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Resumen

En este articulo se presenta una metodologia para estimar la curva de carga de transformadores de
potencia utilizando redes neuronales artificiales. Para implementar la metodologia propuesta se utilizaron
datos reales de dos transformadores ubicados en diferentes zonas geograficas y con diferentes condiciones
de operacion. La técnica de estimacién de carga fue implementada con datos histéricos de la empresa
Interconexion Eléctrica S.A (ISA).Para realizar la predicciéon de las curvas de carga se entrené una red
neuronal usando MATLAB, la cual se adapta a la curva de carga con tiempos de prediccién diaria y
semanal. La metodologia propuesta permite la estimacion de la curva de carga de transformadores de
potencia con un error relativo de alrededor del 10%. Este método puede ser utilizado en otros equipos con
caracteristicas de operacion similares.
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Load Estimation of Power Transformers using an Artificial
Neural Network

Abstract

This paper presents a methodology for load estimation of power transformers by means of artificial neural
networks. To implement the proposed methodology the data of two power transformers, located in different
geographical areas and with different operational conditions, were considered. The load estimation
methodology was implemented using historical data provided by the company Interconexién Eléctrica S.A.
(ISA). To predict the load curves a neural network was trained using MATLAB, being able to fit a load curve
with daily and weekly prediction times. The proposed method allows the estimation of load curve values in
power transformers with an average percent relative error of around 10%. The method described in this
paper can be applied to other equipment with similar operating characteristics.
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INTRODUCCION

Los sistemas eléctricos de potencia son cada vez mas importantes en las regiones, tanto en el ambito social
como en el econédmico, esto ha convertido a la energia eléctrica en un eje estratégico de desarrollo mundial,
de ahi la importancia en la implementacién y actualizacion de herramientas tecnoldgicas que permitan
garantizar el suministro de la energia eléctrica en todo momento, para evitar demandas no atendidas.

Para las empresas de transmisién es importante conocer la curva de carga de sus transformadores de
potencia, en especial de aquellos que se encuentran operando cerca a sus limites maximos operativos, los
que atienden clientes especificos o directamente una carga residencial. La prediccién de carga de los
transformadores de potencia permite conocer la demanda y garantizar el suministro de energia eléctrica en
el corto, mediano y largo plazo. Ademas, permite realizar estudios de cuantificacién de pérdidas mediante
acciones operativas complementarias, ayudando a reducir el pico de la demanda. De esta forma, se puede
mejorar el uso de los transformadores en tiempo real al optimizar los recursos disponibles, realizando una
correcta gestion de los picos de carga.

La intencion de estimar o predecir la curva de carga de los transformadores de potencia es prever y
adaptarse a la demanda en los distintos plazos. A largo plazo, para dar sefiales tempranas a los entes
reguladores para la adquisicion y puesta en servicio de nuevos equipos; a corto plazo, para la operacion del
sistema en tiempo real. Lo anterior contribuye a garantizar el continuo suministro de energia eléctrica al
usuario final (Schau y Novitskiy, 2008). Otra finalidad es la de realizar una correcta gestién de la demanda,
es decir, inducir a los consumidores a modificar sus pautas de consumo para lograr una mayor eficiencia
conjunta en el proceso de suministro y uso de la energia eléctrica (Wang et al., 2011).

La prediccién de curvas de carga en los transformadores de potencia, implicaria altos costos si se realizaran
mediciones directas y procesamiento de informacién por separado a cada equipo, a fin de realizar un
analisis riguroso que brinde resultados de alta precision. Sin embargo, la prediccion de curvas de carga,
usando técnicas computacionales de inteligencia artificial, permite generalizar y caracterizar los parametros
mas significativos que influyen en la curva, para luego aplicarlos a familias de equipos.

Entre los métodos disponibles para la estimacion de carga estan los de medicion directa y los basados en
inteligencia artificial. Los métodos de medicion directa registran los valores en cada equipo y mediante un
tratamiento estadistico de los datos, usan la media y desviacion estdndar para obtener una curva de carga
tipica para cada equipo. Sin embargo, esta técnica no permite ser aplicada a una familia de equipos, sino a
un equipo especifico. Como una variacion a este método se tiene la agregacién de curvas, en el cual se
toman las curvas de carga de los usuarios conectados a un transformador y se clasifican los datos por tipo
de cliente (se dividen en sub-categorias), finalmente se caracterizan los usuarios y se aplica el método a
otras familias de equipos, segun el tipo de cliente. Este método es recomendado para empresas de
distribucion que no posean equipos ni software robusto de computacion (Gallego et al., 2007). Entre los
métodos de inteligencia artificial se encuentran la Logica Difusa y las Redes Neuronales Atrtificiales (RNA).
Para el primero, el disefio de reglas necesarias para una buena inferencia en la prediccién, no suele ser
obtenido facilmente (Pérez y Vernon, 2005). En cuanto a las RNA, al ser un modelo no lineal de series
temporales, ha aumentado considerablemente su uso en los Ultimos afios, cobrado gran importancia en este
campo de investigacién y mostrando gran capacidad en la prediccién de multiples aplicaciones (Gonzales et
al., 2008).

Las RNA son modelos matematicos que tratan de imitar las habilidades del cerebro humano, ofreciendo
ventajas en cuanto a su capacidad de aprendizaje, generalizando situaciones a partir de casos de estudio,
funcionamiento en paralelo y tolerancia a fallos por informacion imprecisa (Haykin, 1994). Los modelos con
RNA son preferiblemente utilizados cuando no se tiene un conocimiento previo del comportamiento de las
variables analizadas, pero existen mediciones, observaciones, registros, datos, etc. Algunas de las
aplicaciones con RNA estan relacionadas con el pronéstico delos precios de la energia (Villada et al., 2011),
prondstico de los precios en mercados de valores (Molina et al., 2012), proteccion de generadores (Villada
et al., 2006),clasificacion (Velilla et al., 2009), predicciéon de series temporales (Barrientos et al., 2012),
disefio de puestas a tierra (Salam et al., 2006) y reconocimiento de patrones (Meireles et al., 2003), entre
otras.

Debido a que la empresa Interconexion eléctrica S.A (ISA), posee gran cantidad de registros de informacion
y realiza un constante monitoreo a sus transformadores, en este trabajo se opt6 por la utilizacion de los
modelos de RNA para la estimacion de las curvas de carga de 2 transformadores de potencia. Lo anterior se
justifica en el hecho de que las RNA son modelos no lineales que se adaptan facilmente a la representacion
de diversos fenémenos fisicos y adicionalmente, funcionan muy bien cuando se tienen registros a pesar de
que existan imperfecciones en la informacion (Meireles et al., 2003).
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CARACTERIZACION DE LA CURVA DE CARGA

La caracterizacion de curvas de carga permite evaluar la tendencia de la demanda durante las 24 horas del
dia en una semana. Esto con el fin de identificar y caracterizar el patrén de comportamiento segun el dia de
la semana y el tipo de cliente conectado; ya sea residencial, comercial o industrial. El tipo de cliente
residencial se caracteriza por mantener una carga variable durante el dia, iniciando su consumo en las
horas de la mafiana y con un pico de demanda pronunciado en las horas de la noche, entre las 18 y 21
horas. El cliente comercial posee un consumo constante empezando en las horas de la mafiana, alrededor
de las 9 horas, y finalizando a las 22 horas, y se clasifica de acuerdo al tipo de actividad comercial. El cliente
industrial tiene un tipo de curva muy variada que depende del tipo de actividad y de la gestion interna del
manejo de energia; es decir, si posee 0 no generacion propia para regular el consumo de energia de la red
de acuerdo a la hora del dia.

Una curva tipica de carga de los transformadores (A y B), cuyas especificaciones técnicas se encuentran en
la Tabla 1, son presentadas en la Fig. 1 y Fig. 2. La Fig. 1 ilustra la tendencia de la carga del transformador
A durante las 24 horas del dia, observandose que los dias ordinarios conservan una tendencia muy similar,
mientras que en la curva para los dias sabados y domingos se presenta una disminucién de la carga. Esta
tendencia se caracteriza por dos patrones de comportamiento: en la mafana aumenta la carga dado su
carga comercial e industrial y en la noche se presenta un pico de demanda debido a la carga residencial. En
la Fig. 2 se ilustra la carga para el transformador B, en la cual se observa una alta incidencia de carga tipo
residencial, ya que se eleva el consumo de demanda entre las 18 y 21 horas; y se obtiene un
comportamiento similar para los dias sabados y domingos al presentado en el transformador A.

Tabla 1: Caracteristicas técnicas de los transformadores

Transformador A B
Potencia (MVA) 168 150
Tension nominal (kV) 230/115 500/110
Corriente nominal (A) 422/844 173/786
Ubicacion Costa Oriente
Tipo de carga Residencial, comercial e industrial | Residencial y comercial
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Fig. 1: Curva de carga para el transformador A
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Fig. 2: Curva de carga para el transformador B

Otra forma de observar los datos de Fig. 1 y Fig. 2 es a través de la distribucion de datos mediante cuartiles
(Fig. 3 y Fig. 4), en estos gréficos el ancho de las barras muestra la variabilidad de los datos con respecto a
la mediana, observandose que el transformador B a pesar de tener algunos datos por fuera del tercer cuartil
en los dias lunes, martes, jueves y viernes (datos atipicos), presenta una simetria general en las barras a lo
largo de la semana, excepto el domingo; lo cual indica una distribucién de datos mas uniforme, o una curva
mas plana como se observa en la Fig. 2.

En el caso de las curvas de transformadores, algunas variables que afectan la tendencia de la curva de
carga son: las condiciones meteorolégicas, las cuales perturban el comportamiento y consumo de la
energia, especialmente en paises con estaciones donde se presentan cambios continuos de temperatura
dependiendo la época del afio; el calendario, se refiere basicamente al mes y dia del afo, este factor es
importante teniendo en cuenta que hay meses que por su naturaleza afectan el consumo, tales como
diciembre y enero (es importante mencionar que las festividades o celebraciones especiales, también
cambian la tendencia de la carga); indicadores econdmicos, estos factores afectan la carga a largo plazo y
tienen que ver con el crecimiento de la poblacion y comportamiento en general de la economia en la region;
y finalmente factores no predecibles o atipicos en la operacién como ocurrencias forzadas, fallas en los
equipos de medida o mantenimientos.
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Fig. 3: Distribucion de los cuartiles de los datos para el transformador A
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Fig. 4: Distribucién de los cuartiles de los datos para el transformador B

REDES NEURONALES ARTIFICIALES (RNA)

En este trabajo para la prediccién de curvas de los transformadores de potencia, se usaron RNA debido a
gue estas presentan una buena capacidad de adaptacion a problemas no lineales y tienen eficiente
desempefio ante gran volumen de informacién, lo anterior considerando que las variables que pueden
afectan el comportamiento de la curva de los transformadores, suministran informacién imprecisa o datos no
lineales para el analisis.

Modelo de RNA

Una arquitectura de RNA generalmente utilizada consta de 2 capas: la capa oculta, la cual recibe la
informacion provenientes de las entradas y la capa de salida encargada de entregar la informacion
procesada (Haykin, 1994). Estas 2 capas estdn conformadas por neuronas, las cuales procesan la
informacion a través de las funciones de activacion, para producir la salida de las neuronas y por ende de
las diferentes capas existentes en la estructura. Las neuronas de las diversas capas se conectan entre si, y
dependiendo de estas conexiones es que se establece el aprendizaje o memorizacion de la informacion
(Stanley, 1990).

La estructura de la red neuronal seleccionada fue una feedforward supervisada de 2 capas (una capa oculta
y otra de salida). Tomandose 26 variables de entrada: la primera variable es el tipo de dia, ordinario, sdbado
o domingo, los cuales se codificaron como 1, 2 6 3 respectivamente; la segunda variable es la clase de dia,
gue puede ser laboral o no laboral, o sea, 0 6 1 respectivamente. Como dia no laboral se clasificaron los
domingos y dias feriados diferentes a este. Las restantes 24 variables corresponden a las corrientes
promedio registradas cada hora durante un dia. La variable de salida es la potencia de cada transformador.

La base de datos con las variables mencionadas fue tomada de los registros medidos y almacenados por la
empresa Interconexion Eléctrica SA (ISA).Los datos se tomaron desde el 01 de enero de 2010 hasta el 30
de mayo de 2012, para una total de 877 muestras. Estos datos se dividieron aleatoriamente en 3 conjuntos,
uno para entrenamiento, y otros 2 para validacion (observacion del aprendizaje) y prueba del modelo. Para
el entrenamiento se utilizo el algoritmo Levenberg-Marquardtcon una tasa de aprendizaje de 0.01 (Hankyn,
1994), y como parametro de parada se tomoé de referencia el error medio cuadratico dado por la expresion

(1).

1% ,
Eynse = NZ(Q - ®
i=

Donde t; es el resultado deseado (target), y; es el valor calculado por la RNA y N es el nimero de datos
utilizados. Para determinar el nimero de capas ocultas se realizaron varias simulaciones para determinar la
cantidad éptima de estas, obteniendo con 10 neuronas en la capa oculta, con la cual se obtuvo un error
medio cuadratico de 0.0038.
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Para la prediccién de curvas de carga fueron implementados dos modelos: diario y semanal. EI modelo
diario o corto plazo usa como datos de entrada las corrientes del dia anterior; es decir, para predecir la
curva de carga del dia martes, utiliza los datos del dia lunes para el entrenamiento de la red, y asi para los
demas dias. Para el modelo semanal, los datos de entrada para predecir la curva de la semana n, son las
corrientes de la semana n-1.

PRUEBAS Y RESULTADOS

Para el transformador A los resultados obtenidos en las simulaciones del modelo diario, se muestran en la
Fig.5. Se comparan los datos reales de carga y los datos obtenidos en la simulacién de estimacion de carga
diaria. Para este andlisis se evalian los resultados de cuatro dias diferentes: sabado 14 de Julio (a),
domingo 15 de Julio (b), lunes 16 de Julio (c) y martes 17 de Julio (d). En todos los casos se utilizaron los
datos del dia anterior, esto con el fin de observar el comportamiento de la prediccién teniendo en cuenta
gue cada dia tiene una caracterizacion diferente, excepto la estimacién que se realizé para el martes con los
datos del lunes, dias con igual caracterizacion; es decir, ambos dias son ordinarios y laborables.
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Fig. 5: Carga Real vs Estimada diaria del Transformador A

En general, se obtuvo una buena estimacion para los dias simulados, en la prediccion del dia martes
(ordinario) se consiguié la mejor estimacién de carga con errores relativos porcentuales (ERP) entre los
datos menores al 5% y en la prediccion del dia domingo se obtuvo el mayor ERP del 15%, debido a que
durante el entrenamiento se tenian mas datos de dias ordinarios que festivos.

En la Fig. 6 se ilustra la comparacion entre la estimacion de carga del modelo semanal, incluyendo los dias
ordinarios y fines de semana del 9 al 15 de Julio de 2012. Al igual que en los resultados anteriores se puede
apreciar una buena estimacion de carga en los dias ordinarios y sabado con ERP menores al 10%, mientras
que el dia domingo, aunque se conserva la tendencia en la curva, existe diferencia del ERP cercanos al
15%.
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Fig. 6: Carga Real vs Estimada para la semana (Julio 9 a 15) del Transformador B

En la Fig. 7 se ilustran los resultados de simulacion de estimacion de carga del transformador B, usando el
modelo diario. Para analizar los resultados y los errores relativos porcentuales entre los datos reales y
simulados se realizé una comparacion entre estos. Al igual que para el caso anterior, se tomaron cuatro dias
como referencia para el estudio: sdbado 02 de Junio (a), domingo 03 de Junio (b), lunes 04 de Junio (c) y
martes 05 de Junio (d), para todos los casos fueron usados los datos del dia anterior para realizar el
entrenamiento. De los datos estudiados se obtuvo una buena estimacién para los dias simulados con una
precisién en los resultados mayor al 88%, en la prediccién del dia sdbado se obtuvo la mejor estimacién de
curva de carga con ERP entre los datos menores al 6%, en la prediccion del dia domingo se obtuvo el
mayor ERP del 12% entre algunos datos.
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Fig. 7: Carga Real vs Estimada diaria del Transformador B
Finalmente en la Fig. 8, calculamos la estimacién de la curva de la carga del transformador B para el modelo

semanal, del 18 al 24 de junio de 2012, vemos que podemos tener una tendencia aproximada a partir de
datos de la semana anterior, incluso para sabados y domingos; en la madrugada del dia jueves se observa
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una variacion en la tendencia de los datos reales, lo anterior se debe a una condicion atipica en la operacion
del transformador, es posible que se haya presentado una pérdida o baja en la demanda de un cliente

especifico, por tanto en ese punto se obtuvo un ERP cercano al 20%, en los demas datos el ERP estuvo
alrededor del 5%.

T T T T T T T ‘
— Dato Real
0.9 —=--Dato Simulado ||
ih
\ i i A |
~ A ! K b
5 o8- | ! 13 [ “ —
o | v ! \ \ !
= ' 1 H 1 \
2, \ 1 1
8 o7t i iy N A \ 1 f
(8] J] 1 I" 1 Iy 1 " 1 [}
5 Fd |" ll v 1 Al 1 7 \ /X \
5 1 i\ "N/ | A . \ Mg \ \ I
a osnY A . '/ v n AL v 7
U J \i 1 |
~ 1
05— —
04 I I I I I I I I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Tiempo (h)

Fig. 8: Carga Real vs Estimada para la semana (Junio 18 a 24) del Transformador B.

CONCLUSIONES

De los resultados obtenidos al entrenar la RNA, se observa que ambos modelos, diario y semanal,
presentan un buen comportamiento en la prediccién de la curva de carga los transformadores de potencia
para los dias ordinarios, mientras que los ERP para los dias festivos fueron los mas altos, esto debido a que
la base de datos con la que se realiz6 el entrenamiento tenia mas datos de dias ordinarios que festivos.

Es importante caracterizar las curvas de carga ya sea segun su ubicacion, tipo de carga conectada o nivel

de tensién, esto permite identificar condiciones operativas atipicas y dar alertas tempranas en caso de que
se requieran.

En aquellos equipos que operan cerca a sus valores nominales como es el caso del transformador B, es
importante realizar una eficiente gestién de la carga en periodos de maxima demanda entre las 18 y 21
horas a fin de garantizar la continuidad y confiabilidad en el servicio al usuario final. Se deben analizar e
implementar estrategias en conjunto con el usuario final que busquen optimizar los recursos, por ejemplo

desplazando el aumento de la carga desde las 16 horas y asi disminuyendo el pico de carga entre las 18 y
21 horas, para evitar el riesgo de operar en sobrecarga.

Se propone seguir mejorando la clasificaciéon de los datos de entrada a la red neuronal, a fin de obtener una
mejor prediccion en la curva de carga, especialmente para los dias domingo y feriados, evaluando la
pertinencia de asignar dentro de las entradas datos como: mes, dia, temperatura, tipo de carga, entre otros.

La iniciativa de la investigacion fue académica; sin embargo, se pretende para desarrollos futuros aplicar la
metodologia para trabajar en la prediccion de curvas de carga de transformadores de potencia en

escenarios mensuales (mediano plazo) y anuales (largo plazo) e integrarlas a las herramientas de
planeamiento energético existentes.
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