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Resumen

El pronéstico de la demanda eléctrica es un
problema de gran importancia para el sector
eléctrico, a partir de los resultados que se obtienen
en un prondstico los organismos reguladores toman
decisiones adecuadas. Un buen pronéstico trae
grandes beneficios tanto técnicos como financieros,
por lo que en la actualidad se busca constantemente
desarrollar modelos de prediccion con el minimo
porcentaje de error, los resultados que se presentan
en este trabajo corresponde al desarrollo de una
red neuronal artificial para el pronéstico de la
demanda eléctrica a corto plazo, utilizando las
herramientas de Matlab. La base de datos que se
utilizé corresponde a las mediciones registradas
por el sistema SCADA en un alimentador primario
de la ciudad de Loja-Ecuador. Se emplea una red
neuronal con el minimo de capas y neuronas, sin
perder la precision del pronéstico. Para entrenar
la red neuronal se realizé una adecuada seleccion
y clasificacién de las variables de entrada.

Palabras  clave—  Alimentador  primario,
Pronéstico de la demanda eléctrica a corto plazo,
Red neuronal, Precision del pronéstico.

Abstract

The prognostication of electricity demand is
a major problem for the electricity business,
the regulators agencies can make appropriate
decisions based on the results obtained in a
demand prognostic. A good prediction produces
great technical and financial benefits, It for this
reason that nowadays is necessary to develop
predictive models with minimal error rate.

The results presented have been obtained by
using an artificial neural network for forecasting
electricity demand in the short term developed
using Matlab, the database used corresponds
to those recorded by the SCADA system
measurements on a feeder primary of of Loja-
Ecuador city.

An artificial neural network was implemented
with the minimum of layers and neurons, without
losing forecast accuracy, to train the neural
network an adequate selection and classification
of input variables was performed.

Index terms— Primary feeder, demand electricity
prognosis in the short term, neural network,
forecast accuracy.
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1. INTRODUCCION

Pronosticar el consumo de energia eléctrica de
carga diaria, genera ahorros de dinero considerables
para las empresas suministradoras, por gastos de
generacion y operacién. Por lo tanto, el costo de los
errores de pronostico pueden ser de tal magnitud que
muchas investigaciones se han centrado en reducir al
minimo posible el error de prondstico; convirtiéndose
este tema en una parte integral de la planeacion para
las empresas de diversa indole y envergadura; que van
desde la generacion, transmision y distribucion hasta
el consumo, requiriéndose de sistemas confiables de
prondstico.

El prondstico de demanda de energia eléctrica
se define basicamente como la ciencia o el arte de
predecir la carga futura en un sistema dado, para un
periodo de tiempo futuro especifico. Esta prediccion
puede ser desde unos minutos con fines de operacion,
hasta afios con fines de planeacion.

Por la importancia que tiene la prediccion de
carga diaria se han desarrollado diferentes métodos
de prondstico, entre ellos los métodos basados en
inteligencia artificial, en particular redes neuronales.
Para el desarrollo de esta investigacion se utilizd la
informacién de las mediciones de demanda, medidas
por el sistema SCADA de un alimentador de la ciudad
de Loja, cada 15 minutos, con esta informacion se
conformd la base de datos, para disefiar y crear
una red neuronal artificial, para el prondstico de
demanda de energia a corto plazo  haciendo uso de
las herramientas que posee Matlab.

2. METODO (DESCRIPCION DE LAS REDES
NEURONALES ARTIFICIALES)

2.1. Caracteristicas de la Carga del Alimentador
en Analisis

La carga del sistema eléctrico del alimentador
en analisis posee un factor de carga de 0,86
aproximadamente, con fuerte presencia del tipo de
consumidor residencial y comercial.

Estas caracteristicas definen un perfil de la curva
de carga con algunas variaciones caracteristicas por
las condiciones climaticas de la regién. En la fig. 1,
se muestra el perfil caracteristico de la demanda del
sistema eléctrico de este alimentador en analisis.

Consumo del 20-ene-2014 en el Alimentador YAHUARCUNA
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Figura 1: Curva de carga de demanda maxima del
alimentador en anilisis
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3. APLICACION (DESCRIPCION DE LA
APLICACION AL  ALIMENTADOR
SELECCIONADO)

3.1. Pronéstico de la Demanda de Energia Eléctrica
a Corto Plazo

El pronostico a corto plazo es requerido por los
encargados de planificar la operacion diaria. Estos
prondsticos consisten en proporcionar la demanda
de energia eléctrica del sistema sobre un intervalo
de horas, dias e incluso semanas (Hinojosa Mateus,
2008) (Sarmiento Maldonado, 2008). El prondstico
desempefia un papel importante en la operacion y
despacho econdémico de unidades [1] [2] [3]. La
demanda de energia eléctrica tiene variaciones
naturales, ésta se ve afectada por varios factores
tales como condiciones sociales, meteoroldgicas y
economicas. Las condiciones climatoldgicas tienen
un papel preponderante en el prondstico de la
demanda a corto plazo.

3.2.La Naturaleza de la Demanda de Energia
Eléctrica

La curva de la demanda tiene un patrén que se
repite sobre los afios, en su gran mayoria es ciclica.
La tnica diferencia es que el pico de la curva esta
aumentando constantemente cada afio, sefialando el
crecimiento en la demanda (Sarmiento Maldonado,
2008).

Asi, el prondstico se reduce a un reconocimiento
del patrén, para encontrar el crecimiento o tendencia
subyacente de la demanda [2,3]. (Valencia C, 2013)

3.3. Redes Neuronales Artificiales

Una red neuronal artificial RNA puede ser
definida como un sistema altamente conectado de
procesadores elementales llamados neuronas, las
cuales procesan informaciones a través de su estado
dinamico en respuesta a sefiales externas (ALFONSO
GALIPIENSO, 2003). Poseen este nombre porque son
inspiradas en modelos biologicos, es decir, ellas estan
compuestas por elementos que reproducen algunas
funciones elementales de la neurona bioldgica. La
fig. 2 muestra una estructura genérica de una red
frecuentemente usada [4].
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Figura 2: Estructura de una Red Neuronal
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Las neuronas estdn conectadas unas con otras,
una neurona puede tener multiples entradas pero
una Unica salida. La entrada de una neurona puede
provenir de una sefial externa o la salida de otra
neurona (Del Brio, 2001). Copias de la salida simple
de una neurona puede ser la entrada de muchas otras
neuronas en la red. A las diferentes conexiones,
sinapsis, de las neuronas estan asociados unos pesos,
conforme se puede apreciar en la fig. 3a.

Cuando la suma de los pesos de entrada de una
neurona excede un valor, la neurona es activada
para producir una sefial de salida. Las funciones de
activacion mas utilizadas son la tangente sigmoidea y
lineal unitaria, por su flexibilidad y amplio rango de
resultados que ofrecen, conforme se puede apreciar
en la fig. 3by 3c, respectivamente.

entrada pesos F.A. salida

F.A. Funcion de activacion

a) Modelo matematico de una neurona
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Figura 3: Esquema de una neurona artificial
4. DESARROLLO
4.1. Conjunto de Entrenamiento

Es el conjunto de datos que sirve para que la red
neuronal pueda aprender los patrones presentes en los
datos, que se define como la obtencion de los pesos
de lared.

En el desarrollo de la red, este conjunto de datos
representard un total de 1128 mediciones de consumo
de 1176 datos disponibles.

4] g

Los datos seleccionados corresponden a los 47
meses, del conjunto de meses analizados, que es 49,
la base de datos corresponde a 5 afios de mediciones.

4.2. Conjunto de Validacion

Se utiliza para la comprobacion final de la red,
donde los datos empleados son los mas recientes
consecuentemente al ultimo valor de la muestra.
El conjunto de validacion debe consistir en las
mas recientes y contiguas observaciones (Ojeda
Sarmiento, 2010). Se debe procurar no usar el conjunto
de validacion como conjunto de testeo, tras ejecutar
repetidamente pasos de series de entrenamiento-
testeo-validacion y adaptar las variables de entrada
basadas en la actuacion de la red en el conjunto de
validacion [5].

4.3. Conjunto de Prueba

El conjunto de prueba se selecciona de la base de
datos, en este caso corresponde a los datos restantes,
una vez seleccionados los patrones de entrenamiento.
Este conjunto de datos seleccionado se utilizan para
evaluar la precision de lared, estos datos corresponden
a los ultimos 48 registros de consumo de la base de
datos en estudio (ultimos dos meses).

4.4. Seleccion de
Neuronales

la Arquitectura de Redes

Segun la revision bibliografica desarrolla existen
diversas formas para determinar la arquitectura a
seguir para desarrollar una red neuronal de prediccion,
en la mayoria de los casos se utilizan las redes con
algoritmo de entrenamiento Backpropagation [5] [6].
Para crear una red neuronal se debe seleccionar:

4.4.1 Numero de Neuronas de Entrada

Corresponden a las mediciones registradas por el
sistema SCADA a la salida del circuito analizado, en
un intervalo de tiempo de un afio, en la base de datos
equivaldria a 12 meses, y el consumo de cada mes
seleccionado equivaldria a 24 datos. En este caso la
cantidad de neuronas de entrada son 24 datos.

4.4.2 Nuamero de Capas Ocultas

Las capas ocultas dan a la red la habilidad de
generalizar, y en la practica las redes neuronales
con una o dos capas ocultas son las més utilizadas
y han tenido un buen desempefio [7]. El incremento
en el numero de capas también incrementa el tiempo
de procesamiento y el peligro de sobre ajuste lo que
conduce a un pobre desempefio en la prediccion fuera
de muestra. El sobre ajuste ocurre cuando un modelo
de prediccion tiene muy pocos grados de libertad
(Santos Pefia, 2005. En otras palabras, se tienen
relativamente pocas observaciones en relacion con
sus parametros y por lo tanto es capaz de memorizar
datos individuales en lugar de aprender patrones
generales. Es por eso que en casi todos los estudios se



recomienda que todas las redes neuronales comiencen
de preferencia con una o a lo mucho con dos capas.

Para el desarrollo de esta investigacion, se optod
por una sola capa oculta, la cual es suficiente para
asegurar la capacidad de generalizacion de la red, por
lo que la red tendria un total de 3 capas, la capa de
entrada, la capa oculta y la capa de salida.

El nimero de neuronas que conformaran la capa
oculta sera del 75% del total de entradas [8]. El
numero de entradas de lared es de 24, que equivalen
al numero de horas del dia de mayor consumo de un
mes, de los 49 meses de la base de datos, por lo que
el nimero de neuronas que contendra la capa oculta
sera de 18 neuronas.

Para decidir el numero de neuronas que contendra
la salida de la red neuronal, se determind emplear
solo una neurona de salida, debido a que las redes
neuronales con multiples salidas, especialmente
si éstas salidas estdn ampliamente espaciadas,
producirdn resultados inferiores en comparacion
con una red con una Unica salida. Lo recomendable
es tener una red especializada para cada una de las
salidas deseadas en cada prediccion.

En esta investigacion el niimero de neuronas de
la capa de salida de la red sera una, porque solo se
intenta predecir el valor de la variable seleccionada
para el siguiente mes [6,7].

4.4.3 Funcion de Transferencia

Con esta funcion se busca prevenir a las salidas,
de alcanzar valores muy elevados, los cuales pueden
paralizar la red y detener el entrenamiento de la
misma. Como funcién de transferencia se utilizo la
funcion sigmoidal (cuyo rango de salida se encuentra
entre -1 y +1) la cual es preferente para tareas de
prediccion segun [7].

La fig. 4 muestra la arquitectura de la red neuronal
implementada para la prediccion de demanda
eléctrica.

CAPA DE ENTRADA

CAPA OCTLTA

Figura 4: Arquitectura de la Red Neuronal

Edicion No. 13, Enero 2017

4.5. Criterios de Evaluacion

Para el criterio de evaluacion para medir la
eficiencia de la red, se ha considerado utilizar el
Error Cuadratico Medio (ECM). El Error Cuadratico
Medio calculado se define como la diferencia entre la
salida de la red y la respuesta deseada, el cual se usa
como factor de culminacion del entrenamiento. Para
esta fase se fijo un parametro de 300 iteraciones, y
el factor de terminacion empleado del ECM teniendo
como umbral un valor de 0.5 [8].

4.6. Entrenamiento de la Red Neuronal

Entrenar una red neuronal para aprender patrones,
involucra presentarle ejemplos de manera iterativa de
las respuestas correctas. El objetivo fundamental del
entrenamiento es encontrar un conjunto de pesos entre
las neuronas que determinan el minimo global de la
funcion de error. A menos que el modelo esté sobre-
ajustado, el conjunto de pesos deberia proporcionar
una buena generalizacion.

El entrenamiento de la red utiliza la técnica del
gradiente descendente inmerso en el algoritmo de retro
propagacion (backpropagation). El entrenamiento de
la red neuronal se detendra cuando ocurra cualquiera
de las siguientes variantes:

1. Se llegue al namero de iteraciones

programado.

2. Si la funcion de evaluacion (ECM) cae por
debajo de la meta establecida.

3. Sielerrormedido por la funcion de evaluacion
se incrementa para un numero especifico de
iteraciones (este ultimo caso requiere de la
existencia del conjunto de validacion). En
cualquier caso los pesos y bias obtenidos son
los encontrados en el minimo error medido
por la funcion de evaluacion [5, 8].

4.7. Implementacion del Modelo de Prediccion con
Redes Neuronales

Para hacer la implementacion del modelo que
se presentd en la fig. 4, se efectuod el procedimiento
que se resume en la tabla 1(Medina Hurtado, 2005).
En la tabla se puede interpretar la estructura de la
implementacion y funcionamiento de la red neuronal
desarrollada en MATLAB.
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Tabla 1: Resumen de Datos de la Red Neuronal Desarrollada

Resumen de Datos de la Red Neuronal Desarrollada

Base de datos pre procesada 1 176 mediciones

Variable kW
Frecuencia de los datos mensual
Niimero de iteraciones 300

Niimero de datos para el
entrenamiento de la red | 1128

neuronal
Nitmero de datos para la

48
prueba de la red neuronal
Niimero de neuronas de

24
entrada
Niimero de capas ocultas 1
Niimero de neuronas ocultas 13

en cada capa

Niimero de neuronas de salida | 1

Funcion de transferencia Funcion Sigmoidal

Funcion de error Error Cuadratico Medio

En la fig. 5, se observa el entrenamiento de la red,
una vez que se alcanzo la iteracion 300, que era el
nimero maximo de iteraciones permitido, condicién
de parada del entrenamiento. Es necesario guardar la
red ya entrenada, para utilizarla en el calculo del nivel
de error, como dato final de la implementacion del
modelo de la red neuronal, se presentan los siguientes
resultados graficos que miden la eficiencia de la red:
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Figura 5: Performance del Entrenamiento
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Figura 6: Correlacion entre los valores reales y

prondsticos de consumo

En la fig. 6, se puede observar, que el coeficiente
de correlacion es bastante elevado (R=0,99128) el
cual estd muy cercano a 1, por lo que se puede afirmar
que existe una alta correlacion entre los valores reales
(abscisas) y los prondsticos (orientados). En la linea
azul se indica los puntos en los que los valores reales
son coincidentes o iguales a los pronosticados [5].

4.8. Calculo del Error del Modelo Propuesto

Para el calculo de error de la red neuronal se
emplean los 48 registros de consumo eléctrico
restantes de la base de datos, que corresponden a los
ultimos 2 meses de la misma (afio 2014). Estos datos
se utilizaran para determinar el nivel de error del
pronostico de la prediccion de la demanda a mediano
plazo (meses). La prediccion de los proximos 2 meses
(48 datos) de demanda, mediante la red neuronal
seleccionada, se compara con los datos de demanda
reales, para validar el modelo de red neuronal
desarrollado. En la tabla 2 y tabla 3, se presentan
los valores de la demanda de los dos ultimos meses
de la base de datos, y los valores obtenidos con la
prediccion que realiza la red neuronal implementada

[5].

Con los resultados obtenidos que se presentan
en la tabla 2, se evaluo y validé el comportamiento
de la red neuronal implementada con un conjunto
de datos de prueba, se hace la comparacion entre
los valores pronosticados y los consumos reales, se
tomaron como referencia los dos Ultimos meses de
la base datos. Se presenta en la tabla 2 el error del
prondstico acumulado para cada caso, con un limite
de 300 iteraciones en el entrenamiento de la red.

5. RESULTADOS

Con la validacion de la red neuronal es posible
tener un margen de certidumbre aceptable, para poder
realizar la prediccion de la posible demanda de energia
del circuito en analisis, del siguiente mes, utilizando
la red neuronal desarrollada. A continuacion se
describe el procedimiento a seguir.

Para poder pronosticar es necesario crear una
nueva base de datos que comprende en crear una
hoja de Excel, donde se encuentren el ultimo mes de
consumo, en este caso el dia de mayor consumo del
mes, que equivale a 24 datos anteriores a los que se
quiere predecir.

Al ejecutar las lineas de codigo desarrolladas se
obtiene el prondstico de consumo del siguiente mes
del circuito en andlisis, en la tabla 3 se presentan los
resultados obtenidos.



Tabla 2: Prediccién de los tltimos 48 datos de consumo
eléctrico, Aplicando la RNA desarrollada

] NIVEL DE
ws oy SQUINO mubCaOy | mor
1 1078 1178,48 -9,32
2 944 780,18 17,35
3 882 769,67 12,74
4 867 1 036,46 -19,55
5 860 870,97 -1,28
6 1091 976,07 10,53
7 1325 1254,03 5,36
8 1245 118549 4,78
9 1174 1 060,82 9,64
10 1235 138246 -11,94
11 1294 1263,10 2.39
12 1389 1 424,04 -2,52
JUNIO 13 1395 132571 497
14 1433 1367,76 4,55
15 1451 249329 -71,83
16 1460 1 423,05 2,53
17 1414 1450,28 -2,57
18 1388 1580,86 -13,89
19 2103 2 036,84 3,15
20 2279 233828 -2,60
21 2300 2 287,84 0,53
22 2157 2197,63 -1,88
23 1858 1799,58 3,14
24 1 496 1556,39 -4.04

Tabla 3: Prediccién de la Red Neuronal del siguiente mes

HORA  DEMANDA DEL ALIEMNTADOR EN kW

1 1177,82
2 820,28

3 692,81

4 780,72

5 902,03

6 996,34

7 1352,92
3 1249,17
9 1 057,55
10 1395,75
1 1135,18
12 1329,46
13 144791
14 138148
15 1461,75
16 1376,61
17 144124
18 1 508,40
19 2098,38
20 232553
21 225430
22 2202,63
23 1743,73
24 1562,07

Con los resultados obtenidos fue posible comprobar
el comportamiento de la red neuronal desarrollada,
los resultados obtenidos son aceptables.
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6. CONCLUSIONESY RECOMENDACIONES

Un pronostico de consumo de carga diaria, genera
ahorros de dinero considerables para las empresas
suministradoras, por gastos de generaciony operacion.
Para obtener un buen resultado es necesario reducir al
minimo posible el error de prondstico.

Los resultados muestran el desempefio y precision
que tienen las redes neuronales para el prondstico de
la demanda a corto plazo, con minimos errores de
prediccion.

En futuras investigaciones se debe evaluar el
comportamiento de lademanda eléctrica considerando
técnicas de agrupamiento de datos, en particular la
técnica cluster, para conformar una base de datos mas
compacta y fiable al eliminar datos atipicos, y buscar
una métrica de curvas de consumo caracteristicas
para conformar la base de datos de la red neuronal.
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