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RESUMEN

La presente investigacion en modalidad informe final de tesis, tiene como
proposito abordar el consumo energético eléctrico por parte de los usuarios
finales y el problema existente para realizar un correcto control y prediccién del
consumo eléctrico. Para ello, se muestra la creacion de un sistema basado en
redes neuronales para la prediccidon del consumo eléctrico. Se realizé la
programacion de la légica del programa disefiado en el programa Matlab, en el
cual por medio de un aplicativo se fue precargando bases de datos obtenidas de
los consumos histéricos a lo largo de los afos, con ello se logré un entrenamiento
de la red. Se realizé una comparativa entre los valores calculados y los valores
reales para comparar el consumo eléctrico, ello resulté en una eficiencia obtenida
por parte del sistema con un valor alto, siendo los valores de consumo muy

semejantes a un historico comparativo respecto a bases de datos obtenidas.

Palabras clave. - sistema, redes neuronales, energia eléctrica, consumo,

prediccion
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ABSTRACT

The purpose of this research in final thesis report mode, is to address the
electrical energy consumption by end users and the existing problem to perform
a correct control and prediction of electricity consumption. For this purpose, the
creation of a system based on neural networks for the prediction of electricity
consumption is shown. The programming of the logic of the program designed in
the Matlab program was carried out, in which, by means of an application,
databases obtained from historical consumption over the years were preloaded,
thus training the network was achieved. A comparison was made between the
calculated values and the real values to compare the electrical consumption,
resulting in an efficiency obtained by the system with a high value, being the
consumption values very similar to a historical comparison with respect to the

databases obtained.

Key words. - system, neural networks, electrical energy, consumption, prediction.
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RESUMO

A presente investigacdo na modalidade de relatorio final de tese tem como
objetivo abordar o consumo de energia elétrica por parte dos usuarios finais e o
problema existente para realizar um correto controle e previsao do consumo de
energia elétrica. Para isso, mostra-se a criagdo de um sistema baseado em redes
neuronais para a previsao do consumo elétrico. Ele realizou a programagéao da
l6gica do programa projetado no programa Matlab, em qualquer meio de um
aplicativo que foi pré-carregado com bases de dados obtidas dos consumos
histéricos ao longo dos anos, com ele se logrou um treinamento na rede. Se vocé
realizou uma comparacao entre os valores calculados e os valores reais para
comparar o consumo elétrico, o resultado foi uma eficiéncia obtida por parte do
sistema com um valor alto, sendo os valores de consumo muito semelhantes a

um comparativo historico em relagao as bases de dados obtidos.

Palavras chave. - sistema, redes neuronais, energia elétrica, consumo, previsao
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INTRODUCCION

El poder controlar y predecir el consumo de energia eléctrica es un tema
fundamental, para prevenir y adecuar el disefio de nuevas fuentes de generacion
de energia eléctrica, podemos indicar que el consumo de la energia eléctrica no
es constante y depende de la hora, los meses de afo, las diferentes estaciones
del afio, entre otras. Cada una de ellas presentan ciertas caracteristicas
relacionadas con la necesidad de poder utilizar ciertos equipos que tienden a
variar el consumo de energia, por ejemplo, en los meses de verano, el consumo
de energia esta caracterizado por el uso constante de equipos ventiladores,
equipos de refrigeracién y aire acondicionado, en los meses de invierno, el
consumo de energia eléctrica esta caracterizado por la utilizacion de

calefactores, termas entre otros equipos, propios de cada estacion.

Con la presente tesis se propone, disefiar e implementar una aplicacion basado
en algoritmos que utilicen redes neuronales, para el proceso de prediccidon del
consumo de energia eléctrica aplicado a los distritos de la Ciudad de Lima, para
lo cual se utilizara los datos histéricos del consumo de energia eléctrica de los
principales distritos de la ciudad de Lima. Obtenido de las empresas que se
encargan de la generacion y transmision de la energia eléctrica como Luz del
Sur, Edelnor y ENEL, con lo cual se implementara un algoritmo que tenga las
capacidades de aprender sobre el comportamiento referente al consumo de
energia eléctrica; la estructura para poder predecir el consumo esta relacionado
a los datos que se pueda obtener, los cuales consisten en el consumo de energia
en Mega Watts, y a su vez evaluado en los diferentes meses del ano, para la
etapa de validacion, se recurrira a medir el rendimiento del algoritmo mediante

los indicadores de sensibilidad y especificidad.

El aplicativo se implementara usando la herramienta computacional MATLAB,
donde se implementara los algoritmos usando redes neuronales y una interfaz
grafica de usuario para poder interactuar con el aplicativo, con la finalidad de

poder demostrar los diferentes procesos de entrenamiento y validacion, asi como

13



el uso y aplicacién, para poder predecir el consumo de energia en un

determinado momento, para un determinado distrito de la ciudad de Lima.

14



I PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. Descripcion de la realidad problematica

La energia es considerada un tema estratégico y primordial a nivel nacional, el
poder contar con energia eléctrica, permite el desarrollo del pais, en todos los
niveles, en la industria, la generacién de puestos de trabajo, temas educativos,
econdmica y toda actividad comercial que emplea como insumo la energia
eléctrica, también es importante para generar bienestar a los habitantes de un
pais, por ello de su importancia y es uno de los factores a considerar en la

presente tesis.

La problematica que se presenta en la presente tesis, es la falta de conocimiento
de la cantidad de energia que se requiere para los proximos afos, teniendo como
informacion inicial los mecanismos para la generacion de energia eléctrica y la
cantidad de clientes organizados por departamentos. Por medio de una
busqueda de informacion, se encontraron los datos estadisticos que demuestran
que cada aino aumenta el numero de clientes por departamentos, lo cual genera
una proyeccion de trabajo en la generacién de mayor energia, con nuevos

centros de generacion o aumentar la capacidad de ellos.

Segun los datos estadisticos del Instituto Nacional de Estadistica e Informatica
(INEI), en el sector de energia eléctrica se muestra que, las principales fuentes,
como, hidraulica, térmica, edlica y solar produjeron 56 967,1 GWh al ano 2019 y
poseen el siguiente orden de prioridad e importancia: la energia hidraulica realizé
una produccion de 31 473,9 GWh, la térmica con 23 084,0 GWh, la edlica con 1
647.4 GWh y la solar con 761.8 GWh.

Uno de los factores que influyen en la generacion de la energia eléctrica, es la
cantidad de clientes presentados en la demanda, para lo cual, segun el registro
del INEI hasta el afio 2019, indica que el departamento de Lima, es el principal
cliente con 2 652 039 clientes, seguidos por los departamentos de la Libertad,
Piura y Arequipa, que son los departamentos con mayor cantidad de clientes,

siendo Madre de Dios, Tumbes, Amazonas y Huancavelica, como los

15



departamentos con menor numero de clientes. Asimismo, indica que, en el
departamento de Lima, en el afio 2017 se registrd 2 516 966 clientes, para el afio
2018 se registro 2 574 904 y para el 2019 se registré 2 652 039; siguiendo una
tendencia al crecimiento, indicando que cada afio, aumenta el numero de clientes
en los departamentos, lo cual es necesario conocer cual sera la cantidad de

energia que se requiere en los proximos afos [1] .
1.2. Formulacién del problema.

Problema General

- PG: ;Sera posible generar un algoritmo computacional basado en redes
neuronales, para realizar el analisis predictivo acerca del consumo de

energia eléctrica?

Problemas especificos

- PEA1: ; Sera posible disefiar un algoritmo computacional basado en redes
neuronales, para el analisis predictivo acerca del consumo de energia

eléctrica en Mega Watts?

- PE2: ;Sera posible predecir mediante un algoritmo computacional en
base a redes neuronales, el consumo de energia eléctrica por aio y por

mes?

1.3. Objetivos

Objetivos generales

- OG: Generar un algoritmo computacional basado en redes neuronales,

para realizar el analisis predictivo del consumo de energia eléctrica.

16



Objetivos especificos

- OE1: Disefiar un algoritmo computacional basado en redes neuronales,
para realizar el analisis predictivo del consumo de energia eléctrica en
Mega Watts.

- OE2: Realizar un mecanismo de prediccibn mediante un algoritmo
computacional basado en redes neuronales, para predecir el consumo de

energia por aio y por mes.

1.4. Justificacion
1.4.1. Justificacion Legal

La justificacion legal esta caracterizada por el manejo de los datos de forma
responsable, se puede indicar que en la presente tesis se considera informacion
presente en los registros estadisticos en las fuentes de primer orden. No se

trabajé informacion personal.

1.4.2. Justificacion tedrica

La justificacion tedrica, hace uso de la revisidon de la bibliografia, donde se
identifican las variables objeto de estudio, conforme a la bibliografia

especializada sobre el consumo de energia eléctrica y redes neuronales.

1.4.3. Justificacion tecnolégica

El tema del presente informe final de tesis, emplea mecanismos computacionales
para el analisis de datos, con lo cual, se pudo predecir el consumo de energia

eléctrica, por lo que se utilizara el lenguaje de programacion Matlab.

1.4.4. Justificacion econdmica

La justificacion econodmica, consta de la utilizacion de recursos propios del

tesista, y los detalles del costo estan representados en el presupuesto de la tesis.
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1.4.5. Justificacion social

La justificacion social esta representada por la necesidad de poder contar con
informacion para la generaciéon de energia eléctrica y asi poder tomar mejores

decisiones en el proceso de ofrecer energia eléctrica a toda la poblacion.

1.4.6. Justificacion practica

La justificacién practica esta caracterizada por el manejo de la informacién a
través de archivos en formato CSV, asi como el manejo del lenguaje de
programacion Matlab, en base al disefio de funciones para cada una de las

tareas.

1.4.7. Justificacion cientifica

La justificacion cientifica, consiste en la revision de la literatura relacionada con
el uso y aplicaciones de los algoritmos basados en redes neuronales, para poder

proponer uno que nos permita predecir el consumo de energia eléctrica.

1.4.8. Justificacion relacionada con la magnitud

La magnitud es una unidad escalar, que permite la medicion de un fenébmeno o
evento fisico, para nuestro caso como el fendmeno a ser analizado corresponde
a la energia eléctrica, para nuestro caso particular la unidad a trabajar sera los
KWH Kilo Watts Hora, que comunmente es utilizado para poder realizar el calculo

del consumo y requerimiento de energia eléctrica.

1.4.9. Justificacion relacionada con la trascendencia

La justificaciéon relacionada con la trascendencia, esta relacionada con la
importancia de la investigacion, debido a la propuesta de la tesis que se intenta
implementar un modelo de poder predecir el consumo de la energia eléctrica que
se requiere en el pais, para analizar el consumo requerido con la necesidad tanto

de la poblacién como del sector produccion.
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1.4.10. Justificacion relacionada a la vulnerabilidad

La justificacion relacionada con la vulnerabilidad, esta representada por la
metodologia técnica a desarrollar, en el caso de la presente tesis, se
implementara una arquitectura de red neuronal, que tendra como insumo
necesario los datos de consumos de otras ciudades, por esta caracteristica de

los datos a ser utilizados representa un tema vulnerable para la presente tesis.

1.4.11. Justificacion por su metodologia

La justificacion relacionada con la metodologia, esta representada por el tipo de
investigacion pre experimental, debido a que se analizara en un primer momento
como esta el consumo de energia en los principales distritos de Lima
Metropolitana, en un segundo momento se realizara una simulacion del
consumo, para finalmente realizar una comparacién entre ambos resultados

mediante métodos estadisticos.

1.5. Delimitantes de la investigaciéon

1.5.1. Delimitante tedrica

El marco tedrico en el presente plan de tesis, esta basado en la busqueda de
literatura actualizada, referente a los temas de consumo de energia eléctrica y
sobre el uso y aplicaciones de la red neuronal, en tal sentido podemos identificar

la limitacién tedrica en base a la bibliografia indicada en el marco tedrico.

1.5.2. Delimitante temporal

En la presente tesis, constituye un aspecto importante en la presente tesis, por
ser una investigacion de tipo transversal se recogera el consumo de la energia
eléctrica de los principales distritos de Lima Metropolitana, medido por los
reportes de generacion eléctrica de las empresas que suministran energia
eléctrica a Lima Metropolitana, a efectos de poder analizar los datos necesarios
para poder disefar la red neuronal se considera como datos necesarios la
cantidad de horas y habitantes que tiene cada distrito, para los afios 2010 al
2020.
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1.5.3. Delimitante espacial

caracterizado por las areas de cobertura de la presente tesis, en la cual para
efectos de poder analizar los datos que seran necesarios para la etapa de
entrenamiento de la red neuronal, se tomaran los datos del consumo eléctrico de
los departamentos y las principales ciudades del Peru, correspondientes a los
afnos 2015 al 2020, que se encuentren disponibles en el Ministerio de Energia y
Minas, empresas generadoras de energia eléctrica y datos estadisticos

proporcionando por el INEI.
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. MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes: Internacional y nacional
Antecedentes internacionales

Segun los autores Vaca Serrano y Kido Cruz en su articulo cientifico, realizaron
un analisis multisectorial acerca del consumo de energia eléctrica en México, la
intensidad y eficiencia del consumo también se tomd6 en cuenta acerca de la
emisidn de contaminantes segun el tipo de tecnologia de generacion de
electricidad con el fin de proponer una estrategia de mejora. Se encontraron 19
subsectores claves, siendo que, la mayor intensidad en el consumo se encuentra
en los subsectores de suministro de agua y gas por ductos, fabricacion de
productos a base de materiales no metalicos y fabricacion de insumos textiles y
acabados de textiles, con mayor emision de CO2 en tecnologias de ciclo
combinado, termoeléctrica convencional y carboeléctrica con una emision de
122.7 Mt de COg; las energias limpias emiten 2.7 Mt de CO2, de donde podemos

concluir de los 19 sectores, 14 son del sector industrial y 5 del sector servicio [2].

En ese sentido en al articulo de Ladeuth , Lopez y Socarras se realizé un
diagnodstico con el fin de crear conciencia acerca del consumo de energia
eléctrica al interior de la Universidad de La Guaijira, por lo cual se usé las facturas
de energia del ano 2015, 2016 y primer periodo del 2017, también se tomé en
cuenta el inventario de equipos electronicos y los procesos tantos estratégicos,
misionales de apoyo y evaluacion, para lo cual se ha desarrollado una
investigacion de tipo descriptivo con disefio no experimental con un sistema de
mejora continua, en donde se pudo determinar que el consumo elevado fue
causado por el uso irresponsable de equipos y maquinarias por lo que se
concluye que es necesario implementar programas y modelos de seguimiento y

monitoreo [3].
En el orden de las ideas anteriores, en tesis de Pedro Ciller para obtener el titulo
de doctor en el 2021, se considerd que el acceso universal a la energia como el

mayor desafio ya que la energia es un factor empoderante el cual influye en el
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desarrollo de diversos campos como educacion y sanidad con un plazo de 30
anos para cumplir con lo planteado ya que se tiene 840 millones de personas
no tienen acceso a electricidad para lo cual se establece una agenda de
electrificacion sobre una region subdesarrollada teniendo en cuenta los factores
sociopoliticos considerando la hipdtesis solidas, un analisis riguroso y datos
precisos se tomo en cuento los modelos computacionales con los cuales se
puede identificar el menor costo con el fin de satisfacer el acceso a la electricidad
deseados en areas de gran tamafio, haciendo un calculo automatizado sobre los
disefios con los cuales se pueden optimizar la distribucidn de recursos dedicados
al acceso universal a la electricidad por lo cual nos enfocamos en el Modelo de
Electrificacion de Referencia (REM, por sus siglas en inglés), con el cual se
determina la electrificacion de menor costo para cada consumidor también se
evaluo dos algoritmos de clustering uno para los consumidores en mini-redes y
el otro para ser electrificados con extensiones de red, ambos algoritmos han

dado resultados 6ptimos [4].

Con referencia a lo anterior de los autores Martinez Casares, Vazquez Martinez,
& Matea Rosa, en donde se realizé un estudio del coste de electricidad en las
empresas espafnolas los cuales seran comparados con los gastos en bienes y
servicios de nuestras teniendo en cuenta acerca del tamafo y sector de
actividades usando el ratio de gastos acerca de la electricidad sobre los gastos
de bienes y servicios los cuales van aumentando a medida que disminuye el
tamano de las empresas al mismo tiempo el ratio de gasto en electricidad cuenta
con cifras superiores en las microempresas, los precios de la electricidad estan
relacionado con la relevancia del componente de costes regulados que se
abonan a través de las denominadas «tarifas de acceso» para los consumidores

medianos y grandes de la economia [5].

En el trabajo de tesis de maestria de Edgar Ulloa, el objetivo fue evaluar la
eficiencia en el consumo de energia eléctrica en la ciudad e cuenta, en base a
concientizar el consumo de energia con énfasis en poder migrar a diversos

equipos de uso comun que consuman menos energia, como es caso de migrar
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el uso de focos incandescentes hacia focos ahorradores, entre otros, el publico
objetivo fueron clientes de zonas residenciales, los resultados obtenidos
demuestran que el consumo promedio de un hogar es de 317KWh, con el uso
eficiente de la energia y siguiendo las recomendaciones el consumo bajo en
promedio a 224KWh, con lo cual se disminuye el pago mensual por el consumo
de energia, asi como la reduccion de la emision de dioxido de carbono al

ambiente [6].

Para el conocimiento de la demanda del consumo de energia, el cual es uno de
los factores criticos para poder disefar estrategias para proveer energia eléctrica
a las ciudades, presentamos en trabajo de tesis de Rodrigo Gutiérrez, donde el
objetivo fue evaluar el comportamiento de las variables que inciden directa como
indirecta sobre el consumo de energia eléctrica, se estudiaron por separado
diferentes servicios de acuerdo al uso de la energia eléctrica, como el uso
residencial, general, alumbrado publico, grandes demandas como industrial,
finalmente se estimé la demanda eléctrica necesario para cada tipo tarifario

descrito, teniendo en cuenta sus caracteristicas particulares [7].

En el camino por encontrar un modelo que describa el consumo energético
eléctrico, se encontro la tesis de Julio Pena y Alex Trujillo, donde se realizé un
proceso de monitorizacion y analisis del consumo energético eléctrico de
viviendas del sector residencial de la Ciudad de Riobamba, el monitoreo se
realizé a las viviendas usando el equipo Energy Genius, que registra datos del
consumo eléctrico individual en tiempo real, los resultados demuestran que
mediante la formulacion de pautas relacionados con el ahorro de energia, se
logré reducir el consumo eléctrico de una vivienda de 283KWh a 251KWh, lo que
representa un ahorro del 11.3%, obteniendo beneficio econdémico y menos

contaminacion [8].

Antecedentes nacionales

Segun Cuisano, Chirinos y Barrantes, en su articulo titulado eficiencia energética

en sistemas eléctricos de micro, pequefas y medianas empresas del sector de
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alimentos, sobre la Simulacion para optimizar costos de consumo de energia
eléctrica, para lo cual se usa el algoritmo con el cual se va a simular y se podra
estimar el ahorro sobre los costos de consumo eléctrico de las micro, pequefias
y medianas empresas (MIPYMES) acerca del sector de alimentos y su
confiablidad verificada dentro de una empresa, para lo cual se ha implementado
una metodologia con una normativa peruana con la cual se determinara los
cargos a cada uno de las tarifas eléctricas con el fin de ser aplicadas a cualquier
MIPYME en baja y media tensidén, de esta metodologia se simulo a los
escenarios del cambio de tarifa y del factor calificador en 3 MYPIMES con los
cuales se han considerado la calificacion del usuario de presente en hora punta
(HP) y fuera de hora punta (FHP), de donde se obtuvo resultados de forma
satisfactoria de la simulacién, de donde se concluye se realizé la identificacidon
del ahorro energético en las MIPYMES, se adaptados el procedimiento para
realizado la simulacién y estimacidén sobre el ahorro del consumo de energia
eléctrica, permitiendo comparar los costos de las horas punta con las de fuera
hora puntas logrando reprogramar las operaciones con las cuales disminuir el

impacto de los cargos de facturacion durante la hora punta [9].

En la tesis de Maria Cabrejos para obtener el titulo de doctor en el ano 2020 se
realizd un estudio y revisidbn documentaria acerca de los suministros eléctricos a
nivel Latinoamericano en donde se pudo comprobar una transformacion acerca
de los procesos comerciales de las empresas eléctricas de sistemas de prepago,
en el Peru se implementa una normativa de sistema prepago la cual establece
acerca de la disminucion de los costos asociados, por lo que se tuvo como
objetivo implementar una propuesta del sistema prepago con el fin de optimizar
servicio del suministro de energia eléctrica de Electronoroeste S.A. Regién Piura,
en el CPM Casagrande, esta analisis fue de tipo descriptivo-exploratorio
mediante el enfoque cuantitativo y con un disefio no experimental, con un
instrumento aplicado como el cuestionario que fue aplicado a 200 clientes, de
donde se obtuvo resultados como la Cobertura de suministro eléctrico el 79%
bueno, 10% muy bueno y regular 10%; Eficiencia del servicio el 59.5% muy

bueno, 45.5% bueno, por lo que se concluye se verifico una viabilidad acerca de
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la propuesta causando un impacto socioeconémico el cual va a beneficial para
el cliente minimizando sus costos tarifarios, intereses moratorios, reclamos y
morosidad y adquirir eficiencia energética en el uso, consumo, control y ahorro

de energia eléctrica [10].

En el orden de las ideas anteriores en la tesis doctoral de Adan Tejada, en donde
se analiza acerca de la Prospectiva de la Demanda Energética Nacional Del
2017 al 2040, en donde se considera el crecimiento de las personas de los
ultimos 30 afos por lo que se ha considerado que para el 2040 se tendran
aproximadamente 60 millones de personas y un 90% sera en zonas rurales y
alto andina, se ha usado como indicador el nivel de vida siendo bajo
considerando 1 o 2 érdenes de magnitud inferior de los sectores como capitales
de las regiones o departamentos, también se tomo en cuenta las distintas fuentes
energéticas de que se dispone aprovechando la hidraulico para la produccion de
electricidad, con el desarrollo y despliegue de este tipo de aprovechamiento se
usa la energia eléctrica renovable como una opcién con el fin de contribuir con
un suministro energético seguro, confiable y medio ambiental corto, mediano y

largo plazo [11].

Con referencia a lo anterior en el articulo de Guerra Véliz, Aguilar Garcia y Leyva
Haza, en donde se analizé acerca del aprendizaje de la estadistica mediante una
secundaria basica la usa una contextualizacion con la cual se puede dotar de
significado sobre la actitud de alumnos ante la realizada circundante y el
desarrollo de su intuicion estadistica, con resultados de la aplicacion acerca del
consumo de electricidad doméstica, para lo cual se uso aplicaciones descriptoras
de idoneidad epistémica desagregados en cuatro niveles, se ha logrado una
participacion activa en donde se ha estimulado actitudes sobre el ahorro de
electricidad usando unidades estadisticas abstractas en conexion con el
contexto permitiendo el estudio de la realidad, para la ejecucion del proyecto a
ha usado la organizacion y el disefio del funcionamiento que asumio la
investigacion la cual ha validado la contextualizar el aprendizaje de la estadistica

descriptiva, relacionada con el consumo de electricidad domestica haciendo que
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los alumnos tengas actitudes en favor del ahorro de electricidad en el hogar y la
interpretacion de los datos estadisticos, al inicio los algunos alumnos planteaban
dudas en las consultas a medida que avanzo se han despejado las dudas
logrando al final integra a los alumnos sin embargo se obtuvieron resultados

deficientes en forma general la evaluacion fue satisfactoria [12].

Cabe agregar que en el articulo de Rodriguez, Guardia, Camps, Taramona y
Sanchez, se realizo el analizo acerca del consumo de energia eléctrica y fuel oll
de una empresa de producciéon de carnicos en Cuba, para lo cual se han
analizado acerca de la produccién y consumo de portadores energéticos durante
el periodo de 36 meses para lo cual se aplic6 una herramienta en donde se
analizé informacién acerca de la produccion y consumos de portadores
energéticos para lo cual se ha implementado herramientas de la Tecnologia de
Gestion Total y Eficiente de la Energia (TGTEE), con el fin definir el consumo de
energia eléctrica y fuel oil y se diseid un biodigestor de cupula fija para la
produccion de biogas, en donde la energia eléctrica y fuel oil han sido los
mayores influyentes sobre el costo energético de la produccion obtuvo un 91.93
% del total del consumo en el periodo evaluado, para lo cual se ha obtenido 15
m?* de biogas con un concentracién e 70% de metano partiendo de los residuos
organicos generados durante el proceso productivo con un biodigestor
anaerobio, en donde la produccién biogas en donde se procesan carnicos
resultando una alternativa adecuada con el fin de propiciar de manera eficiente
las potencialidades de las empresas con el fin de ser sostenibles ahorrando y

produciendo energias renovables [13].

En el ambiente nacional, encontramos trabajos relacionados con conocer el
consumo de energia eléctrica, en este sentido encontramos la tesis de Miguel
Diaz, el cual con el objetivo de mejorar el consumo energético de la procesadora
de arroz, implementd una gestion en el uso y distribucion de las luminarias asi
como el empleo de motores de alta eficiencia, los resultados obtenidos lograron
implementar estrategias para el eficiente uso de la energia, logrando disminuir

su consumo de energia eléctrica [14].
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Encontramos también el trabajo titulado Uso de técnicas estadisticas para
determinar la proyeccion de las ventas de energia eléctrica del sistema
interconectado nacional, (Hidalgo Palomino, Fernando Guillermo, 2018), para lo
cual se utilizé datos historicos del consumo de energia eléctrica en el pais desde
los afos 2981 hasta el 2009, asi como el crecimiento industrial como poblacional,
demanda anual de electricidad, acondicionado a modelos de datos no
paramétricos, para poder predecir con mayor exactitud la demanda de la
electricidad a nivel nacional, como resultado se presenta un modelo estadistico
para el calculo de la demanda de energia eléctrica como el calculo de la

demanda maxima mensual de energia eléctrica [15].

2.2. Bases tedricas

Marco Filosoéfico del consumo de energia eléctrica

El marco filosdéfico de la presente tesis, es uno de los pilares muy importantes,
por tratarse del consumo de energia eléctrica, partiendo que la energia eléctrica
es una necesidad para el desarrollo de las personas, de las familias, de las
comunidades, de los departamentos y del pais, lo cual podemos indicar que con
el uso de la energia eléctrica podemos mejorar considerablemente la calidad de
vida de las personas, las bases teoricas se desarrollara en base a tres ejes
filoséficos claramente diferenciados y delimitados como son: el eje ontoldgico,
donde se definira la relacion del ser humano con energia eléctrica y su
importancia para su desarrollo, el eje metodologico, donde se definira los
conceptos que gobiernan el consumo de la energia eléctrica, estrategias de
generacion y distribucion y finalmente el eje epistemolégico, donde se desarrolla
la parte doctrinaria de la investigacién centrado en el “como debe de ser”

enfocado al objeto de la investigacion.
Fundamentacion ontolégica del consumo de energia eléctrica

La presente tesis es experimental aplicada y transversal, aplicamos los

conceptos ontologicos como parte de la filosofia del “universo del ser”, como
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mecanismo para valorar la necesidad de la energia eléctrica en beneficio de las
personas, como una responsabilidad de conocer y poder entender la necesidad
de poder predecir el consumo de la energia eléctrica en la ciudad de Lima,
debido a que la poblacion crece constantemente y ese crecimiento se debe
acompanar con la generacién de la energia eléctrica que asegure su desarrollo,
por lo cual es necesario el poder tener un mecanismo que tenga la capacidad de

poder predecir el consumo de energia eléctrica.

Con el desarrollo de la presente tesis, se podra analizar temporalmente las
necesidades del consumo de energia eléctrica, de esta manera poder tomar las
decisiones con respecto a la generacion de energia para satisfacer las

necesidades de la poblacion.
Fundamentacion metodolégica del consumo de energia eléctrica

La fundamentacion metodolégica esta relacionado con el “Universo del hacer”,
sobre la necesidad de poder conocer las futuras necesidades de energia
eléctrica en la ciudad de Lima, que tiene una poblacién en constante crecimiento,
utilizando las técnicas que nos proporciona la Ingenieria sumado a los métodos
de investigacion, representado por las variables que son objeto de investigacion,
nos permitiran conocer una necesidad que es importante para la continuidad y

desarrollo de la poblacion de Lima.

En el desarrollo de la tesis se aplicara mecanismos relacionados con la
inteligencia artificial, representado con el uso de las redes neuronales, para esta
tarea se requiere informacion historica del consumo y su relacion con la
poblacion, esta tarea nos lleva a poder analizar el comportamiento del consumo

de la poblacién en ciertos momentos del afio, para poder disefar la red neuronal.

Con relacion a la metodologia, nos referimos al procedimiento relacionado con
el plan de investigacion, mediante el cual aseguramos el cumplimiento de los
objetivos planteados, la metodologia nos asegura el rigor cientifico que nos
llevan a un analisis doctrinal, lo cual nos permite comprobar las hipotesis

planteadas mediante el cumplimiento de los objetivos.
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Fundamentacion epistemolégica del consumo de energia eléctrica

El fundamento epistemolégico esta relacionado con “Universo del conocer”,
como parte doctrinaria la investigacion es pre experimental, caracterizado por
analizar de parte de las empresas de energia eléctrica deben conocer el “cémo
debe de ser” el mecanismo de poder proporcionar energia eléctrica a los
usuarios y ver las formas como se puede predecir consumos futuros, podemos
indicar finalmente que la intencién de la presente tesis, es poder predecir el
consumo de energia eléctrica, mediante el analisis de informacién historica
relacionada con el consumo de la energia eléctrica en diferentes momentos del
afo, de tal manera que se pueda tomar medidas para poder atender y

suministrar sin llegar a un desabastecimiento.

Como un aporte de la presente tesis, el poder proporcionar una herramienta
computacional, con lo cual se pueda predecir el consumo de energia eléctrica de
una poblacion determinada, ayudaria considerablemente en poder tomar
decisiones por parte de las empresas relacionadas a la generacién y distribucién
de la energia eléctrica, en poder planificar nuevas fuentes de energia eléctrica,

asi como el mantenimiento de los existentes.

Para determinar las bases teoricas con respondientes a las variables, en la
presente tesis se ha tomado como referencia el libro titulado Fundamentos
Técnicos del Sector Eléctrico Peruano (Dammert Lira, Molinelli Aristondo, &
Carbajal Navarro, 2011).

» Consumo de Energia Electrica
o Fundamentos Técnicos del Sector Eléctrico

= | a Generacién Eléctrica

Se le considera como la primera actividad de la cadena productiva encargada en
la transformacién de alguna de las clases de energia eléctrica teniendo en
cuantos los principales conceptos como energia y potencia eléctrica, maxima

demanda, factor de carga, corriente alterna y continua.

29



Energia y potencia eléctrica: la cantidad de energia producida va a depender de
la cantidad de electrones trasladados por un determinado tiempo junto a una
magnitud de tension ocasionada, teniendo en cuenta que se llama condicién de
equilibrio cuando los atomos tienen la misma cantidad de los protones y
electrones es decir se encuentran estabilizados o neutralizados, asimismo se
denominar carga positiva 0 negativa cuando se altera la cantidad ya sea de
electrones o protones causando una tensién o voltaje causando un flujo de
electrones, denominado intensidad de corriente a la cantidad de corriente que se
traslada por un tiempo determinado por lo que se ha definido como producto del
voltaje (V), la intensidad de la corriente eléctrica (1) y el tiempo transcurrido (t),

para los cual se usara la siguiente formular:
Ecuacion 1. Energia eléctrica
E=Vx|xt

Donde:

E: Energia eléctrica (medido en Watts por hora - Wh)
V: Voltaje (medido en Voltios - V)

I: Intensidad de corriente (medido en Amperios - A)

t: Tiempo transcurrido (medido en Horas - h)

Se llama potencia eléctrica a la energia a maxima capacidad en un periodo es
equivalente a la energia eléctrica producida en cada unidad de tiempo de donde

se deduce la siguiente formula:
Ecuacion 2. Potencial eléctrico

E
P=_ ==P=Vx|

Por lo tanto, la energia eléctrica define la potencia eléctrica como la capacidad

para generar electricidad.
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Potencia, maxima demanda y factor de carga: se denomina demanda eléctrica a
la variable en el tiempo ya que este consumo puede cambiar segun la hora,
considerando hora punta de mayor consumo de 6:00 pm a 11 pm., por lo que se
considera como maxima demanda al registro de mayor consumo en un periodo,
para hallar cantidad demanda de energia del dia sera de la siguiente manera:

Ecuacion 3. Cantidad demanda de energia diaria

hora1+ hora 2+ hora 3 + ... hora 23 + hora 24 = Demanda de energia del dia

el factor de carga o capacidad de produccion es la ratio entre la carga o demanda
promedio a la carga o demanda maxima durante el periodo analizado para lo

cual se presente la siguiente formula:

Ecuacion 4. Factor de carga

Carga Total del Periodo
Periodo _ Carga Prom.del Periodo

Factor C F.) = =
actor Carga (F) Carga Max.del Periodo Carga Max.del Periodo
Con el uso de la formula del factor de carga, podemos obtener un indice de

capacidad ociosa de la siguiente forma:

Ecuacion 5. Factor de capacidad ociosa

Factor de Capacidad Ociosa =1 — Fc

Corriente continua y corriente alterna: la energia eléctrica cuenta con 2 formas
denominadas corriente continua y alterna, siendo la de mayor uso la de corriente
alterna por sus razones técnico-econémicas con el fin de transportar mayores
voltajes disminuyendo perdidas de energia en transportes de larga distancias,
en cambio la corriente continua se considera aquella que no cambia de polaridad

en el tiempo.

¢Como se genera la electricidad?: la electricidad es generadas con el uso de
maquina denominada alternado o generador eléctrico aprovechando la energia
mecanica aplicada ya sea a un generador o varios generadores como una central

eléctrica.
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Figura 1. Generacion de electricidad: el alternador

Rotor del alternador
—_——————

reemaey Polo positivo
/- '\ del Imé&n

—,—E"e“ Eje

Polo negativo
del lIman

(A)
Corte
transwversal

Campo
Magnético

Corriente Alterna

Polo negativo

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 28). A. Dammartt,2011

En la figura 1 se muestra una generador eléctrico o alternador con 2 perspectivas
en la superior (A) con un corte transversal donde se puede apreciar que tiene 2
polos opuestos de un iman generando atraccion el cual crea un campo
magneético en su espacio donde se encuentra un rotor girando alrededor de su
eje generando corriente eléctrica inducida contactando con los polos del iman y
en parte inferior (B) corte longitudinal se aprecia un rotor conectado a una vara
metalica haciéndola gira, esta vara se encuentra conectada a una turbina
haciendo moverse y girar el rotor del alternados el cual produce corriente

eléctrica.

Turbinas: es el medio mediante el cual transita un fluido con energia cinética
para ser convertido en energia mecanica, por lo que se considera como
indispensable en el proceso de generacion de la electricidad, se ha clasificado
en 2 tipos hidraulicas las que trabajan con liquidos son consideradas como la
version moderna de las ruedas hidraulicas y térmicas son aquellas donde hay un
cambio de densidad por lo que se clasifican en turbinas de vapor funcionan con
vapor de agua y de gas los cuales se producen por la combustion la cual genera
fuerza para la realizacion de movimiento de las turbinas. En la figura 2, al lado
izquierdo se muestra una turbina hidraulica del tipo Pelton, mientras que, en el

lado derecho, una turbina hidraulica del tipo Francis
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Figura 2. Turbinas hidraulicas

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 29). A. Dammartt,2011

Figura 3. Turbina a vapor

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 30). A. Dammartt,2011
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Tabla 1. Tipos de Turbinas

Tipo de Turbina segun la Tipo de Turbina segun la fuente Nombre de la Turbina y Eficiencia
fuente primaria y tecnologia
Turbinas hidraulicas: trabajan Turbinas de accion o impulsion: el e  Turbinas Pelton o turbina de chorro (84% a
con liquidos se dividen segun la flujo que las atraviesa no cambia  92% de eficiencia)

variacion de presion. de presion. e  Turbinas Turgo (eficiencia de 90%)
e Turbinas de flujo cruzado (70% a 80% de
eficiencia)

Turbinas de reaccion 0 e Turbinas Francis (85% a 95% de eficiencia)
sobrepresion: El flujp que las e  Turbinas Kaplan (93% a 95% de eficiencia)

atraviesa cambia de presion e Turbinas de flujo cruzado (70% a 80% de
eficiencia)
Turbinas térmicas: Turbinas de vapor: funcionan con el vapor de agua como fluido que brinda la energia

consideradas las que sufren cinética a la turbina
cambio densidad de los fluidos.

Turbinas de gas: son aquellas que trabajan a base de gases, obtenidos producto de la
combustion

Fuente: Elaboracion propia
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¢;Cobmo se genera energia eléctrica alterna?: se produce del oscile entre el
cuadrante positivo y negativo, en la parte (i) el roto esta en contacto con los polos
del iman a la que se denomina cresta de la onda de corriente alterna, el rotor jiro
hasta pasar a la situacién (ii) en donde la cantidad de energia va ir disminuyendo
como respuesta al alejamiento de los polos del iman por lo que cuenta con mejor
voltaje en la onda de corriente, asimismo hasta llegar dejar de hacer contacto
con los polos en donde el voltaje es cera momento donde la corriente corta le eje
horizontal mientras que el rotor sigue girando cambiando de polo positivo al
negativo del iman generando corriente negativa, para determinar el numero de
ciclos de la onda se realiza el conteo de la cantidad de giros por segundo del
rotor al cual se le conoce con el nombre de frecuencia, en donde se considera 1
ciclo desde el comienzo de onda positiva hasta el negativa la cual se mide en

Hertz (Hz) que en el Peru es de 60 Hz.

Figura 4. Generacion eléctrica y corriente alterna

Giro del Rotor

El punto B est3 cargada e Corriente Alterna Generada

(i) pozitivamentes +
—‘__——____—‘———-

—t

El punto B o
(ii) electrénicamente neutro 9 o - ~
5 2 Tiempo

El punto B esta cargado

tivamente - -
{iii) nega e
~¥ Unciclo de Onda

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 30). A. Dammartt,2011

Tipos de generacion eléctrica: se clasifican en funcidén a la fuente de energia
primar que es usada para girar la turbina del generador, los cuales se han

dividido en 2 grupos generacién hidraulica y térmica:
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Figura 5. Esquema de la generacion hidraulica de embalse

Embalse

Turbina

Generador o
Alternador Eléctrico

Corriente
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Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 33). A. Dammartt,2011

Figura 6. Esquema de la generacion térmica a diésel y/o derivados
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Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 35). A. Dammartt,2011



Tabla 2: Tipos de generacion

Tipos de generacion

Descripcion

Generacion hidraulica:
usa energia cinética y
potencial gravitatorio
para girar el rotor.

Generacion térmica: se
basa en energia en
forma de calor, con
uso de combustibles
fésiles para gira el
rotor del alternador

Centrales hidraulicas de pasada: no cuentan con embalsame por la energia cinética del
movimiento del agua para mover las turbinas del generador, van depender de la temporada para
generar la cantidad de corriente.

Centrales Hidraulicas de embalse: usa energia cinética y potencial gravitatoria, generando un salto
geodésico con la liberacion el agua mueve las turbinas generando corriente la cual se regula sin
depender del caudal.

Centrales térmicas a diésel y/o derivados: usa derivados del petroleo, la combustidén calienta el
agua hasta su ebullicion expulsandolo el vapor con presion y altas temperatura haciendo girar las
turbinas.

Centrales térmicas a carbon: combustion del carbén hasta la ebullicion expulsando el vapor con
presion y altas temperatura hacen girar las turbinas, quedando particulas sélidas en consecuencia
se debe realizar otro proceso.

Central térmica Central térmica a gas natural de ciclo simple: se concentrados en una camara
a gas natural: de combustion, usa un compresor de aire para aumentando la presion haciendo
usa 2 tipos ciclo girar las turbinas.

simple y
compuesto

Central a gas natural de ciclo combinado: se usa gases de alta temperatura y
son reusados para calentar el agua hasta liberar vapor para que gire la 2da
turbina.
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Tipos de generacion Descripcion

Centrales eléctricas no Generacion nuclear: usan diésel, residual entre otros, parte del proceso de energia eléctrica
convencionales: usa alterna, el cual hacer girar las turbinas con el vapor expulsado con altas temperaturas, sin hacer
centrales de uso de energia calorifica.
tecnologias.

Generacion edlica: usa la fuerza del viento para realizar el proceso, la energia cinética de las
corrientes de aire haciendo girar las hélices de los aerogeneradores eléctricos con potencias.

Generacion solar: La conversidn fotovoltaica: transformacion de la energia solar en
energia primaria y la eléctrica mediante celdas solares echas de silicio siendo fotosensible,
mas abundante. genera una carga eléctrica de corriente continua.

La generacién termosolar: el agua almacenada con temperatura elevada
por rayos solares liberandola a altas temperaturas y presion haciendo
girar las turbinas.

Generacion geotérmica: calor de la tierra como renovable porque reinyectar el agua a la tierra
rompiendo el equilibrio natural dejando fuente de agua de altas temperaturas pudiendo llegar a
contaminar fuente de agua.

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 7. Esquema de la Generacién Termosolar
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Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 41). A. Dammartt,2011

Corriente
Alterna

La cogeneracion y la generacion distribuida

no se cuenta con una eficiencia de 100% con respecto a la conversion de la
energia producida a energia eléctrica, sin embargo, la cogeneracion se encarga
del uso de la energia desperdiciada haciendo que la eficiencia se incremente,
con la cogeneracidn genera energia y aprovecha el calor que puede ser usado
para uso doméstico o autoconsumo, genera mayor eficiencia con menores
costos rediciendo impacto ambiental, por otro lado, la generacién distribuida esta
cerca de la demanda, eliminando o minimizando las lineas de transmisién

eléctrica inyectando la energia directamente al sistema de distribucién eléctrica.
La Transmisién Eléctrica

Es el trasporte de la electricidad desde su produccion hasta los centros de
consumo debiendo contar con medios para el transporte de electrones llamados
conductores eléctricos afectando el paso de la corriente dependiente de la
resistencia, teniendo en cuenta los factores como longitud, superficie y los

materiales del cuerpo, segun el grado de resistencia se ha dividido en:

- Conductores: son los medios con resistencia muy baja para el paso de la

corriente, como metalicos y no metalicos.

- Aislantes: conocidos también como dieléctricos, cuentan con una
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resistencia muy alta con el paso de la corriente.

dependiendo de las condiciones y temperatura.

- Figura 8.Resistencia de los materiales
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Las pérdidas de energia en la trasmision

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 45). A. Dammartt,2011

Semiconductores, se comportan como un conductor o como un aislante

La transmision eléctrica se realiza a elevados voltajes con el fin de minimizar las

pérdidas de energia, las cuales se producen indefectiblemente. En ese sentido,

resulta de interés conocer algunos conceptos que se encuentran relacionados a

la pérdida de energia, tales como: el efecto Joule, la densidad de corriente

eléctrica, la resistencia eléctrica y la minimizacion de pérdidas de energias como:

Efecto Joule: es el transporte energia a elevados voltajes y baja intensidad de

corriente minimizando el efecto Joule, para lo cual se usara la siguiente féormula:

Donde:

Ecuacion 6. Efecto Joule

Q: Energia calorifica

Q:IZ*R*t

I: Intensidad de la corriente
R: Resistencia
t: Tiempo
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Figura 9. Efecto Joule en la transmisién eléctrica

Inyeccién de Energia
W:: = 100 MWh - Pérdidas de Energia por Efecto Joule

Pérdidas por Disipacion del Calor = 10 MWh
NN

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 47). A. Dammartt,2011

Densidad de corriente eléctrica: se refiere a la cantidad de corriente eléctrica que
pasa por un conductor eléctrico multiplicado por unidad de area o superficie

segun siguiente ecuacion:

Ecuacion 7. Densidad de corriente eléctrica

Q:

|~

Donde:

- J: Densidad de la corriente
- I Intensidad de la corriente

- A: Area de la seccion transversal del conductor

Resistencia eléctrica: es la perdida de energia eléctrica en el proceso de

transmision para lo cual se usa la siguiente formula:
Ecuacion 8. Resistencia eléctrica

L
R=F
A
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Donde:

R: Resistencia del conductor

p: Resistividad

L: Longitud del conductor

A: Area de la seccion transversal del conductor

Minimizacién de las pérdidas de energia: para lo cual se usa la formula de la
potencia con el cual se puede elevar el voltaje y disminuir la intensidad de la
corriente con potencia inalterada, el efecto Joule indica que elevando el voltaje
se reduce las perdidas, luego densidad de la corriente indica que con la
disminucion de la seccion transversal reduce la intensidad de la corriente,

reduciendo perdidas de energia

Finalmente, en la parte inferior derecha, tenemos la formula de la resistencia, de

la cual se pueden obtener dos indicadores.

Figura 10. Minimizacidn de las pérdidas de energia en la transmision eléctrica

Q:szer

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 49). A. Dammartt,2011

Los componentes de la transmision eléctrica y las etapas del proceso de
transmision: cuenta con lineas de alta o muy alta tension permitiendo el
intercambio de energia, ademas de subestaciones de transformacion, los

centros de control, las instalaciones de compensacion reactiva, los elementos de
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regulacion de tension, la transferencia de potencia activa, se ha dividido en 4

etapas:

Primera etapa: inicia con la generacion de energia y potencia al sistema de
transmision, necesitando elevar la tension para reducir las pérdidas, la elevaciéon
se realiza mediante el trasformador que eleva el voltaje a niveles mayores a 100
kV (kilovoltios).

Segunda etapa: una vez obtenido el nivel de tensién requerido, transfiriendo la
energia mediante lineas de transmision de alta tension con direccion a los

centros consumo.

Tercera etapa: realiza la reduccion de la tension, con el uso de subestaciones de

transformacién pasando de alta o alta a alta o0 media tension.

Cuarta etapa: transforma la energia de media a baja tension para su posterior

distribucion y/o consumo.

Figura 11. Linea de transmisién de 220 kV, Mantaro — Cotaruse

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 49). A. Dammartt,2011, Osinerming

Instalaciones del sistema de transmision nacional: se debe tener en cuenta el
sistema de transmisién: subestaciones de transformacion y torres de transmision

eléctrica
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a. Subestacion de transformacion: es el encargado de modificar el nivel de
tension (voltaje), se tiene 2 tipos: subestaciones elevadoras de tension
ubicadas cerca de las centrales eléctricas y las subestaciones
reductoras de tensién disminuyen el nivel de tension estan ubicadas

cerca a los centros de consumo.

Figura 12. Subestaciones de transformacion de Tumbes y Lambayeque

S.E. Zorritos, 220/ 60/ 10 kV. S.E.T. Occidente, 7/7/3, 60/10kV.
Tumbes/ Zorrito ) Lambayeque

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 50). A. Dammartt,2011, Osinerming

b. Torre de transmision eléctrica: son las estructuras sobre las cuales se
sostienen las lineas de transmision eléctrica pueden ser metalicas y
galvanizadas, dependiendo de las caracteristicas geograficas,
climatoldgicas.

Tabla 3: Clasificacion de las torres de transmisién

Clasificacion Descripcion

Postes de hormigén: constituidas de concreto armado
Segun el material de centrifugado o pretensado.
construccion Torres metalicas: construidas a partir de acero
galvanizado

Torres de suspension: usado en terreno llano o poco
accidentado considerando linea recta y de menor costo.
Torres de retencion: son usados para soportar esfuerzos
laterales, originados por un cambio de direccion, con
extremos terminales y en terrenos no llanos.

Segun la funcién
que ejerce:

Fuente: Elaboracién Propia
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Figura 13. Torres de transmision segun el material de construccion

Estructura de hormigén (L-6605 Estructura metalica (L-3003/3004
Independencia—Pisco, 60 kV) Charcani VI-Chilina, 33 kV)

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 51). A. Dammartt,2011, Osinerming

Figura 14. Torres de transmision segun la funcidén que ejerce

Torre de suspensién (LT 6033 lllimo-  Torre de retencion (LL.TT. Casa de Maquinas -
Occidente 60 kV) S.E. Campo Armifio: Colcabamba —Tayacaja -

Huancavelica.)

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 52). A. Dammartt,2011, Osinerming
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Fajas de servidumbres en lineas de transmision: permiten garantizar la
seguridad, en el Peru, el encargado de otorgar la servidumbre es Ministerio
de Energia y Minas permitiendo la instalacion de lineas de transmision
eléctrica, con un ancho minimo de faja esta en funcion a la tensién nominal

de la linea de transmision como se muestra en el siguiente cuadro:

Figura 15. Anchos minimos de faja de servidumbres

Tensién nominal de la linea (kV) Ancho minimo (m)

De 10 - 15 6
20-36 11
60-70 16

115-145 20

Hasta 220 25

Fuente: Cédigo Nacional de Electricidad — Suministro

Figura 16. Faja de servidumbre para una linea de 220 kV

T ¢

Maximo
desplazamiento
de las fases por
accidn del viento

Distancia de
seguridad

Distancia de
seguridad

Area Libre de
construcciones

Area Libre de
construcciones

1
lg— Proyeccidn sobre el suelo —gl
incluyendo el
desplazamiento de las fases

i 12.5 MEN0S e 12.5 MO ey

M. Faja de servidumbre: 25 metros el

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 55). A. Dammartt,2011.
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El vano econbémico y los vanos especiales: el termino vano significa la distancia
existente entre dos torres de transmision los cuales pueden ser de 2 tipos vano
economico esta relacion con las torres de suspension instalado en terrenos poco
accidentados con distancias entre torres uniformes y vano especial esta
relacionado con torres de retencion disefiada para terrenos montafiosos

Figura 17. El vano econdmico

Distancia entre torres de
suspension: vano economico

Torre de
suspension

Torre de
suspension

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 56). A. Dammartt,2011.

» La Distribucion Eléctrica. Es el encargado de realizar la distribucion la
energia al suministro desde la transmision hasta los usuarios finales,
mediante componentes para mantener el equilibrio entre ambos con de fin
de mantener en funcionamiento ante posibles fallas minimizando costos.

e Topologia de redes de distribucion eléctrica: cuenta con una estructura o
forma para organizar las redes contamos con configuraciones comunes como

los sistemas radiales, los sistemas en anillo y los sistemas enmallados.

a. Sistemas radiales: su caracteristica principal es que cada unidad parte de
un solo punto, con el fin de buscar la forma mas econdmica, su desventaja
es que solo cuenta con 1 unica fuente de energia, y su venta es que tiene
menor costo enfrentdndose en una disyuntiva entre los costos y la

confiabilidad.
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Figura 18. Sistema de distribucién radial, la linea verde es el inicio

del proceso
) S N
— O

A HO—are—

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 57). A. Dammartt, 2011.

b. Sistemas en anillo: cuenta con una mejor confiabilidad agregando al
sistema anterior una conexion entre el primer y el ultimo punto o usuario,
incrementando costos, sin embargo, si una linea se corta las demas
seguiran trabajando por lo que estan conectados con 2 lineas.

Figura 19. Sistema de distribucién en anillo

@ @
o, O

A

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 57). A. Dammartt, 2011.

c. Sistemas enmallados: cuenta con caracteristicas de interconexiones
contando un nivel alto de confiabilidad del sistema, pero con mayor costo

se tiene conexiones en forma de anillo o malla.
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Figura 20. Sistema de distribucién enmallado

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 58). A. Dammartt,2011.

Tipos de distribucion eléctrica en el Peru: en nuestro pais se cuenta con un
sistema de distribucion de media o de baja tension con un maximo de hasta
30 kV, distribuida en subsistema de distribucién primaria y secundaria,

instalaciones de alumbrado publico, las conexiones y los puntos de entrega.

a. Subsistema de distribucion primaria: realiza el transporte de la energia
eléctrica a media tension desde el sistema de transmision al subsistema
de distribucion secundaria.

b. Subsistema de distribucién secundaria: transporta la energia eléctrica a
baja tension para el uso de los usuarios, este subsistema primario esta
en Media Tension (MT), y el subsistema de distribucion secundaria, esta
en Baja Tension (BT).

Figura 21.Sistema de distribucién primaria y secundaria

Subestacion
de Subtransmision
MT

- T T T e = ",

SISTEMA DE \'\_
MT SUBSISTEMADE: DISTRIBUCION |
DISTRIBUCION

PRIMARIA i

Subestacion
de Distribucion

SUBSISTEMA DE:
Instalaciones de DISTRIBUCION :
Alumbrado Pablico SECUNDARIA :
Servicio :

k  Particular Vi

b Puntode
Enfrega

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 59). A. Dammartt,2011.
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La acometida: se denomina a parte de la conexion que iniciando en los
conductores instalados desde el empalme con la red de distribucién
secundaria hasta los bornes en entrada a los medidores.

Partes de la acometida y tipos de conexiones: cuenta con las principales
partes como son el punto de alimentacidon o conexion, los conductores o
cables, los dispositivos de proteccidn, la caja de medidores y la caja de toma,

son de diferentes tipos segun su ubicacion:

a. Acometidas aéreas: parte desde una red de distribucion aérea, los cables
deber ser de manera continua en su longitud y debe estar ubicada en la
parte externa del inmueble.

b. Acometidas subterraneas: parte de una red de distribucion subterranea, y
no deben pasar por el subsuelo de otros inmueble considerando una
distancia entre las redes también deben ser continuos en su longitud debe

estar ubicada en el exterior con una profundidad mayor a metro y medio

c. Acometidas aéreo — subterraneas: se puede realizar desde una red de

distribucion aérea y que desciende al subsuelo.
Medidores o contadores eléctricos: se llama medidor a la separacion entre
las conexiones interna entre el servicio eléctrico y la acometida, el cual
cuantifica el consumo eléctrico, y el encargado del mantenimiento e
instalacion es la empresa tiene una vida util de 30 afios aproximadamente.
Clasificacion de los medidores eléctricos: se deben de considerar las
caracteristicas como la construccién del medidor, el tipo de energia y los

parametros que mide, y la conexion a la red eléctrica.
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Tabla 4: Clasificacion de los medidores eléctricos

TIPOS SUB TIPOS
Medidores electromecanicos o0 medidores de induccion: registran consumo sin contar con parametros de
conexiones.
Segun a su Medidores electromecanicos con registrador electrénico: disco giratorio mide la energia consumida
construccion conectada captador 6ptico
Medidores electronicos: muestran el consumo eléctrico a través de un sistema analogo—digital mitrando
medicién mas exacta.
Segun la Medidor de energia activa: registra el consumo de energia activa se expresa en kilowatts por hora (kWh).
energia que Medidor de energia reactiva: registra el consumo de energia reactiva expresa en kilovoltios amperios
miden relativos hora (kVarh).
Medidor monofasico bifilar: registra el consumo de conexiones con una fase o conductor activo y 1 no activo
0 neutro.
Medidor monofasico ftrifilar: registra el consumo de conexiones de 1 sola fase, dividida en 2 conductores
De acuerdo activos y 1 no activo
con la Medidor bifasico trifilar: registra el consumo en las conexiones que tengan dos fases o conductores activos

conexion en la
red

y solo un conductor no activo o neutro

Medidor trifasico tetrafilar: registra el consumo de conexiones con tres fases o conductores activos y 1 no
activo o neutro.

Medidor trifasico trifilar: registra el consumo de conexiones con tres fases o conductores activos y sin ningun
conductor neutro.

De acuerdo a
los
parametros
gue son
medidos

Medidores de tarifa simple: registra el consumo eléctrico de forma continua, muy util cuando se cuenta con
una tarifa uniforme. Es el de uso mas extendido entre los consumidores residenciales, industrias y comercios
que presentan un bajo consumo de energia

Medidores multitarifa: registra el consumo, asignando diferentes precios en diferentes horas del dia, también
mide también energia reactiva, factor de potencia.

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 22. Medidor trifasico electromecanico

Medidor electromecanico Medidor electrénico

Medidor monofasico

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 63, 64). A. Dammartt,2011.

El Mercado Eléctrico Peruano

El Mercado de Electricidad

El mercado peruano cuenta con caracteristicas particulares en cuanto a sus
aspectos técnicos y su infraestructura.

Caracteristicas de la energia eléctrica: se cuenta 2 -caracteristicas

principales.

a. La electricidad no se puede almacenar: desde el punto de vista técnico-
economico, no se puede almacenar, resulta muy costoso, sin embargo
esto se debe ver por la cantidad de energia para ser almacenada

b. La electricidad se produce en el momento en el que se demanda: no se
considera factible su almacenamiento se debe lograr la coincidencia entre

oferta y demanda de electricidad realizado en varias formas.
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Caracteristicas de la organizacion de la industria eléctrica en el Peru: se tomd
en cuanta la generacion, transmision, distribucion, comercializacion y la
operacion del sistema, siendo la generacion la primera actividad de esta
cadena productiva acerca de la transformacién de la clase de energia,
sabiendo que esto locales se encuentran alejados con la cual se debe tener
en cuenta la infraestructura para el transporte mediante lineas de transmision
cubriendo grandes distancias con elevados voltajes, mas conocida como
transmision eléctrica, luego sigue la continua la distribucién eléctrica que es
la transmision hasta el consumidor final y por ultimo la comercializacion
eléctrica dividida entre mayorista y minorista a cargo de un operador, en el
Peru el operador del sistema es el Comité de Operacion Econdmica del
Sistema (COES).

Figura 23.Actividades desarrolladas en el sector eléctrico
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OPERACION DEL SISTEMA
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}
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COMERCIALIZACION CLIENTES
MINORISTA g REGULADOS

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 68). A. Dammartt,2011.

Diseno del mercado eléctrico peruano: en el Peru el principal problema es la
poca inversion, baja cobertura, tarifas no suficientes para cubrir costos, mala
calidad generando la separacidn o desintegracion de las actividades y el

proceso de privatizacion.

a. Las economias y deseconomias de escala: hay economias de escala si
incrementa la proporcidon en donde los costos totales aumentan en menor
proporcion lo que sucede por los costos medios de largo plazo bajan
cuando aumenta la produccion en el eje de las abscisas estan las

cantidades producidas y el eje de las ordenadas son los costos, para

53



obtener el costo medio se define con la siguiente formula:

B CostoTotal C(y)
~ ProduccionTotal  y

me

En el punto E se ubica el punto minimo de costo medio, en el nivel de
produccion al cual se llama tamano oOptimo de planta (y*), podemos
encontrar la funcion de costos exhibe economias de escala (costos
medios crecientes), finalmente en el tamafio optimo no existen

economias ni deseconomias de escala.

Figura 24. Economias y deseconomias de escala
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Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 69). A. Dammartt,2011.

b. Las economias de escala y la estructura del mercado eléctrico: en el
parte A esta la curva del costo medio llamada CMe A, representada en
forma de U es decir que el coste medio va a disminuir a medida que
aumenta la produccion, llegando al punto mas bajo o tamafo éptimo de
la planta, aumentando a medida que aumenta la produccion, apreciando
el tamano 6ptimo de planta es menor con respecto a la demanda del
mercado (y* < yP), en la parte B se muestra que la economia son tan
grandes que sobrepasan el tamafio de la demanda del mercado teniendo
un costo medio (CMe B) decreciente en cualquier nivel de producciéon no
siendo recomendad para que las empresas operen a esto se llama
ineficiencia productiva, considerando que el tamafio optimo es la

inversion fija.
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Figura 25. Economias de escala y estructura de mercado
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Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 70). A. Dammartt,2011.

c. Separacion del sector eléctrico peruano en actividades: el Ministerio de
Energia y Minas (MINEM) es el ente encargado de verificar que los

operadores cumplan con los requisitos para la entrega de los servicios.
La Generacion Eléctrica en el Peru

Para realizar la verificacion de aspectos para el desarrollo de la de la
generacion eléctrica en el Peru son las actividades primaria y secundaria,

con los cuales podremos reconocer datos importantes.

La energia primaria: se denomina asi cuando es conseguida partiendo de
fuentes naturales, son usadas de forma directa, materiales como carbén
mineral, lefa, bosta, llareta o yareta, bagazo, petréleo crudo, gas natural,
hidroenergia, energia solar, energia edlica, energia nuclear, reservas de
energia primaria en el Peru: la evolucion de las reservas de energia primaria

en nuestro pais.
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Tabla 5. Clasificacion de las Reservas en el Per

Tipos Subtipos
Clasificacion Reservas probadas: cuentan con probabilidades muy alta es decir con
de las alto nivel de certidumbre.
Reservas Reservas no probadas: reservas probables tienen menor nivel de

certidumbre y reservas posibles tienen un nivel de certidumbre aun

menor de las probables.

Clasificacion Energia primaria comercial: se le considera a la oferta y demanda del
de la energia mercado energético.
primaria Energia primaria no comercial: no se oferta ni se demanda del

mercado usado para su propio o0 autoconsumo.

Fuente: Elaboracion propia

La energia secundaria: es el resultado del proceso de transformacion de la

energia primaria.

Empresas de generacion eléctrica: entre las energias primarias y secundarias
en el Peru se cuenta con al menos 30 empresas entre 2002-2009 de las
cuales han dejado de funciona por diversas razones fueron Arcata, CNP

Energia, Etevensa, Energia Pacasmayo y Globeleq.

Tabla 6. Empresas de Generacion Eléctrica

Empresas de Generacion Eléctrica

Arcata Energia S.A.A. — ARCATA

Cementos Norte Pacasmayo Energia S.A.C. — CNP

Consorcio Energéco Huancavelica S.A. — CONENHUA

Eléctrica Santa Rosa S.A.C. — ELECTRICA SANTA ROSA

Empresa de Generacion Eléctrica Atocongo S.A. —~ATOCONGO

Empresa de Generacioén Eléctrica Cahua S.A. — CAHUA

Empresa de Generacién Eléctrica de Arequipa S.A. — EGASA
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Empresas de Generacion Eléctrica

Empresa de Generacion Eléctrica de Lima S.A. — EDEGEL

Empresa de Generacion Eléctrica del Sur S.A. — EGESUR

Empresa de Generacién Eléctrica Machupichu S.A. — EGEMSA
Empresa de Generacién Eléctrica Nor Perd S.A. — EGENOR
Empresa de Generacién San Gaban S.A. — SAN GABAN

Empresa de Generacion Termoeléctrica Ventanilla S.A. — ETEVENSA
Empresa Eléctrica de Piura S.A. — EEPSA

Empresa de Electricidad de los Andes S.A. — ELECTROANDES

Empresa de Electricidad del Pert S.A. —- ELECTROPERU

Empresa Generacién y Comercializacion del Servicio Publico de Electricidad Pangoa S.A. —
EGEPSA

Energia del Sur S.A. — ENERSUR
Energia Pacasmayo S.R.L. - ENERGIA PACASMAYO

Globeleq Pert S.A. — GLOBELEQ
Kallpa Generacion S.A. — KALLPA
Shougang Generacion Eléctrica S.A.A. — SHOUGESA

Sindicato Energéco S.A. — SINERSA

Sociedad Minera Corona S.A. (Div. Energia)

Termoselva S.R.L. - TERMOSELVA

Hidroeléctrica Santa Cruz S.A.C. — ELECTRICA SANTA CRUZ

Chinango S.A.C. — CHINANGO

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 86). A. Dammartt,2011.
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e Empresas distribuidoras que ademas generan electricidad: para lo cual se
debe tener en cuenta acerca de las empresas de generacion eléctrica sino
también de las que provienen de algunas empresas distribuidoras como las
siguientes:

Tabla 7. Empresas distribuidoras que ademas generan electricidad

Empresas de Distribucion Eléctrica
INADE — Proyecto Especial Chavimochic — CHAVIMOCHIC

Edelnor S.A.A. - EDELNOR

Empresa Regional de Servicio Publico de Electricidad del Oriente S.A. —
ELECTRO ORIENTE

Electro Puno S.A. — ELECTRO PUNO

Empresa de Regional de Servicio Publico de Electricidad del Sur Este S.A. —
ELECTRO SUR ESTE

Electro Sur Medio S.A.A. — ELECTRO SUR MEDIO
Empresa de Distribucion Eléctrica de Ucayali S.A. — ELECTRO UCAYALI

Empresa Regional de Servicio Publico de Electricidad del Centro S.A. —
ELECTRO CENTRO

Empresa Regional de Servicio Publico de Electricidad Electronoroeste S.A. —
ELECTRONOROESTE

Empresa Regional de Servicio Publico de Electricidad del Norte S.A. —
ELECTRONORTE

Empresa Regional de Servicio Publico de Electricidad Electro Norte Medio S.A.
— HIDRANDINA

Sociedad Eléctrica del Sur Oeste S.A. — SEAL

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 89). A. Dammartt, 2011.
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La Transmision Eléctrica en el Peru

Las lineas de transmisidn son usadas para conectar las centrales y las lineas
de distribucién segun su ubicacion se tienen 2 sistemas grandes los cuales
no se encontraban interconectados Sistema Interconectado Centro—Norte
(SICN)y el Sistema Interconectado del Sur (SISUR) hasta que se logré hacer
la interconexion mediante la linea transmision Mantaro—Socabaya con el

cual se ha creado el Sistema Eléctrico Interconectado Nacional-SEIN.

Los beneficios de la interconexiéon: dentro de los principales beneficios se

tienen:

i) Mayor confiabilidad de suministro: mediante la interconexion de puede
conectar desde cualquier punto con el cual se ha disminuido la
dependencia.

i) Mayor eficiencia: debido a la interconexidén se tiene una mejor
asignacion de los recursos.

iif) Mayor electrificacion: la interconexion ha permitido la ampliacion del
suministro a mayor cantidad de usuarios.

iv) Precios menores y menos volatiles: debido a la mayor disponibilidad

de centrales se tiene menores precios y menos volatiles.

Los sistemas de transmision eléctrica en el Peru: la transmisiéon en el Peru se
usa mediante el Sistema Eléctrico Interconectado Nacional (SEIN) y los
Sistemas Aislados (SS.AA.):

El Sistema Eléctrico Interconectado Nacional (SEIN): es el encargado de las
instalaciones y actividades del sector eléctrico conectadas mediante las

lineas de transmision.
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Tabla 8: Empresas de transmision eléctrica

Zona Linea Titular Tension Numero de Longitud
nominal (kV) ternas (km)

S.E. Malacas (Talara) - S.E. Piura Oeste REP 220 1 103,8
S.E. Chiclayo Oeste - S.E. Guadalupe REP 220 1 83,7
S.E. Guadalupe 1 - S.E. Trujillo Norte REP 220 1 103,4
S.E. Chimbote 1 - S.E. Paramonga Norte REP 220 2 220,3
S.E. Paramonga - S.E. Vizcarra ETESELVA 220 1 145,3
S.E. Paramonga - S.E. Huacho REP 220 2 55,6

Norte S.E. Huacho - S.E. Zapallal REP 220 2 103,9
S.E. Chavarria - S.E. Santa Rosa REP 220 2 8,8
S.E. Paragsha Il - S.E. Huanuco REP 138 1 86,2
S.E. Huénuco - S.E. Tingo Maria REP 138 1 88,2
S.E. Pachachaca - La Oroya Nueva ISA PERU 220 1 21,2
S.E. Oroya - Carhuamayo ISA PERU ISA PERU 220 1 76,1
S.E. Carhuamayo - Paragsha ISA PERU ISA PERU 220 1 43,3
S.E. Paragsha - Vizcarra ISA PERU 220 1 1211

Interconexion S.E. Campo Armifio (Mantaro) - S.E. Cotaruse TRANSMANTARO 220 2 2921
S.E. Cotaruse - S.E. Socabaya TRANSMANTARO 220 2 310,9
S.E. Cerro Verde - S.E. Reparticion REP 138 1 30
S.E. Reparticion - S.E. Mollendo REP 138 1 55
S.E. Quencoro - S.E. Dolorespata REP 138 1 8,4

Sur S.E. Tintaya - S.E. Ayaviri REP 138 1 82,5
S.E.Ayaviri - S.E. Azangaro REP 138 1 42,4
S.E. Socabaya - S.E. Moquegua (Montalvo) REDESUR 220 2 106,7
S.E. Moquegua (Montalvo) - S.E. Tacna REDESUR 220 1 124,4
S.E. Moquegua (Montalvo) - S.E. Puno REDESUR 220 1 196,6

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 91). A. Dammartt,2011.
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Los sistemas aislados: el Peru tiene gran parte del territorio interconectado
mediante lineas de alta tensién, quedando una parte sin interconectar por
diversos motivos de alli el nombre de sistemas aislados son clasificado segun
su tamafo son sistemas aislados mayores o menores y fuente primaria
cuando tienen origen hidroeléctrico, térmico o mixto cuenta con potencia
maxima anual demandada superior a 3000 kW (3 MW) y el menor con
maxima anual de 3000 kW o menor.

La Distribucién Eléctrica en el Peru

Economias de densidad: también llamada economia de escala y sobre la
reduccién de costos medios a medida que se incrementa la densidad, la
densidad puede estar asociado a la proximidad de los usuarios o a los

parametros de consumo.

Figura 26. Densidad del sistema de distribucion
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Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 94). A. Dammartt,2011.

Empresas de distribucion eléctrica: a nivel nacional se tienen empresas de

distribucion eléctrica que se detalla en la siguiente tabla.
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Tabla 9. Empresas de distribucién eléctrica

Empresas de Distribucion Eléctrica

Luz del Sur S.A.A. — LUZ DEL SUR

Empresa de Distribucion Eléctrica de Lima Norte S.A. A.—EDELNOR

Empresa de Distribucion Eléctrica Cafiete S.A. —- EDECANETE

Empresa Regional de Servicio Publico de Electricidad del Centro S.A. —- ELECTROCENTRO

Empresa Regional de Servicio Publico de Electricidad del Sur Medio S.A.A. — ELECTRO SUR MEDIO (ESMSAA)
Empresa Regional de Servicio Publico de Electricidad del Oriente S.A. — ELECTRO ORIENTE

Empresa Regional de Servicio Publico de Electricidad del Norte S.A. — ELECTRONORTE (ENSA)

Empresa Regional de Servicio Publico de Electricidad del Sur Este S.A.A. — ELECTRO SUR ESTE

Empresa Regional de Servicio Publico de Electricidad Electronoroeste S.A. —- ELECTRONOROESTE (ENOSA)
Empresa Regional de Servicio Publico de Electricidad de Puno S.A.A. — ELECTRO PUNO

Empresa Concesionaria de Electricidad de Ucayali S.A. — ELECTRO UCAYALI

Sociedad Eléctrica del Sur Oeste S.A. — SEAL

Empresa de Servicio Publico de electricidad Electro Norte Medio S.A. — HIDRANDINA

Consorcio Eléctrico Villacuri S.A.C. — COELVISAC

Proyecto Especial Chavimochic — CHAVIMOCHIC - Electro Tocache S.A. —- ELECTRO TOCACHE

Servicios Eléctricos Rioja S.A.— SERSA

Electro Pangoa S.A.— EPASA

Empresa de Servicios Eléctricos Municipales de Paramonga S.A. —- EMSEMSA

Empresa Municipal de Servicios Eléctricos Utcubamba S.A. —- EMSEUSA

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 96). A. Dammartt,2011.
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Descripcidn de las principales distribuidoras en el Peru: contamos con 4

principales empresas de distribucion en el pais

a. Luz del Sur: se encarga de la zona sur — este de lima con un area de
300km? con 30 entre parciales o totales.

b. Edelnor: se encarga de la zona norte de Lima Metropolitana, la provincia
constitucional del Callao y las provincias de Huaura, Huaral, Barranca y
Oyon cubriendo un espacio aproximado de 2440 km?.

c. Edecariete: se encarga de la zona sur de Lima cubre un espacio
aproximado de 900 km?

d. Electro Ucayali: abarca un espacio de 102 400 km? de la region de
Ucayali abarca 3 sistemas eléctricos de coronel Portillo, Padre Abad y

Atalaya.

Estadisticas del Sistema Eléctrico Interconectado Nacional (SEIN)

Produccion de energia: entre los afios 2004 y 2009 se tuvo un incremento del
47.78% de la produccion de energia en el Peru esto se da como
consecuencia por la mayor produccion de gas natural, ademas las fuentes
térmicas se han incrementado en desmedro de las fuentes hidroeléctricas,
alcanzando su participacion maxima del 89,37 %, en el mes de abril 2006,
50,65% en septiembre del 2008, 75,40% para el periodo 2004-2007 vy
disminuyendo a 64,07% en los anos siguientes, sin embargo con la energia

térmica para el 2009 cuenta con una participacion de 32,60%.

Figura 27. Produccion eléctrica segun tipo de fuente de energia
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Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 97). A. Dammartt,2011, Osinerming
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e Demanda de energia: tiene un crecimiento de 43.96% entre el periodo julio
de 2004 a diciembre de 2009, con nivel minimo de demanda de 1748.5 GWh
en febrero de 2005 y un maximo de 2659.2 GWh en diciembre 2009 mediante
energia base, media y punta, cubriéndose asi la demanda con una
participacion de 30%, 50% y 20%.

e Maxima demanda y potencia firme: se ha verificado un crecimiento en
promedio entre 2004-2006 de 3175.63 MW a 4322.4 MW en diciembre 2006
con un incremento de 46,06% cubriendo las demandas por diferentes

tecnologias.

Figura 28. Despacho de generacion para el dia de maxima demanda de cada
mes
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Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 98). A. Dammartt, 2011, Osinergmin

e Reserva y margen reserva: los niveles de reservas y margenes han variado
con el transcurso de los meses comparados de inicio a fin, teniendo
incremento de reserva de 27.65 MW y una disminucién del margen de reserva
de 45,46% a 31,76%.
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Figura 29. Reserva y margen de reserva
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Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 99). A. Dammartt,2011, Osinergmin

Factor de carga: es el que registra los comportamientos fluctuantes durante
el periodo de estudio en tanto que el crecimiento de la demanda ha registrado
variaciones de 79,69% hasta 85,54%, teniendo un promedio de 83,06%
durante el periodo de analisis.

Figura 30. Maxima demanda y factor de carga

5000,0

86,00

4500,0 A A 85,00
4000,0 4 + 84,00
AN A
3500,0 " NV v 4 \IVU ¥ W \ I \ I =T 8300
3000,0 ¥ 82,00
: 14 \| W
£ 25000 \! 81,00 4
2000,0 L] 80,00
1500,0 79,00
1000,0 78,00
500,0 77,00
0,0 . v T v . T 76,00
§3393888833388885588535588835338883%
s =2 o = C a5 2 o = C a5 2 o = C 9 2 o = C T2 o = cC o oe
o2 IS rev 2R IPes v R IPgavEES P v ERES P

m— \dxima Demanda (MW) s Factor de Carga(%)
Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 100). A. Dammartt,2011, Osinergmin

Costo marginal y precio regulado ponderados: el precio regular y costo
marginal ponderado han sido registrados en el tiempo con una diferencia
entre ellos de19.96 ctv US$/kWh en julio de 2008, con una diferencia minima
de 0.03 ctv US$/kWh en el 2003.
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Figura 31. Costo marginal y precio regulado ponderados
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Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 101). A. Dammartt, 2011, Osinergmin

El Mercado Libre de la Electricidad

Clasificacion de los usuarios: libres y regulados los cuales fueron regulados
mediante el Decreto Supremo N° 022-2009-EM, en donde se considera como
usuarios libres a los que no estan sujetos a regulacion de precio y pueden
negociar los precios, y usuarios regulados estan sujetos a tarifas que son
reguladas y/o supervisadas por el OSINERGMIN.

Agentes que participan en el mercado libre de electricidad: se ha considerado
3 tipos de agentes que son los generadores, los distribuidores y los clientes

libres que tienen la facilidad de contratar con el proveedor que les convenga.

Figura 32. Agentes que participan en el mercado libre de electricidad

-

Mercado Eléctrico Libre

Clientes libres Distribuidores

: Cliente libre
Agrupacion de
clientes libres que con

: Gran usuario
una potencia : Generador

contratada mayor o

igual a 10 MW : Distribuidor

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 101). A. Dammartt,2011, Osinergmin
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e Empresas participantes en el mercado libre: hasta diciembre 2009 se contaba
con 257 usuarios libres, 18 empresas de generacion eléctrica y 12 empresas
de distribucion.

Tabla 10. Empresas generadoras que participan en el mercado libre

Empresas de Generacion Eléctrica
Empresa de Generacién Eléctrica Atocongo S.A. - ATOCONGO

Empresa de Generacién Eléctrica Cahua S.A. — CAHUA
Chinango S.A.C. — CHINANGO

Consorcio Energético Huancavelica S.A. —- CONENHUA
Empresa de Generacién Eléctrica de Lima S.A. —- EDEGEL
Empresa Eléctrica de Piura S.A. — EEPSA

Empresa de Generacion Eléctrica de Arequipa S.A. — EGASA
Empresa de Generacién Eléctrica Machupichu S.A. — EGEMSA
Empresa de Generacién Eléctrica Nor Peru S.A. — EGENOR
Empresa Electricidad de los Andes S.A. —- ELECTROANDES
Empresa Electricidad del Peri S.A. — ELECTROPERU
Energia del Sur S.A. - ENERSUR

Empresa de Generacion San Gaban S.A. — SAN GABAN
Shougang Generacion Eléctrica S.A.A. — SHOUGESA
Sociedad Minera Corona S.A. (Div. Energia)

Sudamericana de Fibras S.A. — SDF ENERGIA

Termoselva S.R.L. - TERMOSELVA

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 104). A. Dammartt,2011, Osinergmin
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Tabla 11: Empresas de distribucién que participan en el mercado libre

Empresas de Distribucion Eléctrica

Consorcio Eléctrico de Villacuri S.A.C. — COELVISAC

Eléctrica Ede Cafete S.A. —- EDECANETE

Edelnor S.A.A. — EDELNOR

Electro Puno S.A.A — ELECTRO PUNO

Empresa Regional de Servicio Publico de Electricidad del Sur Este S.A.A —

ELECTRO SUR ESTE

Electro Sur Medio S.A.A. — ELECTRO SUR MEDIO

Empresa de Distribucion Eléctrica de Ucayali S.A.A. — ELECTRO UCAYALI

Empresa Regional de Servicio Publico de Electricidad del Centro S.A.
ELECTRO CENTRO S. A

Empresa Regional de Servicio Publico de Electricidad Electronoroeste S.A.

ELECTRONOROESTE

Empresa Regional de Servicio Publico de Electricidad del Norte S.A.A
ELECTRONORTE

Empresa Regional de Servicio Publico de Electricidad Electro Norte Medio S.A.

— HIDRANDINA

Luz del Sur S.A.A. — LUZ DEL SUR

Sociedad Eléctrica del Sur Oeste S.A. — SEAL

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 101). A. Dammartt, 2011, Osinergmin
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e Comportamiento del mercado libre de electricidad: se denomina asi a la
cantidad de usuarios atendidos por las empresas que generan electricidad
lo que sucede en caso contrario con los clientes libre que fueron atendidos
por las empresas considerando que los usuarios libres han sido estables.

e Estadisticas del mercado libre por tipo de empresa: se realizé un muestreo
en el mercado entre los afos 2003 y 2009, dividiéndose en los siguientes
grupos:

a. Numero de clientes libres: hace referencia a la cantidad de cliente libres
que han aumentado en el periodo analizado (5,33%).

Tabla 12. Numero de clientes libre

Tipo de Var. %
2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009
Empresa 2003-2009

Generadoras 79 82 71 70 88 100 105 32.91%
Distribuidoras 165 159 163 149 148 147 152 -7.88%
Total 244 241 234 219 236 247 257 5.33%

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 105). A. Dammartt, 2011, Osinergmin

b. Numero de puntos de suministro de energia: se ha visto un cambio en el
numero de suministros de clientes libres acerca de las empresas

generadoras y distribuidoras.

Tabla 13. Numero de clientes libre

Tipo de Var. %
2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009
Empresa 2003-2009

Generadoras 86 93 83 84 103 114 118 37.21%
Distribuidoras 165 159 163 152 151 149 154 -6.67%
Total 251 252 246 236 254 263 272 8.37%

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 106). A. Dammartt,2011, Osinergmin.

c. Ventas de energia: entre los afios 2003 y 2009 la cantidad de ventas

totales fueron aumentando se tuvo un crecimiento de 37,01%, con un
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aumento anual promedio de 13,81%, en las empresas de venta de energia

en el mercado libre se tuvo un crecimiento acumulado de 44,43%.

Tabla 14. Ventas de energia (GWh)

Tipo de Var. %
2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009
Empresa 2003-2009
Generadoras 7,079 7,594 7,804 8,123 9,688 10,737 10,224 44.43%

Distribuidoras
Total

1,693 1,643 1,762 1,869 1,684 1,727 1,794 5.98%
8,772 9,236 9,567 9,992 11,372 12,464 12,018 37.01%

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 107). A. Dammartt, 2011, Osinergmin.

d. Precio medio: este promedio ha presentado una tendencia decreciente

tanto de las empresas generadores y distribuidoras en total una pérdida

de -30,7%, siendo la disminucion acumulada de 31,9% y 20,7%, siendo el

precio de las empresas generadores menores que las distribuidoras.

e. Relacion

entre precios medios y energia vendida: se ha expresado en

nuevo sol por kWh y la cantidad vendida expresada en GWh por tipo de

empresa.

Figura 33. Precio medio del mercado libre por tipo de empresa

20,000 -
18,000 -
16,000 -

14,000

12,000
& 10,000
8,000 -

6,000
4,000
2,000

25.00
20.00
»
|
- 1500 &
=
=
1000 =
7,079 il 7,594 i 7,804
5.00
1,693 1,643] 1,762
1 1 0.00

2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009
N Ventas Generadoras I Ventas Distribuidoras

—#— Precio Generadoras —#— Precio Distribuidoras

Fuente: Adaptado de generacion de electricidad (p. 111). A. Dammartt,2011, Osinergmin.

f. Facturacion: es el resultado sobre los precios y los volumenes de venta.

g. Grandes Usuarios: se viene normalizan mediante la Ley N° 28832 acerca

de los grandes usuarios libres.
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> Redes Neuronales

Segun el libro Redes Neuronales Atrtificiales y sus Aplicaciones (Basogain
Olabe),ha definido a la seleccién de las redes neuronales artificiales tema: se
realiza la clasificacion mediante aplicaciones de Prediccion, Clasificacion,
Asociacion, Conceptualizacion, Filtrado y Optimizacion de los cuales los tres

primeros tipos de aplicaciones requieren un entrenamiento supervisado.

o Las primeras redes neuronales artificiales

=  Perceptron

e Arquitectura: también llamado mapeo de patrones para realizar la
clasificacion de modelos mediante del aprendizaje supervisado mediante los
valores binarios (0,1) y sus categorias, presentando 2 capas de unidades
procesadoras (PE), y solo 1 presenta capacidad de adaptar o modificar los
pesos, también se puede adicionar capas las cuales no puede modificar las
conexiones, inicia ai continua por la conexidén con la neurona j asignandole un
peso de valor wiji, para lo cual se realiza la suma ponderada acerca de las
entradas Sj = Z ai wji.Se deber en cuenta si la sima de entradas ponderadas
€s mayor o menor que un cierto valor umbral y genera la salida " xj" segun la

ecuacion anterior
Si Sj > 0 entonces Xj = 1, Si Sj <= 0 entonces Xj = 0

Figura 34. Unidad Procesadora Basica del Perceptrén
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Fuente: Adaptado de Redes Neuronales Artificiales y sus Aplicaciones (p. 26), X. Basogain Olabe.
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Figura 35. Red Perceptron de dos Capas

OUTPUT LAYER

ADNAETABLE
WLIGHTS

NPT LAYER

Fuente: Adaptado de Redes Neuronales Artificiales y sus Aplicaciones (p. 26), X. Basogain Olabe.

Se realiza un entrenamiento para presentar la red que cuenta con parejas de
vectores secuenciales con el fin de llegar a un conjunto de valores de pesos
de la red correspondientes al conjunto de entrenamiento luego del
entrenamiento ya no pueden ser modificados, para realizar la adaptacion se

puede realizar mediante siguiente regla para el aprendizaje del Perceptron.
Wijinuevo = Wijiviejo + C (tj * X))

donde:

tj: valor de la salida deseada

Xj: valor de salida producida por la unidad procesadora

ai: el valor de la entrada i

C: el coeficiente de aprendizaje.

Este es un proceso secuencial que mejora con cada iteracidon hasta
estabilizar a este proceso se denomina red convergente el cuenta con 2
posibilidades la primera es cuando se haya aprendido correctamente el
proceso Yy la otra cuando no haya comprendido el proceso.

Separacion Lineal: un de los mayores problemas encontrado a pesar del éxito
obtenido, es la imposibilidad de adaptar los pesos de todas las capas, sin
poder disefar un algoritmo con el fin de propagar las correcciones de los
pesos mediante las redes de multicapa, su principal limitacion es que la
unidad de salida solo puede clasificar patrones linealmente separables es

decir que las clases se puede separar en 2 clases mediante una linea.
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Figura 36. Separabilidad Lineal

LINEANLY SEPARABLE REGIONS

Fuente: Adaptado de Redes Neuronales Artificiales y sus Aplicaciones (p. 28), X. Basogain Olabe.

Adaline — Madaline

Arquitectura de Adaline usa un dispositivo logico el cual realiza una suma
lineal acerca de las entras generando una funcion umbral para el resultado
de la suma, presentando una configuracion constituida por dos o mas
unidades Adaline, se ha analizado diferentes variaciones sobre los algoritmos
de aprendizaje de la Adaline, y Madaline con filtros adaptativos de eliminacion

de ruido y reconocimiento de patrones de sefales.
Estructura Adaline: con la unidad procesadora es representada por un circulo
con el simbolo sumatorio implementa una funciéon umbral, en cuanto a las
conexiones de cada entra se asocian a un valor de ponderacién llamado peso
wi, cuentan con un mecanismo de ajuste de los pesos, consiste en la
diferencia entre el valor de la salida y el valor esperado, por lo que esta unidad
procesadora va actuar como un sumador y después realiza la funcion umbral,

la salida de Adaline es +1 solo va permitir valores 0 y 1 segun la ecuacion:
1siS=2Ziawi>=0
Xj =

-1siS=Ziaiwi<0
El entrenamiento se realiza repetidamente con una serie de parejas de
entradas y salidas, con el objetivo de que durante la adaptacién se produzca
la adaptacion a la salida como propia para lo cual se usa la siguiente regla de

Widrow-Hoff expresada en la ecuacion:
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Awi =n ai (t * x)

Donde:

n: constante de aprendizaje
ai: salida de la unidad i
t: salida deseada

x: salida de la unidad Adaline

Figura 37. Red Adaline
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Fuente: Adaptado de Redes Neuronales Artificiales y sus Aplicaciones (p. 29), X. Basogain Olabe.

e Estructura Madaline: cuenta con una capa de unidades Adaline las cuales se
encuentran conectas a la unidad simple de Madaline, existe una conexién
entre la capa de entra y la de las unidades Adaline las cuales tienen un peso
ajustable asociado a cada una de ellas, se debe tener en cuenta acerca de
las conexiones entre la capa de Adaline y la unidad Madaline no tienen
asociado ningun peso, la unidad Adaline transmite su salida (-1 6 +1) a la
unidad Madaline la cual emplea una regla para obtener su salida y si la mita
0 mas presenta un valor +1 la salida de Madaline es +1, caso contrario la red
Madaline es -1.

o Red backpropagation

= |ntroduccion

Dentro de los disefios de algoritmos de entrenamiento de redes multicapa no se
tiene ninguno tipo con éxito, luego de la comprobacion de las limitaciones de una

capa, se realiz6 la invencion del algoritmo Backpropagation usando las redes
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neuronales artificiales, la cual se considera un método de entrenamiento de

redes multicapa, su proceso se el entrenamiento de capas ocultas.
» Arquitectura de la red backpropagation

Arquitectura de la red backpropagation : se da inicio por el lado izquierdo a su
lado derecho se encuentran las unidades que reciben salida procesadas las
cuales estan situadas en el centro, la unidad procesadora se caracteriza por

realizar una suma ponderada de las entradas.
= Algoritmo de entrenamiento

Usa un método de entrenamiento supervisado, en la cual se red se presenta en
pareja de patrones, en donde los patrones de entra emparejado cuenta con el
patron de salida deseada, en cada una de las presentaciones de cada peso son
ajustados de tal manera que disminuyan el error entre la salida deseada y la
respuesta de la red, este algoritmo conlleva a una fase llevar hacia adelante y la

siguiente hacia atras, estas fases se realizan por cada sesién de entrenamiento.

e Propagacion hacia Adelante inicia al presentar un patrén en la entrada de red,
cada uno de estas unidades corresponde con un elemento del vector patrén
de entrada las cuales toman el valor de cada elemento del patron de entrada
calculando su valor de activacion o nivel de salid de la primera capa par lo
cuse va usara la unidad procesadora j obtiene la cantidad Sj segun la

ecuacion
S = Zi ai Wi

generando la salida o nivel de activacion segun la ecuacion
Salida = f(Sj)
La funcién f es una funcién umbral genérica, de donde se destaca la funcion

Sigmoid y la funcion Hiperbalica.
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Figura 38. Fase de Propagacion hacia Adelante
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Fuente: Adaptado de Redes Neuronales Artificiales y sus Aplicaciones (p. 79), X. Basogain Olabe.

Propagacion hacia Atras: luego de la propagacion hacia adelante, inicia la

fase de correccidon o propagacion hacia atras, segun los calculos acerca de

las modificaciones de los pesos sobre las conexiones se inicia por la capa de

salida y luego hacia las otras capas de la red hasta llegar a la entrada, dentro

de los ajustes se clasificaron 2 grupos ajuste de unidades procesadoras de

la capa de salida y ajuste de unidades procesadoras de las capas ocultas

Ajuste de Pesos de la Capa de Salida: es relativamente facil porque existe y

se conoce el valor deseado por cada salida, cada una de las unidades de la

capa de salida produce un numero real como salida para luego evaluar con

el valor deseado, luego de obtener el resultado de las comparaciones se

calcula el valor de error §; mediante la siguiente ecuacion

Donde:

O = (4 &) f(S))

tj: el valor de salida deseado

f: la derivada de la funcion umbral f.
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Figura 39. Calculo de los valores de la Capa ¢; de Salida

Fuente: Adaptado de Redes Neuronales Artificiales y sus Aplicaciones (p. 79), X. Basogain
Olabe.

= Aplicaciones de la red backprogation
Se usan en aplicaciones que incluyen clasificacién de imagenes, sintesis de
voz, clasificacion de ecos de sonar, sistemas de base de conocimiento,
codificacion de informacién y muchos otros problemas de clasificacion y
problemas de percepcion, se ha podido realizar mejoras por la combinacion
de algoritmos convencionales y una backpropagation, para los
reconocimientos de voces y de formas con 2 dimensiones, siendo muy util en
las aplicaciones sobre identificaciones de numeros escritos a mano, lectura
de caracteres escritos a mano, ordenamiento de partes en una produccion
industrial, inspeccion automatica de defectos y procesado de imagenes

médicas.
= Algoritmo Computacional

Es una secuencia de pasos ordenados en forma légica, para poder solucionar

un determinado problema, usando un lenguaje de programacion.
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2.3. Bases Conceptuales

Las bases conceptuales descritas con la finalidad de poder describir el
constructor de la presente tesis, que esta relacionado directamente con el
instrumento disefiado para poder evaluar las variables que son objeto de estudio,
relacionados con poder modelar el consumo de la energia eléctrica por parte de
las principales ciudades del pais, asi como el crecimiento de la poblacion como
de la industria que nos llevan a poder describir un método donde estas variables
puedan ayudar a poder estimar la demanda futura de la energia eléctrica en el
pais, los resultados de las mediciones que se realizara nos permitira crear un
modelo computacional, que sera el aporte a la comunidad cientifica como para
la poblacion y autoridades encargadas con la gestion de los recursos energéticos

en el pais.
2.4. Definicion de términos basicos:

» Redes Neuronales Artificiales: segin (Basogain Olabe), es la unidad
analogica a la neurona biolofica considerada con un elemento procesador los
cuales cuentan con entradas combinadas las cuales se combinan en una
suma basica.

= Comprension de Imagenes: segun (Basogain Olabe) es la transformacion
de los datos de una imagen a una representacion diferente que use menos
memoria o se peude reconstruir una iamgene inperceptibles.

= Reconocimiento de Patrones en imagenes: (Basogain Olabe) es una
aplicacion tipica acerca de la como clasificar los objetos que son detectados
mediante un sonar.

* Procesador de Senal: segun (Basogain Olabe) son los problemas que se
solucionan mendiante los calculos tradiciones que se van requerir durante un
proceso expoencial con cierto numero de entradas.

= Ano Seco: segun (Dammert Lira, Molinelli Aristondo, & Carbajal Navarro,
2011) hacer referencia a los afios hidrologicos con poca precipitacion, que se
encuentran con un portcentaje entre 60% y 80% y en los casos de

extremadamente secos se refiere entre un 80% y 100%,
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Ano humedo: segun (Dammert Lira, Molinelli Aristondo, & Carbajal Navarro,
2011) se denomina asi a los afios hidrologicos con bastante precipitacion con
un porcentaje de humedad entre 40% y 60% y en afos extremadamente
humedos llega a un promedio entre 0% a 20%.

Ano normal o promedio: segun (Dammert Lira, Molinelli Aristondo, &
Carbajal Navarro, 2011), se hace referencia a los anos hidrologicos con una
presipitacion promedio anual comparado con los criterios historicos con un
porcentaje que no exede entre el 40% y 60%.

Resevas probadas : segun (Dammert Lira, Molinelli Aristondo, & Carbajal
Navarro, 2011) se refiere a la probabilidad de existencia alta que se tenga un
elevado numero de incertidumbre cercano al 100%.

Reserva no probadas: segun segun (Dammert Lira, Molinelli Aristondo, &
Carbajal Navarro, 2011) son aquellas reservas problarebles o posibles, con
un nivel de incertidumbre nemos comparada con las reservas probadas.
Energia primaria comercial: segun (Dammert Lira, Molinelli Aristondo, &
Carbajal Navarro, 2011) es la energia que usada en la oderta y demanda del
mercado energetico usado para la produccion en otras fuentes de energia.
Energia primaria no comercial: segun (Dammert Lira, Molinelli Aristondo, &
Carbajal Navarro, 2011) se refiere a la energia que no se oferta ni demanda

en el mercado usado para el propio consumo.

79



ll. HIPOTESIS Y VARIABLES
3.1. Hipétesis

Hipétesis General

- El algoritmo computacional basado en redes neuronales realiza el analisis
predictivo del consumo de energia eléctrica en el Peru
- El algoritmo computacional basado en redes neuronales no realiza el

analisis predictivo del consumo de energia eléctrica en el Peru
Hipotesis Especificas

El disefio de un algoritmo computacional basado en redes neuronales permite el

analisis predictivo del consumo de energia eléctrica en Mega Watts en el Peru.?

¢ Sera posible realizar un analisis mediante un algoritmo computacional basado
en redes neuronales, para realizar el andlisis predictivo del consumo de energia

por hora, por horarios del dia, por meses del afio y por estaciones del afio??
3.1.1. Operacionalizacion de variables

» Variable 1. Consumo de Energia Eléctrica

» Dimensiones: Consumo de energia eléctrica

Consumo de Energia Eléctrica segun (Dammert Lira, Molinelli Aristondo, &
Carbajal Navarro, 2011), es la cantidad de energia usada por cada suministro
segun un periodo determinado por el cual se genera una facturacion al aplicar

un precio por kilovatio hora (kWh), segun se la empresa que las brinda.

» Indicadores:

e Consumo en MegaWatts segun el libro (Dammert Lira, Molinelli Aristondo,
& Carbajal Navarro, 2011) es una equivalencia a la potencia de millén de
vatios o de mil kilovatios la cual varia segun la funcién o potencia del

consumeo.
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Horarios del dia segun (Dammert Lira, Molinelli Aristondo, & Carbajal
Navarro, 2011)durante el consumo de la energia se cuanto con horario
denominamos hora punto de mayor consumo por que el precio se alterara
segun el horario de consumo.

Meses del afo segun (Dammert Lira, Molinelli Aristondo, & Carbajal
Navarro, 2011), ya que tiene meses con mayor precipitacion y viceversa esto
va influenciar en el consumo y el precio del servicio.

Estaciones del afio segun (Dammert Lira, Molinelli Aristondo, & Carbajal
Navarro, 2011) influenciaran con el consumo de la electricidad ya que se en
los meses de mayor calor el consumo es mayor y todo lo contrario en la época
de invierno

Variable 2: Redes Neuronales

Segun el libro de Redes Neuronales Artificiales y sus aplicaciones de
(Basogain Olabe) se define a las redes neuronales como inspiracion de las
redes neuronales biologicas del cerebro humano en cual cuenta con
elementos organizados parecidos al cerebro humano, las cuales cambian en
su comportamiento segun su entorno o necesidad las cuales cuentan con
entradas y salidas las cuales se generalizan de forma automatica por su

estructura y naturaleza.
Dimensiones:

Medicion del rendimiento de la Red Neuronal segun (Basogain Olabe) las
redes son algoritmos de aprendizaje automatico los cuales proporcionan una
mejor precision en muchos de los casos en otra no satisfacen por lo que cada
una de las aplicaciones cuenta con un ajuste segun sus necesidades

buscando el mejor rendimiento del modelo.

Indicadores:
Sensibilidad segun (Basogain Olabe) se trata de interpretacion de los pesos
de las redes neuronales mediante los métodos conocidos la cual se basa en

medicion del efecto que observa una salida la cual es altera por la entrada
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cuando se observa mayor cargar en la salida mayor es la sensibilidad de
entrada.

Especificidad segun (Basogain Olabe) se trata el porcentaje que se obtiene
como resultado negativo acerca de una prueba ya que se sabe que ninguna

cuenta con un 100% de especificidad ya que siempre se puede obtener un

falso positivo.

Tabla 15. Variables, dimensiones e indicadores

Variables Dimensiones Indicadores Calculo del
indicador
Consumo de Consumo de Consumo en Medido y calculado
Energia energia eléctrica Mega Watts por: en Watts:
Eléctrica
La hora del dia La hora del dia
El mes del afo
El mes del afio Las estaciones del
ano
Las estaciones
del ano
Redes Medicion del Sensibilidad VP / (VP + FN)
Neuronales rendimiento de la
Red Neuronal —
Especificidad VN / (VN + FP)

Fuente: Elaboracion propia
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IV. METODOLOGIA DEL PROYECTO

Segun el libro metodologia de la investigacién (Sampieri, Fernandez Collado, &
Baptista Lucio), podemos de definir a la presente tesis como una investigacion

monometodica es decir solo usa un solo método cuantitativo.
4.1. Diseino metodolégico
Tipo de la Investigacion

Segun el libro metodologia de la investigacién (Sampieri, Fernandez Collado, &
Baptista Lucio) por ser podemos definir que el presente trabajo sera considerado
aplicado ya que se va aplicar los conceptos de las redes neuronales para realizar
la prediccidon del consumo de energia eléctrica, aplicada a los diferentes

departamentos del Peru.

Se considera en el proceso investigacion bibliografica; como revisiones de
articulos cientificos, tesis de pregrado y posgrado, libros, etc. Con respecto al

tema, permitiendo soluciones de diferentes métodos

Adicionalmente se considera investigacion explicativa, analizando el tema de

demanda electica, consumo eléctrico, etc. en el pais
Diseno de la Investigacion

Segun el libro metodologia de la investigacion (Sampieri, Fernandez Collado, &
Baptista Lucio), se define como una tesis de disefio preexperimental ya que se
realizar un estudio exploratorio, pero los resultados deben ser observados con
precaucion ya que se trata de una descripcion acerca de la situacion
problematica del consumo de energia eléctrica antes y después y finalmente se
realizara una comparacion con una referencia estatica que es el consumo de

energia eléctrica en otros paises.
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4.2. Método de investigacion.

Segun el libro metodologia de la investigacion (Sampieri, Fernandez Collado, &
Baptista Lucio), para la presente investigacion lo definiremos como el método
cuantitativo o método tradicional ya que se realizar una evaluacion acerca de las

caracteristicas.

Considerando los datos obtenidos se debe realizar el desarrollo de la red

neuronal artificial (ANR) que implica los siguientes pasos

a) Acceder a los datos y prepararlos

b) Crear la red neuronal

c) Configurar las entradas y salidas de la red

d) Ajustar los parametros de la red (las ponderaciones y tendencias) para
optimizar el rendimiento

e) Entrenar la red

f) Validar los resultados de la red

g) Integrar la red en un sistema de produccién (demanda eléctrica)

4.3. Poblaciéon y muestra.

Poblacion

Segun el libro metodologia de la investigacién (Sampieri, Fernandez Collado, &
Baptista Lucio), se ha considerara como poblacion al conjunto de candidatos
para formar parte del estudio, para el caso de la presente tesis la poblacion esta
conformada por las principales ciudades de Pais, por la caracteristica de tener

datos del consumo de energia eléctrica.
Muestra

Segun el libro metodologia de la investigacién (Sampieri, Fernandez Collado, &
Baptista Lucio), en donde se define a la muestra como la parte de la poblacion
que sera utilizada en la investigacion, para la presente tesis la muestra sera

considerada por las siguientes ciudades del pais:
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- Lima

- Arequipa
- Tacna

- lca

- Cuzco

- Puno

- Loreto

- Junin

- Cerro de pasco
- Chiclayo
- Piura

4.4. Lugar de estudio.

En el presente trabajo de investigacion, el lugar de estudio esta representado por
el lugar fisico donde se realizara la recuperacion de datos, por la naturaleza del
estudio cuenta con un analisis con envergadura por lo que no se cuenta con un
lugar especifico de estudio, se realizar un mecanismo para poder modelar el

consumo de energia eléctrica.
4.5. Técnicas e instrumentos para la recoleccion de la informacion.

Segun el libro metodologia de la investigacién (Sampieri, Fernandez Collado, &
Baptista Lucio), se define al instrumento de recoleccion de dato mediante los
cuales permite recopilar la informaciéon necesaria para el analisis de las
investigaciones, en la presente investigacion, el instrumento de recoleccidon de
datos es considerado las fichas de observacion, donde se registrara el consumo
de energia eléctrica de cada distrito asi como su poblaciéon en un ano indicado

como también el consumo realizado por cada mes del afio.

4.6. Analisis y procesamiento de datos.

Segun el libro metodologia de la investigacién (Sampieri, Fernandez Collado, &
Baptista Lucio), de define el analisis estadistico de datos, el cual estara

compuesto por el ordenamiento légico de la informacion del consumo de energia

85



eléctrica por cada distrito de la ciudad de Lima, en este caso, los datos seran
ordenados por distrito, por afio y por mes, el procesamiento de los datos se
realiza en dos tiempos, el primero corresponde a los datos de entrenamiento,
donde seran ingresados al algoritmo para que pueda aprender el
comportamiento del consumo de energia eléctrica, el resultado es tener el
algoritmo entrenado, en este caso podemos realizar predicciones con datos de

entrenamiento para poder comprobar y validad la etapa de entrenamiento.

El segundo proceso se realiza realizando las predicciones de meses y afos
futuros, donde se tiene como caracteristica la poblacion estimada para esos
afnos, el resultado de este proceso, es una cantidad de energia que corresponde

al consumo que deberia de tener en el mes y afio seleccionado.

4.7. Aspectos éticos en investigacion

Los datos tratados son obtenidos de las bases de datos de sistemas de gestion
energéticas, mismos que son de acceso abierto a investigadores interesados en

tratar tematicas de proyecciones energéticas.
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V. RESULTADOS

5.1. Resultados descriptivos

Los resultados que se muestran a continuacion son parte del algoritmo
computacional obtenido basado en redes neuronales, cuya programacion se
encuentra en (Anexo 1). Mismo que ha seguido la siguiente Iégica de disefio y

segun las teorias establecidas en el marco tedrico.

Figura 40. Modelo logico del sistema

Access Research and Quantify Share
Files Reporting
Data Analysis
_,\\\ xls & Visualization D [y [y
1 ] a—
TEE @ | =]
Model o
Databases s Development Applications
- g
§=31; K=30
-_ A ‘=blsprice
tﬂ P=C-S+K*ex
Application
Datafeeds Development Production
oA~
71.92 5332 81
Java NeT

—_—

Fuente: Elaboracion propia

Se muestra la plataforma disefiada en Matlab, mediante la cual se pueden
realizar las siguientes acciones: Cargar bases de datos referentes a los
parametros mostrados, creacion de una red de analisis predictivo, entrenar la red
neuronal, asi como determinar el consumo en MegaWatts respecto a parametros
de entrada preestablecidos en la programacion para una estimacion del

consumo energeético eléctrico de una cantidad de poblacion.
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Figura 41. Programa ejecutado en Matlab
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Fuente: Elaboraciéon propia

Figura 42. Aplicativo para la prediccion del consumo de energia eléctrica

SISTEMA PARA LA PREDICCION DEL CONSUMO DE ENERGIA ELECTRICA

+ENTRADAS

PROCESOS
PIA  cargrDas |
MES
_ CREARRED  Nuevo |
HORA s [
POBLACION _

RESULTADO EN MW

Fuente: Elaboracién propia

En el aplicativo se pueden visualizar las siguientes funciones:

- Cargar datos: funcion mediante la cual se puede cargar archivos que
contengan data acorde a la matriz de programacion con el fin de poder
realizar un entrenamiento

- Crear red: permite la creacion de un analisis de prediccion

- Entrenar red: Permite realizar un proceso de alimentacion del

comportamiento de una red en especifico con el fin de elaborar reportes

de proyeccion
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- Figura 43. Zona de procesos del sistema

PROCESOS

Fuente: Elaboracion propia

5.2. Resultados inferenciales

Se realiz6 la carga del histérico de la base de datos para la zona en estudio -
sector Lima. con el fin de entrenar el sistema mediante los datos de afio, dia,

hora y cantidad de consumo energético eléctrico en Megawatts.

Figura 44 Testeo de la data cargada
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Fuente: Elaboracién propia
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Tabla 16. Valores medidos sobre poblacidén de sector Lima

Afo Dia Hora MegaWatts
2008 1-Ene 22:00 13854
2009 1-Ene 22:00 13970
2010 1-Ene 22:00 15381
2011 1-Ene 22:00 15848
2012 1-Ene 22:00 18945
2013 1-Ene 22:00 17177
AEP 2014 1-Ene 22:00 18466
2015 1-Ene 22:00 15040
2016 1-Ene 22:00 15621
2017 1-Ene 22:00 16243
2018 1-Ene 22:00 16151
2019 1-Ene 22:00 15859
2020 1-Ene 22:00 15280
2021 1-Ene 22:00 13508
2022 1-Ene 22:00 20820

Fuente: Elaboraciéon propia

25000

20000

15000

10000

5000

Tendencia del consumo eléctrico 2008 - 2022

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Fuente: Elaboracion propia

En el mismo sentido, se realizaron mediciones para otro sector, cabe sefalar que el
entrenamiento no solo estuvo basado en el
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Tabla 17. Valores medidos sobre poblacién de sector Lima

Afo Dia Hora MegaWatts
2008 1-Ene 22:00 13860
2009 1-Ene 22:00 13558
2010 1-Ene 22:00 14743
2011 1-Ene 22:00 15243
2012 1-Ene 22:00 18593
2013 1-Ene 22:00 16628
2014 1-Ene 22:00 18089
2015 1-Ene 22:00 14580
2016 1-Ene 22:00 15154
2017 1-Ene 22:00 15727
2018 1-Ene 22:00 15687
2019 1-Ene 22:00 15195
2020 1-Ene 22:00 14833
2021 1-Ene 22:00 13102

Fuente: Elaboracion propia
Se obtuvo que la proyeccion fue la siguiente:

Tabla 18. Valores en proyeccion Estacion 2022

Estacion Dia Hora Consumo
2022 1-Ene 22:00 20415
2022 1-Ene 22:00 20358

Fuente: Elaboracion propia
Donde la proyeccion fue menor al consumo realizado en esa estacion, dia y hora
a) Base de Datos

Los datos para realizar el proyecto son valores de consumo de potencia eléctrica
tabulados de forma anual pertenecientes al sector Lima en el periodo de tiempo 2008
- 2021. Los datos son entregados por la empresa eléctrica particular y se presentan en

la siguiente tabla 16

De la base de datos se analiza que los valores de minimo y maximo consumo fueron en
el afio 2022 y el afio 2008 que corresponden a 20820 y 13508 MW respectivamente.
Estos valores minimo y maximo de la serie de tiempo permiten realizar la normalizacion
de los datos lo cual es muy importante para el procesamiento en la RNA.

Los valores de consumo de potencia eléctrica de los 14 afos se presentan en la figura
43 como una curva que describe una serie en el tiempo, las fluctuaciones que presentan

corresponden a las variaciones tipicas de consumo.

91



b) Preparacion de datos.
Normalizacion de datos

Los datos que se presentan en la serie de tiempo no pueden ser procesados
directamente por la RNA, debido a que al tratar de procesar valores muy grandes
tardaria mucho tiempo realizando los calculos, retrasando el proceso y en el peor
de los casos colapsando el sistema. Para evitar esto se realiza la normalizacion
de los datos de entrada a valores en el intervalo 0 a 1, la féormula utilizada para

normalizar los valores es la siguiente:

[datal — minDatal]
[Datamax — Datamin]

Datalnor =

Donde:

Data1nor= valores normalizados
data1=Valores a escala inicial
Datamin= valor minimo de la serie
Datamx=valr maximo de la serie

Los datos de consumo de potencia eléctrica para los 72 meses normalizados se

presentan en la
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Figura 45 Testeo de la data cargada

Data1 normalizados

T T T

0.8 T
0.7 .
0.6 T
0.5 .
04 T
03[ .
0.2 .

01 .

0 1 1 | 1 1 1
2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022

Fuente: Elaboracién propia

c) Conjuntos de entrenamiento y de prueba.

Del total de datos mostrados en la serie de tiempo se dividen en dos grupos, de
la siguiente manera: 85% del total de datos para el proceso de entrenamiento,
que corresponde a los datos en el intervalo del afio 1 al 10 ; y, el 15% restante
para el proceso de prueba que corresponde a los datos de la serie de tiempo
pertenecientes al intervalo delos afos 11 al 15.

La division de los datos se realiza siempre considerando que el mayor
porcentaje de datos es necesario para el entrenamiento y el porcentaje de datos
restantes es muy importante para validar el desempefio de la RNA mediante la
comparacion de la proyeccion en el proceso de prueba, si se seleccionase el
100% de datos para el entrenamiento, no se podria validar si la proyeccion de la

RNA es correcta, debido a que no se tendria valores nuevos para probar la RNA.
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Tabla 19. Division de datos para entrenamiento y prueba

Pasos Numero de %distribucién
datos datos
Entrenamiento 15 85
Prueba 10 15
Total 5 100

Fuente: Elaboracién propia
d) Proceso de entrenamiento.

Para realizar el proceso de entrenamiento se considera de forma adecuada el
tamano del vector de entrada, el cual contiene los datos como entrada para este
proceso.

El tamano del vector de entrada debe contener un patrén que marque una
tendencia en el tiempo; asimismo, se debe contar con un vector de salida u
objetivo que corresponde a la salida deseada de entrenamiento.

Durante el entrenamiento se generan errores al evaluar la salida de la RNA con
la salida esperada, esto provoca que el algoritmo de entrenamiento modifique
los parametros relacionados al proceso, es decir, los pesos y bias de las
neuronas de la o las capas ocultas y salida.

La matriz de entrada P ( patron de entrada) y el vector de salida T ( salida
deseada) estan definidos en la Tabla yy , el tamafo de la matriz de entrada es
de 10 x 15, y el vector de salida es de 1 x 48, es importante que las dos variables
tengan la misma cantidad de columnas, debido a que cada columna de la matriz

de entrada corresponde al patron que describe cada valor del vector de salida.
e) Implementacion de la Red Neuronal Artificial.

Para implementar la RNA en el software MATLAB se debe realizar diagramas

de flujo del programa para seguir la secuencia de la l6gica de funcionamiento

de la red neuronal.

Se desarrollo dos diagramas de flujo
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1. Diagrama de flujo del proceso de entrenamiento
Figura 46 Diagrama del algoritmo de entrenamiento de la RNA
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Fuente: Elaboracién propia
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2. Diagrama de flujo del programa para el proceso de prediccion

La primera proyeccion el valor de N sea igual a 3, las variables almacenadas
en el archivo Pesos.m son cargadas en este nuevo proceso para utilizar el valor
de la matriz de pesos Wi y vector bias bi en la propagacién hacia adelante, el
vector de entrada es realimentado con los nuevos datos proyectados y genera
nuevas proyecciones, este proceso se repite hasta que el valor de la variable
k sea igual al numero de la variable N.

El objetivo de establecer el horizonte de tiempo N igual a 3 para obtener la
primera proyeccion es realizar la prueba en ese intervalo de tiempo con el
criterio de evaluacion de mapa mental , y si es porcentaje de error obtenido
cumple con la condicion de ser inferior al establecido como aceptable se
procede a extender la proyeccion cambiando el valor de N a un numero mayor
a 3,y se vuelve a repetir el proceso, es decir, se carga el archivo Pesos.m, se
realiza la propagacion hacia adelante, el vector de entrada es realimentado con
los nuevos datos proyectados generando nuevas proyecciones hasta que el

valor de la variable k sea igual al de la variable N.
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Figura 47 Diagrama de flujo 2 del Proceso de Prediccion
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Fuente: Elaboracion propia

Desarrollo del programa en MATLAB se encuentra en el anexo

f) Desarrollo del programa en matlab

El Programa desarrollado en el software matlab se encuentra en el anexo
1. Los datos considerados esta en el archivo data1.txt se almacena datos
de demanda electrica para sector de Lima en por afios desde el 2008 al
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2021 vy se realiza el preprosesamiento de estos datos tal como se

detalla en las isntrucciones :

Brrr**E*X*XBase de datos (serie temporal- en afios en este caso 15 afos)
p=datel(1:15,4);
data=[p']

FXFFAFKKRRX%X 5o calcula el Valor maximo y minimo de la serie temporal
maxData = max(data) ;
minData = min(data);

RXFHREXX*** 5@ regliza Normalizacion de la serie temporal con valores -1 a1l
BXFARFXXXX*Nara realizar los caluclos
Datasetnor = (data-minData)/(maxData-minData)

2. Para el entrenamiento d la red se implementa la funcion denominada
neuralTrain
.se considera los valores de inicilaizacion de la red neuronal

La funcion neuronalTrain nos entrega los pesos sinapticos entrenados,
bias, error

» El resultado del error despues de entrenar la red se muestra en la figura

Figura 48 Error de Propagacion de Entrenamiento de la RNA

1800 Resultado del error en descenso del MSE

1600

1400

- -
© o N
o o o
o o o

T

Error medio cuadratico
(2]
o
o

400

200 ,

0 | | | | | | | | L )
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Numero de épocas

Fuente: Elaboracién propia
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» El resultado despues del entrenamiento de la red con propagacion hacia
adelante y con valores de datos normalizados
Se muestra los datos historicos y del entrenamiento

Figura 49 Datos historicos y datos después de entrenar
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Fuente: Elaboracion propia

3. Resultado de prediccion

Para relizar el proceso de prediccion se realiza de acuerdo al diagrama de flujo
Del praceso prediccion se realiza el programa en el software matlab siguiendo
los pasos indicados

Se carga los datos luego se realiza el preprocesamiento de los datos
(normalizacion) se detalla

% ***  Base de datos (serie temporal)
load datel.txt

% Base de datos (serie temporal)
p=datel(1:15,4);

data=[p']

%Valor maximo y minimo de la serie temporal
maxData = max(data);

minData = min(data);
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%Normalizacion de la serie temporal
Datasetnor = (data-minData)/(maxData-minData);

Luego se carga los pesos sinapticos y bias de la red entrenada
Se define el vector de entrada para la prediccion de los datos temporales
Seguidamente se define el Horizonte de tiempo a proyectar

Con los datos obtenidos se obtiene los datos de proyeccion , luego se realiza
una grafica de los datos historicos y datos de proyeccion

Figura 50 Datos Historicos y de Proyeccién
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Fuente: Elaboracién propia

El dato de proyeccion de demanda de la energia es
P= 16243 MegaWatts

Este dato se puede mejorar variando las neuronas en la capa oculta
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Tabla 20. Resumen de la Arquitectura de la Red Neuronal

Parametro Modelo
Arquitectura multicapa 1-12-1

Numero de neuronas de entrada 1

Numero de neuronas capa oculta 12

Numero de neuronas capa de salida 1

Funcion de activacion capa oculta Tangente hiperbolica
Funcion de activacion de capa de salida pureline

Algoritmo de aprendizaje Backpropagation
Aprendizaje supervisado

Fuente: Elaboracién propia
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VI. DISCUSION DE RESULTADOS

6.1. Contrastacion y demostracion de la hipotesis con los resultados

HG: El algoritmo computacional basado en redes neuronales realiza el analisis
predictivo del consumo de energia eléctrica en el Peru, se observa que, mediante
las corridas realizadas en el sistema, y analizando en un intervalo de tiempo para

obtener el consumo del aio 2022, se obtiene un porcentaje de error de:

20415-20108
20415
307

%%error :

%error :

=1.504%
5

Para lo cual valida en que se encuentra en un margen aceptable para aseverar
que el algoritmo computacional realiza la prediccion del consumo de energia

eléctrica con un porcentaje de acierto muy alto.
Hipétesis Especificas

HE1: Respecto a la primera hipotesis, se observa que segun la grafica de disefio,
se pudo realiza la prediccion en unidades de medida de energia eléctrica, ello se

ve reflejado en el consumo obtenido.

HE2: Se ve reflejado en el resultado respecto a la cantidad de poblacién que se
cambio para el afio 2022, y la cercania respecto al valor de consumo de energia

obtenido.
6.2. Contrastacion de los resultados con otros estudios similares

Debido a la naturaleza experimental de la investigacion, no existen antecedentes

que evidencias la comparativa respecto a resutlados obtenidos,
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VILI.

CONCLUSIONES

La tecnologia implementada por medio de redes neuronales, es un aporte
significativo para diferentes ambitos de la sociedad. Ello permitid a la
presente tesis para poder elaborar un modelo predictivo de consumo en
el sector energeético.

Es posible realizar la proyeccion del consumo de energia eléctrica en
unidades deseadas, debido a la naturaleza de correspondencia entre
poblacion, y fechas, el sistema logré estimar el consumo en Megawatts
del afio 2022.

El modelo del perceptrén multicapa con funcién de activacion logistica en
la capa oculta y funciéon de activacién lineal en la capa de salida sirve
como un aproximador universal de funciones y también como aplicacion
para predecir los datos temporales en este caso de las demandas de
energia eléctrica con calidad.
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VIIL.

RECOMENDACIONES

Se recomienda realizar un estudio mas profundo respecto de los
indicadores de que utiliza la red neuronal, de esa forma se lograra una
mayor diversidad de predicciones y usos que se le puede brindar.

Se recomienda extrapolar la presente investigacion a modelos
energéticos de otros rubros o indicadores ambientales a fin de elaborar
proyecciones.

Se recomienda establecer una conversidn a moneda respeto al valor
estimado en Gigawatts a fin de establecer un modelo econémico de

proyeccion o prevision de gastos a nivel regional o nacional.

Se recomienda obtener la mayor cantidad de datos historicos para realizar
el entrenamiento de la RNA vale decir un 70% de los datos, dejando un

porcentaje minimo del 30% para el proceso de validacion.
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ANEXOS



ANEXO 1: MATRIZ DE CONSISTENCIA

Objetivos de la

Metodologia de

El problema de investigacién . . L Variables Dimensiones Indicadores . . L
investigacion investigacion
Problema general: . ,
0'ema genel Objetivo general Consumo en | Tipo de
- ¢Sera posible generar un , MeaaWatts , o
alaoritmo computacional basado Generar un algoritmo g ¢ investigacion:
9 P computacional basado en segun el libro aplicada
en redes neuronales, para
realizar el analisis predictivo redes  neuronales, para Variable Horarios del dia
. realizar el analisis predictivo . Consumo de . Disefio de
acerca del consumo de energia . | Independiente: . o segun ; o a
o del consumo de energia energia eléctrica investigacion:
eléctrica? eléctrica Consumo de =~ | Pre experimental
' energia eléctrica Meses del afio
Problemas especificos o - segun .
; Serd por;ible disefiar  un Objetivos especificos Estaci gel Poblacion:
;I oritmo computacional basado | DiS€iar  un algoritmo staciones A€l | conformada  por
9 P computacional basado en ano segun todos los
en redes neuronales, para el
g o redes neuronales, para departamentos
analisis predictivo acerca del ; S .
NP realizar el analisis predictivo I del Peru.
consumo de energia eléctrica en . Sensibilidad:
Mega Watts? del consumo de energia |, . . VP / (VP + FN
9 ' eléctrica en Mega Watts. Dependiente: ( )
. . . : ici® Muestra:
- ¢ Sera posible predecir mediante . . Redes Med|_C|<_)n del
. ; Realizar un mecanismo de rendimiento de la Conformada  por
un algoritmo computacional en S . Neuronales ot
base a redes neuronales el prediccion  mediante  un Red Neuronal toda la poblacion,
. o algoritmo computacional Especificidad: compuesta por
consumo de energia eléctrica
or afio y por mes? basado en redes neuronales, todos los
P ' para predecir el consumo de VN/ (VN + FP) departamentos
energia por afio y por mes. del Peru.
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ANEXO 2: PROGRAMACION EN MATLAB

function varargout = sistema_consumo_energia(varargin)
% SISTEMA_CONSUMO_ENERGIA MATLAB code for sistema_consumo_energia.fig

% SISTEMA_CONSUMO _ENERGIA, by itself, creates a new
SISTEMA_CONSUMO_ENERGIA or ralses the existing

% singleton*.

%

% H = SISTEMA_CONSUMO_ENERGIA returns the handle to a new
SISTEMA_CONSUMO_ENERGIA or the handle to

% the existing singleton*.

%

% SISTEMA_CONSUMO_ENERGIA('CALLBACK',hObject,eventData,handles,...)
calls the local

% function named CALLBACK in SISTEMA CONSUMO_ENERGIA.M with the given

input arguments.
%

% SISTEMA_CONSUMO_ENERGIA('Property','Value',...) creates a new
SISTEMA_CONSUMO_ENERGIA or raises the

% existing singleton*. Starting from the left, property value pairs are
% applied to the GUI before sistema consumo_energia OpeningFcn gets
called. An

% unrecegnized property name or invalid value makes property application
% stop. All inputs are passed to sistema_consumo_energia OpeningFcn via
varargin.

%

% *See GUI Options on GUIDE's Tools menu. Choose "GUI allows only cne

% instance to run (singleton)".

%

% See also: GUIDE, GUIDATA, GUIHANDLES

% Edit the above text to modify the response to help sistema_consumo_energia
% Last Modified by GUIDE v2.5 29-Dec-2022 01:41:11

% Begin initialization code - DO NOT EDIT

gui Singleton = 1;

gul_State = struct(’'gui_Name', nfilename,
'gui_Singleton', gui_Singleton,
'gui OpeningFcn', @sistema consumo_energia OpeningFcn,
‘gui OutputFcn', @sistema consumo_energia OutputFcn,
‘gui_LayoutFecn', [] .,
'gui_Callback’, [13;

if nargin && ischar(varargin{1})

gui_State.gui_Callback = str2func(varargin{l});
end

if nargout
[varargout{1l:nargout}] = gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
else
gui mainfen(gui State, varargin{:});
end
% End initialization code - DO NOT EDIT

% --- Executes just before sistema_consumoc_energia is made visible.
function sistema_consumo_energia_ OpeningFcn(hObject, eventdata, handles,
varargin)

% This function has no output args, see OutputFcn.
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% hObject handle to figure

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% varargin command line arguments to sistema_consumo_energia (see VARARGIN)

% Choose default command line cutput for sistema_consumo_energia
handles.output = hObject;

% Update handles structure
guidata(hObject, handles);

% UIWALIT makes sistema_consumo_energia walt for user response (see UIRESUME)
% uiwait{handles.figurel);

% =--- Outputs from this functicn are returned to the command line.
function varargout = sistema_consumo_energia OutputFcn(hCbject, eventdata,
handles)

% varargout cell array for returning output args (see VARARGOUT);

% hObject handle to figure

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Get default command line output from handles structure
varargout{1} = handles.output;

% --- Executes on button press in nuevo.

function nuevo Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to nueve (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
el=findobj(gcbf, 'Tag', ‘editl’);

set(el, 'String', "");

e2=findobj(gcbf, 'Tag', ‘edit2');

set(e2, 'String', "");

e3=findobj(gcbf, 'Tag', 'edit3');

set(e3, 'String', "")i

ed=findobj(gcbf, 'Tag', 'editd');

set(e4, 'String', "");

resultado=findobj(gecbf, 'Tag', 'resultado’);

set(resultado, 'String', "");

% --- Executes on button press in cargar.

function cargar_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to cargar (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

[FileName Path]=uigetfile({'*.mat;*.mat'}, 'Escoger')

113



load (strcat(Path,FileName)};

handles.datos = datos;

handles.docentes = docentes;
handles.rangos_entrada = rangos_entrada;
handles.target = target;
handles.entrenar_input = entrenar_input;
handles.entrenar_target = entrenar target;
handles.prueba test = prueba test;
handles.prueba_target = prueba_target;
handles.testset=testset;

guidata(hCbject,handles);

% --- Executes on button press in entrenar.

function entrenar_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to entrenar (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

handles .DATA = [ @ ;1 ;@];

handles.net.trainParam.show=1;
handles.net=train(handles.net,handles.entrenar_ input,handles.entrenar target,

(LD

% --- Executes on button press in clasificar.

function clasificar_Callback(hCbject, eventdata, handles)

% hObject handle to clasificar (see GCBQ)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
salida = sim(handles.net,handles.ndata);

set (handles.resultado, ‘String', salida );

%solucion = handles.DATA;

guidata(hCbject,handles);

function resultado Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to resultado (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hints: get(hObject, 'String') returns contents of resultado as text

% str2double(get(hObject, 'String')) returns contents of resultado as a
double
% --- Executes during object creation, after setting all properties.

function resultado_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to resultado (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: edit contrels usually have a white background on Windows.
% See ISPC and COMPUTER.
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if ispc && isequal(get(hObject, 'BackgroundColor'}),

get (8, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject, "BackgroundColer', 'white');

end

function editl_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to editl (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
edl=get(hObject, 'String’); %Almacenar valor ingresado

nedl = str2double(edl); %Transformar a formato double
handles.nedl=nedl; %Almacenar en identificador
guidata(hObject,handles)

% Hints: get(hObject,'String') returns contents of editl as text

% str2double(get(hObject, 'String')) returns contents of editl as a
double
% --- Executes during object creation, after setting all properties.

function editl_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to editl (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
% See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal(get(hObject, 'BackgroundColor'},
get (8, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject, 'BackgroundColor', 'white'};
end

function edit2 Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to edit2 (see GCBO)

% eventdata reserved - tc be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
ed2=get(hObject, 'String’); %Almacenar valor ingresado

ned2 = str2double(ed2); %Transformar a formato double
handles.ned2=ned2; %Almacenar en identificador
guidata(hObject,handles);

% Hints: get(hObject, 'String') returns contents of edit2 as text

% str2double(get(hObject, 'String')) returns contents of edit2 as a
double
% --- Executes during object creation, after setting all properties.

function edit2 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to edit2 (see GCBO)

% eventdata reserved - toc be defined in a future version of MATLAB

% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
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% See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal(get(hObject, 'BackgroundColcr'),
get (8, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', ‘white");
end

function edit3_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to edit3 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
ed3=get (hObJect, 'String'); %Almacenar valor ingresado

ned3 = str2double(ed3); %Transformar a formatc double
handles.ned3=ned3; %Almacenar en identificador
guidata(hObject,handles);

% Hints: get(hObject, 'String') returns contents of edit3 as text

% str2double(get(hObject, "String')) returns contents of edit3 as a
double
% --- Executes during object creation, after setting all properties.

function edit3 CreateFcn(hObject, eventdata, handles})

% hObject handle to edit3 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: edit contrels usually have a white background on Windows.
% See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal(get(hObject, 'BackgroundColcor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject, 'BackgroundColor', 'white");
end

function edit4 Callback{hObject, eventdata, handles)

% hobject handle to edit3 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
edd=get (hObject, 'String'); %Almacenar valor ingresado

ned4 = str2double(ed4); %Transformar a formatc double
handles.ned4=ned4; %Almacenar en identificador
guidata(hObject,handles);

% Hints: get(hObject, 'String') returns contents of edit4 as text

% str2double(get(hObject, "'String')) returns contents of edit4 as a
double
% --- Executes during object creation, after setting all properties.

function edit4 CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to edit4 (see GCBQ)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

3¢

¢ Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
% See ISPC and COMPUTER.
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if ispc && isequal(get(hObject, 'BackgroundColor'),
get(0, "defaultUicontrolBackgroundColor'))

set(hObject, 'BackgroundColor', 'white’);
end
% --- Executes on button press in guardar_1.
function guardar_1 Callback(hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to guardar_1 (see GCBO)
% eventdata reserved - tc be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
handles.ndata=[handles.nedl1]; %Almacenar en identificador
handles.ndata=[handles.ndata;handles.ned2];
handles.ndata=[handles.ndata;handles.ned3];
handles.ndata=[handles.ndata;handles.ned4];
guidata(hObject,handles)

% --- Executes on button press in crear.

function crear_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to crear (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
net=newff(handles.rangos_entrada,[10 1],{ tansig', 'logsig'}, "trainlm’);
handles.net=net;

guidata(hObject,handles);

function salir Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to salir (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
close;
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ANEXO 3: PROGRAMA PARA ENTRENAMIENTO DE LA RED

clc
clear
close all

%++++++++Base de datos (serie temporal)
load datel.txt
X FAEEX XX XXAX\Jlor maximo y minimo de la serie temporal

clc
clear
close all

%Base de datos (serie temporal)
p=datel(1:15,4);
data=[p']

B¥FFF*FIXXEXX*\9lor maximo y minimo de la serie temporal
maxData = max(data) ;
minData = min(data);

fXxEEXX***Normalizacion de la serie temporal
Datasetnor = (Dataset-minData)/(maxData-minData);

%Cantidad de entradas
inputs = 12;

%Cantidad de datos para entrenamiento
train = Datasetnor(1:60);

%Bucle para acomodar la matriz de entrada y vector de salida u objetivos
for i=1:length(train)-inputs

for j=1l:inputs
inputTrain(j,i) = train(i+inputs-j)
end
outputTrain(i) = train(i+inputs)
end

%***Parametros de entrenamiento
nodeHidden = 9;

epoca = 1000;

alfa = 0.018;

%Llama a la funcion de entrenamiento neuralTrain
[W1,b1l,W2,b2,error,errorAcumulado,Tdesnor,a2desnor,a2,e2] =
neuralTrain(inputTrain,outputTrain,nodeHidden,epoca,alfa);

%Plotea error

figure

plot(error)

title ('Resultado del descenso del MSE')
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xlabel ('Nimero de épocas', 'FontName', 'Arial’, 'FontSize',12)
ylabel ('Error medio cuadratico', 'FontName', 'Arial’, 'FontSize', 12)

%Propagacion hacia adelante
a3 = tansig(Wil*inputTrain + bl);
a4 = W2*a3 + b2;

%Plotea histodricos y resultado de entrenamiento normalizados
figure

plot(Datasetnor, 'r', 'LineWidth',2),

hold on,plot(13:1length(a4)+12,a4, 'b--", 'LineWidth"',2)
legend( 'Histoéricos', 'Entrenamiento’)

%Guardar pesos y bias
save('Pesos.mat', "W1','b1l", "W2","'b2")
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ANEXO 4. PROGRAMA DEL ARCHIVO PREDICCION

%Base de datos (serie temporal)
datal = [ 13854 13970 15381 15848 18945 17177 18466 15040 ...
15621 16243 16151 15859 15280 13508 20820 ];

%Valor maximo y minimo de la serie temporal
maxData = max(datal);
minData = min(datal);

%Normalizacion de la serie temporal
Datasetnor = (datal-minData)/(maxData-minData);

%Carga el archivo que contiene los pesos y bias del entrenamiento
load Pesos.mat

%Cantidad de entradas (iguales a las del entrenamiento)
inputs = 3;

%Define el vector de entrada P para proyecciodn
i=1;
for k=10:-1:10-inputs
P(i,1) = datal(k);
i=i+1;
end

%Horizonte de tiempo a proyectar
N = 3;
% Bucle para ingresar la salida como nueva entrada
for k=1:N

al = tansig(W1*P + bl);

a3(k) = W2*al + b2;

for i=inputs:-1:2

P(i) = P(i-1);

end

P(1) = a3(k);
end

%Plotea histoéricos (afho 2017 al 2022) y proyeccién seguin N
figure

plot(Datalnor, 'r','LineWidth',2),

hold on,plot(4:1length(a3)+5,a3, " 'b--"', " 'LineWidth',2)
legend( 'Historicos', 'Proyeccion')

%Calculo del error MAPE para evaluar proyecciodn

real=Dataset(10:end); %Seleccion de los ultimos 12 valores de la ST
a3sel=a3(1:12); %Seleccidén de los 12 primeros valores de la proyeccion
a3desn=(a3sel*(maxData-minData)+minData); %Desnormalizacidén de la salida
div=(abs(real-a3desn)./real); abs(x-xi)/x

promedio=mean(div); 5 Promedio

mape=promedio*100; Convertir en %

disp(mape+" %") Presentacidén en pantalla

3R 3R X ¥

120



ANEXO 5: CODIGO DE LA FUNCION NEURALTRAIN.M

Function[Wl,bl,W2,b2,error,errorAcumulado, Tdesnor,a2desnor,a2,e2]l=

neuralTrain (P, T, nodeHidden, epoca,alfa)
Q=size(P,2); % Cantidad de ejemplos

inputs=size (P,1); % Cantidad de entradas
outputs=size(T,1l); % Cantidad salidas

Wl=rand (nodeHidden (1), inputs); %Pesos capa de salida aleatoriamente

bl=rand (nodeHidden (1) ,1); % Bias de capa de salida inician
aleatoriamente

W2=rand (outputs,nodeHidden (1)) ; %Pesos capa oculta inician
aleatoriamente
b2=rand (outputs,l); % Bias de capa oculta inician aleatoriamente

maxData=86.29; %$Valor maximo de la serie temporal
minData=48.45; %$Valor minimo de la serie temporal

for Epocas = l:epoca % Cantidad de repeticiones total del bucle
errorAcumulado = zeros (outputs,l); % Suma de los errores
for i = 1:Q0 % Algoritmo de optimizacion

g=randi (Q); % Seleccidn aleatoria de entradas

% Propagacidén hacia adelante

al = tansig(Wl*P(:,qg) + bl);
a2 = W2*al + b2;
$Desnormalizacién para evaluar el MSE, PARA GRAFICAR
EL ERROR

Tdesnor=(T (:,q) * (maxData-minData)+minData) ;
a2desnor=(a2* (maxData-minData)+minData) ;

rFFxxxx+4Cilculo del error desnormalizaddo
e2=Tdesnor-a2desnor;
FrAAxAAxxX**Retropropagacidén de las sensibilidades
Qo

e = T(:,gq)-a2; % error de proyeccidn
s2 = -2*e; % sensibilidad de la Gltima capa

sl = diag((l-al.”2))*W2'*s2; % sensibilidad de la capa oculta

GrRFFKAAAASK Actualizacidn de pesos sinapticos y bias
W2 = W2 - alfa*s2*al';

b2 = b2 - alfa*s2;

Wl = Wl - alfa*sl*P(:,q)"';

bl = bl - alfa*sl;

%actualizacién del error Acumulado

errorAcumulado = e2”2 + errorAcumulado;

end
% MSE de la ultima epoca, ESTE VALOR SERA GRAFICADO
error (Epocas) = errorAcumulado/Q;

end

end
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