for which python and its libraries are used, graphs of the demand
load profile are made to later look for patterns that can help to build the model and then
proceed to find the data atypical and missing. Once the data is processed, the LSTM
recurrent neural network is built, for which TensorFlow is used as the main tool and the
different architectures are evaluated, such as simple, stacked and bidirectional,
obtaining the best results with the bidirectional architecture and it is concluded that the
model is capable of predicting the demand for electrical energy in a short and medium

term horizon.

Keywords: Prediction model, Electric demand, data preprocessing, LSTM recurrent

neural networks, Python, TensorFlow
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CAPITULO |

INTRODUCCION

Debido al incremento de los sistemas eléctricos, esto debido al incremento de la
poblacién y también debido a la industria, es necesario usar nuevas tecnologias que
estan teniendo un gran auge estos dias, como es la inteligencia artificial, ya que propone
nuevos modelos para realizar predicciones esto es el caso de las redes neuronales
recurrentes que utilizan la informacidn recopilada durante varios afios para establecer
relaciones y patrones los cuales logra aprender y como resultado se obtiene un valor de

una prediccion.

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Debido al continuo crecimiento urbano e industrial el prondstico de la demanda
de energia eléctrica debe realizarse con el menor porcentaje de error posible esto para
evitar posibles pérdidas debido al sobre abastecimiento de energia o la falta de
abastecimiento debido a una mala proyeccion, es por eso que este proyecto de
investigacion propone el uso de nuevas técnicas de prediccion como son las que utiliza

la inteligencia artificial.
1.1.1. Diagnostico

Una mala prediccion representa para una concesionaria pérdidas econdmicas los
mismos que vienen disminuyendo las utilidades de los resultados de Gestion de la
Empresa ElectroPuno S.A.A., el mismo que se tendré la realizacion y contratos sobre o

sub dimensionados.

14
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1.1.2. Pronostico

De tener una determinacion de la demanda tanto de la Potencia como de energia
imprecisas 0 con bajos niveles de exactitud, los resultados representaran segun se
presente los dos escenarios, si la determinacion representa sobre dimensionamiento, se
efectuard un contrato y desembolso econémico en exceso, un segundo escenario es que
la proyeccién esta sub dimensionada, la contratacion y desembolso, generara pagos

adicionales 0 mayores por excesos de consumo tanto de potencia y energia.

1.1.3. Control del Pronostico

La implementacion de un modelo que propone el uso de nuevas técnicas de
prediccion como son las que utiliza la inteligencia artificial, reducira los errores de sobre
y/o sub dimensionamiento, que también reducira las perdidas y/o pagos en exceso sobre

los contratos tanto de potencia y energia ante las empresas generadoras.

Segun lo planteado, el estudio debera responder a las siguientes interrogantes.

1.1.4. Formulacién de problema

¢ Qué modelo de prediccion basado en redes neuronales recurrentes minimizara

el error de prediccion de la demanda de la energia eléctrica?

1.2. OBJETIVOS

1.2.1. Obijetivo general

Implementar un modelo basado en redes neuronales recurrentes el cual pueda

predecir la demanda de energia eléctrica con el mayor porcentaje de exactitud posible,

15
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utilizando los datos histéricos suministrados por la Empresa de distribucion Electro

Puno

1.2.2. Objetivos especificos

- Desarrollar el preprocesamiento de datos del modelo de prediccion basado en
redes neuronales recurrentes.

- Implementar los diferentes tipos de arquitecturas LSTM en Python y evaluar los
resultados para obtener el mejor modelo de prediccion basado en redes
neuronales recurrentes

- Evaluar los resultados obtenidos del modelo de prediccion basado en redes

neuronales recurrentes.

1.3. HIPOTESIS

1.3.1. Hipdtesis general

El modelo de prediccion basado en redes neuronales recurrentes minimiza el

error de prediccion de la demanda de energia eléctrica.

1.3.2. Hipdtesis especificas

- El preprocesamiento de datos minimiza el error del modelo de prediccion
basado en redes neuronales recurrentes.

- Con la arquitectura LSTM bidireccional se obtiene mejores resultados sobre el
modelo de prediccion basado en redes neuronales recurrentes.

- El error porcentual absoluto medio(MAPE) evalla el error del modelo de

prediccion basado en redes neuronales recurrentes

16
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ﬂ. UNIVERSIDAD

CAPITULO II

REVISION DE LITERATURA

2.1. ANTECEDENTES

2.1.1. Antecedentes internacionales

Lozada, Acosta, Paredes, & Vique (2022), realizaron la investigacién con el
objetivo de pronosticar la demanda de electricidad utilizando un modelo de Red
Neuronal Artificial (ANN). Para la elaboracion de esta prevision se han utilizado los
datos histéricos de consumo facilitados por las empresas eléctricas (demanda méxima al
mes) para el periodo 2019-2021. Este como resultado prob6 un modelo de red neuronal
artificial que se desarroll6 con una frecuencia creciente a lo largo del tiempo, se
desarrollaron en varios pasos, que incluyen: entrenar la ANN usando el 85 % de los
datos histdricos, probar la ANN contra los criterios de evaluacion del error porcentual
absoluto medio (MAPE) en el 15 % de los valores que no son de entrenamiento. y la
fase permite prondsticos con horizontes de tiempo mas largos para demostrar la

confiabilidad del modelo.

Lozano (2017) en su tesis “Aplicacion de la red neuronal artificial Feedforward
Back propagation para la prediccion de la demanda de energia eléctrica en la empresa
eléctrica Riobamba” Realiza un modelo basado en la red neuronal Artificial Feedforward
Back propagation con el objetivo de reducir el error de prediccion obtenido por la
empresa de distribucion Riobamba. EI modelo cuenta con 70128 datos de los cuales
61344 los utiliza para entrenar el modelo y 8784 para realizar las pruebas de prediccion,
al realizar el preprocesamiento de datos obtiene 406 datos perdidos y 320 datos atipicos,
al realizar las predicciones obtiene un error medio absoluto del 2.63% para el modelo

Feedfoward Back propagation y realiza la comparacion con el modelo estadistico como
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es laregresion lineal obteniendo 4.56% de error y asi concluye su trabajo de investigacion
confirmando el que modelo Feedfoward Back propagation tiene menor error de

prediccion.

Morillo (2020), en su tesis “Modelo para el pronostico de la demanda de energia
eléctrica de EMELNORTE S.A — Ibarra aplicando redes neuronales artificiales” Realiza
un modelo basado en RNA para la prediccion de la demanda de energia utilizando los
datos de la empresa EMELNORTE S.A, de los datos obtiene 48 mediciones por dia
durante cuatro afos y los divide en datos de entrenamiento y prueba , como herramienta
de programacion utiliza el software MATLAB 'y la arquitectura de RNA que propone es
de 2 neuronas de entrada, una capa oculta y 10 neuronas en la capa de salida, a su vez

para el entrenamiento utiliza el método de regulacion bayesiana.

Cabrera (2014), en su tesis “Disefio de una red neuronal artificial para la
prediccion de la demanda eléctrica” Realiza un modelo de prediccion con la base de
datos proporcionados por la empresa EERSSA, los datos son mediciones de la demanda
maxima que registra el sistema SCADA a la salida de cada circuito en las subestaciones,
consisten en observaciones de la demanda de consumo medida en intervalos de tiempo
de 15 minutos, durante las 24 horas del dia todos los dias del afio, trabaja con la
informacion de los ultimos 5 afios. Como entradas hacia la red neuronal utiliza las
mediciones registradas por el sistema a la salida del circuito Yaguarcuna en un intervalo
de tiempo de un afio, en la base de datos que equivale a 12 meses, y el consumo de cada
mes seleccionado equivaldria a 24 datos. La cantidad de neuronas de entrada son 24 datos,
una capa oculta con 24 neuronas y 1 neurona en la salida. Como resultados obtiene que

el modelo puede pronosticar la demanda de energia eléctrica con una exactitud del 96%.

18

repositorio.unap.edu.pe

No olvide citar adecuadamente esta tesis



UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

Garcia (2009), en su tesis “Prediccion de la demanda Eléctrica empleando redes
neuronales artificiales” Realiza una red neuronal para la prediccion de la demanda de
energia aplicado a una barra de 33KV, utilizando datos de demanda de 24 horas del afio
2008, los valores de entrada hacia la red neuronal son el mes, dia, hora y demanda del dia
anterior al de la prediccion de la energia, para determinar la cantidad de capas oculta
realiza pruebas de ensayo y error obteniendo asi 12 neuronas en la primera capa oculta y
8 en la segunda capa oculta, para la capa de salida utiliza una neurona. Para la etapa de
entrenamiento utiliza 1991 datos, utiliza la técnica de aleatoriedad de datos para que la

red no sufra de sobreajuste.

Ortiz (2011), en su tesis “Prondstico de la demanda de energia eléctrica a corto
plazo utilizando una red neuronal 6ptima” El proyecto realiza el pronéstico de la demanda
a corto plazo utilizando RNA con el algoritmo de backpropagation cuya arquitectura se
compone de 24 neuronas en la capa de entrada, 1 capa oculta con cuatro neuronas y 24
neuronas en la capa de salida, para obtener mejores resultados utiliza el preprocesamiento
de datos para encontrar valores faltantes, atipicos y realizar el analisis estadistico de los
datos lo cual es de vital importancia para clasificar los patrones de carga eléctrica a nivel
diario. Para obtener una mayor exactitud del modelo de prediccidn utiliza el método de
prondstico del Ingenuo o caminata aleatoria lo cual permite reducir el error del prondstico
y como resultado se obtiene que la RNA con el algoritmo de backpropagation pronostica

la demanda de energia eléctrica con una exactitud del 94%.

2.1.2. Antecedentes Nacionales
Al realizar la respectiva revision de antecedentes en el ambito peruano solo se

encontraron dos trabajos referentes a la prediccion de la demanda de energia eléctrica
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usando redes neuronales, pero no se encontré6 ninguno acerca de redes neuronales

recurrentes LSTM

Fernandez (2014) en su tesis “Pronostico de la demanda eléctrica a corto plazo
utilizando redes neuronales artificiales aplicado al sistema interconectado nacional”,
Realiza la prediccion de la demanda de energia eléctrica con los datos de COES, en donde
nos indica que las predicciones de la demanda de energia eléctrica del Comité de
Operacion Economica del Sistema Interconectado Nacional difieren en gran medida con
los valores reales de la demanda es por eso que con su proyecto plantea el uso de RNA
para realizar el pronostico de la demanda eléctrica a corto plazo con el objetivo de
minimizar el error de prediccion. La RNA tiene 98 valores de entrada, 1 capa oculta, para
las neuronas en la capa oculta, realizd pruebas de ensayo y error a fin de encontrar el
numero adecuado de neuronas y para la capa de salida tiene 48 neuronas que representan
los valores de la demanda de energia para un dia, para realizar la programacién utilizo
MATLAB y como resultado final obtiene un MAPE del 2.99% y una desviacion estandar

de 3.29%.

Cuadrado y Ramos (2010), en su tesis “Implementacion de una red neuronal para
mejorar el pronéstico de la demanda de energia en la empresa BlueStar Energy Servecis
Inc.” El proyecto platea el uso de una RNA para predecir la demanda de energia en la
empresa Blue Energy Services con el menor error posible a fin de reducir las pérdidas
econdmicas debido al exceso de abastecimiento de energia. El proyecto empieza
identificando los factores que puedan afectar el consumo de energia tales como los
factores climaticos, atmosféricos, meteoroldgicos, comportamiento del consumo, el
modelo que plantean es usar una RNA con 24 valores de entrada, 1 capa oculta con 4

neuronas y 24 valores de salida, el entrenamiento se realiza con el algoritmo de
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backpropagation y como resultados obtienen que a través del uso de RNA se logra una

mejor aproximacion a la demanda real.

2.2. HORIZONTES DE PRONOSTICO DE LA DEMANDA DE ENERGIA
ELECTRICA
Ariza (2013), nos indica que, el prondstico de la demanda de energia eléctrica se
realiza dependiendo al periodo y complejidad que se quiera proyecta y nos indica que los

horizontes de prondstico pueden ser corto, mediano y largo plazo.

2.2.1. Pronostico a largo plazo

Se basa en realizar la proyeccion de la energia eléctrica en el transcurso de un afio
a mas, a su vez realizar este tipo de prondstico es de vital importancia ya que determina
la planificacion del sistema eléctrico permitiendo asi determinar futuros proyectos de
generacion y transmision de un sistema eléctrico de potencia y también las inversiones

que se realizan en el sector energético de un determinado pais. (Fernandez, 2014)

2.2.2. Pronostico a mediano plazo

Se basa en realizar la proyeccion de la energia eléctrica en el transcurso de un mes
hasta un afio, los prondsticos de demanda de energia a mediano plazo pueden variar desde
semanas a meses hasta cinco afios. Es fundamental para la planificacion de compras de
combustible, ejecucion de planes de mantenimiento de grupos electrogenos principales,

coordinacion y ejecucién de contratos de compra/venta de energia. (Orellana, 2012)

2.2.3. Pronostico a corto plazo

Se basa en realizar la proyeccién de la energia en el transcurso de un dia hasta un

mes, a su vez este tipo de proyeccion es Gtil para operadores de un sistema eléctrico de

21

repositorio.unap.edu.pe

No olvide citar adecuadamente esta tesis
]



. UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

potencia ya que deben realizar varias funciones como lo son el despacho econémico,
programacion de transferencia de energia y control en tiempo real. Este tipo de
proyeccion es de vital importancia para el operador de un sistema de potencia ya que
realizar una proyeccion conservadora o elevada puede incurrir en pérdidas econémicas

(Fernandez, 2014)

Figura 1: Horizontes de pronostico

Cortis imo Corto Medino Largo
Phzo Plazo Phzo Plzo
| | | —1 | - | |
| | | | | | |
Minutos Horas Dias Semanas Meses Afios

Fuente: (Fernandez, 2014, pag. 6)

2.3. FACTORES QUE INFLUYEN EN LA DEMANDA ELECTRICA

Para realizar la prediccidn de la demanda de energia eléctrica se debe de tener en
cuenta ciertos factores que pueden afectar sobre los resultados obtenidos, estos factores
son las variables meteoroldgicas, socioecondmicas y demograficas es por eso que estas
variables deben ser elegidas cuidadosamente y dependiendo el horizonte del pronostico.

(Fernandez, 2014)

2.3.1. Factores econdmicos

Los factores econémicos influyen en el comportamiento de la demanda de energia
debido a la actividad y crecimiento por parte de la industria, mientras que la industria

crezca la actividad econdmica aumenta y a Su vez se requieren nuevos proyectos
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energéticos, por lo contrario, un decrecimiento en la economica significaria el

decremento de la demanda de energia. (Ortiz, 2011)

2.3.2. Factores temporales

Segun (Fernandez, 2014) los factores temporales son aquellos que ocurren
ocasionalmente o temporariamente como las estaciones del afio, dias festivos, feriados,

etc. Estos factores también afectan la demanda de energia eléctrica

2.3.3. Factores climaticos

Segun (Fernandez, 2014) indica que las condiciones meteoroldgicas influyen
sobre el comportamiento de la demanda eléctrica debido a que a bajas temperaturas se
suele utilizar equipos de calefaccion y por lo contrario debido a altas temperaturas se usa
equipos de aire acondicionado, a su vez nos indica que en varios sistemas eléctricos de
potencia la temperatura es tratada como una variable para realizar los respectivos

prondsticos de la demanda de energia eléctrica,

2.4, METODOS DE PREDICCION

Realizar un adecuado modelo para la prediccién de la energia eléctrica es de vital
importancia ya que puede definir los futuros planes de inversion energética como la
construccidn de centrales eléctricas, lineas de transmision y subestaciones eléctricas todo
esto para poder asegurar un adecuado funcionamiento de los sistemas eléctricos de
potencia y brindar un servicio adecuado y eficiente hacia los consumidores. Para realizar
la prediccién de la demanda de la energia eléctrica existen métodos estadisticos dentro
de los cuales los mas usados son la regresion lineal, regresion maultiple, alisamiento

exponencial, series temporales, modelos econométricos. Por otra parte, también surgen

23

repositorio.unap.edu.pe

No olvide citar adecuadamente esta tesis
]



NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

; h-ﬂ UNIVERSIDAD

otros métodos de prediccién los cuales son las redes neuronales artificiales los cuales

forman parte de la inteligencia artificial.

2.4.1. Regresion lineal maltiple
La regresion lineal multiple es una técnica estadistica que se basa en predecir la
variable dependiente, suministrandole una o mas variables independientes, estas

variables pueden ser la temperatura, registros historicos, etc. (Orellana, 2012)

La regresion lineal esta definida por la siguiente ecuacion:

Y(t) =ag+ a;x;(t) + ax,(t) + ... anx, (t) + €(t)

En donde:

Y (t) = Variable dependiente

X;(t) = Variables independiente

e(t) = Variables aleatorias

2.4.2. Alisamiento exponencial

El alisamiento exponencial utiliza funciones temporales f(t) lo cual le permite
realizar un modelo sobre la carga que es la variable dependiente en un determinado

instante de tiempo. (Fernandez, 2014).

El alisamiento exponencial esta definido por la siguiente ecuacion:

Y() = B * f(O) + E(D)

En donde:
B(t)  : Vector de coeficientes € (b : Indicador aleatorio
T : Transpuesta del vector
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2.4.3. Series temporales estocasticas

Las series temporales estocasticas son observaciones de series temporales, donde
un conjunto de observaciones de tiempo se consideran una muestra de toda la serie
temporal, este modelo es el mas usado para realizar predicciones de series temporales,
dentro de los modelos mas usados se tiene el modelo autorregresivo integrado de medias
moviles (ARIMA) y el modelo de media movil integrada autorregresivo estacional

(SARIMA). (Orellana, 2012)

La siguiente figura representa el modelo simple de una serie temporal la cual se
representa como un filtro lineal.
Figura 2: Modelo de series temporales

a(t) Y(t)
— ¥ (B) ——

Fuente: (Fernandez, 2014, pag. 23)

Donde:
Y(B) : Funcién de transferencia
B: Operador de retardo

La siguiente ecuacion describe el modelo de una serie de tiempo
@(B) *x P(BS)*v 4 *xvsP xY(t) = 0(B) * OB * a(t)
Donde:

@(B) * ®(B* ) Polinomios de grado p y q

@(B) = ®(B° ) Polinomios de grado qy Q
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2.4.4. Modelo econométrico

El modelo econométrico establece una relacion entre diferentes variables con el
fin de realizar predicciones, a estos modelos se los clasifica por regresion biecuacional e
uniecuacional, ademas estos modelos consideran al producto bruto interno, poblacion,
tarifa eléctrica como variables explicativas y a su vez se ayuda de técnicas estadisticas

como la prueba de Dickey-Fuller. (Orellana, 2012)

Uno de los métodos mas usados por los modelos economeétricos son los minimos
cuadrados el cual permite representar relaciones entre una variable econémica endégena

y una o varias variables exdgenas. (Fernandez, 2014)
La siguiente ecuacion representa los minimos cuadrados

Y = a]. + B1X1+B2X2 +B3X3 + Ban

2.5. REDES NEURONALES

Las redes neuronales surgen con la intencion de crear maquinas inteligentes que
sean capaces de aprender patrones y relaciones entre variables de un conjunto de datos
suministrado, las redes neuronales se inspiraron del funcionamiento del cerebro humano
el cual establece conexiones entre las neuronas lo que le permite generar nuevo
aprendizaje. Dentro de las aplicaciones mas resaltantes de las redes neuronales se tiene
los anélisis de regresion, prediccion de series temporales, clasificacion de patrones,

procesamiento de datos, vision por computadora. (Jiménez, 2013)

2.5.1. Neurona biologia y artificial
Las redes neuronales se crean como inspiracion de las neuronas cerebrales,

tratando de imitar su comportamiento el cual se base en la interconexion de neuronas y
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la transmision de sefiales eléctricas que procesan la informacién, una red neuronal
cerebral esta conformada por cuatro partes que son: las dendritas los cuales transmiten
las sefiales eléctricas, el soma que se encarga de la informacion, el axén que se encarga
de transmitir la informacion hacia otra neurona y la sinapsis que es contacto
electroquimico entre neuronas. (Morillo Tarapues, 2020)

Figura 3: Representacion de una neurona biologica

dendrites
\ branches
\ of axon
’ cell
= body
(.al.;;;rln;o‘w.ud Y
cell body - /
“o.) axon
axon
impulses 7tumsnals
... o :
carmed away -
from cefl body
nucleus

Fuente: (Manchado, 2018, pag. 5)

Las redes neuronas artificiales son una sub &rea de la inteligencia artificial, a su
vez las redes neuronales forman parte del aprendizaje profundo el cual se basa en la
multiple interconexion entre las redes y diferentes topologias de estas. El
funcionamiento de una neurona se comprende de entradas hacia las neuronas las cuales
a su vez se interconectan con otras neuronas las cuales se encargan del aprendizaje, a
esta interconexion se le conoce como los pesos que nos indican la intensidad de la
conexion entre neuronas, finalmente el resultado son las salidas donde se tienen los

resultados del aprendizaje de la red neuronal. (Manchado, 2018)
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Figura 4: Estructura de una neurona artificial
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Fuente: (Manchado, 2018)

2.5.2. Topologia de una red neuronal

Las redes neuronales pueden construirse e interconectarse de varias formas a esto
se le conoce como la topologia de una red neuronal, donde los componentes principales
son la capa de entrada, capas intermedias y capa de salida, las neuronas que puede tener
cada capa dependen del tipo de problema resolver, la capa de entrada se encarga de recibir
la informacion o variables, las capas intermedias se utilizan para establecer relaciones
entre las variables y en la capa de salida se obtiene el resultado. (Serrano, Soria, & Martin,

2009)

Figura 5: Topologia de una red neuronal

Capade Capa Capade
entrada oculta salida

Entradan

Fuente: (Serrano, Soria, & Martin, 2009)

28

repositorio.unap.edu.pe
No olvide citar adecuadamente esta tesis
.|



. UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

2.5.3. Elementos de una red neuronal
Una red neuronal estd compuesta por la interconexion de varias neuronas, la figura
6 muestra una sola neurona con sus respectivos elementos. (Fernando, 2020)
Figura 6: Elementos de una neurona artificial

Etradas Pesos

XI W.f

Ik
JI

w,, ~Sumatoria Funcién de
Activacion
b= WX, y= f(u)
;

Fuente: (Fernando, 2020, pag. 23)

Entradas
Es la informacidn que recibe la primera capa de entrada, las cuales también se les

conoce como los datos de entrenamiento.

Pesos
Los pesos establecen la relacion o interconexion entre las neuronas, donde un
valor positivo establece una mayor conexion, un valor negativo disminuye la conexion

y un valor cero establece la nula conexion entre neuronas. (Fernandez, 2014)

Funcion de activacion

El objetivo de una funcion de activacion es que ante un determinado valor de
entrada hacia la neurona, determina un valor de salida, existen varios funciones de
activacion y se usan dependiendo al problema a solucionar por ejemplo se puede usar una

funcién identidad si queremos realizar una prediccion ya que esta nos devuelve valores
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continuos, por el contrario si queremos realizar un problema de clasificacién podemos
una usar una funcion sigmoidea ya que como resultado nos da una probabilidad.

(Jiménez, 2013)

Funciones de activacion:

Figura 7: Funciones de activacion

Funcién Rango Grifica

Identidad y=x [-02, +e] a0 i

I
™

Escalén y=sign(x) {-1, 41}

v=H(x) {0, +1} —
Lineal a -1, six<-l [-1,+1]
tramos

y=4x, si +Isx<-l

+1, six>+l

Sigmoidea - [0, +1]
= e [-1, +1]
y=1gh(x)

Gaussiana y=Ae™™ [0,+1]

Sinusoidal y=Asen(ax+ @) [-1,41]

Fuente: (Manchado, 2018, pag. 9)

Salidas

Las salidas son el resultado del proceso de aprendizaje de la red neuronal,
dependiendo de los valores a la salida de las funciones de activacion (Fernandez, 2014)
Funcion de coste

Son un indicativo de si es que la red neuronal se entrend bien o mal, establece el
error entre la variable que se tiene como objetivo contra la salida de la red neuronal, en
la etapa de entrenamiento se espera que esta funcién se minimice lo cual sera un buen
indicativo de que entre la variable objetivo y la salida de la red neuronal existe poco error,

las funciones de coste mas utilizada son: error absoluto medio (MAE), error de porcentaje
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absoluto medio (MAPE), error cuadratico medio(MSE), binary cross entropy, categorical
crossentropy. (Manchado, 2018)
Optimizador

Se encargar de actualizar los pesos de la red neuronal con el fin de minimizar el

error de la funcion de coste. (Cabrera, 2014)

Métrica
Es un indicador para saber como de bueno es el modelo, a su vez se utiliza para
comparar modelos y obtener los mejores resultados, el indicador mas importante es la

precision (accuracy) (Manchado, 2018)

2.5.4. Aprendizaje y Entrenamiento

Para realizar el proceso de aprendizaje de la red neuronal se utilizan técnicas
para minimizar el error, optimizar el modelo mediante una “funcién de recompensa”
que pueda cambiar el valor de los pesos que son los que se encargar de definir la
conexion entre las neuronas y esto da como resultado las salidas optimas de la red. Es
por eso que es necesario utilizar funciones que puedan medir el error del modelo en un
instante dado. (Jiménez, 2013)
Segun (Manchado, 2018) las etapas del proceso de aprendizaje de la RNN son:

1. Inicializacion de la red: Se genera pesos aleatorios y con estos se calcula el
primer error.

2. Hacia adelante: Se ingresa los datos hacia la red neuronal, que avanza hasta
la salida realizando los calculos con los pesos asignados y pasando por las
funciones de activacion.

3. Calculo del error: Se calcula el error entre la prediccion y el valor real

4. Retro propagacién del error: Se programa el error por toda la red desde la

salida de la red hasta la entrada, actualizandose asi los pesos.
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5. Ajuste: Se ajusta los pesos en cada iteracion que realiza el algoritmo del

descenso del gradiente

Sobre el entrenamiento es el proceso de alimentar una parte
de los datos totales para que la red pueda identificar y aprender patrones en la serie
temporal. Este proceso es para ajustar los valores de peso y sesgo utilizados para realizar
la proyeccion después del proceso de entrenamiento.

Backpropagation

Es el algoritmo mas usado el cual se encarga de obtener el error en la capa de
salida y luego este error lo propaga por toda la red neuronal hasta la capa de entrada, con
la finalidad de encontrar la contribucion del error de cada neurona. Este algoritmo define
una funcién F(x) la cual es diferenciable en un entorno de a, lo cual le permite disminuir
rapidamente buscando el minimo de una funcién para lo cual utiliza el negativo del
gradiente y para asegurar llegar al minimo de la funcidn se utiliza la taza de aprendizaje
“u” que no es Mas que los pasos con los que se desciende al minimo de la funcion. La
siguiente ecuacién describe el algoritmo del descenso del gradiente que no es mas que
restar el termino UV F(a,) a a,, ya que se busca moverse en la direccion contraria al

gradiente, buscando el minimo de la funcion. (Montafio, 2002)

An1 < an —uVF(ay)
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Figura 8: Descenso del gradiente
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Manchado (2018) indica que el objetivo del algoritmo del descenso del gradiente
es descender hasta encontrar un minimo global, a su vez nos dice que para realizar este
algoritmo se debe de seguir los siguientes pasos.

- Establecer un valor para la taza de aprendizaje p

- Realizar el calculo del gradiente que permita encontrar la direccion del minimo
global y evitar minimos locales.

- Realizar varias iteraciones que permitan moverse hacia la direccion del minimo

global hasta que el vector de gradiente sea lo méas cercano a cero

La siguiente imagen representa el algoritmo del descenso del gradiente el cual
como se menciond anteriormente busca encontrar el minimo global que minimice la
funcion de coste, la figuran nos dice que para un determinado valor de la taza de
aprendizaje o pasos del descenso del gradiente se recorre cierta cantidad sobre la funcion,
ya que si se tiene una taza de aprendizaje elevada el algoritmo no podra converger por lo
que es recomendable utilizar un valor pequefio para la taza de aprendizaje y el algoritmo

puede converger a un valor minimo. (Manchado, 2018)
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Figura 9:
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Fuente: (Manchado, 2018)

2.5.5. Clasificacion de las redes neuronales

Se pueden clasificar de acuerdo al mecanismo de aprendizaje como muestra la
figura 10.

Figura 10: Clasificacion de las redes neuronales artificiales

) Percepirin Rosenblatt 1958

g Adaline Widrow y Hoff 1960

% 3 Perceptrion Multicapa Backpropagation Rumelhart, Hinton v Wilians 1986

] = Correlacidn en cascada Fahiman v Lebeire 1990

5 2 Miguina de Bolzman Ackel, Hinton y Sejnowski 1985

T3] = Learning Vector Quaninzation Kohonen 1988

=] General Regrecion Neural Network Specht 1991
=

Recurrent bacpropagation Pineda 1989

Brian Sate in a Box Andersan, Silverstein, Titz v Jones 1977

RECURRENTES Jordan Jordan 1986

1983;

Neocognilndn Fukushima, Mivake e Ito, Fukushima | 1988

2 1952,

% Principal Component Analysis Oja; Hertz 1991

E 1982;

§ UNIDIRECIONALES Mapa autoorganizado Kohonen 1995
7]

:: Red de Hopfield Holfield 1982

w 1987;

2 1990

Resonancia Adaptatival ART) Carpenter. Grossberg v Rosen 199]

RECURRENTES Bidirectional Associative Memory Kosko 1992

1988;

Radial Bassic Fuction Bromheard v Love: Mooddy v Darken | 1989

HIBRIDO Contrapropagactibn Hetcht - Mielsen 1990

Fuente: (Serrano, Soria, & Martin, 2009)

2.6. REDES NEURONALES RECURRENTES
Las redes neuronales recurrentes surgen con la finalidad de resolver problemas en

las que se tiene una secuencia de datos como lo puede ser el procesamiento de imagenes
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o las series de tiempo, ese tipo de redes permiten guardar informacion sobre datos

anteriores de manera eficiente. (Manchado, 2018)

La siguiente figura ejemplifica una sola red neuronal recurrente donde se observa
que en la entrada ingresa el valor actual y el valor anterior y como resultado se tiene el
valor objetivo actual, a su ve si observa mejor la red desglosada a traves del tiempo donde
se puede ver como una neurona recibe una entrada y produce una salida que se lo envia

como entrada a si mima. (Fernando, 2020)

Figura 11: Neurona recurrente simplificada a través del tiempo

Ye3) Yi-2) Y1) Yy
(X 3) (( 2) (l 1)
$ Time

Fuente: (Manchado, 2018, pag. 15)

La siguiente figura nos muestra como la RNR a través del tiempo recibe la

entrada x.) y la salida anterior, y;_), esto lo podemos observar en la figura 11y

agrupando estas neuronas podemos obtener capas de RNN como muestra la figura 12.

Figura 12: Red neuronal recurrente a través del tiempo

Yoo Yy Yz

TV

© X 2)

— T (TG

Fuente: (Manchado, 2018)
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“Cada neurona recurrente tiene dos conjuntos de pesos; uno para los inputs x
y otro para las salidas del paso temporal anterior y;_q. Llamemos a estos pesos w,. y
w,,. La salida y(,y de una neurona recurrente se puede calcular de la siguiente manera”:
(Manchado, 2018, pag. 16)

Y) = (P(x(Tt) * Wy + Y(Tt—1) * Wy + b)

“donde b es el sesgo (bias) y ¢(...) es la funcion de activacion. Podemos resumir
la expresion anterior mediante el algebra lineal de la siguiente manera.” (Manchado,

2018, pag. 16)
Y= ©X * W +Yeony * W, +b) = @([Xp * Yie—p)] * W +b)

Donde:
- Y :Matriz que contiene las salidas
- X :Matriz que contine las entradas
- W(y - Matriz de pesos de las entradas
- w(y) - Matriz de pesos de las salidas

- b : Bias 0 sesgo

2.6.1. Red neuronal recurrente LSTM (Long short-term memory)

Las redes neuronales recurrentes LSTM pueden recordar datos relevantes en
secuencias de tiempo complejas por lo que se les diferencia de las redes neuronales
recurrentes simples debido a que pueden tener memoria a corto y largo plazo. (Fernando,

2020)
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Figura 13: Célula LSTM
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Fuente: (Manchado, 2018, pag. 18)

Segun Manchado (2018), una célula LSTM es igual a una célula normal salvo que
su estado ahora se divide en dos vectores, h¢y Y ¢ (¢ viene de ’célula’). hy hace
referencia al estado de corto plazoy ¢ al de largo plazo. “La principal idea de la célula
es que la red pueda aprender qué almacenar en el estado de largo plazo, qué desechar y
qué leer de ellos. Si nos fijamos en el término de largo plazo c(_q) atraviesa la red de
izquierda a derecha, primero pasa por una puerta de olvido (forget gate), deshaciéndose
de algunos datos almacenados, luego afiade nuevas informaciones que llegan de la puerta
de entrada (input gate) y el resultado c, se envia directamente fuera de la célula y se
deja como esta y servira de entrada para la siguiente época. Por lo tanto, en cada paso
algunos recuerdos son eliminados mientras que otros nuevos se afiaden. Ademas, una vez
afiadidos nuevos recuerdos, se hace una copia del estado a largo plazo y pasa por la
funcién tangente hiperbdlica para después ser filtrado por la puerta de salida (output

gate). Este paso produce el estado de corto plazo h, (que es igual a la salida de la célula
(V) ) para este paso temporal t).”. Las siguientes ecuaciones definen el proceso de

calculo de los estados a corto, largo plazo y la salida para un paso temporal. (Manchado,

2018, pag. 19)

i(t) = O'(W,Z; * X(¢) + Wh’Ii‘ * h(t—l) + bl)
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fioy = o(Wxg * x(e) + Wiy * hee—) + by)
oy = o(Wi * x(e) + Wio * he—1) + Do)
9oy = tanh(Wig * x(e) + Wiig * hee—) + by)
Co = [i® o1+ ® g¢

Y& = he = o, ® tanh (c;)
Donde:
- Wy, Wy, Wy, Wyg - Matrices de conexion
- Whi, Wy, Who, Wy - Matrices de conexion

- by, by, by Yy by : Bias

2.7. DEFINICION DE TERMINOS
Energia: Se entiende por energia a la capacidad que poseen los cuerpos para
efectuar un trabajo. Es lo que permite que suceda casi todo en el universo, la
vida, el movimiento, la electricidad, el fuego, el ruido, el viento, calor, etc.
(Villanueva Ure, 2010)
Energia eléctrica: Es la forma de energia mas conocida y difundida actualmente
ya que puede convertirse en otras formas de energia como la calefaccion,
iluminacion, energia mecénica. Esta energia proviene de la conversion de energia

mecénica por medio de generadores. (Villanueva Ure, 2010)

Prediccion eléctrica: La prediccion de demanda de energia permite prever el
futuro comportamiento de la demanda eléctrica, para realizar la prediccion se
utilizan modelos estadisticos, econométricos, redes neuronales.

Demanda de energia eléctrica: Se refiere a la cantidad de potencia eléctrica

que un consumidor utiliza y esta varia dependiendo a la actividad que realiza por
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lo que la demanda de energia puede ser mas elevada para el sector industrial que
para el sector urbano. (Fernando, 2020)

Red neuronal: Una red neuronal es un modelo matematico el cual se inspir6 del
funcionamiento del cerebro humano, la estructura béasica de una red neuronal
son las capas de entrada, intermedia y salida a su vez cada capa posee cierta

cantidad de neuronas.

Aprendizaje automatico: Las redes neuronales también se pueden clasificar
segun el tipo de aprendizaje, dentro de los cuales tenemos el aprendizaje
supervisado y no supervisado, el aprendizaje supervisado se basa en que al
modelo se le entrega los datos de entrada asociado a una salida mientras que el
aprendizaje no supervisado se diferencia en que no se le suministra una salida es
por eso que este tipo de aprendizaje aprende solo con los datos de entrada.

(Serrano, Soria, & Martin, 2009)
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CAPITULO I1Il1

MATERIALES Y METODOS

3.1. MATERIALES

Laptop para el preprocesamiento de datos y elaboracion de la red neuronal

Software Python

Librerias Keras, TensorFlow, pandas, etc

Plataforma Google Colaboratory

3.2. CLASIFICACION DE LA INVESTIGACION

El trabajo de enfoque cuantitativo, su disefio de la investigacion es del tipo no
experimental, el tipo te investigacion es predictiva ya que tiene como propdsito prever o
anticipar situaciones futuras, el enfoque es del tipo cuantitativo debido a que se toma
como centro del proceso de investigacion las mediciones numeéricas a su vez se utiliza
técnicas estadisticas para interpretar y comparar el porcentaje de error del modelo de

prediccion. (Sampieri R. H., 2014)

3.3. VARIABLES DE LA INVESTIGACION

3.3.1. Definicion de las variables

Tabla 1. Definicién de las variables

Variable Tipo Concepto
Error de prediccion de la Cuantitativa. Es la diferencia entre el valor real
demanda de energia Dependiente de la demanda de energia eléctrica
eléctrica y el valor como resultado de dicha
prediccion.
Arquitectura de la red Cuantitativa Se refiere al nimero de neuronas,
neuronal Independiente capas, conexiones entre neuronas.

Elaboracion propia
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3.3.2. Operacionalizacion de variables

Tabla 2. Operacionalizacion de variables

Variable Indicador Técnica Instrumento
Error de prediccion Error absoluto Estadistica Python
de la demanda de porcentual promedio
energia eléctrica (MAPE)
Arquitectura de la Error absoluto Estadistica  Python, TensorFlow, Keras
red neuronal porcentual promedio
(MAPE)

Elaboracion propia
3.4. POBLACION Y MUESTRA

3.4.1. Poblacion

Sistema eléctrico de la empresa Electro Puno S.A

3.4.2. Muestra
Barra de 10kv la cual se encuentra en la ciudad de Juliaca que a su vez influye
sobre los alimentadores (5004, 5005, 5006, 5008, 5009) que se encuentran en la

subestacion de transformacion Taparachi.

(Ver anexo 01 donde se muestra el diagrama unifilar de la subestacion de

transformacion Taparachi)

3.5. TECNICAS DE RECOLECCION DE DATOS
- Observacion no experimental

- Andlisis documental

3.5.1. Recoleccién de datos

Los pasos para la recoleccion de datos fueron los siguientes:

- Busqueda de informacion en internet, libros y articulos
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- Solicitud de la informacion del perfil de carga durante 3 afios a la empresa

Electro Puno

3.6. METODOLOGIA PARA EL DISENO DE LA RED NEURONAL

RECURRENTE

La metodologia utilizada para este trabajo se puede resumir en la siguiente

figura.

Figura 14: Metodologia del trabajo de Investigacion

—
...... 3 B ‘ R ‘
o Matriz
8D . Predictores
(_% r—‘ﬁ Pre-procesamiento
%
4« SN
Recoleccion de Seleccion de ) / N Si
( ) ) datos variables N\ _/Datos atipcos/
\ J \ ) N Perdidos?

Inico No

—— 2 2
validacion Entrenamiento Diseflo de Red
Neuronal
\ y
No T

<3

N/ Eroraceptable?

Entrega

Fin

Fuente: (Fernando, 2020, pag. 49)

3.6.1. Preprocesamiento de datos
Consiste en realizar el analisis de la data de la demanda eléctrica suministrada por
la empresa Electro Puno, visualizar su comportamiento, identificar valores atipicos y

remplazarlos para luego suministrar los datos a la red neuronal recurrente.
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Los datos fueron suministrados por la empresa de distribucion Electro Puno, se
utiliza los datos de la barra de 10kv — Juliaca comprendiendo entre los afios 2018, 2019,
2020 hasta el mes de agosto del 2021, se registran valores de cada 15 minutos, de los
cuales 105216 valores comprenden los afios 2018, 2019, 2020 los cuales seran utilizados
para el entrenamiento y 23328 valores del afio 2021, se utilizaran para probar la eficiencia

de la red neuronal.

Anadlisis de los datos

En la figura 15 se muestra la serie de tiempo de la demanda de energia eléctrica

desde el 2018 hasta el mes de agosto del 2021.

Figura 15: Serie de tiempo de la demanda de energia eléctrica

Serie temporal

Jan Jul Jan Jul Jan Jul Jan Jul
2018 2019 2020 2021

FECHA

Elaboracion propia

En la serie de tiempo-también se pude observar que el pico maximo de la
demanda de energia eléctrica esta entre los meses de junio a agosto, esto se debe a que
es la temporada més fria en el departamento de Puno, también se puede observar algo
inusual con respecto a los anteriores afios se registra una caida en la demanda de

energia eléctrica a 5 MWh durante el afio 2020 en el mes de abril.
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Para poder visualizar patrones de la demanda de energia eléctrica se realiza otro
grafico en periodos de 24 horas, donde se puede visualizar mejor la demanda
dependiendo el dia de la semana, siendo de lunes a viernes los dias con mas demanda
seguidos por el sabado y domingo donde disminuye la demanda, a su vez también se

observa la demanda pico que es alrededor de las 18 horas.

Figura 16: Perfil de carga diaria desde el 2018 hasta agosto del 2021

Comportamiento de la carga

7 === lunes-Viernes
=== Sabado
=== Domingo

KW-h

00:00:00 05:00:00 10:00:00 15:00:00 20:00:00

Elaboracion propia

En la figura 16 también se puede ver valores atipicos que no siguen la tendencia
de la grafica y en la figura 17 se muestran los valores nulos, perdidos o no registrados,

los cuales corresponden al 2018-04-15, 2019-07-14, 2020-11-15.
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Figura 17: Valores no registrados
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00-00:00  05-00:00  10-00-00  15.00-00  20-00-00
hora

Elaboracion propia

Deteccion y tratamiento de datos atipicos

Para evaluar la existencia de valores atipicos se utilizan los diagramas de cajas y

el método de los cuartiles

- Diagrama de cajas: El diagrama de cajas es una presentacion visual que
describe como estan distribuidas los valores por medio de sus cuartiles, de esta
forma se pueden observar la mediana, cuartiles y valores atipicos. (Ojeda,

2014).
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Figura 18: Diagrama de cajas

2018 2019 2020 2021
afo

Elaboracion propia

Se puede observar los valores atipicos moderados y extremos, a su vez el

grafico nos muestra la media y los cuartiles

- Método de los cuartiles

El método de los cuartiles se utiliza para dividir los datos en partes que
son Q1, Q2, Q3 que corresponde al 25%, 50%,75% de los datos, a su vez
también obtenemos los valores minimos, y maximos de los datos y el cuartil dos

es la media de los datos. (Sinaluisa Lozano, 2017)

Para realizar este método se utiliza la siguiente ecuacion, donde:

PQ = Qxn/4
Py: Posicion del cuartil
Q: NUmero del cuartil
Py: Numero de datos
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Tabla 3. Cuartiles

Cuartil Q1 Q2 Q3
Porcentaje 25% 50% 75%
Valor 2.66 3.59 4.25

Elaboracion propia
Para definir los limites superior e inferior de los valores atipicos de la
serie de tiempo se aplica la siguiente formula.
Linf =Q; —0.5(Q5 — Q1)
Lsup =Q3—1.5(0Q5 — Q1)

Obteniendo asi los valores de 6.635 y 1.865 como limites

Figura 19: Datos atipicos de la serie de tiempo

7 ] "
i [ LR il
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1 % valores atipicos

N
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Ao 2018

Elaboracion propia

Se puede observar que este método esta tomando como valores atipicos los
valores entre los meses de junio, julio, agosto por lo que se decide conservar los
datos ya que evidentemente en la region de Puno estos meses disminuye la
temperatura y por ende debe aumentar la demanda de energia eléctrica debido al

uso de calefactores.
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Las siguientes figuras muestras algunos de los valores atipicos encontrados, lo
cuales son de color azul y las figuras de color rojo representan los valores no atipicos de

la serie de tiempo.

Figura 20: Valor atipico, correspondiente al 26-04-2018

- = 2018:04.26 00:00:00
i 2018-04-25 00.00:00
5 //
i}
?
00:00:00 05:00:00 10:00:00 15.00:00 20:00:00
Elaboracion propia
Figura 21: Valor atipico, correspondiente al 19-07-2018
= ) = 201807.19 00:00.00
2018-07-12 00:00.00

\\‘—_—‘/ _

' /,w-»/\ /_/”\/

00.00.00 05:0000 10:00.00 15:00:00 200000
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Elaboracion propia
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Figura 22: Valor atipico, correspondiente al 25-01-2021
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Elaboracion propia
Figura 23: Valor atipico, correspondiente al 12-08-2018
60 g = 202101-25 00.00.00
20210118 00.00,00
50
45
40
3B
10
% \\\ //
0.00:00 06.00.00 100000 150000 00000
hora

Elaboracion propia
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Normalizacién

La normalizacion es una técnica que se utiliza para normalizar los datos, reducir
los datos a valores comprendidos entre 0y 1 0 -1y 1, realizando esta técnica se logra
una mejor etapa de entrenamiento logrando asi que el algoritmo del descenso del

gradiente encuentre el minimo global de la funcion.

La siguiente formula describe la formula para realizar la normalizacion y

obtener valores comprendidos entre 0y 1

y; —min
= ———
max — min

Donde:

r; = Dato normalizado

y; = Dato original

min = valor minimo de la serie

max = valor maximo de la serie

3.6.2. Desarrollo de las Redes

Como se vio en la etapa de preprocesamiento de datos la serie de tiempo es de
una dimension por lo que se realizara el desarrollo de la red neuronal recurrente del tipo

univariante de varios pasos.

Preparacion de datos de entrada
El modelo LSTM aprenderd una funcion que asigna una secuencia de

observaciones pasadas como entrada hacia varias observaciones de salida. Como tal, la
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secuencia de observaciones debe transformarse en multiples ejemplos de los que el
LSTM pueda aprender, por ejemplo, dada una serie temporal:

[10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90]

Podemos utilizar tres datos de entrada para pronosticar los siguientes dos datos
de salida como se indica a continuacion.

Entradas: [ [10, 20,30]; [20, 30,40]; [30, 40,50]; [40, 50,60]]

Salidas: [[40, 50]; [50, 60]; [60, 70]; [70, 80]]

Entendido lo anterior se realizaran varios tipos de preparacion de datos para ver
con cual se tendra mejores resultados el primero consiste en utilizar los datos del dia
actual para predecir la demanda del dia siguiente y el segundo en utilizar los datos de la
semana actual para predecir la demanda de la semana siguiente y el tercero sera predecir

el dia actual con los datos de dos dias anteriores

Teniendo los datos ya preparados se construye las redes neuronales recurrentes,
se implementara usando células LSTM (Long Short Term Memory) con las siguientes
arquitecturas, simpe, apilada, bidireccional. Cave recalcar que la implementacién de cada
red tiene varios parametros como las funciones de activacion, funcion de perdida, y
numero de neuronas en cada capa con los que se experimentara hasta conseguir los
mejores resultados. Existen algunas recomendaciones de cOmo manejar estos parametros,

pero todo se basa en realizar pruebas y evaluar el error del modelo.

Dropout

La técnica del dropout se utiliza para eliminar las conexiones entre neuronas de
modo que la red neuronal no sufra de sobreajuste, esto quiere decir que se memorice los
datos y no sea capaz de generalizar que es lo que se espera de una red neuronal.
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La siguiente imagen ejemplifica la técnica del dropout, se puede observar la

perdida de conexiones entre neuronas.

Figura 24: Consecuencias del Dropout

(b) After applying dropout.

Fuente: (Manchado, 2018)

Se eligio un valor de dropout de 0.2 después de realizar varias pruebas

LSTM simple

El primer modelo tiene una sola capa de unidades LSTM con 48 entradas y una
capa de salida con 48 valores que son la prediccion demanda eléctrica de un dia, se
utiliza la técnica del dropout para tener mejores resultados, como métrica de error se
utiliza la funcién de pérdida del error cuadratico medio (MSE) y como optimizador

estimacion del momento adaptativo (ADAM).
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Figura 25: Arquitectura LSTM simple

# entrenar el modelo LSTM simple
def build medel(train_x,train_y, n_input,tensorboard):

# parametros

epochs, batch size = 5@, 16

n_timesteps, n_features, n_outputs = train_x.shape[1], train_x.shape[2], train_y.shape[1]
# modelo

model = Sequential(ﬂ

model.add(LSTM{18&, activation="relu', input_shape=(n_timesteps, n_features}))

model .add(Dropout(8.2))

model.add(Dense(n_outputs))

model.compile(loss="mse", optimizer="'adam")

# fit network

history=model.fit(train_x, train_y, epochs=epochs, batch_size=batch_size, callbacks=[tensorboard])
return model,history

Elaboracion propia

LSTM apilado

El segundo modelo tiene una capa LSTM con 48 entradas, una capa oculta
LSTM y una capa de salida con 48 valores que son la prediccion demanda eléctrica de
un dia, se utiliza la técnica del dropout para tener mejores resultados, como métrica de
error se utiliza la funcién de pérdida del error cuadratico medio (MSE) como
optimizador estimacion del momento adaptativo (ADAM) y como funcién de

activacion el rectificador lineal unitario (RELU)
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Figura 26: Arquitectura LSTM apilado

# entrenar el modelo LSTM apilado
def build model stacked lstm({train_x,train_y, n_input,tensorboard):

# parametros

epochs, batch size = 5@, 16

n_timesteps, n_features, n_outputs = train_x.shape[1], train x.shape[2], train_y.shape[1]

# modelo

model = Sequential()

model.add(LSTM(188, activation='relu',return_sequences=True ,input_shape=(n_timesteps, n_features)))
model.add(Dropout(@.2))

model.add(LSTM(188, activation="relu'))

model.add(Dropout(@.2))

model.add(Dense(n_outputs))

model.compile(loss="mse', optimizer="'adam")

# fit network

history=model.fit(train_x, train_y, epochs=epochs, batch_size=batch_size, callbacks=[tensorboard])
return model,historﬂ

Elaboracion propia

LSTM bidireccional

El tercer modelo tiene una capa LSTM bidireccional con 48 entradas y una capa
de salida con 48 valores que son la prediccion demanda eléctrica de un dia, se utiliza la
técnica del dropout para tener mejores resultados, como meétrica de error se utiliza la
funcién de pérdida del error cuadratico medio (MSE) como optimizador estimacion del
momento adaptativo (ADAM) y como funcidn de activacion el rectificador lineal unitario

(RELU).

Figura 27: Arquitectura LSTM bidireccional

# entrenar el modelo
def build_model_bd_lstm(train_x,train_y, n_input,tensorboard):

# parametros

epochs, batch_size = 58, 16

n_timesteps, n_features, n_outputs = train_x.shape[1], train_x.shape[2], train_y.shape[1]

# modelo

model = Sequential()

model.add(Bidirectional (LSTM(188, activation="relu'), input_shape=(n_timesteps, n_features) ) )
model.add(Dropout(8.2))

model.add(Dense(n_outputs))

model.compile(loss="mse', optimizer="adam")

# it network

history=medel.fit(train_x, train_y, epochs=epochs, batch_size=batch_size, callbacks=[tensorboard])
return model,history

Elaboracion propia
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Como se observa se utiliza como funcién de perdida el error cuadratico medio
(MSE) para calcular el error del modelo, posteriormente se utilizara el error porcentual
medio (MAPE) para comparar los modelos, también se observa otro parametro

denominado optimizador, para este caso se eligio el tipo Adam.

3.6.3. Entrenamiento

Una vez creada la red se procede a entrenarla. Para ello se utilizaran los datos
desde el afio 2018 hasta el 2020 con registros de cada 30 minutos los cuales hacen un
total de 52608 registros que se utilizaran como datos de entrenamiento y los datos de
prueba hacen un total de 11664 registros los cuales se corresponden desde el mes de enero

hasta el mes de agosto del 2021. Por lo tanto, se introduce la siguiente linea de codigo.

Figura 28: Entrenamiento de la RNN

# it network
history=model.fit(train_x, train_y, epochs=epochs, batch _size=batch size)
return model,history

Elaboracion propia

Donde:

- Batch size: Cantidad de muestras con las que se actualiza el gradiente

- Epochs: Cantidad de épocas para entrenar el modelo
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Figura 29: Proceso de aprendizaje de la RNN, error vs épocas

moAa
'\..I L'.-.:

0 &5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 Epocas

Elaboracion Propia

La figura 29 muestra el proceso de aprendizaje de la red neuronal recurrente, se
observa como disminuye la funcién de perdida a medida que incrementa el nimero de
épocas, ademas se observa que a partir de 20 épocas el error disminuye poco por lo
que ya se considera un entrenamiento optimo ya que el error de se acerca a cero 'y
converge. Cabe recalcar que si se incrementa el nimero de épocas se puede obtener
mejores resultados, pero requiere mas tiempo por lo que con 50 épocas y con un batch

size de 13 es suficiente.

3.6.4. Comparacion de modelos

Se utilizan los datos de prueba de la demanda de energia eléctrica desde enero
del 2021 hasta agosto del 2021 para compararlos con los resultados obtenidos por el
modelo de RNR LSTM para realizar el calculo del desempefio se utilizara el Porcentaje

de Error Medio Absoluto (MAPE)

n

100 ;=

MAPE = ZI)’t }’tl
N =

Donde:
n : Numero de observaciones
Ve . Valor real
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Vi : Valor pronosticado por el modelo

Prediccién con RNR LSTM Simple

Como se indico en el apartado anterior sobre la preparacion de datos que seran
ingresados a la red LSTM, se realizaron dos diferentes matrices de entrada de los cuales
el primero era, utilizar los datos del dia anterior para predecir la demanda del dia actual,
del cual se obtuvo un MAPE de 5.5% Y el segundo era utilizar los datos de la semana
anterior para predecir la demanda de la semana actual, del cual se obtuvo un MAPE de
6.69%, por lo que podemos decir que el modelo predice mejor la demanda de energia
eléctrica del dia actual cuando se le suministra datos del dia anterior, esto tiene sentido
en cierta parte ya que el comportamiento de la demanda es similar los dias lunes a viernes
pero los sdbados y domingos disminuye el comportamiento de la demanda de energia

eléctrica . Los resultados del MAPE por dias se detallan en la siguiente tabla

Tabla 4. Resultados del MAPE

Dia de la semana MAPE - dia anterior MAPE - semana pasada
Lunes 5.13% 11.55 %

Martes 6.36 % 4.71%
Miércoles 5.48 % 4.59 %

Jueves 572 % 4.86 %

Viernes 6.82 % 5.64 %

Sébado 4.16 % 4.09 %
Domingo 4.89 % 11.29 %

Global 5.56 % 6.69 %

Elaboracion propia
Se puede observar en la tabla que el modelo que utiliza los datos de la semana
pasada para pronosticar la demanda de la semana actual tiene un MAPE menor, durante

los dias martes, miercoles, jueves, viernes, sdbado, pero los dias lunes y domingo
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incrementa el MAPE, esto quiere decir que el modelo aprender mejor cuando se le
suministra datos del dia anterior para predecir la demanda eléctrica del dia actual.

Figura 30: Prediccion de la demanda para el mes de enero del 2021 — LSTM
simple

— test
6 predictions

Elaboracion Propia

La figura 30 muestra los resultados de las predicciones del modelo LSTM simple
comparado con los datos de test del 2021, se puede observar que el modelo realiza una
buena prediccién ademéas que puede seguir la estacionalidad natural de la demanda

eléctrica, pero no llega a cubrir los picos de la demanda eléctrica.

Prediccién con RNR LSTM Apilado

Figura 31: Prediccion de la demanda para el mes de enero del 2021 — LSTM
apilado

— test
6 predictions
i

Elaboracion propia
La figura 31 muestra los resultados de las predicciones del modelo LSTM apilado,

se puede observar que tiene un mejor desempefio ya que mejora la prediccion en los picos
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de la demanda de la energia eléctrica, a su vez la tabla 5 se observa como el MAPE

disminuye

Tabla 5. Resultados MAPE LSTM Apilado

Dia de la semana LSTM - Apilado
Lunes 5.07 %
Martes 5.31%
Miércoles 5.26 %
Jueves 5.32%
Viernes 5.83%
Sabado 3.43%
Domingo 3.92 %
Global 4.88 %

Prediccion con RNR LSTM Bidireccional

Figura 32: Prediccion de la demanda para el mes de enero del 2021 — LSTM

Bidireccional

— test
predictions
|

Elaboracion propia

P

La figura 32 muestra los resultados de las predicciones del modelo LSTM

bidireccional, no se obversa una mejora notable, se puede comprobar en la tabla 6 donde

se observa que el MAPE no disminuye significativamente.
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Tabla 6. Resultados MAPE LSTM Bidireccional

Dia de la semana LSTM - Bidireccional
Lunes 5.14 %
Martes 4.91%
Miércoles 4.55 %
Jueves 4.96 %
Viernes 5.83 %
Séabado 3.70 %
Domingo 4.47 %
Global 4.80 %

Elaboracion propia
Como se observan los resultados del MAPE del modelo de la Red neuronal
recurrente LSTM bidireccional tiene mejores resultados se procede a realizar pruebas con
este modelo como variar el nimero de entradas hacia la red hasta obtener un menor valor
del MAPE, se realizan varias pruebas de donde se obtiene mejores resultados con 96

valores de entrada hacia la red.

Figura 33: Prediccion de la demanda para el mes de enero del 2021 — LSTM
Bidireccional con 96 valores de entrada

Elaboracion propia
La figura 33 muestra los resultados obtenidos por ese modelo y la tabla namero 7
muestra los resultados del MAPE donde se observa la gran mejora de este modelo donde

se obtiene el mejor valor de prediccién con un valor de 97.18% de precision.
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Tabla 7. Resultados MAPE LSTM Bidireccional

Dia de la semana LSTM - Bidireccional
Lunes 2.58 %
Martes 2.14%
Miércoles 2.93 %
Jueves 3.28%
Viernes 3.73%
Sabado 1.79 %
Domingo 3.33%
Global 2.82 %

Elaboracion propia
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION

Este capitulo esta destinado a analizar los resultados obtenidos del modelo de
prediccion basado en los modelos de redes neuronales recurrentes, contra los datos de

test que corresponde al mes de enero hasta el mes de agosto del 2021

4.1. DATOS DE ENTRADA A LA RED NEURONAL

Primero se tuvieron dos planteamientos, primero predecir la demanda de energia
del dia actual suministrandole a la red neuronal los datos de la demanda de energia del
dia anterior, el segundo fue predecir la demanda de energia del dia actual
suministrandole a la red neuronal los datos de la demanda de energia de la semana
anterior, estos planteamientos tienen sentido ya que por ejemplo la demanda del
miércoles es parecido a la demanda de martes de igual manera es parecido al martes de
la semana anterior. Como resultados se obtuvo que el modelo predice mejor cuando se le

suministraron los datos de la demanda de energia del dia anterior.

Tabla 8. Comparacion de MAPE dependiendo los datos de entrada

Dia de la semana MAPE - dia anterior MAPE - semana pasada
Lunes 5.13% 11.55%

Martes 6.36 % 4.71%
Miércoles 5.48 % 4.59 %

Jueves 572 % 4.86 %

Viernes 6.82 % 5.64 %

Sébado 4.16 % 4.09 %
Domingo 4.89 % 11.29 %

Global 5.56 % 6.69 %

Elaboracion propia
Para ambos modelos se usaron 48 valores de entrada hacia una RNN LSTM con

100 neuronas, 48 valores de salida y se utilizé dropout con un valor de 0.2.
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Figura 34: Prediccion de la demanda de energia eléctrica para una semana

— test
6 predictions

N

Elaboracion Propia

La figura 34 muestra la prediccion del modelo para una semana se puede observar
que el modelo de prediccion basado es redes neuronales recurrentes es capaz de seguir la
trayectoria de la curva original, evidenciando como la demanda disminuye los dias

sébados y domingos.

4.2. MODELO RNR LSTM SIMPLE VS LSTM APILADO VS LSTM

BIDIRECCIONAL

La tabla nimero 9 muestra los resultados obtenidos al realizar los tres modelos de
redes neuronales recurrentes LSTM, a la RNN LSTM Apilada se le agrego una capa mas
con 100 neuronas y dropout de 0.2 se evidencia como disminuyo el MAPE en un 0.68%
al agregar una capa mas, por otra parte la RNN LSTM Bidireccional con 1 capa de 100
neuronas y dropout de 0.2 disminuye el MAPE en un 0.76%,vistos estos resultados se
puede decir el modelo de la RNN LSTM bidireccional realiza una mejor prediccion de la
demanda de energia eléctrica, pero el entrenamiento demora mas en realizarse por otra
parte un modelo LSTM Apilado tarda menos en su entrenamiento, por lo que al agregarse

mas capas se podria obtener un menor valor del MAPE.
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Tabla 9. Comparacion de MAPE entre modelos LSTM

Dia de la semana LSTM - Simple LSTM — Apilado LSTM —
Bidireccional
Lunes 513 % 5.07 % 5.14 %
Martes 6.36 % 5.31% 4,91 %
Miércoles 5.48 % 5.26 % 4.55 %
Jueves 572 % 532 % 4.96 %
Viernes 6.82 % 3.83% 5.83 %
Sabado 4.16 % 3.43% 3.70 %
Domingo 4.89 % 3.92 % 4.47 %
Global 5.56 % 4.88 % 4.80 %

Elaboracion propia

Figura 35: Prediccion de la demanda de energia con LSTM Apilado
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Elaboracion propia

Figura 36: Prediccion de la demanda de energia con LSTM Bidireccional
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Elaboracion propia

64

repositorio.unap.edu.pe
No olvide citar adecuadamente esta tesis
. ____________________________________________________|]



. UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

Las figuras namero 35y 36 muestran los resultados obtenidos, se puede observar
que el modelo LSTM bidireccional logra abarcar los picos de la demanda de energia, pero
también se observa que en ciertas partes de la grafica sobrepasa los valores reales.

Figura 37: Prediccion de la demanda de energia eléctrica para la primera semana
de enero del 2021 con el modelo LSTM Bidireccional
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Elaboracion Propia

Figura 38: Prediccion de la demanda de energia eléctrica para los dltimos 9 dias
del mes de agosto del 2021 con el modelo LSTM Bidireccional

— bidirectional N 0 A N\
st I | I i |

‘

. |

i

Elaboracion Propia

Las figuras 37 y 38 muestran los resultados del modelo de la prediccién basado
en redes neuronales recurrentes LSTM bidireccional se puede observar que el modelo fue

capaz de predecir la demanda de energia eléctrica para el afio 2021 desde el mes de enero
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hasta el mes de agosto que eran los datos que se tenian como test, la prediccion fue de un

95.2% de exactitud.

4.3. LSTM BIDIRECCIONAL CON 96 VALORES DE ENTRADA

La siguiente tabla muestra los resultados obtenidos de la RNR LSTM
Bidireccional con 48 valores de entrada contra el mismo modelo, pero con 96 valores
de entrada, se puede observar como influye la cantidad de entradas hacia la red sobre el
resultado obtenido, teniendo una diferencia de 1.98% del MAPE. Cabe recalcar que
para ese modelo solo se modifico el numero de entradas con respecto al modelo LSTM

Bidireccional anterior.

Tabla 10. Comparacion de MAPE LSTM Bidireccional de 48 entradas vs 96

entradas

Dia de la semana MAPE - 48 entradas MAPE - 96 entradas
Lunes 514 % 2.58 %
Martes 491 % 2.14%
Miércoles 4.55 % 2.93 %

Jueves 4.96 % 3.28%
Viernes 5.83 % 3.73%
Séabado 3.70 % 1.79%
Domingo 4.47 % 3.33%

Global 4.80 % 2.82

Elaboracion propia
4.4, MODELO RNA - LSTM CON DATOS SIN PROCESAR Y PROCESADO
Una vez obtenidos los resultados de los modelos anteriores se procede a comparar
los resultados del menor MAPE obtenido por el modelo LSTM Bidireccional con
preprocesamiento de datos y sin preprocesamiento de datos, es decir con valores atipicos,

perdidos.
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Tabla 11. Comparacion del MAPE LSTM Bidireccional

Dia de la semana Con procesamiento Sin preprocesamiento
Lunes 2.58 % 13.29%
Martes 2.14% 5.18%
Miércoles 2.93 % 517 %

Jueves 3.28 % 542 %
Viernes 3.73% 6.67 %
Sébado 1.79% 4.87 %
Domingo 3.33% 11.44 %

Global 2.82 % 7.45 %

Elaboracion propia
La tabla nimero 11 evidencia que realizar el preprocesado de los datos
disminuye el error del modelo habiendo una diferencia de 4.63 % del MAPE, cabe
recalcar que ambos modelos tienen una capa con 100 neuronas y que en ambas se

utiliz6 dropout de 0.2

Figura 39: Comparacion de resultados con preprocesamiento y sin
preprocesamiento de datos

—— whPre
bidirectional
— ftest

Elaboracion Propia

La figura 39 muestra los resultados de prondstico de la demanda de energia
eléctrica para una semana donde la gréfica de color azul es el resultado del modelo LSTM
sin preprocesamiento de datos, la grafica de color naranja es el modelo LSTM con
preprocesamiento de datos, la grafica de color verde son los valores reales

correspondientes al afio 2021. Por lo que se puede concluir que realizar el
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preprocesamiento de datos mejora los resultados obtenidos por del modelo de prediccion

basado en redes neuronales recurrentes LSTM.

4.5. DISCUSION DE RESULTADOS

Habiendo obtenido los resultados de los diferentes modelos de prediccion basados
en RNR LSTM, se pudo observar que el error de prediccion varia dependiendo al modelo,
tratamiento de datos, arquitectura de la red neuronal y las variables de entrada hacia la
RNR. Las variables de entrada son un punto clave que puede definir el resultado del error
de prediccion por lo que lo mas importante al realizar las diferentes consultas
bibliograficas fue encontrar estas variables es asi que en la tesis de (Fernandez, 2014)
realiza un modelo tipo perceptron multicapa con 48 valores de carga de un dia anterior
al pronosticado y 48 valores de carga de la semana pasada, dias feriados, dias festivos,
de estas variables mencionadas se utilizé los 48 valores de carga de un dia anterior y los
48 valores de carga de la semana pasada del cual se obtuvo mejores resultados con los
48 valores de carga de un dia anterior al pronosticado, con respecto a las demas fuentes
bibliograficas todas utilizan este patrén de ingreso de datos hacia la red neuronal excepto
(Manchado, 2018) que realiza una red neuronal LSTM donde indica que utiliza como
variables de entrada la data historica de la demanda de energia y la temperatura, para este
proyecto de investigacion solo se contaba con los registros historicos de la demanda de
energia eléctrica por lo que se realiz6 el modelo LSTM con una sola variable pero de
varios pasos y se obtuvieron los mejores resultados con 96 valores de entrada que
corresponden a valores de la demanda de energia de dos dias consecutivos y como salida

de la red se obtiene 48 valores que corresponden a un dia de prediccion.
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V. CONCLUCIONES

Se implemento un modelo de prediccion basado en redes neuronales recurrentes
LSTM que puede predecir la demanda de energia eléctrica con un 97.18% exactitud, a
su vez se demostro con los resultados obtenidos del MAPE que el modelo puede
realizar predicciones a corto y mediano plazo, también puede realizar predicciones a
largo plazo lo cual se considera de 1 afio a mas pero como solo se tenia 8 meses de
datos para realizar las pruebas no se pudo ver la eficiencia del modelo para predecir un

afio completo.

Se realizo el preprocesamiento de datos donde se pudo confirmar que un
adecuado preprocesamiento de datos minimiza el error de prediccion del modelo basado
en redes neuronales recurrentes LSTM, lo cual se evidencia en la tabla nimero 11
donde se obtuvo una diferencia de 4.63% del MAPE por lo que la etapa del
preprocesamiento de datos fue de vital importancia para obtener mejores resultados

sobre el modelo LSTM.

Se realizaron varias arquitecturas LSTM, dentro de las cuales se experimentd
variando el nimero de capas, neuronas Yy entradas hacia la red neuronal y como
resultado se obtuvo que la arquitectura LSTM bidireccional mejora la prediccion del
modelo basado en RNR, lo cual se evidencia en la tabla nimero 9 esto es debido a que
esta arquitectura aumenta efectivamente la informacion de la serie temporal hacia la

red, mejorando asi el contexto del algoritmo.
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V1. RECOMENDACIONES

PRIMERO: Es recomendable evaluar otras técnicas de preprocesamiento de datos para

poder obtener mejores resultados, especialmente sobre los datos atipicos.

SEGUNDO: Afadir la temperatura como variable, esto ayudaria a la RNN LSTM a
establecer mejores relaciones entre el consumo de energia y la temperatura en una

determinada hora

TERCERO: Incrementar el nimero de capas en la RNN LSTM Bidireccional puede
ayudar a obtener mejores resultados, un inconveniente es que demora mas el proceso de

aprendizaje.

CUARTO: Esrecomendable tener grandes cantidades de datos para poder suministralos

a la RNR ya que es un punto clave para el proceso de aprendizaje.

QUINTO: Al momento de realizar el entrenamiento es mejor empezar con pocas
neuronas y cantidad de épocas reducidas ya que con las RNR LSTM se pueden obtener
buenos resultados rapido esto es de gran ayuda ya que en vez de preocuparse por la
cantidad de neuronas, capas y épocas se puede tratar de enfocarse en cambiar las
variables de entrada para obtener los mejores resultados he aqui que ya teniendo las
variables de entrada definidas se puede estar intentado cambiar la cantidad de neuronas,

capas y épocas.
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ANEXO B. RESULTADOS DE LAS PREDICCIONES MEDIANTE RNR LSTM
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ANEXO C: PROGRAMACION DE LOS MODELOS RNN LSTM

LSTM Simple

# Entrenar el modelo LSTM simple
def build model (train_x,train_y, n_input, tensorboard) :

# parametros
epochs, batch size = 50, 16

n _timesteps, n_ features, n_ outputs = train x.shape[l],
train x.shape[2], train y.shape[1l]

# modelo

model = Sequential ()

model.add (LSTM (100, activation='relu',
input shape=(n_timesteps, n_ features)))
model.add (Dropout (0.2))

model.add (Dense (n_outputs))

model.compile (loss="mse', optimizer='adam')

# ajustar la red

history=model.fit(train x, train y, epochs=epochs,
batch size=batch size, callbacks=[tensorboard])
return model,history

LSTM Apilado

# Entrenar el modelo LSTM apilado
def build model_ stacked lstm(train x,train y, n_input, tensorboard) :

# parédmetros

epochs, batch size = 50, 16

n timesteps, n_ features, n outputs = train x.shape[l],
train x.shape[2], train y.shape[1l]

# modelo

model = Sequential ()

model.add (LSTM(100, activation='relu',6 return sequences=True
,input shape=(n_timesteps, n_ features)))

model.add (Dropout (0.2))

model.add (LSTM (100, activation='relu'))

model.add (Dropout (0.2))

model.add (Dense (n_outputs))

model.compile (loss='mse', optimizer='adam')

# ajustar la red

history=model.fit (train x, train y, epochs=epochs,
batch size=batch size, callbacks=[tensorboard])

return model,history

LSTM Bidireccional
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# entrenar el modelo
def build model bd lstm(train_ x,train_y, n_input, tensorboard) :

# paradmetros
epochs, batch size = 50, 16

n _timesteps, n_ features, n_ outputs = train x.shape[l],
train x.shape[2], train y.shape[1l]

# modelo

model = Sequential ()

model.add (Bidirectional (LSTM (100, activation='relu'),
input shape=(n_timesteps, n_features) ) )

model .add (Dropout (0.2))

model.add (Dense (n_outputs))

model.compile (loss="mse', optimizer='adam')

# ajustar la red

history=model.fit (train x, train y, epochs=epochs,
batch size=batch size, callbacks=[tensorboard])
return model,history

ANEXO D: RESULTADO DEL MAPE DE TODOS LOS MODELOS

LSTM Bidireccional

MAPE LSTM1 LSTM 2 LSTM Apilado LSTM Bidireccional-1 LSTM Bidireccional-2 sin

Preprocesamiento
Lunes 513 11.55 5.07 5.14 2.58 13.29
Martes 6.30 4.71 5.31 4,91 2.14 5.18
Miercoles 5.84 4.59 5.20 4.55 2.93 5.17
Jueves 5.72 4.86 5.32 4.96 3.28 5.42
Viernes 6.82 5.64 5.83 5.83 3.73 6.67
Sabado 4,16 4,09 3.43 3.7 1.79 4.87
Domingo 4,89 11.29 3.92 4.47 3.33 11.44
Total 5.56 6.69 4.88 4.8 2.82 7.45
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