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PREDICCION DE LA DEMANDA DE POTENCIA ELECTRICA DE METRO S.A. EN
TIEMPO REAL, MEDIANTE LA APLICACION DE REDES NEURONALES

El objetivo general del presente trabajo de titulo es disefiar e implementar un modelo
matematico que permita realizar predicciones de la demanda de potencia eléctrica de Metro S.A.
en tiempo real. El software obtenido permitira predecir la demanda de potencia eléctrica en un
instante de tiempo a futuro, y con esta informacion se podra efectuar un control de demanda méas
eficiente del que se lleva a cabo hoy en dia en Metro S.A.

Metro de Santiago posee 5 lineas en operacion hoy en dia, las cuales transportan una
cantidad considerable de pasajeros a lo largo del dia. En horario punta en la tarde, entre las 18:00
y las 20:00 hrs se efectta el control de demanda de potencia eléctrica, mediante observacion del
registrador de consumo con acciones manuales para controlarla.

En este escenario, se ha desarrollado un software aplicado en Matlab, que entrena un
conjunto de redes neuronales con la informacion de demanda de potencia eléctrica de Metro a lo
largo de 1 afio, informacion entregada por el sistema SCADA de Metro, y luego de la validacion
de cada red permite realizar predicciones de la demanda de potencia eléctrica con una certeza
adecuada para los fines de control buscados.

Los resultados obtenidos mediante el entrenamiento de las redes neuronales permiten
concluir que las predicciones dependen directamente del tamafio del intervalo de tiempo que se
quiere predecir. También se tuvo una dependencia de las predicciones respecto del sistema que
se estudiaba. Asi, mientras mayor fue la disgregacién de las variables del sistema dinamico a
estudiar, mejores fueron las predicciones de las redes.

De esta forma, se separd el sistema dinamico de Metro S.A. en dos subsistemas, el
SEAT (Subestacion de alta tension, L1, L2, L5) y el CDC-Vicente Valdés (Centro de
Distribucién de Carga, L4, L4A), debido a que poseen alimentacién eléctrica y consumos
distintos. Para cada sistema se entrenaron 24 redes neuronales, que predicen 5 minutos a futuro,
para los 24 instantes de tiempo existentes cada 5 minutos entre las 18:05 y las 20:00 hrs.

Como producto del estudio se entrega un software que utiliza las 48 redes neuronales
entrenadas con la dindmica eléctrica de Metro S.A. y mediante la supervision de las variables
eléctricas que realiza el sistema SCADA de Metro permite realizar predicciones acertadas dentro
del rango de horario de hora punta para cualquier dia de semana del afio actual.

Se concluye que con la ayuda del software existira la posibilidad de realizar un control
de demanda de potencia eléctrica de Metro més eficiente, el cual permita automatizar el control
de demanda en tiempo real de la variable potencia eléctrica de Metro S.A.
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1. INTRODUCCION

En sus 43 afios de funcionamiento, Metro S.A. se ha convertido en el eje estructurante del
transporte publico de la capital.

El rol que cumple Metro de Santiago en el transporte publico es clave, habiendo
transportado aproximadamente 640 millones de pasajeros en el afio 2011. La empresa cuenta con
103,6 kilometros (distribuidos en Linea 1, Linea 2, Linea 4, Linea 4A y Linea 5), una flota de
967 coches, 108 estaciones y 4 talleres. (METRO S.A., 2011)

En el afio 2011 la afluencia de pasajeros en la red alcanz6 a 640 millones de viajes, lo que
significa un aumento de 3,1% respecto al afio 2010, explicado principalmente por la
inauguracion en el mes de Febrero de 2011 del segundo tramo de la Linea 5 en direccion a

Maipa.

Claramente el Metro es esencial en el transporte diario de pasajeros de nuestra capital. Posee
una demanda de pasajeros altisima, en particular en el horario punta de la tarde, por esta razon
el servicio en ésta hora del dia debe ser lo mas eficiente dentro de las posibilidades de operacion

que se poseen.

Por razones de eficiencia se realiza un control de la demanda de potencia eléctrica,
consumida por Metro en el horario punta, definido por la Comisidon Nacional de Energia en el
informe Técnico Definitivo emitido por dicha institucion en Octubre del afio 2011 (Comision
Nacional de Energia, 2011)

En estas condiciones, la potencia demandada por Metro S.A. es controlada entre las 18:00 y
las 20:00 hrs para que no supere ciertos niveles establecidos por personal interno en Metro. El
control principal de demanda de potencia se realiza desconectando cargas de alumbrado y
disminuyendo la velocidad de los trenes que circulan por las diversas lineas de Metro en el
horario punta tarde. Con esto, se logra disminuir la demanda de potencia eléctrica en el intervalo

horario definido y asi se logra no sobrepasar la potencia contratada y la energia proyectada.



La posibilidad de desarrollar un trabajo de investigacion que permita apoyar a la eficiencia
del medio de transporte mas importante de Santiago, y que los beneficios sean aumentar la
eficiencia de modo que Metro entregue mejor calidad de servicio, es la razén principal de haber
formulado este trabajo de titulo.

Asi nace el objetivo principal de éste trabajo de investigacion, el cual consiste
principalmente en disefiar e implementar un modelo mateméatico que permita realizar

predicciones de la demanda de potencia eléctrica de Metro S.A. en el horario punta.

La hipotesis planteada es que si se posee informacién futura de cdmo se comportara la
variable potencia eléctrica demandada en un instante a futuro, entonces se podré discriminar
cuando efectuar control de velocidad y cuando no realizarlo, en base a las predicciones obtenidas
del software.

Para esto, se utilizara las redes neuronales multicapa, modelo matematico del cerebro
humano el cual permite entre otras cosas, realizar predicciones de series temporales en base a
acontecimientos pasados. Los acontecimientos o historia de la dindmica eléctrica de Metro se
obtendra del sistema SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition) de Metro que
monitorea la potencia demandada minuto a minuto a todo momento, informacion que servira
para el entrenamiento que realizaré el software Matlab, mediante un codigo que permita tomar
esta informacion y ensefiarsela a las redes para que luego sean capaces de predecir el

comportamiento dinamico de Metro S.A.

Los resultados del entrenamiento de las redes neuronales, mas la explicacion de la
metodologia utilizada y la teoria eléctrica y matematica utilizada, seran la base de los capitulos

que forman parte importante de este trabajo de titulo.
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2. REVISION BIBLIOGRAFICA

2.1.SISTEMA ELECTRICO

El sistema eléctrico de Metro S.A. tiene como finalidad abastecer de energia a todos los
consumos de electricidad que se tengan en las instalaciones de la empresa. En particular, se
tendrén dos tipos de consumo, los cuales permitiran a Metro S.A. realizar su misién como

empresa.

Para iluminar cada estacion de las diferentes lineas, energizar sus escaleras mecanicas, sus
ascensores Yy energizar todo equipo no relacionado con el movimiento de los trenes, Metro posee

Subestaciones de Alumbrado y Fuerza (SAF) ubicadas en las estaciones.

Las distintas Subestaciones de Alumbrado y Fuerza tienden a ser, en general, muy similares
en sus valores de potencia nominal. Esto se debe principalmente a que sus cargas no creceran de

forma sustantiva a lo largo del tiempo.

El dimensionamiento de cada SAF se realizd conforme a los equipos existentes en las
estaciones (escaleras mecanicas, ventiladores, etc.), dejando una reserva. Se estima 350 kVA

para estaciones terminales y de combinacién y de 250 kVA para el resto (Metro S.A., 2011).

Para alimentacion en traccion, es decir, para realizar el movimiento de los trenes, el Metro

dispone de Subestaciones de Rectificacién (SER), también llamadas Subestaciones de Traccion.

El dimensionamiento de cada SER correspondiente a una linea en particular depende de
muchas variables, las cuales apuntan principalmente a la capacidad que debe tener el sistema, de
alimentar con energia eléctrica, a la cantidad de trenes que se tendrén en la linea a la hora de
demanda méxima de pasajeros, en el tramo de la linea més cargado, y bajo criterios de seguridad

y suficiencia de un sistema eléctrico de traccion.
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2.1.1. Traccion eléctrica

La palabra traccién tiene relacion directa con el arrastre, es decir, con la accion de provocar
un movimiento en un determinado objeto, ya sea vertical u horizontal, cambiando su energia

cinética.

Si el cuerpo involucrado debe ser llevado desde A hasta B, su energia cinética debe ser
alterada, y para esto se hace necesaria la accién de una fuerza que efectlie un trabajo sobre este
cuerpo. En la llustracién 1 se muestra la situacion anterior con la definicion matematica del

trabajo necesario para realizar dicho movimiento.

T=IF-ds

llustraciéon 1 — Trabajo efectuado por una fuerza para provocar un movimiento

La fuerza F incluye todas las fuerzas presentes actuando sobre el cuerpo que se dispondra en
movimiento. La distancia S es la linea trazada que describe el movimiento del cuerpo desde A
hasta B.

12



Para efectuar el trabajo T recién descrito, se necesita de un dispositivo que tenga la
capacidad de llevarlo a cabo. En el caso de la traccion eléctrica, el dispositivo capaz de hacerlo

es el motor eléctrico.

Existen diversos tipos de motores eléctricos, con distintas capacidades de realizar trabajo.
Ademas el uso que se les puede dar es muy amplio, sin embargo a la hora de clasificarlos de
forma general, sobresalen dos clases de motores: Motor eléctrico de corriente continua y motor

eléctrico de corriente alterna.

2.1.1.1.  Campos de aplicacion

Dentro de las actividades del ser humano, la traccion eléctrica se ha integrado de manera
significativa. La posibilidad de realizar un trabajo mediante energia eléctrica es de mucha
utilidad para el hombre, principalmente por la eficiencia que se ha logrado en la conversién
electromecénica de la energia, como también por el bajo impacto medioambiental que posee el

uso de esta energia en comparacion con los combustibles derivados del petroleo.

Existen ambientes de trabajo donde la traccion eléctrica es uno de los medios basicos de
transporte, por ejemplo: En minas profundas se usan locomotoras eléctricas debido a que no
producen humos contaminantes; En minas no subterraneas, cuando se emplean locomotoras muy
pesadas, éstas pueden ser diesel o diesel eléctricas y no sélo eléctricas; En minas gaseosas se
usan locomotoras con acumuladores (baterias) y en minas donde no existe peligro de explosion

de gases, se pueden emplear locomotoras alimentadas con conductor aéreo.

En muchas empresas de diversos rubros productivos se utiliza traccion eléctrica en los
vehiculos de transporte interno, también en vehiculos eléctricos como automdviles y minibuses,
industria ya desarrollada gracias a los adelantos en la tecnologia de acumuladores, aunque no se

emplean masivamente.
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Como medio de transporte urbano, y desde hace décadas se utilizan moviles accionados
a través de la traccion eléctrica, ya sea aplicada a ferrocarriles, metro, metro ligero, tranvias,

monorrieles, trolebuses 6 buses guiados.

Considerando lo anterior, los campos de aplicacién de la traccion eléctrica son muy
amplios, y con una penetracion considerable en las distintas actividades de la economia global.
Estos pueden ser clasificados generalmente en dos items:

e Aplicaciones industriales y de transporte menor: En éste tdpico se cuentan las
Méaquinas herramientas; Chancadoras o trituradoras; Puentes grla; Ascensores;

Escaleras mecanicas, y Aplicaciones mineras.

e Aplicaciones en transporte masivo: Dentro del transporte masivo se tiene los

tranvias; Metro; Ferrocarriles; Trolebuses, y monorrieles.

2.1.2.Motores eléctricos

2.1.2.1. Motores de corriente continua

La primera maquina desarrollada para aplicaciones de potencia fue la maquina de
corriente continua. La razon de ello fue que en un principio no se pensé que la corriente alterna
tuviera las ventajas que hoy se le conocen, debido a que no se contaba con la electronica de

potencia.

La primera maquina de corriente continua fue creada por el belga Gramme alrededor de
1860. Posteriormente, el fisico W. Siemens y otros, contribuyeron al desarrollo de éstas
maquinas realizando rectificaciones en su construccion, hasta llegar a la maquina de CC que se

conoce hoy (Lucero Alday, 2009).

Este tipo de méquinas requiere de mayor mantenimiento y a la vez tiene un mayor

volumen y peso por kilo-watt de potencia. No obstante, la maquina de CC tiene aplicaciones
14



multiples, especialmente como motor, debido principalmente al amplio rango de velocidades, a
su caracteristica de torque-velocidad variable, constante o bien una combinacién ideada por
tramos, por su rapida aceleracién, desaceleracién y cambio de sentido de giro, por Gltimo la
posibilidad de frenado regenerativo.

llustracién 2 — Motor de corriente continua (C.C.)

2.1.2.1.1. Caracteristicas del motor C.C. conexién serie

La siguiente figura muestra el circuito equivalente del motor serie, donde se tiene:
Vg = Fuente de alimentacién

Ea = Voltaje generado en la armadura

Ra = Resistencia del enrollado de armadura

la = Corriente de armadura
15



Va = Voltaje de armadura

Rc = Resistencia del enrollado de campo
Ic = Corriente por el enrollado de campo
n = Velocidad del rotor

Rr = Resistencia variable (redstato), que normalmente se conecta para controlar Ic.

llustracion 3 — Circuito equivalente de un motor serie de corriente continua

Las ecuaciones asociadas a los circuitos de armadura y campo son:

g c a
V,=(R +R ) 1,4V,
a—Va a'la

La ecuacion que relaciona las variables eléctricas y magnéticas es:
E,.=K.-n-¢

Adicionalmente se tiene:
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La curva Torque — Velocidad del motor en conexion serie se muestra en la llustracion 4.

La forma de la curva en este caso se tiene considerando:

| = Vs
*"(R+G-w, +R))
R=R,+R

2
G-V,

T=
(R+G-w, +R,)

Con las ecuaciones anteriores es posible calcular el torque de partida para este motor, ademas es

posible determinar que la curva tiene un par de asintotas que corresponden a

L _RR)

' G

Y al eje T = 0. Esto significa que el motor serie no tiene transicion de motor a generador v si el

motor se hace operar en vacio (sin carga mecénica) se embala.

T

A
G.Vpl
B
/ Y (R,+R)

\

(R.+R)) %

llustracion 4 — Curva Torque — Velocidad de un motor serie.
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Las ecuaciones que definen al motor de corriente continua, conexion serie, permiten analizar la

potencia que demandara el motor del sistema eléctrico de traccion.

2.1.2.2. Motores de corriente alterna

Al hablar de motores de corriente alterna en traccion eléctrica, se hace referencia a la
traccion asincrona. La traccion asincrona yace hace mas de un siglo, ya en 1903 un automotor
aleman oper6 un trayecto experimental cerca de Berlin, alcanzando los 210 km/hr con traccion

asfncrona.

En 1879 Werner VVon Siemens presentd su primera locomotora eléctrica y se comenz6 a
experimentar con el motor asincrono trifasico, de construccion sencilla e ideal para fines de

traccion, motor de induccion de jaula de ardilla.

Pero, definitivamente este sistema no logré imponerse, pese a su adopcion pasajera en
Suiza e ltalia, porque requeria una catenaria complicada, por lo menos bifasica y porque incluso

con gran despliegue técnico no admitia sino muy poco en cuanto a regulacién de velocidad.

La maquinas asincronas o de induccién, son en general de simple construccion, de bajo
costo de fabricacion y mantencién, y ademas, gracias a los avances en electronica de potencia,
los métodos de control son cada vez mas sofisticados y precisos lo que permite que el motor de
induccion reemplace frecuentemente al motor de corriente continua en aplicaciones industriales

(correas transportadoras, ascensores, etc.).

La operacion usual de la maquina de induccién es como motor, cuyo funcionamiento
consiste en alimentar el enrollado del estator desde una fuente trifasica para asi producir un
campo magnético rotatorio. Este campo magnético gira con una velocidad sincrona (ws) de
acuerdo con la frecuencia eléctrica de la alimentacion e induce corrientes en el rotor mediante
induccion. Gracias a las corrientes de estator y rotor es posible generar torque motriz en el eje de

la maquina.
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Existen también disefios especiales de motores de induccidn, Utiles para determinadas
aplicaciones. Por ejemplo, se fabrican motores con doble jaula o con barras profundas, que
permiten lograr un elevado torque de partida y baja corriente de partida, debido a que el
transitorio de arranque de alta frecuencia en el rotor provoca una alta resistencia retorica (efecto
pelicular). También se construyen motores de rotor bobinado, los que se usan cuando las
condiciones de partida resultan severas, pues permiten adicionar resistencias en serie con los
enrollados del rotor, para lo cual dicha maquina debe disponer de anillos rozantes. No obstante,
también estos tipos de motores estan siendo reemplazados por motores de jaula de ardilla

controlados electronicamente.

2.1.2.2.1. Modelo equivalente monoféasico del motor de inducciéon

Una méaquina de induccion corresponde a un sistema trifasico equilibrado, por lo cual su

desempefio es posible de caracterizar a través de un circuito equivalente por fase.

Dado que la maquina funciona a través del principio de induccion, su circuito
equivalente es muy similar al de un transformador monofasico, considerando el estator como el
primario, y el rotor como el secundario. La diferencia con respecto al transformador es que las
frecuencias de las variables eléctricas inducidas en el rotor (fr) son distintas a las del estator (f),
por lo cual es transformador, que es un dispositivo estatico, corresponde a un caso particular en
gue la maquina de induccién estd detenida, es decir, velocidad mecénica cero (wm = 0) y

consecuentemente deslizamiento igual a uno (S=1 ya que ws=wr).

De este modo es posible definir la transformacion de la maquina de induccion de

acuerdo al esquema de la llustracion 5.
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Estator Rotor
ee(st) ex(Scit)
le(@st) L{(Saxt)

llustracion 5 — Relacién de transformacion

Tal como se muestra en la ilustracion, la frecuencia eléctrica de las variables rotoricas
debe corregirse en funcion del deslizamiento S (cuociente de las velocidades de rotacion de los
campos magnéticos del rotor y estator).

Es importante destacar que la expresion S -w; representa fisicamente la velocidad del
campo magnético rotatorio del rotor respecto de si mismo, por lo tanto se trata de una velocidad
relativa. Para obtener la velocidad en términos absolutos debe sumarse la velocidad de giro

mecanica del rotor con lo cual la velocidad de la fuerza magneto motriz es S-w, +w, que

corresponde a la velocidad sincronica W .

Desde el punto de vista del circuito equivalente, el hecho que las variables de rotor y
estator compartan una misma frecuencia (frecuencia sincrona) permite que todos los calculos
sean realizados en forma fasorial. Conforme a esto, el circuito equivalente por fase de la

maquina de induccion es el que se muestra en la Ilustracion 6

ROTOR

D~

[lustracion 6 — circuito equivalente por fase (general)
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La deduccion del circuito de la figura se realiza de la siguiente forma:

e Las resistencias r, y r, representan las pérdidas en los enrollados de estator y

rotor respectivamente.

e Lasinductancias X, y X, modelan las pérdidas por flujos de fuga en el estator y

rotor respectivamente.

e La rama paralela en el estator representa las pérdidas en vacio tales como
pérdidas en el fierro en el estator y rotor, pérdidas por roce (que son funcion de
la velocidad) y pérdidas adicionales.

Para poder observar el comportamiento de la maquina de induccion a partir del circuito
equivalente es necesario determinar como afecta el deslizamiento a la magnitud de los

parametros del rotor, es decir, encontrar una razén de transformacion entre las variables del rotor
y estator.

Hecho lo anterior, y realizando ciertas aproximaciones se llega al circuito monoféasico
equivalente por fase aproximado de la llustracién 7

SO AN il

r, X, e ¢ ) JX,

7 ¥
[ T
L Ly |
)| .
( Ve " iX E

M)
\

llustracién 7 — Circuito equivalente por fase (referido al estator)

!

Es comdn que, en el circuito presentado en la llustracion 7, la resistencia del rotor -

sea representada como una resistencia fija (independiente del deslizamiento) mas una resistencia

variable. De este modo se tiene una analogia de un circuito con carga tal como lo muestra la
[lustracion 8.
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llustracién 8 — Circuito equivalente por fase (con carga representada)

!

De este modo, r, representa la resistencia equivalente de los enrollados de rotor

r

4 —
referidos al estator y la expresion r [%j corresponde a la resistencia en el eje, es decir,
a la carga mecénica de la maquina.

Analizando el circuito equivalente monofasico del motor de induccion, se tiene que la

potencia monoféasica transferida al eje corresponde a la potencia transferida al rotor:

' 2
Protor:i'(lr)
S

Sin embargo parte de esa potencia se pierde en calor:

' "\ 2
I:)perd =r (Irj

Por lo tanto la potencia efectiva transferida al eje es:

! — 1 2
I:)mec:rr (u)(lrj
S

Para el caso trifasico basta multiplicar la potencia monofésica por tres.
" (1-S "2
Pmec3¢ =3- I (T)(Ir )
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A partir de la ecuacién anterior es posible obtener la siguiente expresion para el torque electro

mecanico:

!
Il’

’
El valor de la corriente |, =

Con lo cual:

¥ 5w

El torque méaximo en funcién del deslizamiento es:

Moy g7 3 | V,’
max 2Ws ) N2
I, +,4/1 +(X6+Xr)

se obtiene al resolver el circuito de la llustracién 7.
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Om(S)

Generador
S<0

Freno Motor
S>1 0<S<1

llustracién 9 — Curva Torque — Velocidad

Los circuitos equivalentes para el motor de induccion y las ecuaciones que describen su
funcionamiento permiten establecer la demanda de potencia que ejercerd un motor de estas

caracteristicas a un sistema eléctrico de traccion (Vargas, Romo, & del Valle, 2003).
2.1.2.3.  Caracteristicas de motores utilizados en transporte

2.1.2.3.1. Condiciones de trabajo

Los motores de traccion instalados en los vehiculos eléctricos trabajan en condiciones
adversas en la mayor parte de su vida util. Esto se debe principalmente al ambiente en el cual se

desempefian y a los esfuerzos a los cuales son sometidos.

Como una de las soluciones mas tipicas de instalacién es situar los motores en los ejes
de las ruedas, éstos quedan expuestos a la posibilidad de sufrir cuantiosos dafios por estar a la

intemperie.

Cambios en las condiciones atmosféricas como la humedad y la temperatura; aire con
alto contenido de limaduras de hierro provenientes de las zapatas de freno, de los patines de
retorno de la corriente de traccion, son algunos de los escenarios en los cuales los motores

estaran inmersos en su desempefio como maquina de traccion eléctrica.
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Por otra parte, y como se menciono anteriormente, los esfuerzos a los cuales son
sometidos los motores eléctricos también se deben considerar dentro de las adversidades por las
cuales debe pasar el motor eléctrico de traccion.

Las condiciones de explotacion exigen de los motores sobrecargas considerables, por

ejemplo:

e Durante el arranque o al subir una pendiente.

e Durante el viaje a mayores velocidades aparecen mayores fuerzas centrifugas en
los elementos de los rotores de los motores eléctricos de traccion.

e Cuando el material rodante esta alimentado desde un conductor aéreo (catenaria),
las interrupciones en el contacto entre el conductor y el sistema de tomacorriente
colector del tren (catenaria), dan lugar a cambios violentos de corriente que causan
considerables fuerzas dindmicas en los motores. Esto sucede también con tercer
riel al abandonar el frotador del motor el tercer riel en alguna zona (zonas de

cambio de vias, por ejemplo).

La distancia considerable de las subestaciones de alimentacién de tracciéon ocasiona
caidas de voltaje elevadas. En traccion hasta del orden de un 40% de caida de tensién es

aceptable.

Dentro de las diversas funciones en el comportamiento de los motores de traccion se

encuentran:

e Amplio control de velocidad
e  Permitir un gran torque a bajas velocidades
e  Soportar sobrecargas instantaneas

e Asegurar la posibilidad de frenado eléctrico en una amplia gama de velocidades
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Una ventaja de la traccién eléctrica es la posibilidad de sobrecarga de los motores de
traccion. Durante el arranque, para obtener mayor aceleracion al subir una pendiente, el motor
eléctrico de traccion se puede sobrecargar hasta dos veces su valor nominal. Las locomotoras de
combustion diesel no se pueden sobrecargar. Tratando de resolver este problema nacié la
traccion eléctrica en Berlin en 1870 (Siemens).

[]

D‘D . D‘D L] D‘D
=0k =0k

llustracion 10 — Coche de metro

2.1.2.3.2. Conexidn de motores en traccidn eléctrica

La conexion de motores se realiza para disponer de mayor potencia en la traccion de un
tren. Para esta finalidad, los motores se disponen en los boguies en conexion serie. Los boguies

son los encargados de permitir al material rodante inscribirse en forma adecuada en las curvas.

llustracion 11 — Coche ferroviario en curva
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llustracién 12 — Boguie de un coche motriz de metro de rodado sobre neumaticos, trenes con
motores de corriente continua conexion serie

2.1.3.Sistemas de traccion

2.1.3.1.  Aspectos sobre alimentacion eléctrica de sistemas ferroviarios de

transporte urbano.

Linea de Contacto

' <

Subestacion

Locomotora
[©]®) OO

Circuito de retorno

lustracion 13— Circuito de traccion
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Consideremos la llustracion 13. Una fuente de energia (Subestacién), una linea de
contacto (catenaria), una locomotora que utiliza la corriente del circuito para alimentar a sus
motores y poder realizar la traccion eléctrica y un conductor de retorno que cierra el circuito (los

rieles).

En cuanto a la fuente de energia, esta serd una subestacion eléctrica, la cual efectuard
una transformacion, o sea, una conversion de corriente. Esta subestacién que alimenta la linea de
contacto estara a su vez alimentada por una linea de alta tension, a partir de centrales

generadoras o de subestaciones transformadoras.

Como el dominio alimentado por una subestacién es limitado, aunque se extienda 50 o
60 km. en el caso de una alimentacion en alta tension (25 kV), es que se tendran varias
subestaciones escalonadas a lo largo de la linea.

Un sistema de traccion eléctrica puede ser visto desde dos puntos de vista diferentes, por
un lado el del transporte de la energia hasta el pantografo de la locomotora, que no es otra cosa
gue el punto de conexion entre el circuito y el motor eléctrico del tren, y por otro, el de la

utilizacion de esta energia en el vehiculo motor.

Para el caso de Metro, se tiene un esquema de alimentacion general que consiste en la
transformacion de la energia eléctrica desde los 110 kV hasta los 20 kV, para luego rectificar
esta tension mediante grupos de rectificacion dodecafasicos los cuales llegan a ofrecer tensiones

de 750 Volts continuos en sus bornes.
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LINEA

Cables alim traccion
750 Vce
== | & || |&| (& 7y
Distribucién en M.T. Alimentacion radial, un alimentador por
20 kV. 3¢ (por tanel) cada S/E R. (por el tunel)
S/IE de AT.

Transmision A.T. desde

empresa eléctrica 110 kV. /

/

llustracién 14 — Esquema de alimentacidn subestaciones de rectificacion traccién sistema Metro

2.1.3.2. Ubicacion de subestaciones de traccién en una linea de metro
(Método clasico)

Con la finalidad de ubicar las subestaciones de traccién en una linea de Metro, se
utilizard un modelo matematico de la linea el cual permitira disefiar el sistema persiguiendo una
funcion determinada y satisfaciendo las restricciones del problema. Este modelo permitira entre

otras cosas, entender los requerimientos de potencia y energia en un circuito de traccion.
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Para el modelo matemético de la linea, y el final disefio de la ubicacion de las

subestaciones de traccion, se considerar lo siguiente:

1. Potencia de traccion requerida a la hora de demanda maxima (hora de punta) para una

via: P
2. Se supone P, uniformemente distribuida a lo largo de la linea.
3. Modelo.
4. Potencia de cada S/E R, normas de traccion, pérdidas Joule.
5. Costos de inversion, de mantenimiento, de operacion.

6. Funcion de costos.

| | I /S km

SIE
General de
Alta
Tension

llustracién 15— Ejemplo de ubicacion de Subestaciones de rectificacion en una linea de traccion.

En el ejemplo se puede visualizar las subestaciones de rectificacion distribuidas a lo
largo de la linea. La corriente alterna proviene se la Subestacion general de alta tension, y es

rectificada mediante las subestaciones de traccion.
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<4 N —p +
12
VIA1 i i
<4 ~ —> +
u

U0 es la tensién a la salida del
rectificador de la S/E.

U0 se considera constante, la caida de
tension en los enrollados del
transformador del Grupo
Transformador-Rectificador se
desprecia (Z2=0,07 p.u.).

i(0) por via y hacia cada lado es la
corriente que debe entregar el
rectificador asumiendo que debe
alimentar hasta 1/2

i(1/2)=0 pues es el limite con la otra
subestacion.

i(O)T

Ecuaciones:
1. du =—r, *i(x)*dx
2. u(x)*di:—%*dx

v 4 Subestacion de
A Rectificacion

Una via, un lado.
|

«— - —
2

———>X

i(X)
i i i i i

VYVYVYVYY
di

Uo

UD+Idu:u

u<Ug

Condiciones:

i(x=0) = i(0)
u(0) = Uo
i(1/2) = 0

llustracion 16 — Modelo matematico clasico de una linea de Metro.
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Ilustracién 17— Inyecciones de corriente continua en la linea.

Caso mas restrictivo: Falla la S/E 1y debe apoyar la S/E 2, la cual debe alimentar tramos
de linea de longitudes 1/2 y 31/2

Elemento de linea alimentado por cada S/E: I=L/N
Longitud de la linea: L

Tramo que alimenta una S / E en condiciones normales: I

Cantidad de SS/EE R: N
e
- lo1 N
A

~ ~
| | |
| [ [ |

lox lo2
S/E R

llustracion 18- Distribucion de corrientes de inyeccion de cada subestacion de rectificacion
1 1
P,= E Po(|01)+ E I:{)(Ioz)
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La S/E 2, en caso de falla de la S/E 1 debe suministrar la potencia de auxilio (P, ). De

acuerdo a las normas de equipos eléctricos de traccion, la potencia nominal es

o P
15

Finalmente, la ecuacién que rige el sistema dindmico es:

0 R 2
uT oo 1 O ) i

0 7200c N,-10 J‘ e7200c N,-10 di
0

3600-C - N, 10°

I
2
Se deben considerar las siguientes caidas de tension que se tienen para llegar desde la

subestacion rectificadora hasta el circuito de traccion.

1. Caida de tension interna de la S/E R.

2. Caida de tensién en la linea.

3. Caida de tension eventual producida por la partida de un tren.

4. Caida de tensidn en los cables de alimentacion traccion desde la S/E R hasta la linea

5. El célculo se realiza considerando una S/E funcionando en régimen de socorro, es decir

la S/E adyacente fuera de servicio, para el caso mas restrictivo.

El voltaje nominal que se tiene en bornes del rectificador es:

T
sen—
V, =2V, - ﬁp :ivﬁ _£600=810[\/]
i T

p

Considerando la caida interna en el grupo rectificador:

Vcc =Vv - I:zi ’ Icc =Vv _AUint
V., =810-0,01233-2-(l,, +1,,)
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llustracién 19— Caida de tension en el grupo rectificador y en la linea

En la Linea se tendré una caida de voltaje debido al efecto Joule.

Asimismo el efecto Joule en los cables de traccion es de la forma

AU, = 2-R -Lg "E||01+ Ioz)'2

c

T
i
Ts

Estacmnes

Alimentadores
20 kV. desde S/E AT

llustracion 20— Distribucion en 20 kV
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La distribucidn en 20 kV. para alimentar las subestaciones de alumbrado y fuerza de las
estaciones se realiza mediante cables trifasicos, tripolares o monopolares, que salen desde los
interruptores de salida de 20 kV. en la Subestacion de Alta Tension y recorren la linea por cada

via alimentando en bucle (en paralelo).

Desde aproximadamente el centro de la linea llega para cada via un alimentador, por lo
cual en este esquema existen cuatro alimentadores. Cada alimentador llega a una celda de
llegada provista de un interruptor, alimenta la celda de proteccion (fusible e interruptor) del
transformador de la subestacion y continla para alimenta (en paralelo) una celda provista de un

interruptor para seguir el alimentador a la estacion siguiente.

En las estaciones terminales existe la posibilidad de cerrar el bucle de 20 kV para
alimentar desde el otro alimentador en caso de una falla de cable en una zona intermedia,
aislando la zona fallada. En condiciones normales no estd permitido cerrar estos bucles pues

significaria conectar dos alimentadores.

2.1.3.3.  Ubicacion de subestaciones de traccion en una linea de metro (Por

simulacidén de la marcha de un tren)

2.1.3.3.1. Ecuacion dinamica

Para efectuar la simulacion de la marcha de un tren se recurre a la ecuacion de la

dindmica:

F,-F=M-a
F. : Fuerza motriz del tren ( Newton)
F : Fuerza de resistencia al rodado (Newton)
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M : Masa del tren corregida por efectos inercia (kg.)

M =m-1124 (1,124: Factor dado por el fabricante)
m : Masa del tren  (kg.)
a : aceleracion (m/seg?)

Esta ecuacion debe aplicarse para las fases de:
» Traccion
* Marcha inercial

* Frenado

2.1.3.3.2. Sistema discreto

Para resolver la ecuacion se debe calcular en cada intervalo de simulacion, la

aceleracion, la velocidad y la distancia acumulada. Para ello se recurre a discretizar el sistema.

Las ecuaciones son las ecuaciones de la cinematica aplicadas a cada intervalo de

simulacion:
a=(F, ~F )M
vV, =V, , +a At
S, :sH+vH-At+%-ai - At?
aq : aceleracion en el intervalo i (m/seg’)
v, : velocidad en el intervalo i (m/seg)
At : intervalo de simulacion (seg)
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S, : distancia acumulada en el intervaloi  (m)

2.1.3.3.3. Fuerza motriz (Trenes con motores de corriente continua)

2.1.3.3.3.1. Fuerza motriz en funcion de la corriente

Por especificaciones de féabrica, el esfuerzo en llantas por motor en funcion de la

corriente est4 dado por curvas, las cuales linealizadas quedan representadas por las siguientes
ecuaciones:

F =53-1-5902 0<t<9

F =52-1-8490 0O<t<il

F =43.1-7867 11<t<13
F =37-1-7610 13 <t

F. (Newton); | (Amperes); t(seg)

2.1.3.3.3.2. Corriente de un motor en funcion del tiempo

De la inscripcion de corriente en funcion del tiempo de un coche motriz (4 motores
conectados todos en serie al comienzo y después en serie — paralelo), se obtiene la curva de

corriente de un motor en funcion del tiempo, la cual linealizada queda representada por las
siguientes ecuaciones:

I(t) =133- 1 +180 0<t<3
I(t) =580 3<t<5
I(t) =510 5<t<9
I(t)=—40-t+890 9<t<11
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I (t) = —45-t +1065 11<t<13

I(t) =—13-t +767 13<t

2.1.3.3.3.3. Fuerza motriz en funcién del tiempo

Efectuando los reemplazos, las ecuaciones que rigen la fuerza motriz en funcién del
tiempo para un motor, son para un material rodante, formado por trenes de 5 coches (3

motrices con 4 motores c/u, 2 por boguie), total 12 motores:

F,(t)= 7049t + 3638 0<t<3 Fr (Newton)
F.(t)= 24838 3<t<5
F,(t)=21128 5<t<9
F.(t)=—2080-t + 37790 9<t<1l

F.(t)=-1935-t +37928 11<t<13
F,(t)=—481-t + 20767 13<t

Esto es para un motor.

Para 12 motores multiplicar por 12.
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2.1.3.3.4. Fuerza de resistencia al rodado

Para el caso de un tren de metro de cinco coches c/u, segln especificaciones de fabrica,
el esfuerzo de resistencia al avance efectuando equivalencias de gradientes y curvas, queda

representado por:

F = (11,6 + Qequiv + 500 T R j ‘P +2592-v*
equiv

F (Newton) : Fuerza de resistencia al rodado
P (Kilo-Newton) : Peso total del tren
Jequiv (por mil) : Gradiente equivalente
T, (metros) : Trocha
Requiv (metros) - Radio equivalente

(m/seg.) : Velocidad

2.1.3.3.5. Ejemplo de simulacion
Cantidad de motores de un tren de 5 coches : 12
Masa del tren : 184 Ton.
Gradiente equivalente : 4,5 por mil
Curvas ; No hay
Desaceleracion de frenado : -1,2 m/seg2
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Velocidad méxima en esta interestacion : 70 km/h
Velocidad comienzo de frenado : 45 km/h
Distancia interestacion considerada para

este problema ; 760 metros

Si esta interestacion se repite un cierto nimero de veces en un trazado, por ejemplo 10
estaciones, se puede determinar con el método de simulacion la cantidad de subestaciones de
rectificacién, su potencia y la corriente méaxima entregada por cada una de ellas, considerando un

intervalo de explotacion de disefio, por ejemplo de 90 seg.

La linea queda discretizada en segmentos de largo no uniforme, correspondientes c¢/u de
ellos a una celda de simulacién separadas en el intervalo de simulacién de valor constante, en
este caso 1 segundo.
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SIMULACION DE LA MARCHA DE UN TREN

Desacelerac.

Requiv. Tr (m.) |Masa tren Ton. [N° motores  [g equiv. por mil |frenado (m/seg2) 3,6
infinito 1,435 184 12 4,5 -1,2
t | Fm 1 motor | Fm 12 motor Fr Acelerc Veloc Veloc Distancia Energia
seg. | Amperes Newton Newton Newton m/seg?2 m/seg. km/h s (m.) cons.(Wh)

0 180 3.638 43.656 0,00 0,00 0,00 0,00 0,0

1 313 10.687 128.244 29.624,00 0,48 0,48 1,73 0,24 17,099

2 446 17.736 212.832 29.629,97 0,89 1,37 4,93 1,17 81,0

3 580 24.785 297.420] 29.672,65 1,29 2,66 9,58 3,19 219,8

4 580 24.838 298.056| 29.807,40 1,30 3,96 14,26 6,50 327,9

5 510 21.128 253.536| 30.030,47 1,08 5,04 18,14 11,00 355,0

6 510 21.128 253.536| 30.282,41 1,08 6,12 22,03 16,58 431,0

7 510 21.128 253.536| 30.594,82 1,08 7,20 25,92 23,24 507,1

8 510 21.128 253.536| 30.967,69 1,08 8,28 29,81 30,98 583,1

9 530 19.070 228.840( 31.401,03 0,95 9,23 33,23 39,74 586,7
10 490 16.990 203.880( 31.832,20 0,83 10,06 36,22 49,39 569,7
11 570 16.643 199.716| 32.247,20 0,81 10,87 39,13 59,86 603,0
12 525 14.708 176.496| 32.686,63 0,70 11,57 41,65 71,08 567,2
13 480 14.514 174.168 33.093,78 0,68 12,25 44,10 82,99 592,7
14 585 14.033 168.396] 33.513,62 0,65 12,90 46,44 95,57 603,4
15 572 13.552 162.624| 33.937,35 0,62 13,52 48,67 108,78 610,7
16 559 13.071 156.852|  34.361,93 0,59 14,11 50,80 122,60 614,8
17 546 12.590 151.080 34.784,47 0,56 14,67 52,81 136,99 615,7
18 533 12.109 145.308| 35.202,21 0,53 15,20 54,72 151,93 613,5
19 520 11.628 139.536| 35.612,56 0,50 15,70 56,52 167,38 608,5
20 507 11.147 133.764| 36.013,02 0,47 16,17 58,21 183,32 600,8
21 494 10.666 127.992|  36.401,27 0,44 16,61 59,80 199,71 590,5
22 481 10.185 122.220| 36.775,12 0,41 17,02 61,27 216,53 577,8
23 468 9.704 116.448| 37.132,52 0,38 17,40 62,64 233,74 562,8
24 455 9.223 110.676| 37.471,54 0,35 17,75 63,90 251,32 545,7
25 442 8.742 104.904| 37.790,42 0,32 18,07 65,05 269,23 526,6
26 429 8.261 99.132( 38.087,53 0,30 18,37 66,13 287,45 505,8
27 0 0 0f 38.370,88 -0,19 18,18 65,45 305,73 0,0
28 0 0 0f 38.190,88 -0,18 18,00 64,80 323,82 0,0
29 0 0 0f 38.022,08 -0,18 17,82 64,15 341,73 0,0
30 0 0 0f 37.854,96 -0,18 17,64 63,50 359,46 0,0
31 0 0 0f 37.689,52 -0,18 17,46 62,86 377,01 0,0
32 0 0 0f 37.525,75 -0,18 17,28 62,21 394,38 0,0
33 0 0 0| 37.363,67 -0,18 17,10 61,56 411,57 0,0

llustracion 21— Simulacion de la marcha de un tren (parte 1)
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SIMULACIONDE LA MARCHA DE UN TREN

Desacelerac.
Requiv. Tr(m.) |Masa tren Ton. [N“morores [g gquiv. pormil frenado (m/seg2 36
Cinfinito 1,435 184| 12] 45 -1,2
t | Fm 1 motor | Fm 12 motor Fr Acelerac Veloc Veloc Distancia Energia
seg. . Amperes Newton Newton Newton m/seg2 miseg. km/h s (m.) cons.(Wh)

L U U U IrZU3 AT -0.78 16,92 6097 E¥LEY 0.0
35 0 0 0 3704454 -0.18 16,74 60,26 44541 0.0
36 0 0 0| 36.887.50 -0.18 16,56 59,62 462,06 0.0
37 0 0 0| 36.73213 -0.18 16,38 58.97 478,53 0.0
38 0 0 0| 3657845 -0,18 16,20 58,32 494,52 0,0
39 0 0 0| 36.426.44 -0.18 16.02 57.67 510,93 0.0
40 0 0 0| 36.27612 -0.18 15,84 57.02 526,86 0.0
41 0 0 0| 3612747 017 15.67 56.41 542,62 0.0
42 0 0 0| 35.988.63 017 15,50 55,80 558,21 0.0
43 0 0 0| 3585128 017 15,33 55,19 573,63 0.0
44 0 0 0| 35.715.43 017 15,16 5458 588,88 0.0
45 0 0 0| 3558108 017 14,99 53,96 603,96 0.0
46 0 0 0| 3544823 017 14,82 53,35 618,87 0,0
47 0 0 0| 35.316.87 017 14,65 52,74 633.61 0.0
43 0 0 0| 3518702 017 14,48 5213 648,18 0.0
49 0 0 0| 35.058.66 017 14.31 51.52 662,58 0.0
50 0 0 0 34.931.80 017 14,14 50,90 676,81 0.0
2 0 0 0| 3480643 -1,20 12,94 46,58 690,35 0.0
52 0 0 0| 33.964,14 -1.20 11.74 42,26 702,69 0.0
53 0 0 0| 33.196.49 -1.20 10,54 37.94 713,83 0.0
54 0 0 0f 3250349 -1,20 9,34 3362 72377 0.0
85 0 0 0| 31.88515 -1.20 8,14 29,30 732,51 0.0
56 0 0 0 3134145 -1.20 6,94 24,98 740,05 0.0
87 0 0 0 30.872.40 -1.20 574 20,66 746,39 0.0
58 0 0 0 30.478.00 -1.20 4,54 16,34 751,53 0.0
59 0 0 0f 30158,2% -1,20 3,34 12,02 75547 0.0
60 0 0 0 29.91315 -1.20 214 7.70 758.21 0.0
61 0 0 0| 29.742.70 -1.20 0,94 3.38 759,75 0.0
62 0 0 0] 2964690 -1.20 -0.26 -0.94 760.09 0.0

Wh totales 13.018.0

kWh totales 13.0

kWh/tren-km 171

kWhicoche-km 343

llustracion 22— Trabajo efectuado por una fuerza para provocar un movimiento (parte 2)

70
60
50
40
30
20
10

(o]
o w0

Velocidad (km/h)

Velocidad = f(t)

o N O 1 O v O
— 4 N N M m T

Tiempo (seg.)

Simulacién de la marcha de un tren
Distancia = f(t)

(=2 ¥el
[ToIET ]

800
700
600
500
400
300
200
100

Distancia recorrida

lustracion 23— Grafico de la simulacién
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llustracion 24— Modelo circuital de la linea, trenes y subestaciones de rectificacion
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llustracion 25— Ecuaciéon matricial del modelo circuital de la linea.
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2.2.PREDICCION DE SERIES DE TIEMPO

La prediccion de eventos futuros utilizando informacion del presente y del pasado ha sido
una de las principales inquietudes del hombre, a lo largo de su historia, y mas aun en las tltimas

décadas.

Hoy en dia, los pronésticos se realizan con la finalidad de orientar las decisiones en distintas
areas, como los mercados, el clima, el transporte, entre otros. Para pronosticar una variable se
debe construir un modelo matematico que permita describir la dindmica temporal, y sus
parametros se deben estimar utilizando datos histdricos, es decir, se debe lograr una

caracterizacién estadistica de los enlaces entre el presente y el pasado.

Existirdn entonces distintas metodologias que utilicen las premisas mencionadas
anteriormente y que trataran de realizar las mejores predicciones de series de tiempo de una
determinada variable. Cada una de estas metodologias tendra caracteristicas propias, que le

permitiran tener resultados favorables en la prediccion de ciertos casos de la realidad.

2.2.1.Modelos de prediccion

2.2.1.1. Modelado clasico de series temporales

El primer paso obligatorio para analizar una serie temporal es presentar un gréfico de la

evolucion de la variable a lo largo del tiempo, como puede ser el de la figura:
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Ilustracion 26 — Representacion de una serie temporal

El siguiente paso consistird en determinar si la secuencia de valores es completamente
aleatoria o si, por el contrario, se puede encontrar algun patrén a lo largo del tiempo, pues sélo

en este caso podremos seguir con el analisis.

La metodologia tradicional para el estudio de series temporales es bastante sencilla de
comprender, y fundamentalmente se basa en descomponer las series en varias partes: tendencia,

variacién estacional o periddica, y otras fluctuaciones irregulares.

e Tendencia. Es la direccién general de la variable en el periodo de observacion, es decir
el cambio a largo plazo de la media de la serie.

o Estacionalidad. Corresponde a fluctuaciones periédicas de la variable, en periodos
relativamente cortos de tiempo.

o Otras fluctuaciones irregulares. Después de extraer de la serie la tendencia y variaciones
ciclicas, nos quedard una serie de valores residuales, que pueden ser 0 no totalmente
aleatorios. Volvemos a estar como en el punto de partida, pues ahora también nos
interesa determinar si esa secuencia temporal de valores residuales puede o no ser

considerada como aleatoria pura.

En la llustracion 27 vemos un ejemplo de una serie temporal en la que se aprecia la

existencia de las distintas componentes comentadas
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llustracion 27 — Serie temporal con tendencia

2.2.1.1.1. Andlisis de la tendencia

Una primera idea sobre la presencia de tendencia en la serie la obtendremos en su
representacion grafica. Pero no siempre estara tan clara como en la llustracion 27. Por ejemplo,

en la siguiente imagen sigue habiendo tendencia pero ya no es tan marcada.

= —
o _|
uw

a4
; -
2
2
=T

<«
=T

T T T T T T T
1910 1920 1930 1940 1950 1960 1970

llustracién 28 — Otra serie temporal con tendencia (menos pronunciada)

Los medios més utilizados para detectar y eliminar la tendencia de una serie se basan en
la aplicacion de filtros a los datos. Un filtro no es mas que una funcion matematica que aplicada
a los valores de la serie produce una nueva serie con unas caracteristicas determinadas. Entre

esos filtros encontramos las medias moviles.
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Una media movil se calcula, para cada punto, como un promedio del mismo nimero de

valores a cada lado de ese punto. Asi una media mévil de tres puntos se calcula como:

XXX

m(x,) 3

Mientras que una media movil de cuatro puntos viene dada por

(X%2/2)+ Xy X+ Xy + (X2/2)
4

m(x, )=

Cuando la cantidad de puntos de la media mévil es par, se toma la mitad de los valores

extremos.

Existen otros procedimientos para extraer la tendencia, como ajuste de polinomios,
alisado mediante funciones exponenciales, etc. Una clase de filtro, que es particularmente util
para eliminar la tendencia, se basa en aplicar diferencias a la serie hasta convertirla en

estacionaria. Una diferencia de primer orden se obtiene restando dos valores contiguos:

VXt+1 =X~ X

Si volvemos a diferenciar esa serie, restando los nuevos valores consecutivos obtenemos

una nueva serie mas suavizada.

V2X1+2 =VX,, =~ VX

Una vez que se aplica un proceso clasico de descomposicion mediante un procedimiento

de medias moviles a los datos de la figura 2, se obtiene las siguientes series:
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llustracion 29 — Descomposicién de una serie temporal en sus componentes

Para analizar la estacionalidad de una serie introduciremos un concepto de gran interés

en el andlisis de series temporales: la funcion de auto-correlacion.

La funcidon de auto-correlacion mide la correlacién entre los valores de la serie

distanciados un lapso de tiempo k.

Recordemos la férmula del coeficiente de correlacién simple, dados N pares de

observaciones y, x:

Z(yi B y)(xi B )_()
IS0 -9 (- xF

r =

De igual forma, dada una secuencia temporal de N observaciones X;...Xy, podemos
formar N-1 parejas de observaciones contiguas ( Xi, X2), ( X2, Xa), ...( Xn.1, Xn) Y calcular el
coeficiente de correlacion de estas parejas. A este coeficiente lo denominaremos coeficiente de
auto-correlacion de orden 1y lo denotamos como r;. Andlogamente se pueden formar parejas
con puntos separados por una distancia 2, es decir ( Xi, X3), ( X2, X4), etc. y calcular el nuevo
coeficiente de auto-correlaciéon de orden 2. De forma general, si preparamos parejas con puntos
separados una distancia k, calcularemos el coeficiente de auto-correlacion de orden k.
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Al igual que para el coeficiente de correlacion lineal simple, se puede calcular un error

estandar y por tanto un intervalo de confianza para el coeficiente de auto-correlacion.

La funcion de auto-correlacion es el conjunto de coeficientes de auto-correlacion ry
desde 1 hasta un méximo que no puede exceder la mitad de los valores observados, y es de gran
importancia para estudiar la estacionalidad de la serie, ya que si ésta existe, los valores separados
entre si por intervalos iguales al periodo estacional deben estar correlacionados de alguna forma.
Es decir que el coeficiente de auto-correlacion para un retardo igual al periodo estacional debe

ser significativamente diferente de 0.

Relacionada con la funcion de auto-correlacion nos encontramos con la funcién de auto-
correlacion parcial. En el coeficiente de auto-correlacion parcial de orden k, se calcula la
correlacion entre parejas de valores separados esa distancia pero eliminando el efecto debido a la
correlacion producida por retardos anteriores a k.

En la llustracion 30 vemos una grafica tipica de la funcion de auto-correlacion parcial,
en la que se marcan los intervalos de confianza para ayudar a detectar los valores significativos y
cuya posicion en el eje X nos indicara la probable presencia de un factor de estacionalidad para

ese valor de retardo (Seh_lelha_org).

[lustracion 30 — Funcidn de auto-correlacion parcial
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2.2.1.2.  Modelos Autorregresivos (AR)

Este modelo intenta predecir una secuencia de datos en base a una combinacion
lineal de datos pasados:

p
Xy = Zi:lpi XN

La cantidad de datos pasados que se emplean en la prediccién indica el orden del modelo
utilizado. Los coeficientes p, de la ecuacion, se calculan de modo que se minimice el error en la
prediccién.

minai ZN (XN - XN )2

Donde X, es el valorreal y X, es laestimacion. Los coeficientes p, se pueden obtener de las
ecuaciones de Yule-Walker:

Donde y, es la auto-correlacion de la informacion conocida (Estévez, 2011).

2.2.1.3. Modelos ARIMA

A comienzo de los afios 70, G.E.P. Box, profesor de Estadistica de la Universidad de
Wisconsin, y G.M. Jenkins, profesor de Ingenieria de Sistemas de la Universidad de Lancaster,
introdujeron una pequefia revolucion en el enfoque del analisis de series temporales, en sus
trabajos sobre el comportamiento de la contaminacion en la bahia de San Francisco, con el
proposito de establecer mejores mecanismos de prondstico y control. El libro (1976) en el que
describen la metodologia, se convirtid rapidamente en un clasico, y sus procedimientos se
utilizan ampliamente desde entonces en diferentes ramas de la ciencia, conociéndose como

modelos ARIMA y también como modelos Box-Jenkins.
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Para este tipo de modelos, el primer paso consiste en convertir nuestra serie de
observaciones en una serie estacionaria, que es aquella en la que ni la media, ni la varianza, ni
las auto-correlaciones dependen del tiempo. Una vez "estabilizada” la serie mediante las
transformaciones adecuadas, se procede a estudiar la presencia de regularidades en la serie, para
identificar un posible modelo matemético. Para ello se calculan la funcion de auto-correlacion
simple y parcial, y se compara su forma con un catalogo de patrones graficos, que son tipicos de
los diferentes modelos propuestos, seleccionando el modelo que méas se adecue a la forma de las

funciones de auto-correlacion que hemos obtenido con nuestros datos.

Una vez elegida la forma del modelo, se estiman los coeficientes del mismo, y
finalmente se procede a efectuar un andlisis de los residuos (diferencia entre el valor realmente
observado y el valor previsto por el modelo), con el fin de comprobar si el ajuste del modelo a

nuestros datos es adecuado. Si no lo fuera repetimos el proceso buscando otros modelos.

Una vez determinado un modelo suficientemente valido, sobre la serie estacionaria,
procedemos a deshacer la transformacion inicialmente efectuada para estabilizar la serie, y ahora
comprobamos si los prondsticos del modelo son adecuados con nuestros datos, volviendo a
comenzar la basqueda de otro modelo si no fuera el caso. Puede por tanto tratarse de un proceso

iterativo de mejora del modelo.

En el modelo, cada valor tomado por la variable en un instante dado, esta influido por
los valores de la variable en momentos anteriores, y se expresa como una relacion lineal, funcion
de:

Valores recientes de la variable
Ruidos en valores recientes de la variable

Valores remotos de la variable

> w Do

Ruidos en valores remotos de la variable

El esquema general del modelo es el siguiente:

X =X, +aX ,+..+ta X ,+Z,+bZ, +.+b 7

q=t—q
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que es la formula general de los modelos denominados ARMA. Est4 constituido por una
combinacion de p términos AR (proceso autorregresivo), y g términos MA (proceso de medias
moviles). La parte AR modela la influencia de los valores anteriores de la serie (X, hacia atras),
y la parte MA modela la influencia del ruido en valores anteriores de la serie (Z..; hacia atrés),
junto con el término Z; que corresponde al ruido esperado en el mismo momento t en el que se

estima el nuevo valor de la variable X.

Una de las ventajas de estos modelos es su gran simplicidad (sumas de términos), frente

a los modelos propuestos en la formulacion clésica.

La letra | que aparece en el nombre del modelo completo ARIMA, corresponde al
proceso Ultimo a realizar, una vez definido el tipo de modelo y estimados los coeficientes de
éste, ya que entonces hay que restablecer las caracteristicas originales de la serie de datos, que
fue transformada para inducir estacionalidad. A ese proceso inverso se denomina en general

Integracion y aporta esa letra que completa el nombre (Estévez, 2011).

2.2.14. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

2.2.14.1. Inteligencia Artificial

La historia de la informatica tal y como la conocemos hoy en dia es reciente. Hacia
finales de los afios 30 y durante la década de los 40, los trabajos de gente como Alan Turing o
von Neumann asientan las bases de la informatica moderna. En un principio se orienta hacia la
computacion algoritmica, es decir, la resolucion de un determinado problema obteniendo un
algoritmo que manipula los datos relativos al problema. El binomio hardware + software se
muestra como una potente herramienta para la resolucion de problemas que el ser humano no

podria resolver o que tardaria mucho tiempo en hacerlo. (Haykin, 1999)
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La evolucidn del hardware ha hecho que la potencia de célculo haya crecido de tal forma
que los ordenadores hoy en dia son indispensables en muchas areas de actividad del ser humano.
La computacion algoritmica sin embargo no es suficiente cuando nos enfrentamos a ciertas
tareas. Por ejemplo, algo tan sencillo para el ser humano como reconocer una cara de otra

persona es el tipo de problema que no es tan facil ser resuelto por la via algoritmica.

Debido a este tipo de problemas desde finales de los 50 se ha venido investigando en un
conjunto de técnicas que utilizan un enfoque diferente para resolver los problemas. Este conjunto
de técnicas y herramientas se bautiz6 con el nombre de Inteligencia Artificial (1A), porgue lo que
se pretendia era que los ordenadores presentaran un comportamiento inteligente, entendiendo por
esto que supieran hacer frente a ciertos problemas de una manera similar a como lo hacen los

seres humanos.

Dentro de la IA, se trabaj6 en dos enfoques distintos. Por un lado, se desarroll6 lo que se
conoce como el enfoque simbdlico. Este enfoque asienta sus bases en la manipulacion de
simbolos en vez del mero célculo numérico, tradicional de la computacién algoritmica. La
realidad se plasma por medio de una serie de reglas. Herramientas como la légica de predicados,
nos permiten manipular los simbolos y las reglas para obtener nuevas reglas. Este enfoque se
presta a ser muy Util en ciertos tipos de problemas aunque en general tiene la desventaja de que a
la hora de buscar la solucién a un determinado problema los métodos de deduccion presentan

una explosion combinatoria que hace que requiera bastante tiempo de calculo.

El otro enfoque tradicional es el enfoque conexionista y es donde se encuadran las redes
neuronales. La idea aqui es desarrollar un sistema formado por pequefias unidades de calculo en
cierta medida muy simples y hacer mediante conexiones entre ellas, que todo el conjunto sea

capaz de resolver cierta clase de problemas.

2.2.1.4.2. Redes Neuronales

La idea que animd el modelo conexionista fue la de imitar el sistema de computacion

mas complejo de los que se conocen hasta ahora, que es el cerebro. El cerebro esta formado por
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millones de células llamadas neuronas. Estas neuronas son unos procesadores de informacion
muy sencillos con un canal de entrada de informacién (dendritas), un 6rgano de coémputo (soma)

y un canal de salida de informacion (axadn).

Dendrites

Y /

—) \f'/
.Y Direction of , /

Y A<
L

s e o

llustracién 31 — Representacién de una neurona bioldgica

De esta forma, las RNA imitan en cierto modo la estructura y fisica y el modo de
operacion de un cerebro. Teniendo en cuenta que el cerebro presenta las cualidades de
procesamiento paralelo, procesamiento distribuido y adaptabilidad, un sistema RNA tiene

también estas caracteristicas.

El sistema resulta ser intrinsecamente paralelo porque esta formado por unidades
elementales de procesamiento Ilamadas neuronas. Cada neurona realiza un tipo de

procesamiento muy simple.

El sistema es distribuido. Esto quiere decir que la informacién no se almacena
localmente en ciertas zonas concretas de la RNA sino que se halla presente por toda ella, en
concreto, se almacena en la sinapsis entre las neuronas. De igual forma, la computacién es
también distribuida. Al calcular la respuesta de la red neuronal, intervienen todos y cada uno de
los procesadores elementales, los cuales se hallan distribuidos por toda la arquitectura de la red.
Ademés. Este cardcter distribuido hace que la red presente tolerancia a fallos (si se pierde una

parte de las neuronas no se pierde toda la informacion)
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Una red neuronal presenta ademas un grado de adaptabilidad que se concreta en las
capacidades de aprendizaje y generalizacion. Por aprendizaje entendemos la capacidad para
recoger informacion de las experiencias y utilizarlas para actuar ante situaciones futuras.
intimamente relacionada con el aprendizaje esta la generalizacion, que podria definirse como la
capacidad para abstraer la informacion util, mas all& de los casos particulares. De esta manera, la

RNA es capaz de responder ante casos desconocidos (Santana, 2006).

2.2.1.4.3. La Neurona Artificial

La unidad béasica de una RNA es la neurona. Aunque hay varios tipos de neuronas
diferentes, la mas comun es la de tipo McCulloch-Pitts. En la siguiente figura puede verse una

representacion de la misma

X sinapsis NEURONA i
‘&
. \\{Vi 1 cuerpo celular
X " W "\
e i axoén
v W .
>, 38 . ij = )'1
ja»—
; " Salida
Intradas . W m/ 4
o o - WX - - 5
n - yi=1f( ZwW;X;-6; )

. umbral
dendritas

llustracidn 32 — Representacion de una neurona artificial tipo McCulloch-Pitts
Una neurona artificial es un procesador elemental, en el sentido de que procesa un vector
X(X., X,,..., Xy ) de entradas y produce una respuesta o salida tnica. Los elementos clave de una

neurona artificial los podemos ver en la figura anterior y son los siguientes:

» Las entradas que reciben los datos de otras neuronas. En una neurona bioldgica

corresponderian a las dendritas

* Los pesos sinapticos W;; . Al igual que en una neurona bioldgica se establecen sinapsis entre las

dendritas de una neurona y el axon de otra, en una neurona artificial a las entradas que vienen de

otras neuronas se les asigna un peso, un factor de importancia. Este peso, que es un nidmero, se
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modifica durante el entrenamiento de la red neuronal, y es aqui por tanto donde se almacena la

informacién que haré que la red sirva para un propdsito u otro.

* Una regla de propagacion. Con esas entradas y los pesos sinapticos, se suele hacer algin tipo
de operacion para obtener el valor del potencial post-sindptico (valor que es funcién de las
entradas y los pesos y que es el que se utiliza en ultimo término para realizar el procesamiento).
Una de las operaciones mas comunes es sumar las entradas, pero teniendo en cuenta la
importancia de cada una (el peso sinaptico asociado a cada entrada). Es lo que se llama suma

ponderada, aunque otras operaciones también son posibles.

h(t)= Z,-Wuxj
La otra regla de propagacién mas habitual es la distancia euclidea.
* Una funcidén de activacion. El valor obtenido con la regla de propagacion, se filtra a través de
una funcién conocida como funcién de activacion y es la que nos da la salida de la neurona.
Segun para lo que se desee entrenar la red neuronal, se suele escoger una funcién de activacion u

otra en ciertas neuronas de la red. En la siguiente tabla se muestran las funciones de activacién

mas usuales
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Funcion Rango Grifica
Identidad yY=x [-oo‘ +oal »
P R JI1) prem—
Escalén y = sign(x) {-1, +1}
y=H(x) {0, +1} e
: d
Lineal a -1, six<-l [-1, +1]
tramos :
y=4x, si +I<x<-| H X 7
+1, six>+l
Sigmoldea sl [0, +1] o
l1+e™ [-1, +1] -
y = tgh(x)
Gaussiana y=Ae™ [0,+1] ﬂx’/\
73
Sinusoidal y = Asen(ax + @) [-1,+1] :\ f, :
X

Tabla 1 — Funciones de activacion mas usuales

En muchas ocasiones la razén para la aplicacion de una funcion de activacion distinta de
la identidad surge de la necesidad de que las neuronas produzcan una salida acotada. Esto desde
un punto de vista de similitud con el sistema bioldgico, no es tan descabellado, ya que las
respuestas de las neuronas bioldgicas estan acotadas en amplitud. Ademés cada neurona tiene
asociado un numero denominado bias o umbral, que puede verse como un nimero que indica a

partir de qué valor del potencial post-sinaptico la neurona produce una salida significativa.
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2.2.1.4.3.1. Arquitectura de una RNA

Desde un punto de vista matematico, se puede ver una red neuronal como un grafo
dirigido y ponderado donde cada uno de los nodos son neuronas artificiales y los arcos que unen
los nodos son las conexiones sinapticas. Al ser dirigido, los arcos son unidireccionales. ¢Qué
quiere decir esto? En el lenguaje de neuronas y conexiones significa que la informacion se
propaga en un Unico sentido, desde una neurona pre-sinaptica (neurona origen) a una neurona

post-sinaptica (neurona destino).

Por otra parte es ponderado, lo que significa que las conexiones tienen asociado un
namero real, un peso, que indica la importancia de esa conexion con respecto al resto de las
conexiones. Si dicho peso es positivo la conexidn se dice que es excitadora, mientras que si es

negativa se dice que es inhibidora.

Lo usual es que las neuronas se agrupen en capas de manera que una RNA esta formada
por varias capas de neuronas. Aunque todas las capas son conjuntos de neuronas, segun la
funcidon que desempefian, suelen recibir un nombre especifico. Las mas comunes son las

siguientes:

* Capa de entrada: 1as neuronas de la capa de entrada, reciben los datos que se proporcionan a la

RNA para que los procese.
* Capas ocultas: estas capas introducen grados de libertad adicionales en la RNA. El nimero de
ellas puede depender del tipo de red que estemos considerando. Este tipo de capas realiza gran

parte del procesamiento.

* Capa de salida: Esta capa proporciona la respuesta de la red neuronal. Normalmente también

realiza parte del procesamiento.
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2.2.1.4.4, Clasificacion de las RNA

Segun el criterio que escojamos para clasificar las RNA tendremos una clasificacion u
otra. Lo mas comun es usar la arquitectura y el tipo de aprendizaje como criterios de

clasificacion.

Si nos fijamos en la arquitectura podemos tener dos posibilidades distintas. Si la
arquitectura de la red no presenta ciclos, es decir, no se puede trazar un camino de una neurona a

si misma, la red se llama unidireccional (feedforward).

Por el contrario, si podemos trazar un camino de una neurona a si misma la arquitectura

presenta ciclos. Este tipo de redes se denominan recurrentes o realimentados (recurrent).

Monocapa y realimentada Multicapa y unidireccional

Ilustracion 33 — Representacion de redes unidireccionales y realimentadas

El otro criterio mas habitual para clasificar las redes neuronales es el tipo de aprendizaje

que se utilice. Hay cuatro clases de aprendizaje distintos:

a. Aprendizaje supervisado: En este tipo de aprendizaje se le proporciona a la RNA una serie de

ejemplos consistentes en unos patrones de entrada, junto con la salida que deberia dar la red. El
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proceso de entrenamiento consiste en el ajuste de los pesos para que la salida de la red sea lo
mas parecida posible a la salida deseada. Es por ello que en cada iteracion se use alguna funcién
que nos dé cuenta del error o el grado de acierto que esta cometiendo la red.

b. Aprendizaje no supervisado o auto organizado: En este tipo de aprendizaje se presenta a la red
una serie de ejemplos pero no se presenta la respuesta deseada. Lo que hace la RNA es
reconocer regularidades en el conjunto de entradas, es decir, estimar una funcién densidad de

probabilidad p(x) que describe la distribucién de patrones X en el espacio de entrada Rn.

c. Aprendizaje Hibrido: Es una mezcla de los anteriores. Unas capas de la red tienen un

aprendizaje supervisado y otras capas de la red tienen un aprendizaje de tipo no supervisado.

d. Aprendizaje reforzado (reinforcement learning): Es un aprendizaje con caracteristicas del
supervisado y con caracteristicas del auto organizado. No se proporciona una salida deseada,

pero si que se le indica a la red en cierta medida el error que comete, aunque es un error global.

2.2.1.4.4.1. El perceptron multicapa (MLP)

Este es uno de los tipos de redes mas comunes. Se basa en otra red mas simple llamada
perceptron simple solo que el nimero de capas ocultas puede ser mayor o igual que una. Es una

red unidireccional (feedforward). La arquitectura tipica de esta red es la siguiente:

Entrada. Tpalte Salida Objetivo

x.“—>_vj”—>z'f\. -t}
1

lustracion 34 — Representacion de un perceptrén multicapa (MLP)
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Las neuronas de la capa oculta usan como regla de propagacion la suma ponderada de

las entradas con los pesos sinapticos w; y sobre esa suma ponderada se aplica una funcion de

transferencia de tipo sigmoide, que es acotada en respuesta.

Jx)

llustracién 35 — Forma funcional de una sigmoide

El aprendizaje que se suele usar en este tipo de redes recibe el nombre de retro

propagacion del error (backpropagation).

Como funcion de costo global, se usa el error cuadratico medio. Es decir, que dado un
par (xk, dk) correspondiente a la entrada k de los datos de entrenamiento y salida deseada

asociada se calcula la cantidad:
1 2
]

que vemos que es la suma de los errores parciales debido a cada patrén (indice p), resultantes de

la diferencia entre la salida deseada dp y la salida que da la red f(.) ante el vector de entrada xk.
Si estas salidas son muy diferentes de las salidas deseadas, el error cuadratico medio sera

grande. “f” es la funcién de activacion de las neuronas de la capa de salida e “y” la salida que

proporcionan las neuronas de la tltima capa oculta.
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Sobre esta funcion de costo global se aplica algun procedimiento de minimizacion. En el
caso del MLP se hace mediante un descenso por gradiente. Las expresiones que resultan

aplicando la regla de la cadena se denominan “términos delta” y son las siguientes:

&Nkj’ = —5-8—E,
ow,
&Njil = —8-8—E,
ow,
! _ m,,p con mn __ P p 8f VI’(p
S, =z APYP—= AP = [d — f(v?)] .
p k
P
o, =S~ = Sapwg |2
p k i

Siendo Y, las salidas de la capa oculta.

El aprendizaje por backpropagation queda como sigue:

1. Inicializar los pesos y los umbrales iniciales de cada neurona. Hay varias posibilidades

de inicializacion siendo las mas comunes las que introducen valores aleatorios pequefios.

2. Para cada patron del conjunto de los datos de entrenamiento

a. Obtener la respuesta de la red ante ese patrén. Esta parte se consigue propagando la
entrada hacia adelante, ya que este tipo de red es feedforward. Las salidas de una capa
sirven como entrada a las neuronas de la capa siguiente, procesandolas de acuerdo a la
regla de propagacion y la funcion de activacion correspondientes.

b. Calcular los errores asociados segun la ecuacion de los términos delta.

¢. Calcular los incrementos parciales (sumandos de los sumatorios). Estos incrementos

dependen de los errores calculados en 2.b.

3. Calcular el incremento total, para todos los patrones, de los pesos y los umbrales segun
las expresiones en la ecuacion de los términos delta.
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4. Actualizar pesos y umbrales

5. Calcular el error actual y volver al paso 2 si no es satisfactorio.

2.2.1.4.4.2. Redes auto-organizadas. Redes SOFM

En este tipo de redes el entrenamiento o aprendizaje es diferente al de las redes con
entrenamiento supervisado. A la red no se le suministra junto a los patrones de entrenamiento,
una salida deseada. Lo que hara la red es encontrar regularidades o clases en los datos de

entrada, y modificar sus pesos para ser capaz de reconocer estas regularidades o clases.

Uno de los tipos de redes que pertenece a esta familia y que se ha usado bastante son los
mapas auto organizados, SOM (Self-Organizing Maps). La arquitectura tipica de este tipo de
mapas es la siguiente:

Neuronag

(sahida)

Capa sensorial

' - -
apsis ~ ;
Sinapsis (cntradas)

W
g

llustracion 36 — Arquitectura tipica de un mapa SOM

Como se puede apreciar es una red de tipo unidireccional. La red se organiza en dos
capas, siendo la primera capa la formada por las neuronas de entrada. La segunda capa consiste
en un array de neuronas de dos dimensiones. Como se necesitan dos indices para etiquetar cada

neurona, los pesos sinapticos asociados a cada neurona tendran tres indices (i,j,k) donde (i,j)
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indican la posicion de la neurona en la capa y k, la componente o conexidn con cierta neurona de

entrada.

En cuanto al entrenamiento, este es un ejemplo de red que utiliza un aprendizaje de tipo
no supervisado. Ademas, cada neurona utiliza como regla de propagacién una distancia de su

vector de pesos sinapticos al patrén de entrada.

Otros conceptos importantes que intervienen en el proceso de aprendizaje son los
conceptos de neurona ganadora y vecindad de la misma. Un algoritmo de aprendizaje muy usado

con este tipo de redes es el algoritmo de Kohonen que se describe como sigue:

1. Inicializacion de los pesos W, . Hay varias opciones posibles.

2. Eleccién de un patron de entre el conjunto de patrones de entrenamiento.
3. Para cada neurona del mapa, calcular la distancia euclidea entre el patron de entrada
x y el vector de pesos sinapticos (ver formula).
2
d (Vvij ’ X): Z(Vvijk - Xk)2
k
4. Evaluar la neurona ganadora, es decir aquella cuya distancia es la menor de todas
5. Actualizar los pesos sinapticos de la neurona ganadora y de sus vecinas segin la

regla:
Oy (t) = a(t)- h(li - g|,t)- (Xk (t)_ Wijk(t))

alfa(t) es un factor llamado ritmo de aprendizaje que da cuenta de la importancia que
la diferencia entre el patron y los pesos tiene en el ajuste de los mismos a lo largo
del proceso de aprendizaje. Hay varias posibilidades para esta funcion, desde un
constante hasta algdn tipo de funcion monétona decreciente con el tiempo. h es una
funcion de vecindad que nos indica en qué medida se modifican los pesos de las
neuronas vecinas. Con esto quiere decir que cuando la neurona ganadora modifica
sus pesos, la vecindad de esta neurona lo hace también, en mayor o menor medida

segun sea la forma funcional de h. En general, las funciones empleadas para h tienen
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un méaximo en [i-j|=0 y decrecen mas o menos réapido a medida que esta distancia

aumenta.

6. Lo usual es fijar un nimero de iteraciones antes de comenzar el aprendizaje. Si no se
Ileg6 al nimero de iteraciones establecido previamente, se vuelve al paso 2. Sobre
este nimero de iteraciones necesario, se suelen tomar criterios como el nimero de
neuronas en el mapa.

2.2.1.4.4.3. Redes de funcién de base radial (RBF)

Este tipo de redes se caracteriza por tener un aprendizaje o entrenamiento hibrido. La
arquitectura de estas redes se caracteriza por la presencia de tres capas: una de entrada, una Unica
capa oculta y una capa de salida.

llustracion 37 — Arquitectura tipica de una red tipo RBF

Aunque la arquitectura pueda recordar a la de un MLP, la diferencia fundamental esté en
gue las neuronas de la capa oculta en vez de de calcular una suma ponderada de las entradas y
aplicar una sigmoide, estas neuronas calculan la distancia euclidea entre el vector de pesos
sinapticos (que recibe el nombre en este tipo de redes de centro o centroide) y la entrada (de
manera casi analoga a como se hacia con los mapas SOM) y sobre esa distancia se aplica una

funcion de tipo radial con forma gaussiana.
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Capa oculta: neurona gaussiana

llustracién 38 — Forma funcional de una curva tipo Gaussiana

Para el aprendizaje de la capa oculta, hay varios métodos, siendo uno de los mas
conocidos el algoritmo denominado k-medias (k-means) que es un algoritmo no supervisado de
clustering. k es el nimero de grupos que se desea encontrar, y se corresponde con el nimero de

neuronas de la capa oculta, que es un pardmetro que hay que decidir de antemano.

El algoritmo se plantea como sigue:

1. Inicializar los pesos (los centros) en el instante inicial. Una inicializacién tipica es la
denominada k-primeras mediante la cual los k centros se hacen iguales a las k primeras
muestras del conjunto de datos de entrenamiento {xp}p=1..N
cl=x1,c2=x2,..cN=xN,

2. En cada iteracidn, se calculan los dominios, es decir, se reparten las muestras entre los k
centros. Esto se hace de la siguiente manera: Dada una muestra Xxj se calcula las
distancias a cada uno de los centros ck. La muestra pertenecera al dominio del centro
cuya distancia calculada sea la menor.

3. Se calculan los nuevos centros como los promedios de los patrones de aprendizaje
pertenecientes a sus dominios. Viene a ser como calcular el centro de masas de la
distribucion de patrones, tomando que todos pesan igual.

4. Silos valores de los centros varian respecto a la iteracion anterior se vuelve al paso 2, si

no, es que se alcanzd la convergencia y se finaliza el aprendizaje

Una vez fijados los valores de los centros, sélo resta ajustar las anchuras de cada neurona.
Las anchuras son los parametros sigma que aparecen en cada una de las funciones gaussianas y
reciben ese nombre por su interpretacion geométrica, dan una medida de cuando un muestra

activa una neurona oculta para que de una salida significativa
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llustracion 39 — Centros en el espacio de las entradas

normalmente se toma el criterio de que para cada neurona se toma como valor sigma la distancia
al centro mas cercano.

Finalmente, se entrena la capa de salida. El entrenamiento de esta capa se suele usar un
algoritmo parecido al que se usa para la capa de salida del MLP. La actualizacién de los pesos

viene dada por la expresion:
Z, = Zwkjgzﬁ(rj )+ 6,
J
AW (t): 5(dk —Z )¢(rj)

Con este fin se suele presentar todos los patrones de la muestra de entrenamiento varias

veces. Cada una de estas veces recibe el nombre de época (Burgos, 2003).

2.2.1.4.4.4. Red FIR (Red Neuronal con respuesta finita al impulso)

Una red neuronal FIR se compone de neuronas FIR, las cuales toman secuencias de
entrada en sus terminales, les aplican un filtro FIR, suman los resultados y lo pasan por una
funcidn de activacion. La unidad estructural de este tipo de redes se muestra en la llustracion 40

y el filtro FIR aplicado a las entradas en la llustracién 41.
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llustracion 40 — Neurona FIR
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llustracion 41 — Filtro FIR

Puesto que el filtro FIR se aplica a los datos recibidos durante una ventana de tiempo, las
redes neuronales FIR son capases de reconocer patrones temporales y predecir secuencias.
Estas redes se pueden entrenar mediante el algoritmo retro propagacién temporal (Estévez,
2011).

2.2.1.4.5. Indicadores de desempefio

Para medir la calidad de las predicciones se pueden utilizar los indicadores MSPE y
NMSPE.

MSPE se define como:
MSPE = li(x. - X, ¥
N = i i

Donde xi es la prediccion en tiempo i, Xi es el valor de la serie en tiempo i y N es el total

de predicciones. Este indicador mide la varianza del error de la prediccion.
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NMSPE se define como:

(% - X,

NMSPE =&

ZN:(Xi -X )2

i=1

Donde X es el promedio de los datos. Este indicador mide la razén de la varianza de la
desviacion en la prediccion con la varianza respecto al promedio de datos.
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3. MODELACION DE REDES NEURONALES

3.1.METODOLOGIA

Con el afan de realizar predicciones de la demanda de potencia eléctrica de Metro S.A. se
implementaran redes neuronales del tipo Perceptron Multicapa. Se escogid este tipo de red, ya
que poseen la capacidad de procesar informacion de eventos pasados y realizar predicciones
futuras, efectuando comparaciones entre las predicciones hechas y los datos reales del sistema
para el instante de tiempo en que se realiza la prediccién. Es asi, como mediante el método de
retro-propagacion, las redes neuronales con multicapas van disminuyendo el error en la

prediccion hasta minimizarlo (Santana, 2006).

Entrada, il Salida Objetivo

o >-yj“ > 2} -t}

[lustracion 42 — Representacion de un perceptron multicapa (MLP)

Todo lo anterior funcionard siempre y cuando se pueda entrenar a las redes neuronales con
una cantidad de datos suficientes, que permitan a la red neuronal aprender de la dindmica del
sistema eléctrico de Metro S.A., de manera de poder generalizar el comportamiento de las
variables eléctricas de este sistema dindmico y asi permitir realizar predicciones con una certeza

adecuada.
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Para esta labor, se cuenta con los archivos Excel del control de demanda del sistema
Eléctrico de Metro S.A., los cuales son generados automaticamente por un sistema SCADA, y
poseen los datos de demanda de potencia eléctrica minuto a minuto de Metro S.A., para todos

los meses de un afio.

Se utilizaran los datos del afio 2010, pues todas las acciones de control realizadas ese afio
por los operadores del control de demanda de potencia eléctrica de la empresa, fueron
registradas en una bitacora. Gracias al registro, se tiene la posibilidad de discriminar los casos en
que se efectu6 un control de demanda y los casos en que no se efectu6 control alguno.
Finalmente con los datos que no poseen intervencion humana, se estudiara la dindmica de Metro
S.A., para determinar coémo se comportaria el sistema en los intervalos de tiempo entre las 18:00
hrs y las 20:00 hrs sin que hubiese control por parte de los operadores.

Se pretende dividir el estudio del sistema eléctrico de Metro S.A. en dos sistemas eléctricos
por separado: EI SEAT y el CDC-VV debido a que son sistemas separados los cuales poseen
distintas caracteristicas de alimentacién eléctrica y de consumo. Se debe recordar que el SEAT
es alimentado por las subestaciones Ochagavia y Renca y alimenta de electricidad a las lineas
1,2 y 5, mientras que el sistema CDC-VV es alimentado por las subestaciones Macul y Santa

Raquel y sus consumos corresponden a los de las lineas 4 y 4A.
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llustracion 43 — Esquema unilineal alimentacion eléctrica Metro S.A.

Para cada sistema se realizaran predicciones en el intervalo de las 18:00 a las 20:00 hrs,
debido a que el control de demanda en hora punta se realiza en este horario, principalmente
porque la Comision Nacional de Energia establece que el horario punta del sistema eléctrico en
Chile es entre los meses de Abril a Septiembre, entre las 18:00 y las 23:00 hrs, segun el informe
técnico definitivo de Octubre del afio 2011 (Comision Nacional de Energia, 2011) y, ademas
porque entre las 18:00 y las 20:00 hrs, Metro S.A. utiliza la maxima cantidad de trenes.

Las predicciones seran cada 5 minutos, y para este fin se disefiaran 48 arquitecturas de red
neuronal multicapa, 24 para el subsistema SEAT y 24 para el subsistema CDC-VV. Con las 24
redes neuronales se cubre el rango horario desde las 18:05 hasta las 20:00 hrs que se quiere

predecir.
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Las redes neuronales se modelaran en el software computacional Matlab 2011, el cual
permite, entre otras cosas, modelar redes neuronales y realizar simulaciones que permitan a las
redes modeladas realizar un aprendizaje de un determinado sistema dindmico para luego predecir

series de tiempo a futuro.

Primero se disefiaran un par de redes neuronales, entrenadas con la dindmica de potencia
eléctrica de Metro S.A. correspondiente al afio 2010, y en particular con datos de la demanda de
potencia de Metro S.A. para los meses entre Marzo y Octubre, con la finalidad de testear el
funcionamiento de las redes neuronales en Matlab, y ver como se comportan prediciendo la
dinamica de Metro. Se incluyeron los meses de Marzo y Octubre debido a que poseen un
comportamiento similar a los meses de Abril, Mayo, Junio, Julio, Agosto y Septiembre
correspondiente a los meses de punta del Sistema Interconectado Central.

Cuando las redes neuronales hayan sido entrenadas, se obtendran graficos y observaciones
gue permitan verificar la certeza con la cual se realizan las predicciones. Luego de validar cada
red neuronal por separado, se deberd realizar una conversién que permita actualizar los datos

desde el 2010 hasta el 2012. Para esto se plantea la siguiente hipotesis:

La diferencia que existe entre un afio y otro radica principalmente en la potencia que se
utilice para alumbrado y fuerza (Subestaciones de alumbrado y fuerza - SAF) mas la potencia
gue se utilice para traccion (Subestaciones rectificadoras - SER). Cabe destacar que los
consumos SAF son aproximadamente un 20% del consumo total de un sistema, y ademas se
podrian considerar estaticos debido a su baja aleatoriedad y a su baja importancia dentro de los
consumos del sistema. Los consumos de traccion, alimentados por las subestaciones de
rectificacion (SER) varian de acuerdo a la cantidad de trenes que circulen por las lineas. Por lo
tanto, si se considera un factor de expansion que implique tanto la expansion en SAF como en

trenes para el afio 2012 respecto al 2010, las redes neuronales podrian realizar predicciones
73



acertadas para el afio actual, debido a que la dindmica de Metro seguird siendo la misma,
principalmente debido al control que realizan los operadores de Metro para que exista una
regularidad en el tréfico de trenes por las lineas.

Es asi, como se disefiaran entonces 48 redes neuronales entrenadas con la dindmica de
potencia eléctrica de Metro S.A. correspondiente al afio 2012, y cabe agregar que se utilizara el
intervalo desde las 16:00 hrs hasta las 20:00 hrs, con datos de demanda de potencia eléctrica

cada 5 minutos para el entrenamiento de las redes neuronales.

Finalmente se debera realizar una prueba en terreno de como funcionaran los modelos de
redes neuronales para predecir los datos de demanda de potencia eléctrica de Metro para el afio
vigente, y asi confirmar que las predicciones de los distintos modelos sean aceptables y por
consiguiente, permitan realizar un control de demanda de potencia eléctrica de Metro S.A. en

horario punta, mas eficiente.

3.2.MODELO DE RED NEURONAL

Como se menciond anteriormente, se utilizara el modelo de redes neuronales con multicapas
para predecir la demanda de potencia eléctrica de Metro S.A. en el intervalo 18:05 a 20:00 hrs.
Para eso se cuenta con el toolbox de redes neuronales de Matlab 2011, el cual permitira
programar cada red, entrenar la red con la informacion de las hojas Excel proporcionadas por el
sistema SCADA, y luego realizar simulaciones para distintas arquitecturas dentro de las cuales

se buscara aquellas que posean el menor error en la prediccion.

El flujo de trabajo para el proceso general de disefio de una red neuronal contiene los

siguientes 7 pasos primarios:
e Coleccionar la informacion
e Crearlared
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e Configurar la red

e Inicializar los pesos y los umbrales

e Entrenar a lared

o Validar la red (analisis post entrenamiento)

e Usarlared

Antes de comenzar el proceso de disefio de la red, primero se recolecta la informacién y se
preparan los datos del sistema. Es generalmente complicado incorporar conocimiento previo a
una red neuronal, de esta forma la red solo puede ser lo suficientemente certera en sus

predicciones como lo son los datos que se utilizaron para entrenar a la red (Matlab, 2011).

Es importante que los datos cubran el rango de entradas para la cual la red sera utilizada. Las
redes multicapas pueden ser entrenadas para generalizar bien dentro del rango de entradas para
las cuales han sido entrenadas. Sin embargo, ellas no tienen la habilidad de extrapolar de manera
certera datos fuera de este rango, asi que es importante que los datos de entrenamiento cubran el

rango completo de la entrada.

Después que los datos sean recolectados, se deben realizar dos pasos antes de entrenar a la

red: Los datos deben ser pre-procesados y ellos necesitan ser divididos en subconjuntos.

El entrenamiento de una red puede ser mas eficiente si se realizan ciertos pasos de pre-
procesamiento en las entradas y salidas objetivos de la red. Por ejemplo, en redes neuronales
multicapas, la funcién sigmoidea de transferencia es usualmente utilizada en las capas ocultas.
Estas funciones se saturan cuando las entradas de la red son mayores que (exp(-3)=0.05). Si esto
ocurre al comienzo del proceso de entrenamiento, los gradientes serdn muy pequefos, y el
entrenamiento de la red serd muy lento. En la primera capa de la red, la entrada de la red se
obtiene con la multiplicacion de la entrada por el peso més el umbral. Si la entrada es muy
grande, entonces el peso debe ser muy pequefio para prevenir la saturaciéon de la funcién de

transferencia. Es una préctica estandar normalizar las entradas antes de aplicérselas a la red.
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llustracién 44 — Objeto Red Neuronal en Matlab

Al entrenar redes multicapa, la practica general es primero dividir la informacién en tres
subconjuntos. El primer subconjunto es el set de entrenamiento, el cual es utilizado para calcular
el gradiente y actualizar los pesos y umbrales de la red. El segundo subconjunto es el de
validacién. EIl error en el subconjunto de validacion es monitoreado durante el proceso de
entrenamiento. El error de validacién disminuye normalmente durante la fase inicial del
entrenamiento, tal como lo hace el error del set de entrenamiento. Sin embargo, cuando la red
comienza a hacer calzar los datos, el error en el conjunto de validacion tipicamente comienza a
crecer. Los pesos y los umbrales de la red son guardados en el minimo error del set de

validacion.

Luego de haber recolectado la informacion, el siguiente paso en el entrenamiento de la red
es crear el objeto red en Matlab. Para ello, se deberan definir: las entradas (retardos) de la red;
las configuraciones para las distintas capas de entrada, interna y salida; la funcién de
transferencia; el algoritmo de entrenamiento; el algoritmo de aprendizaje y el método de

evaluacion.

Si se requieren N entradas, se debera configurar una matriz de Nx2 con los valores minimo y
maximo permitido para cada entrada. Para el caso de las redes neuronales que predeciran la
demanda de potencia eléctrica de Metro, se calculan los minimos y méximos de los datos de
entrada normalizados con la funcién minmax y se multiplica por 2, en caso que alguna vez

ingresaran datos ligeramente fuera del intervalo. La sintaxis es

entradas = minmax(pn)*2;
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Donde pn es una matriz de NxM donde N es el nimero de entradas o retardos en la red
neuronal y M es la cantidad de ejemplos que se ingresan a la red para entrenarla.

Si se requieren C capas, hay que suministrar un vector de largo C, con el nimero de
neuronas para cada capa. El primer elemento corresponde a la primera capa oculta y el Gltimo a
la capa de salida. Por ejemplo, una red neuronal de 3 capas, con 10 neuronas en la capa de
entrada, 5 neuronas en la capa interna y una neurona en la capa de salida se debiese ingresar

como:
capas = [105 1];

A las neuronas de cada capa se les asigna una funcién de transferencia. Para esto se
suministra una lista de strings {tf-1 tf-2 ... tf-N}, donde “tf-i” corresponde a la funcion de
transferencia de las neuronas de la capa “i” y puede ser: 'tansig’ (tangente sigmoidal); 'logsig’
(logaritmo sigmoidal) o 'purelin’ (lineal). Un ejemplo para el caso anterior cuando se tenia 3

capas podria ser:

funcion_de_transferencia={"tansig" 'tansig' 'purelin'};

a a a
____________ o +1
o 2 11 a 2 n
_Zl___j________ [ . .._.]. .......
a = logsig(n) a = ransig(n) a = purelinfn)

llustracion 45 — Funciones de transferencia en Matlab

Para indicar el algoritmo de entrenamiento en Matlab, este se explicita con un string el cual
puede ser: 'traingda’; 'traingdm’; ‘traingdx'; ‘trainlm'; ‘traingd’, ‘trainbr' entre otros (ver
bibliografia, manual del toolbox de redes neuronales de Matlab). Cabe destacar que ‘trainlm' es
el mas réapido, aunque demanda mas memoria del computador. La sintaxis de declaracion de la

variable podria ser:

algoritmo_de_entrenamiento="trainlm’;
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El algoritmo de aprendizaje, al igual que el algoritmo de entrenamiento, se debe especificar
con un string. Dentro de los principales algoritmos en Matlab se encuentran: 'learngdm’, ‘learnh’,
'learnk’ (ver la bibliografia, manual del toolbox de redes neuronales en Matlab). La declaracion
de la variable podria ser:

algoritmo_de_aprendizaje="learngdm’;

Existen tres métodos de evaluacion en Matlab para comparar las predicciones realizadas por
una red neuronal con los datos reales en el instante de prediccion. Los métodos son: 'mse' (mean
squared error), 'mae' (mean absolute error) y 'sse' (sum squared error). Un ejemplo de la sintaxis

de declaracion de esta variable podria ser:

metodo_de_evaluacion="mse";

Habiendo definido las entradas, capas, funcion de transferencia, algoritmo de entrenamiento,
algoritmo de aprendizaje y método de evaluacion, se puede crear la red mediante el comando
“newft” el cual devuelve un objeto red neuronal multicapa. Utilizando la misma sintaxis con las
cuales se definieron las distintas variables de la red neuronal en los ejemplos anteriores, para

creacion de la red neuronal podria usarse lo siguiente:

net = newff(entradas, capas, funcion_de_transferencia, algoritmo_de_entrenamiento,

Algoritmo_de_aprendizaje, metodo_de_evaluacion);

Después de haber creado el objeto red neuronal, este se debe inicializar. Para este fin, se

utiliza la siguiente linea de comandos:

net = init(net);

Sobre la red creada se pueden ajustar pardmetros, como la tasa de aprendizaje, momentum,

nimero mé&ximo de épocas, gradiente minimo, nimero maximo de aumento del error en el
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conjunto de validacion, etc. A continuacién, y a modo de ejemplo, se mostrarda como se

inicializa algunas de estas variables.

Ajustar numero maximo de épocas a 500. Esto hace que la retro-propagacion del error, un
proceso iterativo que permite reducir el error de las predicciones, no llegue més alla de las 500

iteraciones. Para esto, se utiliza la siguiente sintaxis:

net.trainParam.epochs = 500;

Fijar la tasa de aprendizaje en 0.1. Una tasa mayor acelera el aprendizaje de la red neuronal,
sin embargo, se corre el riesgo de oscilaciones en torno al error minimo y a gque no se converga

al éptimo. La sintaxis es:

net.trainParam.lr=0.1;

Fijar momentum en 0.3. Ayuda a un aprendizaje mas rapido. Sin embargo, si el momentum
es muy grande, podria obtenerse una solucidn que se mantiene oscilando en torno a un minimo
local del error sin converger al minimo. La sintaxis es:

net.trainParam.mc=0.3;

Fijar el niumero méaximo de fallas de validacion en 10. Si se supera este numero el
entrenamiento se detiene. Se debe recordar que en un comienzo el error de entrenamiento
decrece junto al error de validacion, pero cuando se estd cerca del minimo error de
entrenamiento, el error de validacion comienza a crecer. Para lo anterior, se puede ejecutar el

siguiente cddigo:

net.trainParam.max_fail=10;
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Fijar el gradiente minimo en 1le-15. Si el gradiente es menor, el entrenamiento se detiene.
Esto permite buscar el minimo cerca de la region donde el gradiente se hace cero, que

efectivamente es el punto donde se tendré el minimo error.

net.trainParam.min_grad=1e-15;

Fijar el tiempo maximo en segundos en infinito, permitira realizar el entrenamiento de la red
neuronal de forma permanente y se detendra sélo por fijaciones como las expuestas con

anterioridad y que se refieren a minimizar el error y no a minimizar el tiempo de entrenamiento.

net.trainParam.time=inf;

Fijar el error objetivo en cero. Si el error iguala este valor o es menor, el entrenamiento se

detiene. La sentencia para este fin es:

net.trainParam.goal=0;

Particionar los datos. Tal como se mencion6 en un comienzo, los datos de entrada se deben
dividir en subconjuntos de entrenamiento, validacion y test. Los métodos de particionado son:
'dividerand' (aleatorio); 'divideblock' (bloques); 'divideint' (intercruzado) y ‘divideind'(por

indice). Para el ejemplo se usara 'dividerand'

net.divideFcn='dividerand';

Fijar la fraccién de datos para entrenamiento, validacion y test. Por ejemplo, se puede
utilizar un 60% de los datos para entrenamiento, un 20% de los datos para validacién y un 20%

de los datos para test. Esto se realiza de la siguiente forma:

net.divideParam.trainRatio=0.6;
net.divideParam.valRatio=0.2;

net.divideParam.testRatio=0.2;
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Finalmente, y luego de haber ajustado los pardmetros de la red neuronal, ya inicializada, se
procede al entrenamiento. Para entrenar se usa el comando train, el cual requiere de ejemplos de
entradas y salidas. Siguiendo con el ejemplo en cuestion, y recordando que se defini6 el vector
de entradas en funcion de pn, donde pn es una matriz de NxM donde N es el nimero de entradas
o retardos en la red neuronal y M es la cantidad de ejemplos que se ingresan a la red para

entrenarla, se tendra la siguiente sentencia para entrenar a la red neuronal.

net=train(net,pn,tn);

Donde tn es una matriz de 1xM que contiene los M ejemplos de datos reales en el instante de
tiempo en que se quiere realizar la prediccion. Asi, “pn” es la matriz con los ejemplos de entrada

de la red neuronal y “tn” es la matriz con los ejemplos de salida de la red.

Luego de entrenar a la red, ya se pueden realizar simulaciones. Para simular se usa el
comando sim, el cual recibe la red neuronal y una matriz con los datos de entrada, entregando

una matriz con las salidas. La sintaxis es:

y=sim(net,pn);

A continuacién se mostraran los resultados de ingresar los datos desde las 16:00 hasta las
18:35 hrs del sistema SEAT al software Matlab, para realizar una prediccion a las 18:40 de la
demanda de potencia eléctrica de este sistema, el cual abastece de energia a las lineas 1,2 y 5. Se
utilizaron las fijaciones de variables mostradas en el ejemplo anterior para la creacion y el

entrenamiento de la red neuronal. Los resultados de las predicciones son los siguientes:
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llustracion 46 — Prediccion a las 18:40 hrs en el SEAT

3.3.SIMULACIONES

3.3.1.Datos de entrada

Se quiere realizar la prediccion de la demanda eléctrica de potencia de Metro S.A. en tiempo
real, para el horario de punta del sistema, esto es entre las 18:00 y las 20:00 hrs. Para ello, se
cuenta con la informacion entregada por el sistema automatico SCADA del control de demanda
de potencia del sistema, el cual entrega un archivo Excel con la informacion de potencia minuto
a minuto que demanda Metro.

Para una modelacion 6ptima del sistema eléctrico de Metro, se clasificara la informacién en
los dos subsistemas existentes a la fecha: EI SEAT y CDC-VV. Como se ha mencionado con
anterioridad, el SEAT es el encargado de dar energia a las lineas 1, 2 y 5, mientras que el CDC-

VV tiene como consumos a las lineas 4 y 4A.

El rango horario Optimo determinado para presentar informacion a las redes neuronales,
antes de entrar en el horario punta, es entre las 16:00 y las 18:00 hrs. Se tendrén 25 muestras de

demanda de potencia para cada sistema, muestras cada 5 minutos en el intervalo recién
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mencionado, para entrenar a la red neuronal con la dindmica del sistema antes del horario en el

cual se realizarén las predicciones.

Si se toma en cuenta el horario punta, entre las 18:05 y las 20:00 hrs, y en ese rango se
toman muestras de la demanda de potencia eléctrica de uno de los sistemas, cada 5 minutos,
entonces se tendrdn 24 muestras. Por esta razon, se crearan 24 redes neuronales para cada
sistema. Cada red neuronal serd capaz de predecir la demanda de potencia eléctrica de un
sistema en un horario en particular entre las 18:05 y las 20:00 hrs, correspondiente a la muestra

para la cual se disefio la red neuronal.

Se debe tener en cuenta que en el afio vigente, en el horario entre las 18:05 y las 20:00 hrs,
se realiza control de demanda de potencia eléctrica por parte de los operadores del control de
demanda, en el 7mo piso del edificio SEAT perteneciente a Metro S.A. Debido a esto, es que los
datos puede que estén contaminados, es decir, que no reflejen el sistema dinamico natural de

Metro S.A., sino mas bien, un sistema intervenido por la mano del hombre.

A pesar de lo anterior, y como se explicd en la metodologia para la resolucion de este
problema de Ingenieria, se utilizaran datos del afio 2010 los cuales no poseen un control externo
al sistema. Se estudiaran los dias de semana, excluyendo los festivos, de los meses
pertenecientes al intervalo Marzo-Octubre, debido a que poseen un consumo similar de potencia
eléctrica entre ellos y ademas reflejan fielmente el consumo que se tiene en los meses de punta

definidos por la Comisién Nacional de Energia (Abril a Octubre).

Cabe destacar, que el control que se realiza actualmente consiste, principalmente, en reducir
la velocidad de los trenes por una via de una linea en particular. Al reducir la velocidad se
disminuye la potencia mecanica que deben ejercer los motores para mover los trenes a esas

velocidades, y por consiguiente, se reduce la demanda de potencia eléctrica del sistema.

Los principales modos de control son:
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“T+4 en una via” que consiste en la reduccion automatica de la velocidad de los trenes por
una via de una linea en particular, de manera tal que los trenes demoren 4 segundos méas en

llegar a la estacion siguiente, en comparacion a una operacion normal.

“T+4 en las dos vias” que consiste en la reduccion automatica de la velocidad de los trenes
por ambas vias de una linea en particular, de manera tal que los trenes demoren 4 segundos méas

en llegar a la estacion siguiente, en comparacion a una operacion normal.

Datos estadisticos proporcionados por expertos en la operacién del control de demanda de
potencia eléctrica de Metro S.A. indican que la aplicacion de una medida T+4 en 1 via para las 5
lineas de metro que existen en la actualidad, tiene como efecto la reduccion de 2 MW de
potencia al cabo de 3 a 4 minutos. Asimismo, la aplicacion de una medida T+4 en ambas vias
para la totalidad de las lineas de Metro, tiene como efecto la reduccién de 3,5 a 4 MW de
potencia eléctrica al cabo de 3 a 4 minutos.

Si se toma en cuenta que para el afio 2012 se tendra que la porcion de la demanda de
potencia eléctrica de Metro S.A. correspondiente a los consumos del subsistema SEAT
alcanzaran un 78,1% y para el CDC Vicente Valdés un 21,9%, entonces con estos porcentajes se
podréa calcular los efectos que tiene una aplicacion de T+4 en 1 o dos vias para cada subsistema
por separado, simplemente realizando el producto de la disminucion de potencia total por el

porcentaje correspondiente.

3.3.2.Resultados para las predicciones del afio 2010

A continuacion se presentard un par de ejemplos de redes neuronales que predeciran la
demanda de potencia eléctrica de ambos subsistemas, para ver la funcionalidad de las redes en la

prediccion de la dindamica de Metro S.A correspondiente al afio 2010.
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3.3.2.1.  Centro de Distribucion de Carga — Vicente Valdés (CDC-VV), afio
2010.

3.3.2.1.1. Prediccion a las 18:30 hrs.

Para el entrenamiento de la red neuronal que se muestra a continuacion, se ingresaron datos
cada 15 minutos desde las 14:00 hrs hasta las 18:15 hrs y se busca obtener una prediccion de la
demanda de potencia eléctrica del sistema CDC-VV a las 18:30 hrs.

Meural Network
Input ;.f‘é‘—‘" )O_IE ] »r°—‘E|' ] Dutput
Dt Fa b oo
sn+ L ﬂoj J L i}’@ 1 L ﬂO ) 1|
llustracion 47 — Arquitectura de la red neuronal.

En la llustracién 47 se puede apreciar las capas de entrada, intermedia y de salida de la red
neuronal que se utilizd para realizar las predicciones de la demanda de potencia eléctrica del
sistema CDC-VV de Metro S.A. En este caso, se utilizaron 17 neuronas en la capa de entrada, 5
en la capa intermedia y 1 para la salida.

Los resultados de las predicciones se muestran a continuacion
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Ilustracion 48 — Resultados de las predicciones
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En el gréfico de la derecha, se puede ver la superposicion entre los valores reales del
sistema a las 18:30 hrs y los valores predichos para ese instante de tiempo. Existe un error
perceptible a la vista, el cual se muestra en las siguientes ilustraciones. En el eje de las ordenadas

esta graficada la potencia en kW multiplicadas por un factor 10*, y en el eje de las abscisas se
tienen los distintos dias de la semana que se utilizaron como muestras para realizar la prediccion
a las 18:30 hrs. En este caso se utilizaron 120 dias entre los meses de Marzo y Octubre, contando

s6lo dias de semana habiles.
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llustracién 49 — (1zq.) Error absoluto de la prediccion - (Der.) Error porcentual de las
predicciones.

En la llustracion 49 se puede visualizar el error de las predicciones respecto de los valores
reales a predecir. En rojo se grafica el promedio para el intervalo de la muestra. En el error

porcentual, el valor real de potencia que se debia predecir se toma como el 100 por ciento.

Sin embargo, se agregard el error porcentual respecto a otra medida. La aplicacion de los
modos T+4 en una via'y T+4 en dos vias, nos indican que estos son las medidas de solucion que
se utilizan en Metro para disminuir la demanda de potencia eléctrica. Por esta razon, es que se
vuelve interesante graficar el error de la prediccién respecto a la aplicacién de un T+4 en 1 0 2
vias, para comparar el error de las predicciones vs los efectos que tienen las medidas de
solucion. Estos datos permitiran saber si la medida de solucion es suficiente para paliar el error

en la prediccion.
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Se sabe que la aplicacion de T+4 en 1 via para las 5 lineas de Metro, reduce la demanda de
potencia de Metro en 2 MW. Ademas, los calculos realizados para los porcentajes de consumo
del SEAT y del CDC-VV, arrojaron como resultados un 78,1% y un 21,9% respectivamente. Se
tendra entonces que el efecto de aplicar un T+4 en 1 via para las lineas del SEAT, 1,2 y 5 seré de
1950 [kW] y para el CDC-VV sera de 545 [kW].

Analogamente, se tendra que la medida T+4 en ambas vias producira una disminucion en la
demanda de potencia eléctrica del SEAT en 2730 [kW] y para el CDC-VV la disminucion sera
de 765 [KW]. Esto se obtuvo tomando en cuenta que para la totalidad de Metro, se tiene una

disminucién de 3500 [kW] al aplicar T+4 en ambas vias de las 5 lineas de Metro.

A continuacion se pueden visualizar los graficos mencionados recientemente.
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llustracién 50 — (Izqg.) Error porcentual vs T+4 en 1 via. - (Der.) Error porcentual vs T+4 en
2 vias.

Se puede apreciar que el error promedio esta sobre el 100% para ambas medidas control de

demanda de potencia. Si se analiza la llustracién 48, que muestra los valores reales a predecir, se

podra ver un peak negativo de aproximadamente 1x 10* [kW], es decir, 10 [MW]. Este valor se
escapa del resto de las medidas, debido a que es una aleatoriedad del sistema dinamico de Metro.
A continuacién, se mostraran los resultados de la misma arquitectura de red, pero en este caso se

eliminara esta aleatoriedad del conjunto de entrenamiento. Los resultados fueron los siguientes.
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llustracién 51 — Resultados de las predicciones. Conjunto de entrenamiento sin la
aleatoriedad.

Se puede ver gque en este caso se tuvieron mejores resultados. Claramente la curva de

prediccion sigue a la curva real de demanda de potencia eléctrica. Los errores que se tuvieron
para esta red se visualizan en las siguientes ilustraciones.
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llustracion 52 — (lzq.) Error absoluto de la prediccién - (Der.) Error porcentual de las
predicciones.

El error porcentual disminuy6 a un 2,5% aproximadamente. El error absoluto esta bajo

los 500 [kW] de promedio, sin embargo se deben ver los resultados contrastados con las medidas
de control de la potencia. Estos se muestran a continuacion.
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llustracion 53 — (Izg.) Error porcentual vs T+4 en 1 via. - (Der.) Error porcentual vs T+4 en
2 vias.

En esta ocasion, los resultados estuvieron bajo el 100% en ambos casos. Esto quiere
decir que en promedio, el error de las predicciones podréa ser solucionado por la medida de
control que se posee, esto debido a que el efecto de aplicar la medida de solucién produce una
disminucién de la demanda de potencia mayor al error promedio absoluto de la prediccion sobre
el valor real, y ademés porque el tiempo que demora en tomar efecto la medida T+4 es alrededor

de 3 a 4 minutos.

El sistema dinamico de Metro S.A. posee variaciones importantes de demanda de
potencia eléctrica a lo largo de su operacién. Esto debido a que la cantidad de trenes existentes
en el sistema no es menor, y no existe un sincronismo perfecto en la operacién de los trenes que
indique tener un consumo féacilmente predecible. Por esta razén, es que se hace necesario
estudiar el sistema en intervalos de tiempo més cortos, los cuales permitan seguir las variaciones
de potencia de forma mas eficiente. A continuacion se estudiara la misma red neuronal anterior,
sin embargo los datos de entrenamiento seran tomados cada 5 minutos, en vez de 15 minutos, y
desde las 16:00 hrs en adelante. La arquitectura de la red y los resultados de las predicciones

para este nuevo caso, se muestran a continuacion.
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Ilustracion 54 — Arquitectura de la red neuronal.
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llustracién 55 — Resultados de las predicciones
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. Datos cada 5 minutos para el entrenamiento

Claramente se puede apreciar una excelente respuesta por parte de las redes neuronales en la

prediccion de la demanda de potencia eléctrica del CDC-VV a las 18:30 hrs, cuando se realizan

muestreos con una frecuencia mayor, esta vez cada 5 minutos. Cabe destacar que para esta

ocasion no fue necesario incluir tantos retardos en el entrenamiento de la red. Si bien, para las

predicciones cada 5 minutos se incluian retardos desde las 14:00 hrs, esta vez fue necesario

incluir retardos desde las 16:00 hrs solamente. Ademas, la red tuvo una excelente respuesta

incluso con el peak negativo como dato de entrenamiento. Los errores absolutos y porcentuales

se pueden ver a continuacion.
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llustracion 56 — (Izq.) Error absoluto de la prediccién - (Der.) Error porcentual de las
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De la llustracion 56 se extrae valiosa informacion relativa a los errores cometidos por la red

neuronal al momento de la prediccion. Se tuvo un error promedio absoluto alrededor de los 250

[kwW], los que corresponden aproximadamente a un 1,7% de error respecto del valor real de la

potencia en el CDC-VV a las 18:30 hrs.
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[lustracion 57 — (1zq.) Error porcentual vs T+4 en 1 via. - (Der.) Error porcentual vs T+4 en
2 vias.

Ademas los errores porcentuales vs T+4 en 1 via y en 2 vias fueron menores a un 50%, lo

gue indica una certeza en las predicciones.

Se pudo ver que los resultados para las redes neuronales alimentadas con datos cada 5

minutos fueron mucho mejores que las soluciones para las redes alimentadas cada 15 minutos.

Esto se tuvo incluso tomando en cuenta el dato con la aleatoriedad en el conjunto de

entrenamiento. A continuacién se vera el caso sin este dato aleatorio.
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[lustracion 58 — Resultados de las predicciones. Datos cada 5 minutos para el entrenamiento

Como era de esperarse, las predicciones son excelentes. En la llustracién 58 se aprecia
claramente el seguimiento de las redes neuronales a la demanda de potencia eléctrica del CDC-

VV. Si los célculos no fallan, se debiese tener excelentes resultados para los errores absolutos y

porcentuales.
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lustracion 59 — (lzq.) Error absoluto de la prediccién - (Der.) Error porcentual de las
predicciones.

El error absoluto es cercano a los 240 [KW] de potencia, con un porcentaje cercano al 1,5 %
sobre el valor real de potencia demandada por el CDC-VV a las 18:30 hrs, lo que implica que se

tendran valores menores al 50% de error sobre las medidas T+4 en 1y 2 vias en el CDC.
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[lustracion 60 — (1zq.) Error porcentual vs T+4 en 1 via. - (Der.) Error porcentual vs T+4 en
2 vias.
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Recapitulando, se pudo apreciar que mientras mayor sea el seguimiento de la variable
eléctrica demanda de potencia, es decir con intervalos de tiempo méas pequefios, mejor seran las
predicciones. Ademas, para intervalos pequefios, por ejemplo de 5 minutos, no se necesitara la
inclusion de tantos retardos en el entrenamiento de las redes, con datos desde las 16:00 hrs basta
para obtener predicciones aceptables.

Los errores porcentuales son una buena sefial del comportamiento de las redes neuronales a
la hora de predecir la demanda de potencia eléctrica del sistema dindmico estudiado, y la
inclusion de las variables de solucion T+4 en 1y 2 vias permiten ver el desempefio de las redes
en la realidad, en horario punta del sistema, para los meses de punta definidos por la CNE.

3.3.2.2.  Subestacion de Alta Tension (SEAT), afio 2010.

Para este sistema, se veran los 2 casos principales, en los cuales se tiene datos de
conjuntos de entrenamiento cada 15 minutos y cada 5 minutos. En este caso, el instante

de tiempo escogido para realizar la prediccion fue a las 19:00 hrs.

3.3.2.2.1. Prediccion a las 19:00 hrs.

e e

[lustracion 61 — Arquitectura de la red neuronal. Datos cada 15 minutos
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llustracién 62 — Resultados de las predicciones. Datos cada 15 minutos para el entrenamiento
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llustracion 63 — (Izq.) Error absoluto de la prediccién - (Der.) Error porcentual de las

predicciones.
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[lustracion 64 — (1zq.) Error porcentual vs T+4 en 1 via. - (Der.) Error porcentual vs T+4 en
2 vias.
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llustracién 65 — Arquitectura de la red neuronal. Datos cada 5 minutos
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llustracion 66 — Resultados de las predicciones. Datos cada 5 minutos para el entrenamiento
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lustracion 67 — (1zq.) Error absoluto de la prediccién - (Der.) Error porcentual de las
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Error porcentual vs T+4 sobre 1 via (%) Error porcentual vs T+4 sobre 2 vias (%)
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llustracion 68 — (1zg.) Error porcentual vs T+4 en 1 via. - (Der.) Error porcentual vs T+4 en
2 vias.

3.3.3.Predicciones horario punta 2012

3.3.3.1.  SEAT, afio 2012.

A continuacidn, se presentara los resultados de 24 redes neuronales, las cuales predicen
valores para el afio actual, cada 5 minutos, obtenidas mediante un cddigo en Matlab el cual
configuré mas de 150 redes neuronales para cada instante de prediccion entre las 18:00 y las
20:00 hrs, y guard6 los mejores resultados. Estos se muestran a continuacion. El conjunto de
entrenamiento pertenece al intervalo que va desde las 16:00 hrs, hasta un paso antes de la

prediccion.
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3.3.3.1.1. Prediccion a las 18:05 hrs.

10t Datos de entrenamiento

Potencia [kW]

1 1 1 .
0 5 10 15 20 25
Pasos de tiempo

llustracion 69 — Datos de entrenamiento.

En la llustracion 69 se muestran los datos con los cuales se entrend a las redes
neuronales que predeciran la demanda de potencia de Metro S.A. a las 18:05 hrs de un dia habil
comun. Se tienen 136 gréficos de distintos colores, los cuales corresponden al comportamiento
dindmico del subsistema SEAT de 136 dias entre Marzo y Octubre. Se puede visualizar un
comportamiento similar para los 136 dias, correspondiente a un crecimiento en la demanda de
potencia mientras se avanza en los pasos de tiempo. Cabe destacar que los pasos de tiempo
corresponden a la division del intervalo entre las 16:00 hrs y las 18:00 hrs en segmentos de 5
minutos, pues las muestras se tomaron con esa frecuencia y en ese intervalo, por lo tanto, los 25
pasos de tiempo mostrados en la ilustracion corresponden a las 16:00; 16:05; 16:10;...; 17:50;
17:55; 18:00 hrs.
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llustracién 70 — Resultados de las predicciones.

En la llustracion 70 se puede ver los resultados de la prediccién de la demanda de
potencia eléctrica del SEAT a las 18:05 hrs. Tal como se ha mostrado en los casos anteriores,

seis graficos contienen toda la informacién importante de la prediccién.

En la esquina superior izquierda y bajo el titulo de “valores reales a predecir” se
muestran los valores de demanda de potencia eléctrica que se tuvieron a las 18:05 hrs en los
distintos dias de semana y que se utilizaron para el entrenamiento de la red neuronal. Es decir,
son los valores reales para las 18:05, que es exactamente lo que se quiere predecir. Se debe
recordar que para redes neuronales del tipo multicapa, el entrenamiento se realiza con el
algoritmo de retro-propagacion, el cual realiza predicciones al azar y luego mediante sucesivas
iteraciones va comparando las predicciones con los valores reales a predecir para luego
modificar los pesos sinapticos y asi ir reduciendo la diferencia entre las predicciones y estos

valores reales.

El gréafico superior medio muestra una superposicion de los valores reales recientemente
descritos (en azul), con los valores predichos por la red neuronal (en rojo). Este gréfico sirve
para realizar un andlisis cualitativo de la prediccion. Mediante la inspeccion de la similitud entre

ambos gréaficos se puede realizar una conjetura a priori si la prediccion es o no aceptable.
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En la esquina superior derecha se puede visualizar el error absoluto de las predicciones,
calculado como la diferencia en valor absoluto entre las predicciones y los valores reales a
predecir para cada dia enumerado en el eje de las abscisas. Corresponde a la diferencia en
potencia que se ve en la superposicion de ambos gréficos.

En la esquina inferior izquierda se ilustra el error porcentual de las predicciones respecto
al valor real de demanda de potencia eléctrica que se tuvo a las 18:05 en el SEAT. La linea en

rojo muestra el promedio del error para todos los dias de entrenamiento de la red neuronal.

El gréafico inferior medio muestra el error porcentual de las predicciones respecto al
valor de potencia que corresponderia si se aplicase una medida de control de velocidad T+4
sobre una via a todas las lineas del SEAT. Es decir, es un gréafico de error porcentual en que el
100% corresponde al valor 1950 [kW], disminucion de la demanda del SEAT si se aplicara T+4
en las lineas 1,2 y 5 de Metro.

Finalmente, en la esquina inferior derecha se tiene el error porcentual de las predicciones
respecto a la aplicacion de una medida de control de velocidad T+4 a ambas vias de las lineas
1,2,y 5 de Metro. En este caso, se tiene una disminucion de 2730 [kW] si se aplica lo anterior, y
es este valor el que se toma como 100% para realizar el calculo de error porcentual de esta

ilustracion.

Los graficos que seguiran a continuacion, y que presentaran los resultados de las
predicciones realizadas por las redes neuronales, tendran el mismo esquema que el recién
descrito, debido a que con los seis graficos se tiene la informacion suficiente para realizar un
analisis cualitativo y cuantitativo de las soluciones y concluir acerca de la certeza alcanzada en

cada prediccion.
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3.3.3.1.2. Prediccion a las 18:10 hrs.
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llustracion 71 — Datos de entrenamiento.
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[lustracion 72 — Resultados de las predicciones.

A primera vista se puede ver la similitud entre los valores reales de demanda de potencia del
SEAT a las 18:10 con las predicciones realizadas por la red neuronal. Ademas, se tuvo un error
de aproximadamente 600 [KW] promedio que corresponden a un error porcentual de un 1%
respecto del valor real, lo que hace que esta prediccién sea mas que acertada. Ademas si se
visualiza el error respecto a las medidas de solucion, se puede ver que en promedio una medida
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T+4 en una via de las lineas del SEAT proporcionara una disminucién de demanda de potencia
que serd mayor al error promedio que se vio de las predicciones. Esto debido a que el error
porcentual respecto de esta medida fue menor que un 40%. Asimismo para una medida T+4 en 2
vias se tuvo un error de un 20% en comparacion a los efectos de aplicar esta medida a las lineas
del SEAT.

3.3.3.13. Prediccion a las 18:15 hrs.
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llustracion 73 — Resultados de las predicciones.
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3.3.3.1.4. Prediccion a las 18:20 hrs.
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[lustracion 74 — Resultados de las predicciones.

3.3.3.15. Prediccion a las 18:25 hrs.
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llustracion 75 — Resultados de las predicciones.
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llustracion 76 — Resultados de las predicciones.

3.3.3.1.7.
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llustracion 77 — Resultados de las predicciones.
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llustracion 78 — Resultados de las predicciones.
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llustracion 79 — Resultados de las predicciones.
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llustracion 80 — Resultados de las predicciones.

3.3.3.1.11.
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llustracion 81 — Resultados de las predicciones.
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3.3.3.1.12. Prediccion a las 19:00 hrs.
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llustracidn 82 — Resultados de las predicciones.

3.3.3.1.13. Prediccion a las 19:05 hrs.

10" Valores reales a predecir x10* Valores reales y predicciones Error absoluto
6.6 T T T 6.5 H T 6000
Real

Prediccidn 5000

4000
z z

g BHE-pHAE e 8 3000
z c
= =
3 3

o a 2000

1000

Eth i . . 0

0 20 40 60 80
Muestra Muestra Muestra
Error porcentual vs promedio adelanto(%) Error porcentual vs T+4 sobre 1 via (%) Error porcentual vs T+4 sobre 2 vias (%)
T T T 300 T T T 250 T T T
£ £
H s
i ]
0 20 40 60 80
Muestra Muestra Muestra

Ilustracion 83 — Resultados de las predicciones.
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[lustracion 84 — Resultados de las predicciones.
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llustracion 85 — Resultados de las predicciones.
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Ilustracion 86 — Resultados de las predicciones.
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llustracion 87 — Resultados de las predicciones.
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llustracion 88 — Resultados de las predicciones.

3.3.3.1.19.

%10 Valores reales a predecir

Potencia[kyy]

s H H H
0 20 30 40 60
Muestra
Error porcentual vs promedio adelanto(%)
8

Error{%)]

30
Muestra

Prediccion a las 19:35 hrs.

Valores reales y predicciones

Real
— Prediccidn [

PotenciallWy]

oy ; H ;
20 30 40 60
Muestra
Error porcentual vs T+4 sobre 1 via (%)
250

Error[%)]

30
Muestra

Error absoluto

200

Muestra

Error porcentual vs T+4 sobre 2 vias (%)

Error[%)]

Muestra

[lustracion 89 — Resultados de las predicciones.
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llustracion 90 — Resultados de las predicciones.
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llustracion 91 — Resultados de las predicciones.
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[lustracion 92 — Resultados de las predicciones.
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llustracion 93 — Resultados de las predicciones.

111



PotencialkVy]

Error[%)]

3.3.3.1.24.

x10* Valores reales a predecir
64
627--
G-
z
S 58
& 56
54
52 : ; : : -
0 10 20 30 40 50
Muestra
Error porcentual vs promedio adelanto(%)
-3 [ I SRS ST A
g
R T | S S LRnt 1 FEO
i

e

IS o PwA L

0 10 20 30 40 50
Muestra

Prediccion a las 20:00 hrs.

Error[%)]

PotencialkW]

64

L}
=)

56

w10* Valores reales y predicciones
Real
6.21-- 4 Prediccién [
: il
6[-- REIEEE
: Ll -
7 !

10 20 30 40 50 60
Muestra

Error porcentual vs T+4 sobre 1 via (%)

(NIRRT SR LY

0 10 20 30 40 50 60
Muestra

Error absoluta
4000

PotencialkVy]

Error[%)]

Muestra

[lustracion 94 — Resultados de las predicciones.
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Ilustracion 95 — Resultados de las predicciones.
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Ilustracion 96 — Resultados de las predicciones.
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llustracion 98 — Resultados de las predicciones.
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llustracion 100 — Resultados de las predicciones.
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llustracion 101 — Resultados de las predicciones.
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llustracion 102 — Resultados de las predicciones.

3.3.3.2.9. Prediccion a las 18:45 hrs.

x 10 Valores reales a predecir x10* Valores reales y predicciones
T 21 T

| Real
G Lo b Prediccion ||

w

)

PotencialkVy]
P

Error porcentual vs T+4 sobre 1via (%)
350 T T

3001 ----

250

n
=}
=)

o
=)

Errar{%]

0 20 40 60 80 100 120
Muestra

Muestra

Potencia[kV]

Error{%]

2000

Error absoluto

1500

1000

5004~

250

Error porcentual vs T+4 sobre 2 vias (%)

(=]
=
=i

o
o
=

100

20 40 60 80 100 120
Muestra

llustracion 103 — Resultados de las predicciones.
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llustracion 104 — Resultados de las predicciones.
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117



Potencia[kW]

Error|%]

Potencia[kWy]

3.3.3.2.12.

%10 Valores reales a predecir

0 20 40 60 80 100
Muestra

Error porcentual vs promedio adelanto(%)

M Hib-

S Wi "Aihgg
LI T AV LT

Error[%]
= N w

Ak

0 20 40 60 80 100
Muestra

Prediccion a las 19:00 hrs.

Error[%)]

PotenciafkWy]

BN IARBCTT

%10 Walores reales y predicciones

Real
Prediccion ||

Muestra

Error porcentual vs T+4 sobre 1via (%)

| ﬂﬂ | Mm

0 20 40 60 80 100
Muestra

20 40 60 80 100

Error absoluto
1000 T

Potencia[kWy]

0 20 40 60 80 100

Muestra
Error porcentual vs T+4 sobre 2 vias (%)
140 T T T T
100 [---9----

= 80} B N TR | B SRR

B :

o 60t BT I R 1 R
a0 f- ot ] - fl H -
20 . I
LT MU

0 20 40 60 80 100
Muestra

llustracion 106 — Resultados de las predicciones.
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llustracion 107 — Resultados de las predicciones.
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llustracion 108 — Resultados de las predicciones.
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llustracion 109 — Resultados de las predicciones.
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llustracion 110 — Resultados de las predicciones.

3.3.3.2.17. Prediccion a las 19:25 hrs.
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llustracion 111 — Resultados de las predicciones.
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llustracion 112 — Resultados de las predicciones.
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llustracion 114 — Resultados de las predicciones.
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lustracion 115 — Resultados de las predicciones.
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4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Al finalizar el anélisis de los resultados que se obtuvieron de las predicciones de las 48 redes
neuronales para los sistemas CDC-VV y SEAT, se comprueba la efectividad que posee esta

poderosa herramienta a la hora de efectuar predicciones de series de tiempo.

Mediante sucesivas implementaciones de distintas arquitecturas de red se fue evolucionando
en la determinacién de modelos matematicos que permitiesen obtener predicciones cada vez mas

acertadas.

En un comienzo se postul6 la idea de realizar predicciones cada 15 minutos, sin embargo,
durante el transcurso de las simulaciones se pudo ver que la variable potencia eléctrica
demandada por Metro S.A a lo largo del tiempo poseia fluctuaciones demasiado intensas como

para ser estudiadas a lo largo de un periodo muy extenso.

Al probar con redes neuronales que predecian demandas de potencia 5 minutos a futuro se
obtuvieron resultados mucho mas certeros. Si bien, esta idea no calza con lo que se plante6
desde un principio, si va acorde a las exigencias que debiese tener el sistema de prediccion que

se buscé en los objetivos de este problema de ingenieria.

Tomando en cuenta que las medidas de control que existen en la actualidad tienen un
impacto directo en la demanda de potencia de Metro S.A. que no demora mas alla de tres
minutos, esta informacion entregada por los expertos del panel de control de demanda de Metro

S.A. fue preponderante a la hora de tomar la decision de realizar las predicciones a 5 minutos.

Por otra parte, la separacion del analisis de demanda de potencia de Metro S.A. en dos
subsistemas, el Centro de distribucion de Carga Vicente Valdés (CDC-VV) y la Subestacion
Eléctrica de Alta Tension (SEAT) permitieron realizar un estudio mucho mas detallado del
sistema dindmico, debido a que ambos sistemas poseen alimentaciones y cargas por separado, lo
cual influye directamente en su comportamiento dindmico. Cabe agregar también que el control
de demanda se realiza para cada linea por separado, razon por la cual es pertinente realizar una

separacion de ambos subsistemas.
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Los resultados de las predicciones fueron excelentes. Tomando en cuenta los errores
porcentuales de las predicciones respecto a las demandas de potencia reales del sistema en el
instante de la prediccion se pudo visualizar errores que no eran superiores al 3,5 % en el SEAT y
5% en CDC-VV. Ademés, el promedio de los errores porcentuales para todas las redes
neuronales fue de aproximadamente 1,6% en el SEAT y 2,5 % en CDC-VV.

Errores de una magnitud promedio bajo el 2,5 % son bastante aceptables para la prediccion
de un sistema dindmico con fluctuaciones no menores como lo es la demanda de potencia
eléctrica de Metro S.A. Ademas, se tomd en cuenta las estrategias de control que se implementan
hoy en dia en Metro para mitigar la demanda de potencia eléctrica y se obtuvo en promedio para
el SEAT que el error porcentual correspondia aproximadamente a un 46% de el efecto que tiene
la medida de soluciéon T+4 en una via para la mitigacion de la demanda de potencia de Metro
S.A., esto indica que la medida de solucion siempre serd mas potente que el error que puedan
cometer las predicciones, por lo que el sistema siempre se encontrara bajo control. Para el CDC-
VV se tuvo que el error porcentual promedio corresponde aproximadamente a un 75% del efecto

gue tiene la aplicacion de un T+4 en una via, por lo que el sistema también estaria bajo control.

Cabe destacar que el CDC-VV tiene una demanda de potencia que es cercana al 21,9 % de la
totalidad de demanda de Metro S.A., raz6n por la cual los errores porcentuales son menores,
debido a que la demanda de potencia considerada como el 100% para realizar el célculo del
promedio es mucho menor a la demanda de potencia del SEAT. Ademas, el SEAT siendo el
sistema mas importante posee predicciones muy certeras, lo que implica que si se considera la

totalidad de Metro, el sistema siempre estard bajo un control adecuado.

Claramente si se aplica un control T+4 a ambas vias de cada linea, el efecto de esta
solucion sera mas fuerte que el de la medida anterior, por lo cual el sistema estard mas seguro
aun. En este caso, para el SEAT se tuvo que el error porcentual correspondia a un 33 % de la

medida de solucidon y para el CDC-VV correspondi6 a un 53% aproximadamente.

Con los resultados anteriores se llega a la conclusion de que las redes neuronales entrenadas
con los datos provenientes del sistema SCADA de supervision y adquisicion de datos de Metro
S.A. estan listas para realizar predicciones de la demanda de potencia eléctrica de los sistemas
CDC-VV y SEAT para el afio vigente.
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Las predicciones que se pueden realizar a lo largo del afio actual, permitirian conocer la
demanda futura de potencia eléctrica de ambos subsistemas, y con esto se podrian efectuar
aplicaciones de medidas como T+4 en una via 0 T+4 en 2 vias con una metodologia mucho mas

Optima que la actual.

Hoy en dia se aplica T+4 en una via para todas las lineas de Metro de forma continua en el
horario de punta de la tarde. Esto implica que los trenes que recorren las distintas lineas de
Metro S.A. entre las 18:00 y las 20:00 hrs realizan sus viajes con una velocidad menor a la
velocidad promedio, demorandose 4 segundos mas por cada tramo inter-estacion.

Lo anterior se ejecuta de esa forma debido a que se debe cumplir con reglas internas en
Metro, que tienen que ver principalmente con el contrato de suministro de energia que sostiene
Metro con una empresa comercializadora de energia en particular. Es asi como se establecen
niveles maximos de demanda de potencia para distintos instantes dentro del rango entre las
18:00 y las 20:00 hrs.

Si se empiezan a aplicar las predicciones de la demanda de potencia de ambos subsistemas,
ya no seria necesario aplicar de forma continua los métodos de mitigacion de potencia T+4, esto
debido a que la prediccion permitiria saber si los niveles de demanda de potencia sobrepasaran

los niveles establecidos bajo el contrato de energia.

Si se realiza un simple célculo para una linea en particular de Metro, por ejemplo la linea 5
gue posee 30 estaciones. En la actualidad el retardo de 4 segundos por tramo inter-estacién
implica que un tren que viene desde la estacion “depart” Maipll y se dirige hacia la estacion
“arrive” Vicente Valdés demoraria 4-29 segundos mas en llegar a destino, es decir,

aproximadamente 2 minutos mas de tiempo de viaje.

Tomando en cuenta el caso anterior, y pensando en las personas que deben realizar ese
recorrido para ir a sus trabajos, ellos demoraran aproximadamente 4 minutos mas de lo normal
en un viaje de ida y vuelta. Si bien 4 minutos no es demasiado tiempo, si lo es cuando se piensa
en el confort de las personas que viajan en el horario punta donde se tienen en promedio 6

personas por metro cuadrado.
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La aplicacion de las predicciones para realizar un control de demanda mas 6ptimo de la
potencia permitiria en ciertos casos reducir estos 4 minutos de tiempo muerto que se tienen hoy
en dia, por un nimero menor dentro de las posibilidades que permita la gestion de demanda de
Metro.

Si llevamos lo anterior a las demés lineas, y si se piensa que se podria aplicar a trenes que
salen del depart de una linea en distintos instantes dentro del horario punta, se podrd concluir
que la aplicacién de un control apoyado por las predicciones de las redes neuronales podria
mejorar el confort de miles de personas que utilizan el Metro a diario como medio de transporte.
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