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RESUMEN

En este articulo, légica difusa es aplicada al
problema del prondstico de la demanda eléctrica
de corto plazo (dia siguiente). Para lograrlo es
necesario seleccionar los datos historicos de
la demanda real ejecutada para el periodo de
estudio y pre procesarlos con el método c-means
agrupandolos de acuerdo a niveles de potencia
(MW) para definir la cantidad de funciones de
pertenencia del sistema difuso, el cual influye
en el calculo del menor error de prondstico.
Esta metodologia es aplicada para pronosticar
la demanda eléctrica diaria del Sistema Eléctrico
peruano y mediante el calculo del error MAPE se
demuestra que brinda mejores resultados que la
metodologia tradicional utilizada.

Palabras Clave: Demanda Eléctrica, Légica
Difusa, Pronéstico, C-medios, Sistema Eléctrico
Interconectado.

Abstract

In this paper, fuzzy logic is applied to the problem of
short-term load forecasting (next day). To achieve
this, it is necessary to select the historical data of
the actual demand executed for the study period
and to pre-process them using the c-means method,
grouping them according to power levels (MW)
to define the number of membership functions to
the fuzzy system, which influences the calculation
of the lowest forecast error. This methodology is
applied to predict the daily electrical demand of the
Peruvian Electricity System and by calculating the
MAPE error it is shown that the fuzzy logic offers
better results than the traditional methodology
used.

Keywords: Electric Demand, Fuzzy Logic, Forecast,
C-means, Interconnected Electrical System.
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INTRODUCCION

En todos los horizontes de tiempo, el prondstico
de la demanda eléctrica ha cumplido un rol
importante en la industria eléctrica por mas
de un siglo (Hong, 2014) debido a su impacto
tanto en la economia (prevision de precios en los
mercados de energia) como en el planeamiento,
la operacién confiable y el mantenimiento de los
sistemas eléctricos. Para el caso del horizonte de
corto plazo (dia siguiente) se puede mencionar
que si la demanda eléctrica resulta ser mas baja
que los valores pronosticados, entonces la energia
generada sera mas costosa e ineficiente y, por
otra parte, si la demanda eléctrica es mayor de lo
previsto, entonces las restricciones de seguridad
como los margenes de reserva, la frecuencia y
la fiabilidad del sistema pueden estar en riesgo
(Pandian, Duraiswamy, Rajan, & Kanagaraj, 2006).

Resulta entonces importante lograr la mejor
aproximacion posible a la demanda eléctrica a
suministrar, puesto que un prondstico preciso no
solo puede mejorar el rendimiento de gestion de
la industria eléctrica, sino también disminuir la
frecuencia de ocurrencia de interrupciones para
aumentar el grado de satisfaccion de los usuarios.

Con este propodsito, hasta ahora se han
desarrollado varios estudios para mejorar la
exactitud del pronoéstico de la demanda eléctrica.
De acuerdo con (Ying & Pan, 2008), estos estudios
se pueden dividir en cinco grandes categorias:
modelos de series temporales, modelos basados
en regresion, espacio de estados y tecnologia
de filtrado de Kalman, técnicas de inteligencia
artificial y métodos de légica difusa.

A pesar de los estudios realizados, el problema de
prediccion de la demanda de energia eléctrica aiin
es dificil de manejar debido al comportamiento
no lineal y al azar de la variacién del consumo
eléctrico influido por factores como: (a) Clima,
(b) tiempo, (c) data histdrica e (c) incertidumbres
(envejecimientodelasmaquinas,lasfluctuaciones,
pérdidas en lineas de transmision, inestabilidad
de tension y frecuencia, etc).
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Estas incertidumbres pueden ser tratadas con la
implementacion de logica difusa (LD) en el calculo
del pronéstico de la demanda eléctrica de corto
plazo (PDECP)". La LD resulta un enfoque efectivo
para tratar estas incertezas pues se caracteriza
por generalizar la logica clasica de dos valores
(0, 1) para el razonamiento en condiciones no li-
neales e inciertas; por lo tanto, resulta el método
mas apropiado para describir el “conocimiento
humano” (informacién) que contiene conceptos
vagos y gran cantidad de datos.

Por otro lado, el sistema actual de PDECP en Peru
estd basado en técnicas de modelado estadistico
(regresién lineal con minimos cuadrados) y
seguin lo mencionado y de acuerdo con (Mamlook,
Badran, & Abdulhadi, 2009), estas técnicas
tienen posibilidades limitadas de predecir cargas
precisas para dias anormales cuando ocurren
algunos eventos irregulares, lo cual puede
solucionarse con el uso de LD.

(Song, Baek, Hong, & Jang, 2005) utilizaron
regresion lineal difusa para pronosticar las cargas
para los dias feriados en Corea del Sur. El modelo
mostré6 un importante y prometedor nivel de
precision en comparacién con un enfoque de
inferencia difusa y redes neuronales, con errores
promedio de 3.57% y 5.51%, respectivamente. El
enfoque propuesto resalta porque pronosticaba
la demanda eléctrica basada solamente la data
historica de la misma sin considerar la entrada de
informaciéon meteorolégica.

(Pandianetal.,2006) propuso un sistema delégica
difusa para el pronoéstico de la demanda eléctrica
para el caso de la central térmica de Neyveli Unit-
II (NTPS-II) en la India. Se consider6 funciones
de pertenencia triangulares para las variables de
entrada: Tiempo del prondstico (media noche,
amanecer, matutino, ante mediodia, post medio
dia, tarde, anochecer, noche) y temperatura (sub
normal, normal, sobre normal y alto) y la variable
de salida Pronéstico (Muy bajo, bajo, sub normal,
normal, normal moderado, normal, sobre normal,

1 Short Term Load Forecasting (STLF) en inglés.



alto, muy alto). Al igual que las funciones de
pertenencia, lasreglas difusas enlaformulacién de
logica difusa proporcionan una manera intuitiva
y directa de incluir heuristicas en la prevision de
carga. Al comparar el error de prondstico entre
el método convencional (utilizado en ese estudio)
y el método difuso, en este ultimo caso el error
porcentual resulta inferior a + 3%, lo cual resulta
de caracter significativo para este caso.

(Mamlook et al., 2009) modelé un sistema de
LD con funciones de pertenencia de formas
gaussianas considerando las variables de entrada:
consumo del ultimo dia, consumo de la ultima
semana, temperatura del ultimo dia, temperatura
pronosticada, clima y el dia. La data fue tomada
la Compafiia de Energia Eléctrica Nacional
(NEPCO en inglés) de Jordania y los resultados
con el modelo de LD arrojaron errores promedio
de 1.3%, 3.2%, 2.2% y 1.2% frente a 2%, 7.6%,
4.6% y 2.8%, respectivamente, para cuatro dias
diferentes en el afio 2007.

(Hong, 2010) consider6 que, para muchas
técnicas que se basan en variables explicativas,
un paso importante es determinar qué variables
explicativas utilizar y sus formas funcionales; de
esta manera propuso un mecanismo de “seleccion
de variables” (como método) y lo aplicé a tres
técnicas diferentes para PDECP: regresion
lineal, ANN? y regresion difusa. Los resultados
mostraron que, para cada una de las tres técnicas,
el mecanismo propuesto fue capaz de reducir
gradualmente los errores de prediccion.

(Gonzales, 2014) propuso el andlisis estocastico
con ARIMA? como metodologia para el prondstico
de la demanda eléctrica en el Pert. En el estudio
se realiza el prondstico de cada una de las areas
operativas consideradas por el COES-SINAC*
(operador del sistema eléctrico peruano) y se

2 Artificial Neural Network (Redes neuronales artificiales)
3 Autoregressive integrated moving average (Modelo
autorregresivo integrado de media moévil)

4 Comité de Operacién Econémica del Sistema Eléctrico

Interconectado Nacional
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logra pasar de un MAPE® de 2.3% con la meto-
dologia tradicional a 1.3% en el Area Centro con
la metodologia propuesta, de 2.1% a 1.5% en el
Area Sury de 2.7% a 1.6% en el Area Norte.

(Zuniga, Castilla, & Aguilar, 2014) realizaron
dos modelos en LD para modelar los perfiles
de consumo de energia eléctrica para elec-
trodomésticos e iluminacién basadas en el
comportamiento de usuarios residenciales.
En este caso la LD permite la inclusién de
caracteristicas clave del comportamiento humano
que afectan el uso de varios aparatos e iluminacion
en el hogar. Como resultado se muestran graficos
donde la propuesta es una herramienta que, al
combinar pocos datos de entrada y conocimiento
experto, puede aproximarse de cerca a la forma
de los perfiles de consumo de los aparatos y la
iluminacidn.

(Vesely, Klockner, & Dohnal, 2016) demostraron
que laldgica difusa puede proporcionar una mejor
herramienta de predicciébn que una regresion
lineal. Este estudio se centro en la prediccion del
comportamiento de reciclaje de los estudiantes
de pregrado de cuatro universidades noruegas.

5
absoluto medio)

Mean absolute percentage error (Error porcentual
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Se compararon los valores absolutos medios de
los residuos en las predicciones de la variable
dependiente (comportamiento de reciclaje)
proporcionada por el modelo de logica difusa
(0.48) y el modelo de regresion lineal (0.96).

El objetivo de este articulo es utilizar légica difusa
para lograr un error menor en el prondstico de
la demanda eléctrica diaria en comparacién con
el método tradicional en Peru. El enfoque esta
dividido en 5 sub etapas enmarcadas dentro de 2
grandes etapas: 1) Pre procesamiento: Seleccion
de la data segin la mecanica usada por el COES-
SINAC, ordenamiento ascendente, agrupacion de
datos con c-means y 2) Pronéstico: Fusificacion,
inferencia, defusificacién. La sub etapa de
agrupaciony la etapa de prondstico se repite para
los casos de 01 hasta 24 “clusters” (grupos) que
definen el nimero de funciones de pertenencia,
de cuya evaluaciéon y resultados con cada una
de ellas elige el aquella con la cual se obtenga el
minimo error.

La organizacion del articulo se presenta de la
siguiente manera: La primera secciéon detalla
las caracteristicas mas importantes de la
demanda eléctrica del SEINS la siguiente sec-
cion describe la metodologia difusa propuesta,

posteriormente se presenta el caso de estudio
aplicando la metodologia difusa, se muestran
los resultados de la aplicacion y finalmente se
presenta algunas conclusiones.

CARACTERISTICAS DE LA DEMANDA

La demanda eléctrica en el SEIN considera los
tres periodos horarios mostrados en la tabla 1,
de acuerdo con el nivel de potencia consumida
durante un dia completo:

Tabla 1. Periodos horarios SEIN

Periodo Horario

Base 00:00 - 08:00
Media 08:00 - 18:00
Pico 18:00 - 24:00

Fuente: Elaboracion propia con informacion del PR-03
(COES-SINAC, 2011)

En la figura 1(a) se muestran los perfiles de
demanda eléctrica tipicas para cada dia de
una semana. En este caso se considerd los dias
del lunes 04 al domingo 10 de septiembre del
2017.

Figura 1. Demanda eléctrica del 04 al 10 de septiembre del 2017.

6250

g 6050 ﬂw\?

~ 5850 /

.g 5650 //

£ s // é_
50 . / \\
L:: 5050 b /JV\’\/ \\
'E 4850 /

g 4650 \v V/

8 4450

§‘ 6250

6050
5850
5650

/’/‘f;j%f

5050 %f/fl‘/
4850
4650 %ﬁ-

4450

=
7
—J

Demanda Eléctrica (M

123456789 1011121314151617 1819202122 2324 25 26 27 28 29 30 3132 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48

b) Intervalo Horario (cada 30 minutos)

«= Lunes 04 == Martes 05 —= Miércoles 06

== Jueves 07

= Viernes 08 Sdbado 09 == Domingo 10

Fuente: Elaboracién propia con datos de IDCOS’ (COES-SINAG, s.f.).

6 Sistema Eléctrico Interconectado Nacional

7 Informe Diarios del Coordinador de la Operacién del Sistema
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La figura 1 muestra la existencia de una
particularidad de la demanda eléctrica propia
de cada dia, con variaciones evidentes y muy
representativas como en el caso de los dias
sabado y domingo.

Para denotar de mejor forma esta variacion,
en la figura 2 se ha tomado datos de 05 dias
lunes anteriores al lunes 11 y 05 dias domingos
anteriores al domingo 17 de septiembre del
2017 y se ha realizado diagramas de caja® en los
intervalos de tiempo correspondientes (cada 30
minutos) para ilustrar la importante variacién
en la demanda eléctrica entre los dias lunes
(magenta) y domingos (azul).

ENERLAC e Volumen II. Niumero 1. Septiembre, 2018.
OLADE - AUGM

En este articulo
se utiliza légica difusa

para lograr un error menor
en el pronéstico de la
demanda eléctrica diaria
en comparacioén con el
método tradicional
en Peru.

Figura 2. Demanda eléctrica del 04 al 10 de septiembre del 2017.
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8 “Boxplot” en inglés.
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Por otro lado, actualmente el COES-SINAC se
encarga del calculo del perfil de la demanda
eléctrica del dia siguiente utilizando una
metodologia de calculo que implica la seleccion de
ladatahistéricadeacuerdoalatabla2,depuracién
de datos atipicos y el pronostico mediante
regresion lineal por minimos cuadrados. Este
procedimiento se realiza a la demanda vegetativa
de cada area operativa del SEIN considerada por

el COES-SINAC (Sur, Norte, Centro y Electroandes)
que luego es sumada con la demanda industrial
(Usuarios Libres® con demanda mayor o igual a
10 MW) de cada area operativa obteniendo asi la
demanda total por areas. Finalmente se realiza la
suma de las demandas totales de las cuatro areas
operativas y se halla la demanda total del SEIN
(COES-SINAC, 2011).

Tabla 2. Selecciéon de data histdrica para el prondstico de demanda eléctrica diaria

Lunes 5 dltimos lunes no feriados

5 dltimos dias que no incluye sdbados, domingos,
Martes lunes y feriados

5 dltimos dias que no incluye sdbados, domingos,
Miércoles lunes y feriados

5 dltimos dias que no incluye sdbados, domingos,
Jueves lunes y feriados

5 dltimos dias que no incluye sdbados, domingos,
Viernes lunes y feriados
Sabado 5 ultimos sabados no feriados
Domingo 5 ultimos domingos no feriados

Fuente: PR-03 (COES-SINAC, 2011)

METODOLOGIA DIFUSA PROPUESTA

La figura 3 ilustra la metodologia propuesta
en este articulo para el calculo del perfil de la
demanda eléctrica del SEIN, la misma que sera
descrita con mayores detalles.

9 Segun el Decreto Supremo N°022-2009-EM, los Usuarios
Libres son aquellos usuarios que no se encuentran sujetos a
regulacion de precios.
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Figura 3. Metodologia propuesta basada en reconocimiento de patrones y logica difusa.
Pronostico basado en logica difusa Pronostico
demanda
Mecanismo Actri
Y el eléctrica
Fusificacion : . Defusificaciéon
de inferencia
Base de
Reglas
Clustering Ordenamiento
(C-means) ascendente

Pre-procesamiento (Base de datos)

Seleccion de

data
Series temporales de

demanda eléctrica real

Fuente: Elaboracion propia.

Base de datos

Este enfoque consta de una seleccion de las series
temporales historicas de la demanda eléctrica
del SEIN disponibles en el portal web del COES
(COES-SINACG, s.f. ). Se considera la seleccién de
los dias conforme a lo establecido en la tabla 2.
Por otra parte, la figura 1 y figura 2, demuestran
la importancia de considerar un andlisis diario
para la demanda eléctrica, por lo que resulta
también importante una clasificacién mas amplia
de los niveles de demanda eléctrica diaria, para
ello es preferible tratar con la “duracion de la
carga” de acuerdo al nivel de potencia (MW), la
cual consiste en ordenar los datos de la demanda
diaria en forma ascendente, tal como se muestra
en la figura 1(b), la cual serd importante para

15

la clasificacion de “clusters” (grupos) mediante
reconocimiento de patrones (c-means) de acuerdo
a su nivel de potencia para poder determinar las
correspondientes “funciones de pertenencia”.

Dado que los métodos basados en la técnica
de mineria de datos en series temporales son
capaces de caracterizar y predecir con éxito series
temporales complejas, no periddicas, irregulares
y cadticas (Povinelli, 1999), a continuaciéon se
considera el estudio de “fuzzy c-means” como
una técnica de descubrimiento de patrones ttiles
en datos que estan ocultos y desconocidos en
circunstancias normales.
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Reconocimiento de patrones
c-means

con fuzzy

El agrupamiento de datos es el proceso de dividir
los elementos de datos en clases o clusteres para
que los elementos de la misma clase sean lo mas
similares posible y los elementos de las diferentes
clases sean tan diferentes como sea posible.

En el agrupamiento duro, los datos se dividen
en clusteres nitidos, donde cada punto de
datos pertenece exactamente a un cluster. En el
agrupamiento fuzzy, los puntos de datos pueden
pertenecer a mas de un cluster. Hay muchos
métodos de “clustering” hoy en dia. En nuestro
trabajo revisamos el método Fuzzy c-means
clustering (fcm) en MATLAB (MathWorks, 2017)
segun (1):

D
Zzﬂg’ux-cu )

=1 ]:

~
[N

Donde D es el nimero de puntos de datos, N es
el nimero de grupos, m exponente de la matriz
de participacion difusa para controlar el grado de
superposicion difusa, con m > 1. La superposicion
difusa se refiere a cuan difusos son los limites
entre clusteres, es decir, el nimero de puntos de
datos que tienen una pertenencia significativa
en mas de un grupo; x; es el i-ésimo punto de
datos, c;es el centro del j-ésimo cluster, p;; es el
grado de pertenencia de x; en el j-ésimo cluster.

Para un punto de datos dado, x;, la suma de los
valores de pertenencia para todos los clusteres es
uno.

Fcm realiza los siguientes pasos durante la
agrupacion: 1. Inicializalos valores de pertenencia
de cluster /,t”,’-j aleatoriamente. 2. Calcula los
centros de cluster de acuerdo con (2), 3. Actualiza
uij de acuerdo con la ecuacion (3), 4. Calcular la
funcién objetivo J,,,, 5. Repite los pasos 2-4 hasta
que J;, mejore en menos de un umbral minimo
especificado o hasta después de un numero
maximo especificado de iteraciones.

X i
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m D
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Como ejemplo se puede considerar los datos X e Y
delatabla 3, con el cual se realiza una clasificacion
de 03 “clusters” (grupos) y mediante la utilizacion
del cddigo “fcm” de MATLAB se obtiene la Figura 4:

Tabla 3. Datos de ejemplo C-means

X | 45 | 43 | 42 |38 |39 | 385 | 49 | 487 | 455 | 463

Y | 73 |72 |75 | 749 | 761 | 755 | 758 | 768 | 7.64 | 753

Fuente: Elaboracién propia.

Figura 4. Ejemplo reconocimiento de patrones
con fuzzy C-means
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Fuente: Elaboracion propia.




Luego de la distribucién de los puntos de acuerdo a
la tabla 3, fcm identifica los centroides (“centros”)
de cada conjunto de datos (representados con “x”).
Para este caso, el algoritmo del fcm identificé los
cluster de acuerdo a tres niveles en la variable X.

Conjuntos difusos

Los conjuntos difusos fueron formulados por
(Zadeh, 1965) como una generalizacion de
los conjuntos clasicos en donde un elemento
pertenece o no a un conjunto (denotandose esto
con el conjunto binario de valores de verdad
{0,1} o {cierto, falso}) y la logica difusa permite
adquirir valores de verdad multivaluados, es
decir, cualquier valor dentro del intervalo unitario
continuo {0,1} (Mugica, 1995).

Afirmaciones como alto, bajo, lento, rapido, frio
o caliente acerca de una variable son ambiguas
porque son afirmaciones del observador y pueden
variar de un observador a otro. Con conjuntos
difusos se intenta modelar estas ambigliedades
con la que se percibe una variable y emular el
pensamiento humano.

En suma, la légica difusa es una metodologia que
proporciona una manera simple y elegante de
obtener una conclusion a partir de informacion
de entrada vaga, ambigua, imprecisa, con ruido o
incompleta (D'Negri & De Vito, 2015).

Definicion: Se tiene un posible rango de valores
al cual llamaremos U, por ejemplo U=Rn, donde
Rn es un espacio de n dimensiones, a U se le
denominara Universo de Discurso (Set). En se
tendra un conjunto difuso (Set difuso) de valores
llamado F el cual es caracterizado por una funcion
de pertenencia M embF : U - [0,1] como:

1 cuando u € Rn
0 cuando u ¢ Rn

MembF (u) = { 4)
donde Membr (u) representa el grado de
pertenencia de un u que pertenece a U en el
conjunto difuso F (atributo).
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Visto de otra manera la funcion Membr (u),
llamada funcién de pertenencia del atributo
F, nos indica cual es el grado de pertenencia de
u (elemento) al atributo F (conjunto difuso)
definida por una “etiqueta” (variable lingiiistica)
y tiene que ver con un grado de ambigliedad
sobre la caracteristica de la variable que se esta
midiendo.

Variable lingiiistica: Es una descripcion simbélica
constante utilizada para representar, en general,
una cantidad variable en el tiempo dentro del
intervalo definido por un universo de discurso.
Los diferentes valores que esta variable puede
adquirir son conocidos como valores lingiiisticos
o etiquetas lingliisticas.

Funciones de pertenencia’®: Las funciones de
pertenencia representan el grado de pertenencia
de un elemento a un subconjunto definido por una
etiqueta. Existe una gran variedad de formas para
las funciones de pertenencia, las mas comunes
son del tipo trapezoidal, triangular, gaussiana y
S, entre otras utilizadas en MATLAB (MathWorks,
2017). Segun (Fisher, 2006) no existe una sola
“mejor” forma de establecer parametros en un
modelo de légica difusa, esto podria implicar
que la forma de funciéon de pertenencia puede
comportarse favorablemente en ciertos casos,
mientras que en otros debera cambiarse la
forma hasta lograr un rendimiento aceptable
del modelo. Este enfoque heuristico se utilizé en
el presente trabajo, inicialmente con funciones
de pertenencia de forma trapezoidal y luego de
forma gaussianas, destacando estas tultimas sobre
las primeras debido a su mejor rendimiento
evidente en el prondstico de la demanda.

La funcién gaussiana depende de dos
parametros: T y u y se puede calcular facilmente
con la ecuacion (5):

Memb; = exp (- T;* (x - ;) %)

10 Membership function para el término en inglés
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donde x es la variable continua a ser codificada,
i es la i-ésima clase del conjunto difuso F, y; es
la media algebraica entre dos valores limite
(“landmarks”) vecinos'!, y T; es determinada de
tal forma que la funcién de pertenencia Memb;,
alcance el valor de 0.5 en los valores limite, tal
como se muestra en la figura 9.

Como ejemplo se puede representar la variable
lingiiistica ti = Temperatura interior en el rango
Tine=[-10,50], tal que ti € Tint, que puede adquirir
los valores lingiiisticos (con sus respectivos
parametros para forma gaussiana): Frio [10 0],
agradable [10 20] y caliente [10 40], tal como se
muestra en la figura 5.

Con las definiciones de este ejemplo se pueden
construir expresiones lingliisticas del tipo: “La
temperatura esta agradable”. Si la temperatura
del termdémetro marca 20°C, se puede representar
como t = Tint,agradable CON Membint,qgradable = 1.0.

A continuaciéon, se describird cada una de las
etapas que comprende todo sistema de légica
difusa, que en este caso representa el conjunto
de etapas final para el calculo del perfil de la
demanda eléctrica.

Interfaz de fusificacion'?

Es el procedimiento matematico en el que se
convierte un elemento del universo de discurso
(variable medida del proceso) en un valor en cada
funcion de pertenencia a las cuales pertenece; es
decir, convertir una cantidad “nitida” en difusa.

11 En el caso de la funcidn gaussiana, este valor es el centro
de la funcién y a la vez toma el maximo valor.

12 No existe un término en idioma Espafiol que describa
el proceso de transformar la  informacién concreta en
informacién difusa. Por ello, para efectos del articulo, se
define el término “fusificacién” como significado de: a) la
codificacién de un valor expresado en forma ‘escalar’ en
un(os) valor(es) ‘difuso(s)’ y b) el proceso de representar la
informacidn concreta en informacion difusa.

18

La figura 5 representa la fusificacién de la variable
lingiiistica “temperatura interior” del ejemplo de
la seccion 3.3.3:

Para un valor de la temperatura de 0 °C arroja los
siguientes datos:

Membyy, (0) = 1.0000

El valor de la temperatura igual a 0 °C pertenece
a tres conjuntos con distintos grados en cada uno.

A partir de ahora y durante el resto de las
operaciones en el interior del corazén difuso,
estos datos (1.0000, 0.1353 y 0.0000, son valores
de las funciones de pertenencia) representaran a
las variables registradas en lo que corresponda al
proceso.

La metodologia
propuesta esta basada en el
reconocimiento de patrones

y légica difusa.

Se considera el estudio

de “fuzzy c-means” como una
técnica de descubrimiento de
patrones utiles en datos que

estan ocultos y desconocidos
en circunstancias normales.
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Figura 5. Ejemplo de fusificacién de una variable.
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Fuente: Elaboracion propia.

Base de conocimiento

La Base de Conocimiento esta formada por dos
componentes. 1) Base de Datos que mantiene los
parametros y las caracteristicas de cada una de
las variables lingliisticas. 2) Base de Reglas que
almacena el conocimiento respecto ala causalidad
entre las variables de entrada y las variables de
control.

Base de datos: Proporciona informacion a
la interfaz de fusificacion al mecanismo de
inferencia y a la interfaz de defusificacion.
Asimismo, proporciona los elementos del
lenguaje para construir las reglas. Su contenido
esta estructurado con respecto a cada variable
linglistica y proporciona para cada una: a) El
numero de valores lingiiisticos, b) los parametros
de la funcién de pertenencia correspondientes
a cada valor lingiliistico y c) el factor de
normalizacién y “desnormalizacién” aplicado al
universo de discurso (si lo hubiera).
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Base de reglas: Una vez definidas las variables
difusas y sus respectivos valores lingliisticos,
es posible expresar el modelo cualitativo del
sistema difuso mediante el conjunto de reglas
que las relacionan, pero al igual que la base de
datos, no existen métodos generales para obtener
las reglas adecuadas. (Sugeno & Murakami,
1985) presentaron cuatro métodos para derivar
las reglas de un sistema difuso: a) experiencia
y conocimiento de un experto, b) modelando
de acciones de control que ejerce el operador,
c) modelando un proceso y d) auto organizacion.
Quiza la forma mas comun para representar
el conocimiento humano es formarlo en una
expresion del lenguaje natural del tipo:

SI premisa (antecedente),
ENTONCES conclusién (consecuente)

(Timothy, 2010) establece que esta forma se
conoce generalmente como la forma deductiva.
Tipicamente expresa una inferencia tal que
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si conocemos un hecho (premisa, hipétesis,
antecedente), entonces podemos inferir, o derivar,
otro hecho llamado conclusién (consecuente).

En este estudio, se realizaran reglas intuitivas
basadas en cada funcién de pertenencia hallada
previamente con c-means. Por ejemplo: SI

la potencia de entrada del dia 01 es “baja”,
ENTONCES el pronéstico sera “bajo”.

P *

Mecanismo de inferencia

El corazén de cualquier sistema basado en logica
difusa es el mecanismo de inferencia. De acuerdo
con (Vesely, Klockner, & Dohnal, 2016), el motor
de inferencia busca en la base de conocimiento
disponible para predecir el valor de una variable
desconocida para un nuevo caso. Lo que sucede
es que cada caso nuevo se compara con la base
de conocimiento de casos existentes y se hace
una prediccion sobre la variable desconocida
para el nuevo caso basada en los valores de
esta variable en casos similares incluidos en la
base de conocimientos. En otras palabras, las
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reglas difusas representan el conocimiento y
la estrategia de control, pero cuando se asigna
informacidn especifica a las variables de entrada
en el antecedente, la inferencia difusa es necesaria
para calcular el resultado de las variables de
salida del consecuente, este resultado se obtiene
en términos difusos, es decir que se obtiene un
conjunto difuso de salida de cada regla, que
posteriormente junto con las demas salidas de
reglas se obtendra la salida del sistema.

De la gran cantidad de métodos de inferencia
difusa, existen cuatro que generan mejores
resultados, estos son (Patel & Mohan, 2004): a)
Sistemade inferencia Mamdani, b) método Larsen,
c) inferencia basada en funciones monoétonas y
c) sistema de inferencia Sugeno. En este articulo
se utilizara el sistema de inferencia Mamdani,
propuesto en (Mamdani & Assilian, 1975).

Interfaz de defusificacion

El proceso de defusificacion es el proceso
matematico inverso de la fusificacion, es decir,
es el proceso de convertir un conjunto o valor
difuso (o una conclusién difusa) en informacion
concreta expresada mediante un escalar (nimero
real).

El sistema de inferencia difusa obtiene una
conclusién apartir delainformacion de la entrada,
pero en términos difusos. Esta conclusion o salida
difusa es obtenida por la etapa de inferencia
difusa, la cual genera un conjunto difuso pero el
dato de salida del sistema debe ser un numero
real y debe ser representativo de todo el conjunto
obtenido enlaetapadeagregado. Delos diferentes
métodos de defusificacion existentes el mas
comun y ampliamente utilizado es el método del
centroide o centro de gravedad. Con este método
se transforma la salida difusa en un nimero real
el cual es la coordenada equis (x) del centro de
gravedad de tal conjunto difuso de salida. En este
articulo se utilizara este método ya implementado
enlaherramienta Fuzzy Logic Toolbox de MATLAB.
La figura 6 muestra un ejemplo de defusificacion
del ejemplo mostrado en la Figura 5:
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Figura 6. Defusificacion con el método centroide. Salida = 19.2.

Temperatura (°C) =17 outputl = 19.2

D
"

-1

Fuente: Elaboracién propia en Fuzzy Logic Toolbox de MATLAB

Finalmente, el sistema difuso serd el mostrado intuitiva correspondiente a una relacion directa
en la figura 7, donde las entradas corresponden unoauno deacuerdo con el preprocesamiento con
a los datos de los dias seleccionados de acuerdo c-means y los datos de salida correspondientes a
a lo mencionado en la secciéon 3.1, el sistema los datos del prondstico hallado.

de inferencia mamdani con una base de reglas

Figura 7. Sistema difuso para el calculo del prondstico de demanda eléctrica.

Dia 01

Dia 02

Dia 03

Dia 04

Dia 05

SO

PDECP

Prondstico

(mamdani)

Fuente: Elaboracién propia en Fuzzy Logic Toolbox de MATLAB.
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CASO DE ESTUDIO

Eneste estudio serealizarael pronostico
de la demanda eléctrica para la semana
37 del presente afio, correspondiente
a los dias del lunes 11 al domingo 17
de Septiembre del 2017. De acuerdo a
lo mencionado en la Base de datos, los
dias seleccionados para iniciar con la
metodologia son los mostrados en la
tabla 4.

Con los datos de los 05 dias selec-
cionados se realizara el ordenamiento
ascendente con su correspondiente
clasificacién con fuzzy c-means como
se muestra en la figura 8 (para el
caso de pronosticar el dia domingo):

Tabla 4. Seleccion de dias (datos histéricos)

Diaapronosticar Dias seleccionados
(septiembre) Septiembre Agosto
Lunes 11 4 28,21, 14,07
Martes 12 08,07,06, 05,01 | -

Miércoles 13 12,08,07,06,05 | -

Jueves 14 13,12,08,07,06 | -

Viernes 15 14,13,12,08,07 | -

Sabado 16 09, 02 26,19,12
Domingo 17 10,03 27,20,13

Fuente: Elaboracién propia.

Figura 8. Ordenamiento de la data y clasificacién con c-means (04 cluster).
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Fuente: Elaboracion propia.

Intervalo horario (30 min)

Esta clasificacién permite obtener el centro de
cada cluster” e identificar el minimo y maximo
de los mismos. En este paso, los valores minimos
de cada “cluster” representaran las marcas de
clase (landmarks), mediante las cuales luego
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se determina un nuevo centro para formar las
funciones de pertenencia (FP'*) como se puede
identificar en la figura 9.

13 Membership function (mf) por defecto en MATLAB
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Figura 9. Funciones de pertenencia identificadas (04 FP).
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Fuente: Elaboracion propia.

En este estudio se evaluaran los resultados
obtenidos desde 01 hasta 24 funciones de
pertenencia (FP) para la demanda eléctrica de
cada dia a pronosticar y se elige como 6ptima
aquella con la cual se obtiene el menor error
MAPE.

RESULTADOS
El estudio calcula el pronéstico de la demanda

eléctrica de cada dia, realiza el calculo del MAPE
tanto con la solucién con légica difusa y con

el método tradicional. El calculo con ldgica
difusa comprende la realizaciéon del prondstico
con cada una de las funciones de pertenencia
halladas por medio de c-means (24 FP) y se elige
el resultado con menor error de prondstico.
La tabla 5 muestra los resultados encontrados
para cada dia, con el respectivo calculo donde
el nimero de funcién de pertenencia 6ptimo
(FPopt) es aquel que brinda el menor error. La
figura 10 muestra la variaciéon del error MAPE
de acuerdo con el numero de funciones de
pertenencia calculados en cada dia.

Tabla 5. Seleccion de dias (datos histéricos)

Resultados Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sdbado | Domingo
N°FPopt 20 9 18 14 13 11 24
MAPE
Minimo
LD 1.0584% 0.7455% 1.5125% 1.6013% 1.4575% 1.2943% 1.0315%
MAPE
(método
tradicional) 1.7083% 1.7094% 2.2410% 1.2451% 1.3026% 2.2566% 1.7435%

Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 10. Tendencia del MAPE de acuerdo al

numero de FP.
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Fuente: Elaboracién propia.

La figura 10 muestra graficamente que el nimero
de funciones de pertenencia influye directamente
en la obtenciéon del resultado optimo de
prondstico. Sin embargo, es evidente que los
buenas aproximaciones podrian obtenerse a
partir de 6 funciones de pertenencia, mientras
que resultados inferiores a este nimero de FP
producen pronosticos con MAPE muy elevado
para nuestro propdsito.

La figura 11 muestra claramente una mejor
aproximacion de pronéstico para el dia 13 de
septiembre del 2017 cuyo MAPE obtenido con 18
funciones de pertenencia con logica difusa es de
1.51%, mientras que con el método tradicional
sobrepasa el 2% de acuerdo con la tabla 5.

Figura 11. Perfil de demanda eléctrica miércoles 13 de septiembre del 2017.
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Fuente: Elaboracion propia.

De la tabla 5, de todos los dias pronosticados,
el mejor rendimiento se obtiene para el dia 12
de septiembre del 2016 para el calculo con 9
funciones de pertenencia con légica difusa. Por
otro lado, el método difuso presenta dos dias en
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los cuales el MAPE resulta mayor al del método
tradicional. Estos resultados corresponden a los
diasjueves 14 y viernes 15 de septiembre de 2017.
Estos casos “extremos” se analizan graficamente
segln la figura 12 y figura 13.
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Figura 12. Perfil de demanda eléctrica martes 12 de septiembre del 2017.
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Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 13. Perfil de demanda eléctrica jueves 14 de septiembre del 2017.
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De la figura 12 y figura 13, evidentemente el
sistema difuso se desenvuelve dentro del margen
de los datos de entrada. El intervalo horario del 1
al 17 y del 39 al 43 en la figura 13, muestra que
la demanda ejecutada fue un caso excepcional
pues muestra datos atipicos con respecto
a la data histérica considerada para para el
pronostico de ese dia. Esto se puede considerar
como limitacién para el enfoque con légica difusa
propuesto cuando se deben pronosticar casos
que no tienen un caso de referencia en la base de
datos de conocimiento. Mientras una regresion
puede (al menos en teoria) ser extrapolada a
valores extremos, el modelo de logica difusa falla
si no se encuentra un caso similar en la base de
conocimiento (Vesely, Klockner, & Dohnal, 2016).

Una alternativa para poder “forzar” una mejor
aproximacion se puede lograr si se consideran
parametros adicionales en la entrada del sistema
difuso como el nivel de temperatura en cada hora,
humedad, cambios en la tasa de produccion o
consumo.

Por otro lado, desde un punto de vista general,
el prondstico difuso propuesto muestra una
tendencia similar al método convencional pero
con la ventaja de una mayor aproximacion (MAPE
<1.5% en muchos casos).

Por lo tanto, el prondstico convencional utilizado
por los operadores del sistema eléctrico puede
ser reemplazado por este enfoque como un
sistema moderno de administracion de energia
en primera instancia.

CONCLUSIONES

El PDECP es una actividad bdasica pero necesaria
e imprescindible para estimar las necesidades de
los consumidores de energia eléctrica, por lo que
la precision del calculo juega un papel importante
para una adecuada gestion operativa, econémica
y técnica del sistema eléctrico.

Para este propdsito, la légica difusa cuenta con
ventajas al condensar gran cantidad de datos en
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pequefios grupos de reglas variables, considerar
la experiencia humana para inferir el propoésito
deseado de un pronoéstico preciso, mayor
rapidez y precision que el método de prondstico
convencional que trata con datos rigidos y
requiere mayor tiempo de procesamiento.

Con estas ventajas a favor, este enfoque propone
tres contribuciones al estado del arte del PDECP:
1) metodologia no lineal basada en logica difusa.
2) Reconocimiento de patrones de demanda
eléctrica con c-means y 3) relevancia del nimero
de FP; logrando de esta manera errores inferiores
a su correspondiente calculo con la metodologia
tradicional.

Finalmente, nuestro modelo hace referencia solo
a demanda histdrica como datos de entrada, por
lo que es posible mejorar la precision (reducir
el error) al agregar variables de entrada como
el clima, factores econémicos y/o sociales, etc. O
al complementar la metodologia con un proceso
de optimizacién cuya funcién objetivo sea la
minimizacion del error.
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