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Resumen: Se realizé una modelacion para determinar la demanda maxima en funcion
de la cantidad de clientes en circuitos de distribuciéon primaria de la provincia Holguin.
Se tuvo en cuenta una modelacion matematica, haciendo uso de la herramienta
Cuervexpert 1.3, y una modelacion mediante redes neuronales artificiales haciendo uso
del software Matlab R2018b, a través del cédigo nntool. En la modelacion matematica
se obtuvo una curva polindmica con un error estandar de 1,311 y un coeficiente de
correlacion entre las variables entrada y salida (demanda maxima y cantidad de
clientes, respectivamente) de 0,833, mientras que la red neuronal artificial presenta
una neurona en la primera y segunda capa oculta, ambas con funcion logsig, mientras
que la capa de salida quedd constituida por una neurona con funcion transferencia
pureline, con error medio cuadratico de 1,23-103 y un coeficiente de correlacion de
0,840. Ambos modelos obtenidos ofrecen resultados satisfactorios en la modelacién de
la caracteristica demanda maxima contra cantidad de clientes y ser aplicada a circuitos
en localidades donde, entre otras circunstancias, las condiciones econdémicas no
permitan la colocacion de equipos de mediciones o existan limitaciones en cuanto al

acceso a la informacion.
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Modeling of maximum demand based on the number of
customers

Abstract: A modeling was carried out to determine the maximum demand based on
the number of clients in primary distribution circuits in the Holguin province. A
mathematical modeling was taken into account, using the Cuervexpert 1,3 tool, and a
modeling using artificial neural networks using the Matlab R2018b software, through
the nntool code. In the mathematical modeling, a polynomial curve was obtained with
a standard error of 1.311 and a correlation coefficient between the input and output
variables (maximum demand and number of clients, respectively) of 0,833, while the
artificial neural network with the best results presents a neuron in the first and second
hidden layer, both with logsig function, while the output layer was constituted by a
neuron with pureline transfer function, with mean square error of 1,23:10-3 and a
correlation coefficient of 0,840. Both models obtained offer satisfactory results in the
modeling of the characteristic maximum demand against humber of customers and be
applied to circuits in locations where, among other circumstances, economic conditions
do not allow the placement of measurement equipment or there are limitations

regarding access to services. information.

Keywords: clients; maximum demand; error; modeling; artificial neural network.
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Introduccion

La variedad de cargas presente en un sistema de distribucion es muy amplia, desde las
grandes y complejas instalaciones industriales hasta las residencias mas pequefias, las

cuales difieren entre si en magnitud y comportamiento.

Uno de los objetivos basicos que se persigue al evaluar una carga es determinar, entre
otros factores, el valor maximo de su demanda, ya que permite la toma de decisiones
como el ordenamiento de la capacidad de generacién, planificacién de consumos,
evaluaciones de los margenes de seguridad y gestion del combustible (Darmanis et al.,
2020; Feng et al., 2019; Jang, Byon, Jahani & Cetin, 2020; Shirzadi, Nizami, Khazen &
Nik-Bakht, 2021; Zhang et al., 2018). Ademas, la amplia relacion entre la demanda
maxima con el consumo de electricidad, la acredita como un factor determinante en el
uso eficiente de la energia (Castro, Severiano & Sperandio, 2019; Jang et al., 2020;
Popov, Prykhno & Prykhno, 2019).

El incremento de la poblacién a nivel mundial y el surgimiento cada vez mas de
dispositivos eléctricos, han provocado el aumento acelerado del consumo de energia.
Por ello, varias herramientas de simulacion, trabajos de ingenieria y la inteligencia
artificial, basados en modelos, han sido empleadas para el prondstico de la demanda
para un funcionamiento 6ptimo del sistema (Al-Musaylh, Deo, Adamowski & Li, 2018;
Bedi & Toshniwal, 2019; Galarza, Condezo, Saenz & Huarac, 2021; Jang et al., 2020;
Kavadias, Apostolou & Kaldellis, 2018).

El método tradicionalmente empleado para resolver problemas en ingenieria es
mediante modelos representados por ecuaciones que intentan reproducir con mayor o

menor exactitud, el sistema en cuestion.

La modelacién matematica constituye una poderosa herramienta en aras de analizar y
predecir el comportamiento de un determinado proceso o sistema (Hung & Michailidis,
2019; Li et al., 2019; Moradi et al., 2020; Sigauke & Nemukula, 2020). Sin embrago,
las redes neuronales artificiales figuran entre los acercamientos mas populares en la
actualidad en medio de los diferentes tipos de modelos (Ghadami et al., 2021; Kim &
Cho, 2019; Lu & Hong, 2019; Muralitharan, Sakthivel & Vishnuvarthan, 2018; Runge &

Zmeureanu, 2019).
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Segun Runge & Zmeureanu (2019) en su estudio de revision de la aplicacion de la
inteligencia artificial, plantean que en esta area, el prondstico de energia es

ampliamente resaltado.

Bedi & Toshniwa (2018) exponen un modo empirico de descomposicidon basado en
aprendizaje profundo para estimar la demanda de electricidad. Para demostrar la
aplicabilidad de la propuesta, son empleados a los datos de consumo de electricidad en

la ciudad de Chandigarh.

Algunos investigadores se fundamentan en establecer un modelo mediante las técnicas
de aprendizaje profundo y mineria de datos, que permita estimar la carga y ademas,
aprovechan las bondades de sus resultados para analizar y predecir el comportamiento
del precio de la electricidad (Lebotsa et al., 2018; Ping & Chiou, 2018; Zahid et al.,
2019).

En Cuba, varios trabajos son presentados en los que el andlisis de la demanda juega
un papel fundamental (Hernandez, Herrera, Vilaragut & Sousa, 2021; Pefa, Viego,
Gémez & Padrén, 2019). Por otro lado, la investigacion presentada por Carrillo,
Somoza & Boudet (2017), sienta sus bases en la determinacion de los valores de
eficiencia en el uso de la electricidad en cada provincia, donde relaciona la variacion
climatica sobre la demanda eléctrica en el sector residencial. Esto obligaria a la division
de las mediciones segun la época del afio. Pudiera plantearse una relaciéon con alguna
otra condicion con un comportamiento no tan erratico como las condiciones

climatoldgicas, como la cantidad de clientes presentes en el circuito en cuestion.

En este trabajo se propone realizar una modelacion matematica y una modelacion
mediante redes neuronales para determinar la demanda maxima en funciéon de la
cantidad de clientes en circuitos de distribucion primaria de la provincia Holguin, para
ser aplicada a circuitos en localidades donde, entre otras circunstancias, las
condiciones econdmicas no permitan la colocacidon de equipos de mediciones o el
acceso a la informacion resulte limitado. El primer tipo de modelacién se realiza
haciendo uso de la herramienta Cuervexpert 1.3, mientras que la red neuronal que
mejor se ajuste a los datos se obtiene mediante el software Matlab R2018b, a través

del codigo nntool.
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Materiales y métodos

Para la modelacidn se consideran las mediciones tomadas del Sistema de Gestion de
Redes (SIGERE), la cual recoge informacion general de los circuitos eléctricos del pais,

entre ellos, la demanda diaria.

Los datos tomados pertenecen a las redes de distribucidon primaria de la provincia de
Holguin para el afno 2019, de los cuales fueron considerado 139 de los 141 presentan

en el municipio.

Modelacion matematica

La modelacion matematica se lleva a cabo mediante la herramienta Curvaexpert 1.3.
Este programa presenta una familia de curvas, permite, mediante la introduccion de
una variable dependiente y una independiente, en este caso, la demanda maxima y el
numero de clientes, respectivamente, establecer la ecuacion, con su correspondiente
curva, que mejor se ajuste a los datos introducidos. La seleccién automatica del
programa se basa en el coeficiente de correlacién entre las variables involucradas vy el

error estandar con mejores resultados.

El modelo también puede seleccionarse manualmente, o sea, el software determina
todas las familias de curvas que posee y, en base al criterio del investigador o usuario,

escoge la mejor variante.

Modelacion mediante redes neuronales

Una de las herramientas de la inteligencia artificial son las redes neuronales. Estas
redes estan compuestas por elementos matematicos, denominados neuronas, que han
sido inspirados y en cierta medida, tratan de imitar la actividad funcional del sistema
nervioso central humano. Tal y como ocurre en la naturaleza, el funcionamiento
adecuado de estos elementos depende de la calidad de su interconexion y de la funcion

de activacion del mecanismo.

Dado que la salida total estd determinada por la evaluacién de la funciéon de
transferencia f, la respuesta de la red depende de la naturaleza de ésta. Asi, la funcién
de transferencia se escoge en dependencia del problema que la neurona trata de

resolver.
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Si la salida digitalizada presenta un comportamiento no lineal y la salida es positiva,

como en el caso de estudio, la funcién transferencia pudiera ser logsig (ecuacién 1).

_ 1
l1+e™*

f (x) 1)
La salida generalmente la constituye una funcién transferencia pureline. La de ecuacién
de la misma estd dada por (2), que representa una linea recta que pasa por el origen

con una pendiente de 450, donde son iguales los valores de entrada y salida.
y=X 2

Para la implementacion de la red que mejor se ajuste a los datos se emplea el software
Matlab R2018b. El mismo posee una opcién para programar la red neuronal y una
opcion de interfaz grafico, siendo esta Ultima la utilizada en el estudio, a través del

toolbox nntool.

La seleccién de la red neuronal que mejor se ajuste a las variables involucradas en la
modelacién, se realiza mediante la comparacién de los coeficientes de correlacion
resultantes y el error medio cuadratico. El método empleado es el de ensayo y error,

donde se escogen las configuraciones con mejores resultados.
Resultados y discusion

La relacidon cantidad de clientes y demanda maxima de cada circuito se muestra en la
figura 1. Obsérvese que existen algunas cargas con un comportamiento un poco
alejado de la logica, sin embrago, en su mayoria presentan una distribucion mas o

menos uniforme.
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Figura 1. Relacién cantidad de clientes y demanda maxima.

La mayoria de los puntos se encuentran ubicados hasta la cantidad de 6000 clientes,

para un 95 % de los casos, aproximadamente, como se describe en la figura 2.
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Figura 2. Distribucion de probabilidad de la cantidad de clientes.

El considerar un nimero mayor de clientes pudiera incidir en la exactitud del modelo,
sin embargo, se tienen en cuenta toda la informacion disponible, ya que se pretende el

modelo sea aplicable para todos los circuitos de distribucion existentes.
Resultados del modelo matematico

La herramienta de calculo empleada ofrece un grupo de resultados, sobre los cuales se
elige la mejor variante. En la tabla 1 se muestran estos efectos para los cuatro
modelos con mejores resultados.
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Tabla 1. Resultados de los cuatro mejores modelos

Modelos Error estandar Coeficiente de correlaciéon
Modelo Gaussiano 1,348 0,811
Modelo modificado de Hoerl 1,356 0,809
Modelo con base polindmica 1,311 0,833
Modelo con base cuadratica 1,346 0,812

Queda demostrado que el modelo con base polindmica presenta un coeficiente de
correlacién mas elevado que el resto. Asimismo, el error estandar es inferior al resto,
por lo que la variante que mejor se adapta a los datos involucrados es este, el cual

presenta grado nueve; valor escogido previamente por el usuario.

El modelo queda caracterizado por la ecuacion.

p(x)=1.25395+(-0.0015487742x) +
(—2.44160556‘6x2)+8.66954986‘9x3 +

(~7.9577435¢ *x" ) +3.5374679¢ *x° + @)
(—8.638542e‘19x6)+1.1824858e‘22x7 n
(—8.5044133e-27x8 ) +2.5005938¢ 3%’

La curva caracteristica para este modelo queda representada por la mostrada en la
figura 3, donde las variables en el eje de las abscisas representan la cantidad de

clientes, mientras que el eje de las ordenadas constituye la demanda maxima.

S$=1.31109264
r =0.83257852

Y Axis (units)

oS —T — T — T
6212.8 7765.9 9319.1

I
0.1 1553.3 3106.4 4659.6
X Axis (units)

Figura 3. Curva caracteristica del modelo polinémico.
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Resultados del modelo mediante redes neuronales

El trabajo con las redes neuronales, en este caso, se realiza mediante el ensayo y
error, buscando obtener los mejores resultados. En la figura 4 aparece representado
los resultados del error medio cuadratico para un grupo de pruebas, donde se

obtuvieron los mejores efectos.

Error medio
cuadratico

H o A 9 .9 .0
GRS SR S
SIS

Ensayos

Figura 4. Distribucion del error medio cuadratico para 10 ensayos.

De la figura 4 se deduce que el ensayo NNA7 se ofrece mejores resultados en cuanto al

error medio cuadratico obtenido con un valor de 1.23-103,

Por otro lado, los coeficientes de correlacion para estos mismos ensayos se describen

en la tabla 2.

Tabla 2. Coeficiente de correlacién obtenido en los 10 mejores ensayos

Pruebas | Coeficiente de correlacion
NNA1 0,82128
NNA2 0,82347
NNA3 0,81852
NNA4 0,84066
NNAS5 0,84079
NNA6 0,84178
NNA7 0,84048
NNAS8 0,84389
NNA9 0,8379
NNA10 0,8412

Obsérvese como existen otras configuraciones de redes neuronales en los que se
obtienen coeficientes de correlacion superiores al ensayo NNA7. Sin embargo, la
diferencia pudiera no ser tan significativa, y en base a que presenta el menor error

medio cuadratico, se toma este como el mejor modelo de red.
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La red escogida presenta una configuracion de 10 neuronas en la primera y segunda

capa oculta, ambas con funcién logsig. La capa de salida estad constituida con una

neurona con funcién transferencia pureline. En la figura 5 se muestra la estructura de

la red neuronal que mejor se ajusta a los datos.

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2

OQOutput Layer

Input

10

10

Figura 5. Estructura de la prueba NNA7.

Los resultados de los coeficientes de correlacién para el ajuste de la red se muestran

en la figura 6. Se muestran los resultados obtenidos en el entrenamiento, la validacion

y la prueba, asi como la relacién para todas las variables involucradas en el estudio.

Training: R=0.8111

6
o
©

O Data
Fit

0.71*Target + 0.0

Output ~

0.2 0.4 0.6 0.8
Target

Test: R=0.91326

0.9 O Data
Fit

0.8 Y=T
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3

0.2

0.7*Target + 0.064

put ~=

u

Out
°

0.2 0.4 0.6 0.8 1
Target

0.75*Target + 0.052

Output ~

0.72*Target + 0.059

Output ~

0.9

0.8

Validation: R=0.9

O Data
Fit

0.2 0.4 0.6 0.8
Target

All: R=0.84048

O Data

0.2 0.4 0.6 0.8 1
Target

Figura 6. Coeficiente de correlacién entre la variable de salida y la variable de entrada obtenido

en el ensayo NNA7.
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La distribucién del error medio cuadratico en funcion de las épocas para el proceso de

entrenamiento, la validacion y la prueba aparece representada en la figura 7.

Best Validation Performance is 0.0096089 at epoch 0

107" F

Train
Validation
Test

Best

Mean Squared Error (mse)
3
\

103 b . . . . . )
0 1 2 3 4 5 6
6 Epochs

Figura 7. Comportamiento del error medio cuadratico en los procesos de entrenamiento,

validacion y prueba de la red neuronal artificial.
Conclusiones

La relacion demanda maxima contra cantidad de clientes queda modelada tanto
matematicamente, como a través de una red neuronal artificial con resultados

satisfactorios.

En la modelacion matematica se obtuvieron los mejores resultados con los modelos
gausiano, modelo modificado de Hoerl, polindmico y cuadratico; destacandose el
polindmico por presentar el menor error estandar, con un valor de 1,311. Asimismo, el
coeficiente de correlacion entre las variables involucradas en base a los efectos de

este, resulta de 0,833.

La red neuronal artificial con mejores resultados presenta una neurona en la primera y
segunda capa oculta, ambas con funcién logsig, mientras que la capa de salida estd
constituida por una neurona con funcién transferencia pureline. El error medio
cuadratico obtenido con por la misma equivale a 1,23-103 con un coeficiente de

correlacién de 0,840 entre las variables de entrada y salida, aproximadamente.

Ambos modelos obtenidos evidencian buenos resultados en la modelacion de la

caracteristica demanda maxima contra cantidad de clientes, permitiendo de este modo
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establecer una relacién entre ambas variables y ser aplicada a circuitos en localidades
donde, entre otras circunstancias, las condiciones econdémicas no permitan la
colocacién de equipos de mediciones o existan limitaciones en cuanto al acceso a la

informacién.
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