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Resumen

Las Redes Neuronales Artificiales, han sido
aplicado exitosamente en diversas areas
incluyendo reconocimiento de habla y de
patrones, ingenieria eléctrica, robdtica y
pronosticos de mercado. La Red Neuronal
mas usual es aquella que obtiene
conocimiento de la experiencia. La
experiencia es proporcionada a la red en
forma de datos de entrenamiento. Una vez
entrenada, la red Neuronal puede reconocer
datos que no ha visto antes. Este trabajo
presenta una introduccion a la manera en la
cual trabaja la red Neuronal y como usarla
en el prondstico de carga.

La RNA es usada para encontrar una
relacion entre las cargas y temperaturas. por
lo que requiere datos para su
entrenamiento. En la actualidad la RNA
proporciona mejor performance que otras
técnicas de prondstico.

Introduccion

Diversas técnicas para prediccion de carga
de sistemas de potencia han sido propuestos
en las ultimas décadas. La Prediccion de
carga de unos minutos a varios dias, ayuda
al operador del sistema para una eficiente
programacién. Ademds, el prondstico
provee informacion para ser usada en
posibles intercambios de energia con otros
sistemas. Ademas, el pronostico de la carga
es usado para la seguridad del sistema, lo
cual puede proporcionar valiosa
informacion ~ para  detectar  muchas
situaciones vulnerables de antemano.

Tradicionales aproximaciones, tales como
regresion e interpolacién, pueden no dar
resultados  precisos. Por otro lado,
algoritmos complejos con pesada carga
computacional pueden converger
lentamente y divergir en ciertos casos.

Varios algoritmos han sido sugeridos para
el pronostico de carga. Estos pueden ser
clasificados en dos categorias de acuerdo a
las técnicas. Una aproximacion trata el
patréon de carga como una seflal de serie de
tiempo y predice la futura carga usando
varias técnicas de andlisis de series de
tiempo. La segunda aproximacion reconoce

que el patron de carga es fuertemente
dependiente de las variables del clima, y
encuentra una relacién funcional entre las
variables del clima y la carga del sistema.
La futura carga es entonces pronosticada
insertando informacion pronosticada de
clima en Ila predeterminada relacion
funcional.

En la aproximacion mediante series de
tiempo se produce una imprecision de la
prediccion e inestabilidad numérica. Una de
las razones de la imprecision es que no
utiliza informacion del clima. Hay una
fuerte correlacion entre la conducta del
consumo de potencia y las variables
climaticas  tales como  temperatura,
humedad, velocidad del viento y Ilas
nubosidad. Esto es especialmente cierto en
areas residenciales. Las aproximaciones
mediante series de tiempo mayormente
utilizan algoritmos adaptivos orientados a
matrices, computacionalmente pesados, que
en ciertos casos pueden ser inestables.
Muchas aproximaciones de regresion
intentan encontrar una relacion funcional
entre las variables climaticas y la demanda
de carga. Esta técnica usa una
representacion lineal o lineal por tramos
para la funcion de prediccion. Para una
combinacion lineal de estas
representaciones, la aproximacién por
regresion busca la relacion funcional entre
las variables de clima seleccionadas y la
demanda de carga. Técnicas
convencionales asumen, con justificacion
una relacion lineal. La relacion funcional
entre la carga y variables climaticas, sin
embargo, es no estacionario, pero depende
de los elementos espacio-temporales. La
aproximacion convencional por regresion
no tiene la versatilidad para direccionar su
variacion temporal. Es decir, mas bien
producird un resultado promedio. Por lo
tanto, una técnica adaptiva sera necesaria.
Aqui se presenta un algoritmo que utiliza
una RNA, con perceptron y una capa. La
RNA traza un patron de carga y predice
(extrapola) un patréon de carga usando
recientes datos de carga. Este algoritmo usa
una aproximacion del clima para el
modelamiento de la informacion. La RNA
es apta para modelamiento no lineal y
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adaptivo. Esto no requiere asumir alguna
relacion funcional entre la carga y las
variables climaticas de antemano. Podemos
adaptar la RNA para exponerla a nuevos
datos. La RNA esta siendo utilizada como
herramienta en otros problemas de sistemas
de potencia tal como la seguridad,
identificacion de harmonicos,
procesamiento de alarmas, diagnodstico de
fallas, etc.

Se hara una breve revision de los diversos
algoritmos de prediccion de carga. La regla
delta generalizada wusada para entrenar la
red es mostrada mas adelante.

Luego definiremos el problema de
prediccion de carga, mostraremos la
topologia de la RNA wusada en la
simulaciones y analizaremos la
performance en términos de errores (la
diferencia entre el valor actual y el valor
pronosticado). Mas adelante presentaremos
nuestros resultados y conclusiones.

Técnicas para el Prondstico de la
Carga Eléctrica

Series de tiempo.-

La idea de la aproximacion por series de
tiempo esta basada en el hecho que un
patrén de carga no es nada mas que una
sefal en series de tiempo con periodicidad
estacional, semanal y diaria. Esta
periodicidad da una grosera prediccion de
la carga. La diferencia entre la carga actual
y pronosticada carga puede ser considerada
como un proceso estocastico. Las técnicas
usadas para el analisis de esta sefal
aleatoria incluye:
+« Elfiltro de Kalman
El método Box-Jenkins
El movimiento auto-regresivo
promedio (ARMA)
+ Técnicas de expansion espectral.
La aproximaciéon de filtro de Kalman
requiere estimacion de una matriz de
covarianza. La  posible alta no
estacionalidad de los patrones de carga, sin
embargo, puede impedir una adecuada
estimacion.
El método Box-Jenkins requiere la funcion
de autocorrelacion para identificar propios
modelos ARMA. Esto puede ser realizado
usando técnicas de reconocimiento de
patrones. El mayor obstaculo es aqui la baja
performance.
El modelo ARMA es usado para describir
el comportamiento estocastico del patron de
carga horaria en un sistema de potencia. El
modelo ARMA asume que la carga por
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hora puede ser estimado por una
combinacion lineal de las ultimas horas.
Generalmente, a mas datos, mejor es el
resultado en términos de precision. Mucho
tiempo computacional es requerido para la
identificacion de parametros.

Las técnicas de expansion espectral utilizan
las series de Fourier. Desde que el patron
de carga puede ser considerado
aproximadamente ~ como una  sefal
periddica, puede ser descompuesto en cierto
numero de sinusoides con diferentes
frecuencias. Cada sinusoide con una
especifica frecuencia representa una base
ortogonal. Una combinacion lineal de estas
bases ortogonales con sus propios
coeficientes puede representar
perfectamente un patron de carga. Sin
embargo los patrones de carga no son
perfectamente periddicos. Esta técnica
usualmente emplea solamente una pequeiia
fraccion del posible conjunto de la base
ortogonal, y por lo tanto es limitado a
sefales de poca variacion. Abruptos
cambios en el clima causan rapidas
variaciones del patron de carga el cual
resulta en componentes de alta frecuencia
en dominio de la frecuencia. Por lo tanto, la
técnica de expansion espectral puede no
proveer una adecuada prediccion para el
caso de rapidos cambios de clima cuando
no son usados suficientes elementos base.
Generalmente, técnicas en series de tiempo
hacen buen trabajo a menos que, se de un
abrupto cambio en las  variables
ambientales y sociales, las cuales afectaran
el patron de carga. Si hay algiin cambio en
estas variables, la técnica de series de
tiempo no es muy usual. Por otro lado, estas
técnicas usan un gran numero de complejas

relaciones, requiere un gran tiempo
computacional y  pueden  producir
inestabilidad numérica.

Regresion

El  procedimiento  general para la

aproximacion por regresion es:

1) Seleccionar las variables disponibles

2) Asumir elementos funcionales basicos

3) Encontrar  coeficientes para la
combinacion lineal

Desde que la temperatura es la informacion

mas importante de todas las variables

climaticas, ésta es mas usada cominmente

en la aproximacion por  regresion

(posiblemente no lineal). Sin embargo, si

usamos variables adicionales tales como

humedad, velocidad del viento, y
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nubosidad, mejores resultados deberan ser
obtenidos.

Muchas aproximaciones por regresion usan
aproximacion lineal o lineal por tramos
como elementos funcionales basicos.

Una relacion  funcional  usualmente
empleada entre la carga, L y la temperatura,
T, es:

L= aTUT-T,)~UT-T)}+C

i=1

Donde :

1, siT>=0
ur) = {0
, enotros casos

a.,T.,T.,, v C son constantes,
i il i2

v T, >T, paratodo i

Las variables (L, a;, T;, T;, y C) estan
variando temporalmente. La dependencia
de tiempo, sin embargo, no se nota explicita
por razones de la notacion compacta.
Después que la forma funcional basica de
cada subclase de rango de temperatura es
decidido, los propios coeficientes de la
forma funcional son encontrados a fin de
hacer una combinacion lineal representativa
de las funciones base.

Otras aproximaciones con regresion han
sido propuestas para encontrar coeficientes
funcional:

» Jabbour usa una técnica de
reconocimiento de patrones para
mejorar 8 parejas horarias para un
patron de clima dado. Los
correspondientes  coeficientes  de
regresion lineal fueron usados.

» Una  aplicacion  del  algoritmo
generalizado cuadratico lineal, fue
propuesta por Irisarri. Sin embargo, a
menudo arrastra inestabilidad numérica
cuando se aplica a grandes bases de
datos.

» Rahman, ha aplicado una aproximacion
de sistemas expertos. El sistema
experto toma las ventajas del
conocimiento del operador. Esto hace
muchas divisiones de rango de
temperatura y formas diferentes de
relaciones funcionales de acuerdo a las
horas de interés. Esto muestra bastante
precision del pronostico. Segun Tsoi,
no es facil extraer una base de
conocimiento de un experto y puede
mas bien ser dificil para el experto para
articular su experiencia y
conocimiento.

Lu, utiliza el proceso modificado de
ortogonalizacion de Gram-Schmidt,
para encontrar un conjunto base
ortogonal segun el espacio de sefial de
salida formado por informaciéon de
carga. Este proceso requiere una
predeterminada  cardinalidad  del
conjunto base ortogonal y el valor
umbral de error usado en el
procedimiento de adaptacion. Si la
cardinalidad del conjunto base es
demasiado pequefio o el umbral no es
suficientemente pequefio, la precision
de la aproximacion sufre severamente.
Por otro lado, si el umbral es
demasiado pequeno, puede resultar una
inestabilidad numérica. El proceso
también tiene un problema de
ambigiiedad en la secuencia de los
vectores de entrada. Diferentes
exposiciones de vectores de entrada
resulta en diferentes conjuntos de base
ortogonal y diferentes prondsticos de
salida.

3. Redes Neuronales Artificiales

3.1 Arquitectura

N}r,f N}r,f—Q Nﬁ,!—f
Fig. Red Neuronal de Multiples Capas

Una R.N.A. puede ser definida como
un arreglo altamente conectado de
elementos de procesamiento llamado
neuronas. Un modelo ampliamente
usado es el Ilamado Perceptron
Multicapa. Una R.N.A. es mostrado en
la figura. La R.N.A. tipo Perceptron
Multicapa consiste de una capa de
entrada, una o mas capas ocultas y una
capa de salida. Cada capa emplea
varias neuronas y cada neurona en una
camada es conectada a las neuronas en
camadas  adyacentes de  pesos
diferentes. El flujo de senales en la
capa de entrada, pasa a través de la
capa oculta, y termina en la capa de
salida. Con excepcion de la capa de
entrada, cada neurona recibe senales de
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las neuronas de las capas previas
mediante valores o pesos entre las
neuronas interconectadas. Las neuronas
producen entonces sefiales de salida
pasando una sumatoria a través de una
funcion sigmoide.

Un total de Q conjuntos de datos de
entrenamiento son requeridos. Entradas
de { i, 1, ..., ig } son impuestas en la
capa inicial. La R.N.A. es entrenada
para responder a los correspondientes
vectores de entrada, { iy, i, ..., ig }, €n
la capa de salida. El entrenamiento
continia hasta que cierto criterio de
parada es satisfecho. Tipicamente, el
entrenamiento es interrumpido cuando
el error promedio entre la salida actual
y la salida deseada de la red Neuronal
sobre los Q conjuntos de datos de
entrenamiento es menor que un
predeterminado limite. El tiempo de
entrenamiento requerido depende de
varios  aspectos  incluyendo la
complejidad del problema, el nimero
de datos, la estructura de la red y los
parametros de entrenamiento usado.

3.2 Entrenamiento de la R.N.A

Se usara la regla delta generalizada
para entrenar la R.N.A. tipo perceptron
multicapa. Un vector de salida es
producido presentando un patrén de
entrada para la red. De acuerdo a las
diferencias entre las salidas producidas,
los pesos de la red {Wj} son ajustados
para reducir el error de salida. El error
de la capa de salida se propaga hacia
atrds por la capa oculta, hasta que
alcanza la capa de entrada. Debido a
que el error se propaga hacia atras, este
procedimiento se conoce como
algoritmo de retropropagacion o
“backpropagation”.

La salida del neurén i, O;, es conectada
para la entrada del neur6n j a través de
los pesos de interconexion Wj. A
menos que k es uno de los neuronas de
entrada, el estado del neurdn k es:

O, = f(lekOl)

Donde:  f(x)=1/(1+e™™), y la
suma es sobre todas las neuronas en las
capas adyacentes. Sea el estado destino
de la neurona de salida t. Esto es, el
error de la neurona de salida puede ser
definida como:

1
E =E(tk _Ok)2

Donde k es el neurén de salida. El
algoritmo de Gradiente descendente
adopta los pesos de acuerdo al
gradiente de error, esto es:

_0E —oF @0,
AW o ~0F _~0F 20,
" ow, o0, oW,

Especificamente, definimos la sefial de
error como:

OF
5, =—
00)j
Con algunas manipulaciones,
obtenemos lo siguiente:
AW, =¢&6,0,

Donde &es una ganancia de

adaptacion, & ; es calculado basado en

si la neurona j estd 6 no en la capa de
salida. Si la neurona j es una de las
neuronas de salida:

§,=(-0,)0,1-0,)
Si la neurona j no esta en la capa de
salida,

5, =0j(1—0j)zk5ijk

A fin de mejorar las caracteristicas de
convergencia podemos introducir un
término con ganancia de momento ¢ :

AW, (n+1)=¢6,0, + aAW,(n)

Donde n representa el indice de la
iteracion. Desde que la red Neuronal es
entrenada. Esto solo requiere unas
pocas multiplicaciones, adiciones y
calculos de la funcion sigmoide.

4. Aplicacion de las Redes
Neuronales Artificiales al
Pronédstico de carga

La implementacion de una RNA para
pronostico de demanda envuelve los siguientes

pasos:

°X° Recoleccion de Datos de entrada

°g° Seleccion de la arquitectura de la
Red Neuronal

°g° Entrenamiento de la Red
°g° Prueba de la Red

Recoleccion de Datos de entrada

Historico de carga horaria para entrenar
la red es necesario para realizar el
pronostico. El historico de datos puede
incluir cargas horarias para el dia actual
y anterior; la carga pico y promedio de
la ultima semana deberian también ser
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usada. Otros datos de entrada a la RNA
incluyen variables de entrada de
temperatura y la  estacion. La
temperatura es la variable mas
importante del clima. Debido al clima,
a la geografia no uniforme en el area de
servicio de la empresa eléctrica, y
diferencias de  temperatura  en
diferentes areas se tendran diferentes
efectos en la carga del sistema. Es
recomendable que la  maxima
temperatura  pronosticada para el
préoximo dia y la maxima temperatura
actual registrada por diferentes areas
sea ingresada al modelo ANN.

Seleccion de la arquitectura de la
Red Neuronal

Las RNA son dispositivos multicapa.
Muchas RNA constan de tres o mas
capas. La primera capa es la capa de
entrada. Esta capa alimenta
informacion del vector de entrada a
través de los pesos de interconexion a
la segunda capa, conocida como capa
oculta. Podria haber mas de una capa
oculta. La capa final es la capa de
salida. Mediante variacion del nimero
de capas ocultas y de eclementos de
procesamiento asociados por cada capa
oculta para una particular aplicacion.
Los investigadores necesitan
experimentar con diferentes
arquitecturas para encontrar una
adecuada solucion. La experiencia
demuestra que la red Neuronal de 3
capas parece ser la mas exitosa
configuracion en el modelamiento de
prediccion de carga a corto plazo.

Entrenamiento de la Red

Cada vector de entrada es enviado
hacia adelante a través de la red, y un
vector de salida es calculado. Durante
el entrenamiento, la salida de la red es
comparada con el actual dato histoérico,
y un termino de error es creado. Este
error es realimentado a través de la red,
de la capa de salida, a hacia la capa
oculta, y hacia atrds a la capa de
entrada. Los pesos de interconexion
entre cada capa son reajustados
basados en el error calculado. Este
proceso de presentar datos de entrada,
pasarlos hacia delante a través de la red
y propagar el error hacia atrds es
llamado la técnica de propagacion
hacia atras (Backpropagation). El
entrenamiento es continuado con los
datos histéricos mostrados a la red

muchas veces hasta que la tolerancia de
error sea aceptable. Dependiendo de los
datos que estan siendo usados, el
proceso de entrenamiento puede ser
extenso y facilmente alcanzar varias
horas. Sin embargo, una vez que la red
es entrenada, produce muy buenos
resultados para una entrada de datos.
Es  importante  saber que el
sobreentrenamiento de la red puede
resultar en memorizacion del patrén
histérico de entrenamiento. Esto no es
deseable, debido a que una red que ha
memorizado el patrén de entrenamiento
tipicamente hace un pobre trabajo de
generalizacion. Cuando nuevos
patrones de datos son presentados para
un sobreentrenamiento de la RNA, la
salida producida tiende a parecerse al
mas cercano del conjunto de patrones
memorizados.

Prueba de la red

Cuando conseguimos el conjunto de
datos de entrenamiento historico, el
investigador  deberd  guardar un
pequeiio conjunto de datos histdricos.
Datos que nunca han sido mostrados a
la red durante el entrenamiento deberan
ser usado para probar la red entrenada
para medir su performance. Una vez
que la red ha sido entrenada y probada
para el mas bajo error aceptable, la
RNA puede ser wusada para el
modelamiento del pronostico de carga.

Aspectos de los modelos de RNA :

Los nodos de las capas de entrada son
hechos en base a los siguientes
componentes que afectan la carga
horaria:
% Bias
% Temperatura promedio de dias
pasados
Temperatura de dias pasados
Temperatura pronosticada
para futuras horas
Horas del dia
Dias de la semana
Carga de horas pasadas
Durante el entrenamiento de una red,
diferentes combinaciones son eclegidas
y probadas para asegurarse que el
modelo fue continuamente refinado.
» Diferentes épocas de
aprendizaje
» Diferentes conjuntos de Datos
de Aprendizaje (secuencial o
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aleatorio) del entrenamiento a

la red

» Diferentes conexiones (Full o
no Full) entre nodos de
procesamiento

» Diferentes nimeros de nodos
ocultos

» Diferentes  funciones  de
transferencia (sigmoide,

lineal, tangente hiperbolica)
» Diferentes esquemas de error
(backpropagation)

Pruebas y Resultados

Para la implementacion de la RNA se ha
usado el ToolBox de Redes Neuronales de
MatLab 5.3. Los datos de carga horaria han
sido tomados del sistema inter-conectado
Sur-Oeste,  correspondiente  a  dias
laborables del ano 1995. En vista que no se
disponen de datos de temperatura estos
fueron generados aleatoriamente. Se usan
algunos datos para entrenar la RNA y otros
para probar su performance. La Red
Neuronal fue entrenada los siguiente
calculos:

R/

% Carga Pico del dia
% Carga total del dia

« Carga Horaria
La estructura de la red Neuronal usada
incluye el tamafio de la capa oculta, fueron
elegidos de varias estructura. La estructura
elegida es la que da mejor performance en
términos de precision. En muchos casos
encontramos que afiadiendo una o dos
neuronas ocultas no hay un significativo
efecto en la precision de la red Neuronal.

Prediccion de 1a Carga Pico
La topologia de la R.N.A. para el
pronostico de la carga pico es como sigue:

Neuronas de entrada 1 T1(k),

T2(k) y T3(k)

Neuronas ocultas 5

Neuronas de Salida 1 L(k)
Donde:

K = Dia de la Carga Pronosticada

L(k) = Carga Pico del dia K

T1(k) = Temperatura promedio del dia K
T2(k) = Temperatura Pico del dia K
T3(k) = Temperatura menor del dia K

Prediccion de la Carga Total

La topologia de la R.N.A.:
Neurona de entrada : T1(k),
T2(k) y T3(k)
Neuronas ocultas : 5 Neuronas
ocultas

Neurona de salida : L(K)

5.3

6
Donde :
k = Dia de la prediccion de la
carga
L(k) = Total de carga del Dia K
T1(k) = Temperatura Promedio del
dia k.
T2(k) = Temperatura pico del dia k.
T3(K) = Temperatura mas baja del
dia K
Prediccion de la Carga Horaria

La topologia de la R.N.A. para la carga

horaria pronosticada con una hora de

tiempo por delante es como sigue:
Neuronas de Entrada s k, L(k-2),
L(k-1), T(k-2), T(k-1) y T(x)
Neuronas ocultas 215
neuronas ocultas
Neurona de salida : L(k)

k = Horas de prediccion de Carga

L(x) = Carga en la hora x,

T(x) = Temperatura en la hora x,

T(x) = temperatura proyectada para la hora

X

En la etapa de entrenamiento, T(x) fue
usado en lugar de T(x).

A continuacion se muestra una simulacion
para un dia laborable tipico, para un juego
de datos que no fue usado en el
entrenamiento:

+|Figure No. 2
File Edit Tools Window Help
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Se observan discrepancias debido a que
no se disponen datos de temperatura
real y se han tenido que asumir
aleatoriamente. Trabajos realizados en
el extranjero demuestran que el error es
del orden del 1 o 2 %. Registrandose
los mayores errores en las horas punta.
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Conclusiones

Se ha presentado una metodologia de
prondstico de carga usando una Red
Neuronal  Artificial. Los  resultados
muestran que la RNA es apropiada para
interpolar entre datos de entrenamiento de
patrones de carga y temperatura, para
prever futuros patrones de carga.

A fin de pronosticar la carga futura con la
RNA entrenada, necesitamos usar datos de
carga y temperatura recientes Yy
adicionalmente un prondstico de la
temperatura futura.

Los resultados se pueden considerar
satisfactorios considerando que se han
empleado datos temperatura aleatorios. De
tener estos datos reales, obtendriamos la
precision del 1 o 2 % que se da en los
trabajos de investigadores internacionales.
Comparado con otros métodos, la RNA
permite una relacion mas flexible entre
patrones de carga y temperatura.

Dado que la red Neuronal simplemente
interpola los datos de entrenamiento, dara
alto error con datos de prueba que no estén
suficientemente cerca de algun dato de
entrenamiento.

En general la Red Neuronal requiere
grandes  cantidades de datos de
entrenamiento a fin de obtener resultados
de alta precision precisos.

El tiempo de entrenamiento requerido varia
dependiendo del caso estudiado, desde
algunos minutos a varias horas. Sin
embargo, una red ya entrenada requiere
solamente de algunos segundos para su
prueba.

Solo se ha wusado informacién de
temperatura pero si se tuviera variables
climaticas  adicionales  tales  como
nubosidad y velocidad del viento podria
obtenerse mucho mejores resultados.
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UNI-FIEE SECCION DE POSTGRADO 8

Anexo 1fe.m
% Prondstico de la carga por cada hora
ege (MW)
Programas Utilizados $ Entradas : k, L(k-2), L(k-1),T(k-2),
T(k-1), T(k)
Datos.m % Neuronas de la capa oculta : 15
% Datos de Carga - Sistema % Salidas : L (k)
Interconectado Sur Este datos % Carga Datos
% Diagrama de Carga Promedio de dias % Genera Datos de Entrenamiento
Laborables - Afio : 1995 (MW) totent=[];
L=[57.14 55.99 49.61 49.90 51.27 52.05 totsal=[];
51.86 52.29 53.43 50.91 58.09 56.74; for j=1:10
55.53 54.39 48.02 48.50 50.40 50.80 for i=1:22
50.73 51.29 52.21 50.33 56.87 55.92; ent=[1+2;L(1:1+1,7J);temp(1:1+2,3)1;
54.58 53.35 47.20 47.77 49.85 50.18 sal=L(i+2,3);
50.35 50.90 51.48 50.22 56.81 55.63; totent=[totent ent];
55.13 54.03 47.31 48.22 50.19 50.75 totsal=[totsal sall;
51.74 52.16 52.39 52.35 58.98 57.38; end
57.82 56.86 49.94 50.69 53.21 53.38 end
56.09 56.31 56.36 56.21 61.41 59.47; totent;
60.10 59.55 52.77 54.96 58.02 58.44 totsal;
63.93 63.15 60.08 61.62 67.75 63.83; net = newff ([0 24; 0 100;0 100;0 30;0
64.71 64.34 58.29 61.08 65.31 65.38 30;0 301,015 11,{'logsig' 'purelin'});
65.99 64.51 64.25 60.42 66.54 64.19; net.trainParam.epochs = 400;
63.37 63.54 57.26 56.70 58.81 59.81 figure (1)
60.28 58.29 58.92 56.17 63.31 62.35; net = train(net,totent,totsal);
62.64 62.41 56.36 55.41 56.95 57.29 % simulacion
57.65 56.21 57.22 54.95 62.22 61.52; figure (2)
62.30 61.60 55.46 55.18 56.16 56.64 =7
56.43 56.36 56.57 55.20 62.10 61.30; hold on
62.92 61.82 55.67 55.55 56.47 57.16 sacu=[]; lacu=[];
57.20 57.30 57.50 56.09 62.25 61.64; for i=1:22
62.45 61.26 55.06 54.91 55.33 55.53 ent=[1+2;L(1:1+1,]) ;temp (1:1+2,3)1;
55.36 55.58 56.81 55.06 61.75 60.78; sal=sim(net,ent);
60.77 59.94 53.55 53.31 53.64 54.40 1=L(i+2,3);
53.87 53.96 55.21 53.09 60.62 59.37; sacu=[sacu sall;
58.95 56.74 51.57 51.19 52.56 53.26 lacu=[lacu 1];
52.62 52.42 54.11 52.28 59.22 57.90; end
58.12 56.49 51.01 51.12 52.24 52.76 plot(3:24,sacu, 'r',3:24,lacu, 'b")
52.54 52.54 54.03 52.85 59.42 58.09; axis ([0 25 0 100])
58.21 57.27 51.39 50.69 51.63 52.46 grid
53.06 52.92 55.02 54.72 61.16 59.21; xlabel ('Horas"')
61.48 60.55 55.00 55.17 57.77 58.09 ylabel ('Potencia (MW) ")
66.73 64.22 62.06 64.16 67.52 64.69; title('Pronostico de Carga')
61.43 60.44 65.57 74.98 82.53 82.26 legend ('RNA', 'Real')

90.97 85.48 83.98 82.87 87.73 83.87;
85.06 84.14 84.30 85.53 88.52 87.77
91.55 83.62 84.15 82.85 90.00 88.49;
85.60 83.57 82.58 85.15 85.86 85.39
88.84 85.56 85.12 82.80 89.28 87.62;
78.53 77.22 75.33 77.96 77.73 78.47
81.39 82.59 82.80 79.95 81.74 80.87;
66.65 66.47 65.15 67.56 66.92 68.34
70.73 72.13 71.67 69.06 70.48 70.72;
58.34 58.38 57.93 58.43 57.10 58.30
59.66 61.30 63.57 60.46 59.84 66.48;
58.27 57.91 51.18 51.14 52.53 53.26
53.30 53.77 56.13 53.97 61.16 59.95];
% Generacion aleatoria de datos de
temperatura
for i=1:12
prome (i)=mean(L(:,1));
end
temp=[];
for i=1:24
% temp=[temp; prome];
temp=[temp; prome];
end
temp=temp/3;
temp=temp+ (rand(24,12)-0.5) *2;
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