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RESUMEN

En este trabajo de titulacién se presenta el desarrollo y aplicacion de un modelo de
proyeccion de la demanda eléctrica espacial y temporalmente mediante la creacion de
un algoritmo en Machine Learning (ML), para dar respuesta al problema de planificacion
a mediano y largo plazo del sistema de distribucion eléctrica de la Empresa Eléctrica
Regional Centro Sur C.A. Este estudio aportara con un beneficio positivo para la
empresa distribuidora del servicio eléctrico, en cuanto a la planificacion y asignacion de

recursos en el area de distribucion.

Esta investigacion esta enfocada en la proyeccion de la demanda eléctrica en areas
pequefias desagregando la proyeccién global de la CENTROSUR, teniendo en cuenta
un area de estudio que cuenta con 8 subestaciones (S/E), el modelo de simulacion
analizara los diferentes tipos de consumidores como son residencial, comercial e

industrial.

El modelo aplicado en esta investigacion esta desarrollado con redes neuronales
convolucionales (CNN), haciendo uso del lenguaje de programacion Python. teniendo
en cuenta variables de entrada como factores espaciales, proyeccién del crecimiento de
consumidores, proyeccion de la demanda eléctrica. Creando un mapa de probabilidades
de crecimiento en el area de estudio para luego mediante el modelo matematico celular
autdmata (CA) asignar nuevos clientes espacialmente, de acuerdo con la proyeccion

global de cada subestacion.

Palabras clave: Redes neuronales convolucionales, demanda eléctrica, celular

autoOmata, prevision espacio-temporal.



ABSTRACT

This degree work presents the development and application of a spatial and temporal
electric demand projection model through the creation of an algorithm in Machine
Learning (ML) to respond to the medium- and long-term planning problem of the electric
distribution system of the Regional Electric Company (Centro Sur C.A. in Spanish.) This
study will provide a positive benefit for the electric service distribution company in terms

of planning and allocation of resources in the distribution area.

This research is focused on the projection of the electric demand in small areas
disaggregating the global projection of the Regional Electric Company (CENTROSUR)
considering a study area that has eight substations (Electrical Substations), the
simulation model will analyze the different types of consumers such as residential,

commercial, and industrial.

The model applied in this research is developed with convolutional neural networks
(CNN) using Python programming language and considering input variables such as
spatial factors, consumer growth projection, and electricity demand projection. A map of
growth probabilities in the study area was created. Then, the mathematical model cellular
automaton (CA) was used to assign new customers spatially, according to the global

projection of each substation.

Keywords: Convolutional neural networks, electric demand, cellular automaton,

spatio-temporal forecasting.
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1. INTRODUCCION

La inteligencia artificial (IA) tiene muchos usos en la vida cotidiana actualmente,
desde simplificar las tareas a los humanos hasta realizar predicciones importantes en
diferentes campos y ambitos investigativos, es por esa razoén que en este tema se
considera realizar un pronostico de la demanda eléctrica con la implementacion de redes

neuronales convolucionales (CNN) y redes neuronales artificiales (ANN).

Tanto Las ANN como las CNN han tenido un crecimiento y una considerable atencion
los ultimos afios, las dos principales tareas en las que se desempefian son en la
clasificacion y problemas de regresién, para el caso de los sistemas eléctricos ambas
tareas son de gran utilidad para las empresas de distribucién y generacion, por ejemplo
para la tarea de regresion que es de lo que trata este estudio nos ayuda a realizar un
prondstico de la demanda eléctrica, a nivel espacio y tiempo, lo que para la empresa
distribuidora del servicio EMPRESA ELECTRICA CENTRO SUR C.A, se representa en
beneficio de optimizacion de tiempo y recursos, ya que una vez que el modelo este
entrenado y validado, se pueden realizar prondsticos para responder la pregunta de
¢,Dbnde y cuanto va crecer la zona de concesion? Y con esos datos la empresa puede
planear donde irian las subestaciones y donde se puede invertir los recursos para la

zona de expansion.

En el capitulo 1 se puede apreciar los alcances y objetivos planteados para este
estudio.

Seguidamente en el capitulo 2 podemos apreciar el marco teérico necesario para el
caso.

Dando paso a la formulacibn matemética, proceso y metodologia de investigacion
gue se encuentra en el capitulo 3.

Finalmente, en el capitulo 4 esta detallado el caso de estudio y lo resultados

obtenidos.



1. Nomenclatura.

ANN Red Neuronal
Artificial

Ap Average pooling

CA Celular Autébmata

CENTROSUR Empresa Eléctrica
Regional Centro Sur
C.A

CNN Red Neuronal

Convolucional

GDAL Geospatial Data
Abstraction Library

IA Inteligencia Atrtificial

Lr Learning Rate

MAE Error absoluto medio

Mp Max pooling

MSE Error cuadratico
medio

Pb Nivel de selectividad

SIE Subestacion

VGG Visual Geometric
Group

2. Estado del arte.

La demanda eléctrica a nivel nacional y mundial esta creciendo exponencialmente en
los ultimos tiempos a un ritmo constante.(Cabello et al., 2012). Y la disponibilidad de
energia eléctrica es considerada como uno de los indicadores de desarrollo, ademéas
esta vinculado al bienestar de la sociedad, puesto que ahora es un servicio basico para
la sociedad. (Santiesteban Velazquez et al., 2014). Por lo que tener la oportunidad de
pronosticar el consumo eléctrico a futuro es una prioridad para el buen funcionamiento

del sistema eléctrico (Zavala et al., 2009).



El prondstico de la demanda eléctrica es un paso fundamental dentro del proceso de
planificacion, la misma que trata de seguir con una expansion ordenada y eficaz de los
equipos y recursos tanto de Trasmision como de Distribucion (Willis, 2004), esto con el
objetivo de optimizar tiempo y recursos. Con ese objetivo presente se vienen
desarrollando y aplicando varios métodos, ya sean matematicos o computacionales
desde los afios cincuenta, buscando disminuir las métricas de error en las proyecciones
realizadas (Willis & Northcote-Green, 1983). Varias veces se han comparado o
fusionado varios métodos entre si, llegando a una conclusién que para tener mejores
resultados es necesario conocer cudles son los recursos y requerimientos necesarios
para la aplicacion por parte de la empresa distribuidora del servicio eléctrico.(Mayorga
Marquez, 2018).

(Ediger & Tathdil, 2002) Explica que la prediccion se la puede realizar para diferentes
lapsos de tiempo segun las necesidades de las empresas distribuidoras o segun la
problematica a analizar. Algunas técnicas de prediccion utilizan varios parametros para
cumplir con su objetivo, como por ejemplo los cambios que se dan en el afio al nUmero
de usuarios del servicio, el consumo promedio por usuario, el uso de la tierra, etc. (Arias
Roman, 2000).

(Déavila Arias, 2019) Manifiesta que el desconocimiento en la prevision de la demanda
eléctrica espacialmente provoca inversiones en direcciones contrarias donde son
realmente necesarias, por ejemplo, al no saber las empresas solo se basan en la
factibilidad de construccién y muchas de las veces la carga esta en otros sectores, para
evitar estos inconvenientes se analiza la proyeccion a nivel de micro-areas,
consiguiendo determinar el real comportamiento de la demanda en forma espacial.
Entonces la simulacion o prediccién del cambio de uso de la tierra permite a los
planificadores proporcionar mejores resultados en cuanto a la inversién y servicios,

mismos que son necesarios para sostener el desarrollo.(Hathout, 2002)

La ubicacién de los consumidores se ve afectada o influenciada de varios factores y
necesidades, o del ambiente que rodea a cada usuario, toda esta informacion se puede
plantear o convertirla en patrones, mismos que pueden ser analizados y predichos con
métodos de simulacion.(Willis, 2002), por otra parte (Carreno et al., 2011) Manifiesta
gue existen algunos métodos que abordan la investigacion espaciotemporal, pero la
mayoria de ellos cuentan con un problema que se convierte en el mayor de los

inconvenientes y es la necesidad de contar con una gran cantidad de datos para realizar



la prediccion. Por lo que se plantearon crear un método que no requiera tanta

informacion.

La integracion del CA en los métodos de proyeccion puede brindar informacién
valiosa sobre fenémenos de desarrollo urbano, adicionalmente los CA tienen un mejor
rendimiento en la simulacion de crecimiento poblacional, que las simulaciones
tradicionales puesto que son mucho mas sencillas que las ecuaciones matematicas

complejas y producen resultados mas intuitivos y significativos. (Deadman et al., 1993).

(Li & Yeh, 2002) Expresa que las simulaciones del cambio en el uso de la tierra son
fundamentales para varias aplicaciones como por ejemplo la gestion y planificacion,
pero también es de vital importancia para la investigacion académica, ya que puede

mostrar y establecer un patrén de cambio hacia el futuro.

La integracion de redes neuronales artificiales con CA da un mejor enfoque para la
simulacion del cambio del uso de la tierra ya que las redes neuronales son eficaces para
trabajar con datos incorrectos y deficientes, pero ademas capturan caracteristicas

complejas no lineales en el proceso del modelado.

(Vieira et al., 2020) explica que la influencia de los vecinos de cualquier zona influye
directamente en la carga o consumo eléctrico de dicha locaciébn puesto que la
convoluciéon en el dominio espacial tiene un funcionamiento como una conexion
ponderada entre vecinos, adicionalmente su facil estructura e implementacién brindan
buenos resultados, y no descarta que los resultados mejoren combinando métodos
como por ejemplo Aprendizaje automatico con el efecto que tiene la vecindad en

incremento de la demanda eléctrica.



CAPITULO 1
DATOS GENERALES

Objetivos
Objetivo general

Determinar la proyeccion espacial de la demanda eléctrica para un horizonte de
mediano y largo plazo para la empresa Regional Centro Sur. C.A. Mediante un método
de simulacién del uso del suelo, para generar un proyecto de planificacion de expansion,

sélido y eficaz.

Objetivos especificos

e Realizar un procesamiento espacial de la informacion base sobre
herramientas de un sistema de informacién geografico.

e Identificar patrones de consumo espacio- temporales mediante Ia
construccion de un modelo de mapa de preferencias por clase de consumidor.

o Desagregar la prevision de la demanda desde grandes areas a micro areas,
mediante la construccion de un método de uso de suelo, considerando las
preferencias de los consumidores y los efectos del vecindario y entorno.

e Proponer métricas para la cuantificacion del patron de error espacial.

Alcance

La Empresa Eléctrica Regional Centro Sur C.A, ubicada con su matriz en la ciudad
de Cuenca, es la encargada de brindar el servicio de distribucién y comercializacion de
energia eléctrica, teniendo como area de servicio la mayoria de la superficie que cubre
las provincias del Azuay, Cafiar y Morona Santiago.

Para esta investigacion se determind conjuntamente con los docentes investigadores
de la Centro Sur, que el area de estudio va a estar limitada en el 75% del area de
concesion de la empresa de distribucion, la cual se encuentra especificada en el capitulo
4,

En los afios anteriores CENTROSUR conjuntamente con otros estudiantes
desarrollaron una investigacion similar, uno de los propésitos de realizar esta

investigacion es mejorar las métricas anteriores.



Justificacion

El prondstico de la demanda eléctrica no solo se considera una herramienta sino se
ha convertido en una necesidad fundamental para las empresas distribuidoras de
energia eléctrica, esto con el fin de tomar mejores decisiones ya sean operativas o
estratégicas, estas decisiones deben contar con la mayor fiabilidad y precision ya que
esto puede generar pérdidas econOmicas y de recursos. (Ariza Ramirez, Adriana
Marcela, 2013)

La importancia del prondstico de la demanda de energia eléctrica cada vez es mayor
a medida que la tecnologia va aumentando su alcance y cada vez dejando que se
dependa menos del azar, disminuyendo considerablemente del fallo y la incertidumbre
de errores al momento de tomar decisiones, esta es una de las razones principales para
calcular y conocer cuanto va a ser el incremento de la demanda de energia eléctrica a
mediano y largo plazo, pero no obstante ya no es suficiente conocer ese dato crucial
sino ahora se trata de conocer los lugares donde se van a dar estos incrementos,

tratando de que sea lo mas cercano a la realidad.

Con la informacion obtenida por este estudio la empresa distribuidora Empresa
Eléctrica Regional Centro Sur C.A puede tomar acciones que le beneficien en el ambito

financiero y de gestién de recursos tanto a mediano y largo plazo.



CAPITULO 2

2. MARCO TEORICO

La proyeccion de la demanda eléctrica, tanto espacial o temporalmente nos permite
observar el comportamiento de la demanda y su crecimiento, esto es de gran ayuda
para las empresas distribuidoras del servicio eléctrico, puesto que si conocen cuanto y
donde se va a dar el crecimiento se puede optimizar la inversion de recursos

econdémicos y de tiempo.

Para satisfacer una proyeccion existen varios métodos que con el paso del tiempo
se han ido combinando con la tecnologia, esto con el fin de realizar una mejor estimacién

e ir reduciendo los margenes de error.

Cada método de proyeccion cuenta con sus fortalezas y debilidades, pero todos
buscan un mismo objetivo que es brindar confiabilidad al momento de realizar la
proyeccion, para brindar esa seguridad cada método trata de reducir el error y disminuir

el grado de incertidumbre que se genera en todas las proyecciones.

Demanday sus unidades de medida

La demanda es la cantidad de potencia eléctrica promedio que se entrega a los
consumidores en un lapso de tiempo, este lapso de tiempo es conocido como intervalo
de demanda. La demanda puede expresarse en diversas formas de medida como por
ejemplo KW, KVA, KVAR, etc. (Ariza Ramirez, 2013)

Demanda o carga maxima

Es el valor mayor de la potencia consumida en un sistema o circuito, en un lapso de
tiempo ya establecido. Este valor es de crucial importancia ya que aqui se puede
observar la maxima caida de tensién en el circuito, lo que representa mayores pérdidas

de potencia y energia.(Ramirez Castafio, 2004)

Cargainstalada

Es el resultado de la suma de potencias nominales de los servicios conectados a un

circuito o sistema y esto se expresa en kVA, MVA, kW, MW. (Ramirez Castafio, 2004)



Causas del crecimiento de la demanda.

El crecimiento o decrecimiento de la demanda de energia eléctrica en un sistema de
distribucion se da Unicamente por dos razones o la combinaciéon de las mismas. (Willis
& Northcote-Green, 1983)

1. Aumento del numero de clientes. Cuando nuevos usuarios adquieren
el servicio eléctrico en una zona en especifico.

2. Nuevos usos de la energia eléctrica. Cuando los clientes ya existentes
de una zona en especifico adquieren o remplazan electrodomésticos

o herramientas que requieran méas energia eléctrica.(Willis, 2002)

Curva de demanda

La curva es la representacion grafica de la variacion de la demanda eléctrica a través
de un periodo de tiempo, las variaciones se dan por diferentes factores como el clima,
factores sociales y econdémicos. (Simbafa Guamanzara, 2015). La curva de demanda

eléctrica se la construye para cada tipo de consumidor.

Factores que intervienen en el pronoéstico de la demanda

Se consideran aquellos factores que de manera directa afectan a la demanda
eléctrica, esto puede ser de forma ascendente o descendente, estos factores estan
relacionados principalmente a variables exteriores, los mas importantes que se pueden

destacar son:
» Factores geograficos:

Segun la zona o region de vivienda de los usuarios existen costumbres o necesidades
diferentes que influyen en el consumo de energia eléctrica, por ejemplo, una de las
variables que mas afectan son la temperatura puesto que en las regiones costa, oriental
e insular, la temperatura ambiente es mayor por lo que es necesario contar con
ventiladores o aires acondicionados, para cierta época del afio (Berrezueta Suarez &
Encalada Serrano, 2014)

> Cantidad de clientes

El consumo de energia eléctrica esta directamente relacionado con la cantidad de

usuarios que dependen de la empresa distribuidora, por lo tanto, se puede decir que el



desarrollo poblacional influye de manera directa en el aumento de nuevos usuarios para

la empresa y por ende la expansion de las redes.

> Habitos de consumo

Este factor nos indica las costumbres y la forma en que los usuarios hacen uso de la
energia eléctrica en su dia a dia, anteriormente la iluminacién era la variable que
mayormente representaba como consumo, sin embargo, al dia de hoy con la
introduccion de nuevas tecnologias y nuevos electrodomésticos, ese rubro ha

disminuido notoriamente. (Berrezueta Suarez & Encalada Serrano, 2014)

» Clases de uso del suelo

Hace referencia a las diferentes categorias de los usuarios de la empresa
distribuidora, la cual clasifica segin su consumo por ejemplo tenemos (residencial,
comercial, industrial, etc.), tomando en cuenta la zonificacion establecida en los planes
de desarrollo territorial por parte de cada ciudad o cantén. (Predicciéon Espacial de La

Demanda Eléctrica en La Ciudad de Maracaibo. | PDF | Prediccién | Planificacion, s. f.)

Proyeccion espacial de la demanda eléctrica

El modelo de la proyeccion espacial de la demanda eléctrica es un modelo de
simulacién que trabaja simultAneamente con las proyecciones espacial y temporal. En
las proyecciones espaciales, se combina el interés de un cliente para encontrar un
espacio disponible que cumpla con las expectativas del uso del suelo, estableciendo un
mapa de preferencias por otra parte el andlisis temporal ejecuta un andlisis en base a
las curvas de la demanda eléctrica y consumo por cada grupo consumidor. Combinando

los dos analisis se logra la proyeccion en espacio y tiempo. (Monteiro, 2003)

En la Fig. [1] se puede apreciar la estructura del modelo de proyeccion espacial,
teniendo en cuenta el area global donde se analiza la cobertura general de un area a
estudiar, dando paso seguido a las areas grandes, donde se analiza las iteraciones en
areas subdivididas, y por ultimo las areas pequefias, esto se logra dividiendo el area

global en areas mas pequefias para poder realizar las predicciones



///\ Area Global

=

Areas Grandes

Areas Pequefias

-

Figura 1 Estructura de un modelo de proyeccion espacial

Nota: Fuente, elaboracién del autor

Area global

El estudio del area global contempla el estudio de las series de tiempo en un lapso
de tiempo de energia y de consumidores, en esta area esta categorizado por tipos de

consumidores. (Zambrano et al., 2018)

Areas pequefias

Esta es la técnica mas comun para el analisis espacial, la técnica consiste en dividir
toda el &rea global en &reas mas pequefias, es importante destacar que el area del

pronaostico tiene que estar asociada a la ubicacion geografica.

El modelo requiere de algunos requisitos para realizar la prevision de la demanda

eléctrica y segin (Morales et al., 2017), son los siguientes:

» Previsién de magnitud. Es la potencia maxima de cada area.

» Resolucion y analisis espacial. Hace referencia a la ubicacién de los
consumidores.

» Evaluacion temporal. Se debe definir el tiempo y las estaciones

» Estandarizacion de tiempo. Se debe normalizar la prevision de la demanda

eléctrica por clima.
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» Andlisis de precision. Es importante contar con un analisis que evalué las
proyecciones
> Clasificacion de los consumidores. Es necesario clasificar los consumidores

por el tipo de uso de la energia.

Clasificacién de los métodos de proyeccion

Actualmente existen varios métodos que se pueden utilizar para la proyeccion de la

demanda eléctrica, como podemos observar en la Fig. [2]

METODOS
. : Inteligencia
Estadisticos Microareas ARt

Redes
Regresion Tendencia Neuronales
Artificiales

Redes
Series de tiempo Simulacion Neuronales

Convolucionales
Distribucion de . : -
probabilidad Hibridos Logica Difusa

Figura 2 Métodos para la proyeccion de la demanda eléctrica.
Nota: Fuente, elaboracién del autor
Esta investigacion se centra en la proyeccion mediante el uso de la inteligencia

artificial para lo cual se toma en cuenta las redes neuronales artificiales (ANN) y las

redes neuronales convolucionales (CNN).

Inteligencia Artificial (IA)

La IA es considerada como un conjunto de algoritmos matematicos que tienen el fin
de simular la inteligencia humana, actualmente la IA cuenta con varios subcampos, al

dia de hoy ha tenido un gran avance tecnoldgico, y dia a dia seguira sorprendiéndonos

11



ya que es capaz de ofrecernos sugerencias y predicciones relacionadas a cualquier

ambito.

(Russell & Norvig, 2011) Consideran que la IA estd enfocado en 4 enfoques

principales, los cuales son:

1. Sistemas que piensan como humanos: Tratan de hacer que las computadoras
u maquinas piensen, otorgar mentes a los diversos tipos de
maquinas.(Haugeland, 1989)

2. Sistemas que pienses racionalmente. - (Winston, 1992) Manifiestan que es
necesario estudiar los calculos que hacen posible percibir, razonar y actuar
como seres humanos.

3. Sistemas que actien como humanos. - (Rich & Knight, 1991) Explican que
la IA logre realizar tareas cotidianas que actualmente el ser humano las
realiza mejor.

4. Sistemas que actlen racionalmente. — (Nilsson, 1998) Expresa que esta area

esta relacionada con las conductas inteligentes en artefactos o maquinas.

Dentro de esos 4 enfoques esta cimentado la objetividad de la IA, y cada uno de ellos
cuenta con numerosos subcampos en los que se puede adentrar para comprender el

proceso que tiene una IA, o lo que hay atras de cada comportamiento en si.

Actualmente hay una gran variedad de IA que facilitan la vida cotidiana para miles de
personas, esto en diferentes campos ya sea en la manufacturacién, investigacion,

redaccion, edicion, etc.

Red Neuronal Artificial (ANN)

Una red neuronal artificial es un algoritmo inspirado en el sistema nervioso de los
seres humanos, la cualidad que resalta de las ANN es la capacidad de aprender

patrones a través de un entrenamiento y validacién de datos.

El elemento principal de una ANN es la “neurona” o también llamada “nodo”, cuya

representacion del esquema matemético se puede observarse en la Fig. [3]
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NEURONA i

). ¢} bias )
W, funcién de
activacion Salida
Entradas X > () ” Yl

Figura 3 Modelo general de una neurona artificial

Nota: Fuente, elaboracién del autor

Cada neurona esta organizada con otras formando grupos gque se les conoce como
capas, interconectando cada neurona con la siguiente con un peso asociado, pudiendo
0 no interactuar con las neuronas de la misma capa. En la Fig. [4] se observa cémo esta

conectado un esquema general de las ANN

Capa de Ingreso .
p €R28 o Bl Capa Oculta Capa de S;allda
€R6 €R4 €R

Figura 4 Esquema de una ANN

Nota: Fuente, elaboracién del autor
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Red Neuronal Convolucional (CNN)

Las redes neuronales convolucionales es un tipo de ANN pero la diferencia se basa
en gue las CNN cuentan con varias capas anteriores especializadas, por lo tanto son
capaces de reconocer patrones o formas basicas y posteriormente en las capas mas
profundas son capaces de reconocer formas mas complejas como un rostro humano o

diferentes siluetas.(Artola Moreno, 2019)

Todas las imagenes estan compuestas de informacién numérica, por lo que se puede
definir como una matriz numérica, cada pixel tiene un rango de 0 a 255 dependiendo del
namero es el color que obtiene cada imagen, para todo proyecto de CNN se normalizan

los valores estableciendo en un rango de 0 a 1.

Las CNNs son consideradas como las técnicas dominantes del Deep learning,(LeCun
et al., 2015) no obstante, el rendimiento que tiene la CNNs se ve influenciado por la
arquitectura que tenga la misma. Hoy en dia existen varias arquitecturas desarrolladas
por expertos en ML y grandes compafiias como Google, Microsoft Research y grandes
investigadores a nivel mundial, por lo tanto, estas arquitecturas requieren un gran poder
computacional para lograr el rendimiento deseado, pero eso no implica que las
arquitecturas se puedan modificar para cada problema especifico y dependiendo de la

maquina que se disponga.

En la Fig. [5] podemos observar algunas de las arquitecturas mas conocidas que han
participado en la competicion anual de ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC), esta competencia desarrollada por el equipo de ImageNet era la
encargada de premiar a los mejores equipos de investigacion con sus algoritmos de

reconocimiento visual.
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AlexNet

8 Capas

VGG Net

GoogleNet

19 - 21 Capas

22 Capas

ResNet

15.3% Error

152 Capas

7.3% Error

6.67% Error

[ ler Lugaren |

3.57% Error

[ 2do Lugar en |

[ ler Lugaren |

[ ler Lugaren |

competencia competencia competencia competencia
ILSVRC ILSVRC ILSVRC ILSVRC
2012 2014 2014 2015

Figura 5 Ejemplo de las arquitecturas CNN mas conocidas

Nota: Fuente, elaboracién del autor

Arquitectura VGG 16

(Simonyan & Zisserman, 2014) fueron los encargados de desarrollar la red neuronal
convolucional, que tiene su nombre por las siglas en ingles Oxford Visual Geometry
Group (VGG). Esta arquitectura es una de las mas utilizadas para la clasificacion de
imagenes, esta red cuenta con 16 capas que estan distribuidas de la siguiente manera,
13 filtros y 3 capas densas completamente conectadas, en la Fig. [6] se puede observar

la arquitectura de la red.
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Figura 6 Arquitectura VGG-16

Nota: Fuente, elaboracién del autor

Dependiendo de los objetivos de cada proyecto o investigacion se toma en cuenta
una arquitectura o se disefia una, tomando en cuenta el caso de estudio se plantea

utilizar como referencia la arquitectura VGG16, y adaptarla a nuestra necesidad.

Capa convolucional

Las capas convolucionales son las encargadas de realizar las operaciones de
convolucion de una imagen o matriz de datos, mediante filtros que son los encargados
de crear mapas de nuevas caracteristicas, esto es posible ya que el filtro empieza desde
la parte superior izquierda y va recorriendo todo el ancho de la imagen, una vez que el

filtro llega al borde lateral el filtro continda bajando y va repitiendo el proceso durante
todo lo ancho y largo de la imagen.
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Figura 7 Capa de convolucion

Nota: Fuente, elaboracién del autor

La operacion matematica que se realiza en la capa convolucional esta definida en la
seccion 3.1. Generalmente las CNNs utilizan una funcién de activacion no lineal, la

misma que se encuentra después de cada capa convolucional.

Capa de agrupacion

Seguidamente de las capas de convolucién generalmente se puede encontrar con
las capas de agrupacién, las cuales son encargadas de reducir el tamafio de las
imagenes, conservando la informacion principal, que se obtuvo anteriormente mediante
los filtros, cominmente en estas capas se utilizan dos funciones como son (Max-Pooling

y Average Pooling).

Max Pooling

1 4
5 8
2 9
3 5

Figura 8 Capa de agrupacion

Nota: Fuente, elaboracién del autor
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Como se aprecia en la Fig. [8] en el caso de ser max pooling (Mp) la matriz resultante
de la salida de los filtros se divide en segmentos especificos y se selecciona el valor
mas alto de dicha seccién. Por otra parte, para el caso de average pooling (Ap), funciona
de manera similar al anterior pero como salida, este devuelve el valor promedio de la

seccion especificada.

Funcién de activacién

(Artola Moreno, 2019) Explica que existen varias funciones de activacion que define
la salida de la neurona, en la mayoria de los modelos generalmente es creciente y
continua, obteniendo la forma y = f(x). En la tabla 1 se puede apreciar algunas de las
funciones mas utilizadas donde x representa el potencial postsinaptico, por otra parte, y

es el estado de activacion.

Tabla 1 Funciones de activacion mas utilizadas

Funcion Rango
Identidad y=x ool
Escalon y = sign(x) Ly
_ —1,si x<-—1 [—1,+1]
Lineal o y={x,si+1<x<-1
tramos +1,six> +1
- H 1
Sigmoidea y= .+
1+ e*
[—1,+1]
Gaussiana y = AeP 10+
ReLu f(x) = max(0, x) [0, +oo]
_ {0 parax <0
“lxparax =0

Nota: Fuente, elaboracién del autor

Celular autémata (CA).

Los autématas celulares (CA) tienen sus inicios por los afios de 1940 de la mano de
Jhon Von Neumann, y se puede decir que es un modelo matematico y computacional,

mayormente es utilizado en modelar procesos o sistemas dindmicos en el tiempo.
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(Monteiro, 2003) indica que el modelo estd formado por cuatro componentes
principales que son celdas, estados, vecindarios y reglas de transicion.

El CA estad compuesto por un conjunto de celdas o células que van cambiando en el
tiempo t, estas se encuentran en funcién del estado anterior t-1 y estan relacionadas
directamente con el estado del vecindario y a reglas locales, en un momento especifico

del tiempo t.

Existen algunos elementos basicos de un CA descritos a continuacion segun (David

Alejandro Reyes Gomez, 2011):

e Espacio. - Hace referencia a cualquier dimensién ya sea un arreglo de 1D o
un espacio de n- Dimensiones.

e Conjunto de estados. — Cada elemento toma un valor de este conjunto que
es finito, este puede estar representado por colores o valores.

¢ Configuracion inicial. — Es la asignacion que tiene cada elemento al iniciar el
proceso

e Vecindario. — Define el entorno que rodea a cada elemento,

e Funciones de transiciones. — Es una regla de evolucién que determina el el

comportamiento del modelo CA

Uno de los términos que mas influye en los resultados al momento de asignar los

valores a las celdas escogidas es el vecindario.
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CAPITULO 3

3. METODOLOGIA

La investigacion para este trabajo de titulaciéon se centra en una simulacion espacio
temporal, para el cual se plantea el siguiente modelo de ejecucién, especificado en la
seccion 3.2. Aplicando esta metodologia nos permite asignar los clientes nuevos o
previstos en un mapa de densidad para cada tipo de consumidor (residencial, comercial,

industrial, otros).
3.1. Formulacién matemaética

Red Neuronal Artificial
La expresion matematica que calcula la funcidn de salida esta dada por la siguiente

ecuacion.

Ecuacion 1: Ecuacion de la funcion de salida de la una red neuronal artificial

n
yi= f(Z- wijx; — 6i)
J=1 (1)

Donde:

e F () es la funcion de activacion
e w; ; determinan las sefiales de ingreso de n neuronas

e x; equivale al peso asociado de cada uno de las conexiones entre dos

neuronas

e 0; esigual al umbral de activacion de la neurona

e y; representa la salida de la red neuronal

Capa convolucional

La operacion relacionada en esta capa podemos apreciar en la Ecuacion 2

Ecuacion 2: Ecuacién de la capa convolucional de una CNN

C=g[W*X+b] (2)

Donde:

W = peso o tamafio del kernel
X = matriz de ingreso

b = bias

* = Operacién de convolucion
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g = funcién de activacion

Capa de agrupacion
La formulacion matematica atras de esta operacién dependiendo de la opcion que
escojamos podemos ver a continuaciéon en las ecuaciones Ecuacién 3 y Ecuacion 4,

primeramente, veremos la mas utilizada que es Max-pooling:
Ecuacion 3: Ecuacién de la funcién max-pooling de la capa de agrupacion
Prax = max( Ci,j) (3)

Donde:

Ci j= ventana de dos dimensiones donde C es igual a la salida4

Average — pooling para este tipo de agrupacion el resultado se obtiene mediante la

siguiente operacién detallada en la Ecuacion 4.

Ecuacion 4: Ecuacién de la funcién average pooling de la capa de agrupacion

1
Paverage = %Z(Ci,j) (4)

Donde:

Po = tamafio de la ventana de agrupacion.

Celular autémata:

Ecuacion 5: Ecuacion general de celular autémata

CA; = {ef} (5)

Donde:
ef es el posible resultado que puede tomar la cuadricula k en un determinado tiempo
t, este resultado puede ser 0 o 1, indicando si existid6 o no un desarrollo dependiendo

gue valor asigne, 0 = no hay desarrollo, 1 = existe desarrollo.

Pt*! representa el desarrollo potencial de la celda k, la misma que esta considerada
en funcion de su valor propio mas el valor afiadido por el efecto del vecindario y un valor
asignado al azar, descrito en la Ecuacién 6. El nivel de selectividad Py es asignado por
el desarrollador y se encarga de definir los cambios que pueden darse al iterarse el

modelo.

21



Ecuacion 6: Ecuacioén para el desarrollo potencial de una celda
PEtY = oc % Akt"’ﬁ*ZAkt-l_/l*gkf
jezl

Py > Py (6)

La ecuacion contiene 3 componentes que son:
a) Parametro de realimentacion positiva a, este relaciona la preferencia previa

t-1 con el desarrollo, el rango de valores esta en [0.3 - 1]

b) Pardmetro de vecindad (3, estd relacionado con el efecto de las celdas
aledafias a la celda k, este parametro esta dentro del rango de valores [0 —
0.5]

c) Parametro de innovacion A, es considerado como un ruido aleatorio que

define la desviacion aleatoria a partir del comportamiento normal, los valores

pueden ser [0 — 0.2]

Probabilidad de crecimiento

El CA tiene varias adaptaciones, dependiendo al caso de estudio y a los objetivos
planteados, para el caso de investigacion se plantea que la probabilidad del crecimiento

espacialmente se calcula con la siguiente Ecuacion. 7.
Ecuacion 7: Ecuacién de probabilidad de desarrollo espacial

PE*Y = Pspt « PO * Pxy, + Pey, (7)

Donde:

Pt*1 = Probabilidad de crecimiento

Ps,i't = Mapa de probabilidades (salida de la CNN).
PQS*= Efecto vecindario

Px; = Restricciones

Pe;, = Valor estocastico.
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Efecto Vecindario

Vecindad de Neumann:

Ecuacién 8 Ecuacion del efecto vecindario para la vecindad de Neumann

Qui= A1=2) Qg +Ax (Z(Pgt—l W) (8)

Donde:

Q. ; = Efecto vecindad en la celda i en un tiempo t

A = Es el factor de suavizado que controla la influencia del efecto vecindad en el
momento anterior.

Q;_, = Es el efecto vecindad en la celda i en el tiempo anterior.

Pg:_1 = Es la idoneidad de desarrollo general de la celda j para el uso de suelo k en
el momento anterior.

W, ; = Peso de conexion entre celda iy celda j

Vecindad de Moore:
Ecuacion 9: Ecuacién del efecto vecindario para la vecindad de Moore

_ xm* m(Si,tzk)
T o omsxm-—1 (9)

Qi,m

Donde:
Q; m = Efecto vecindad en la celda i en un vecindario m

m *m = Tamafo de la vecindad

Valor Estocéstico.
Ecuacién 10: Ecuacion para calcular el valor estocastico

Pe, =1+ (—Iny)“ (10)

Donde:

Pe;, = Valor estocastico.

y = numero aleatorio enunrangode Oa 1

a = parametro que controla el disturbio estocastico con un valor constante entre 1-10
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Funciones de costo o error:

Nos permite cuantificar el error entre la predicciébn echa por el modelo y salida
esperada que esta prevista durante el entrenamiento y aprendizaje, las funciones de
perdida varian de acuerdo a las necesidades de cada problema en especifico a

continuacion se detalla la formulacion matematica aplicada para este tema de regresion.

Las perdidas mas utilizadas en problemas de regresion es el MSE el cual calcula el
promedio de la diferencia elevado al cuadrado entre los valores reales y los valores
predichos por la red.

Ecuacién 11: Ecuacion para calcular las perdidas MSE

(% - 1)

E =
2n (11)

Donde:

E = la perdida MSE que calcula la diferencia de los cuadrados
Y| = Vector de elementos |

Yi = Vector de elementos con el valor objetivo

N = ndmero de elementos

Matriz de Confusién

Una matriz de confusion en el campo de la IA es una herramienta muy util para

evaluar los modelos construidos, esta establecido por:

Ecuaciéon 12: Ecuacion de matriz de confusion

TP FP

M= [FN TN (12)

Donde:

M = Matriz de confusion

TP = Verdaderos positivos es el nimero de muestras predichas correctamente como
positivos.

FP = Falsos positivos, es el nimero de muestras predichas errbneamente como
positivos.

TN = Verdaderos negativos es el nUmero de muestras predichas correctamente como
negativos.

FN = Falsos negativos es el nimero de muestras predichas errbneamente como

negativas.
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F1 Score
Utilizando la matriz de confusion se establecen algunas métricas importantes en el
ML, la métrica F1 este definido como una funcidn de precision y recuperacion,

matematicamente esta establecido como:

Ecuacion 13: Ecuacién para calcular F1-Score
TP

F1 Score = 1
TP +§(FP + FN)

(13)

Precision
La precisiéon en el ML es el porcentaje de predicciones correctas que logra un modelo

entrenado. Matematicamente se calcula de la siguiente manera

Ecuacion 14: Ecuacion para calcular la precisién de un modelo de ML

TP

p .. -
resicion TP + FP (14)

3.2. Flujograma

En la Fig. [9] Se puede observar todo el proceso a seguir para la asignacién de
clientes en cada subestacion, ya que esta informacion es necesaria para la proyeccion
espacial de la demanda eléctrica, misma que esta especificada en la etapa 3 de la

siguiente seccion
Este proceso de asignacion de clientes se lo realiza en 3 etapas detalladas en la

seccion 3.3, cada una de estas etapas consta de varios analisis 0 subprocesos, mismos

gue se encuentran detallados en dicha seccion.
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Figura 9 Flujograma de la metodologia para la investigacion

Nota: Fuente, elaboracién del autor

. Una vez realizado este proceso, se da paso a la proyeccién de la demanda eléctrica
segun la cantidad de clientes y segun el grupo consumidor de cada subestacion,

obteniendo asi una proyeccion en espacio y tiempo.

3.3. Método de Solucioén

Etapa l
Como se puede apreciar en la Fig. [10] la primera etapa consiste en preparar la base

de datos con los factores teniendo en cuenta que se tiene informacion desde el afio
2013 hasta el afio 2022.

26



Una vez que los datos estan almacenados y preparados se procede a geo
procesarlos, y seguidamente se construye una CNN que sea capaz de predecir un mapa

de probabilidades, dando fin a la etapa 1.

- o '
» 1. Creacion _
delmapa © "\ 2.Analisis "\ 3.Creacion 3;}?&{:”;'32 \ D
del afio 'I de factores de una CNN probab?lidad
" base = '
- -' o™

Figura 10 Primera etapa del proceso

Nota: Fuente, elaboracién del autor

El mapa del afio base esta definido como el dltimo afio de registro que se tenga, en
este caso es el 2022, se toma en cuenta este afio ya que para calibrar la CNN y realizar
predicciones es necesario contar con informacion real y que sirva para validar datos,
como no se sabe que va a pasar a futuro y no contamos con esos datos lo que se realiza
es una regresion en el tiempo para analizar los datos de los afios anteriores y tener
todos la informacién necesaria para que la CNN aprenda y podamos realizar

predicciones a futuro.

Creacion del mapa del afio base

Dentro de la creacion del mapa de afio base, incluye también la creacién de los
mapas histéricos ya que son datos imprescindibles para el desarrollo de esta
investigacion, la creacién de mapas histéricos de los consumidores anuales de energia
eléctrica, se lo realiza con la ayuda del software ArcMap. Estos mapas se subclasifican

por tipo de consumidor.
Factores Espaciales
Los factores espaciales son esenciales para la proyeccién, estos pueden variar en

diferentes casos de proyeccion, para este caso de estudio los factores a utilizar se

detallan en la tabla [2].
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Como primer paso se conforma una base de datos de todos los factores espaciales

a través del tiempo, paso seguido se realiza un procesamiento de los factores para lo

cual se toma en cuenta las 3

Tabla 2 Factores espaciales

categorias (proximidad, locales, entorno).

Factores Espaciales

indice Factores
Avenidas
1
Centros
2 Comerciales
Espacios
3 Culturales
Centros
4 Educativos
Lugares
5 Recreativos
5 Servicios de Salud
Servicios de
7 Seguridad
Industrias
8
Pendiente de
9 Suelo
Consumidores
10
Centro de Ciudad
11

Nota: Fuente, elaboracién del autor

Factores de proximidad

Descripcion

Distancia entre clientes y calles urbanas o avenidas

Distancia entre clientes e infraestructuras comerciales
mas cercanas

Distancia entre cliente y museos, casas comunales, etc.

Distancia entre cliente y centros educativos

Distancia entre clientes y espacios verdes

Distancia entre clientes con respecto a hospitales,
centros de salud

Distancia entre clientes y los UPC

Distancia entre clientes y las industrias

Corresponde a la pendiente presente en el terreno

Define la cantidad de clientes por unidad de area

Distancia desde el centro de la ciudad hacia los
alrededores

Grupo

Proximidad

Proximidad

Proximidad

Proximidad

Proximidad

Proximidad

Proximidad

Proximidad

Locales

Entorno

Proximidad

Este tipo de factores indican la distancia que existe entre los clientes y los diferentes

puntos de interés, por ejemplo, vias de acceso, parques publicos, escuelas, hospitales,

etc.
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Factores locales

Estos factores brindan informacién tipo topogréfica

Factores de entorno

Estos factores indican el entorno de la vecindad de la cuadricula a analizar, con lo

cual se puede determinar una densidad en cierta area de estudio

Cada tipo de cliente tiene diferente probabilidad de desarrollo segun los factores que
influyan en su entorno, por ejemplo, para un cliente comercial, tiene mayor probabilidad
de desarrollo en un entorno de varios clientes residenciales, por otra parte, un cliente
residencial tiene mayor probabilidad cerca de centros educativos, parques, vias de

acceso, etc.
Proceso para el andlisis de factores
En el desarrollo de este proceso se utiliza la libreria GDAL, misma que es especialista

en analisis de datos geoespaciales, el diagrama de flujo de la Fig. [11] indica el

procesamiento que se siguié para el andlisis de los factores.
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Figura 11 Diagrama de flujo del geo procesamiento de los factores

Nota: Fuente, elaboracién del autor



Metodologia para redes neuronales
Para el desarrollo de la red se usé el software Python con la libreria, Pytorch, la
mismas que son utilizadas para creacion de algoritmos de ML y DL, en la Fig. [12] se

puede observar el diagrama de flujo del funcionamiento de la red.

Obtener
informacion
Factores

D|V|d|r en sets
entrenamlento
y validacion

Crear el modelo y
establecer la arquitectura

-

Entrenamiento

v

Epoca actual

Epoca
actual ==
total épocas

Red entrenada,
guarda los gradientes

v

Proyeccién

Figura 12 Diagrama de flujo de la CNN

Nota: Fuente, elaboracién del autor
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Etapa 2

Una vez terminada la primera etapa, continuamos con el proceso detallado en la Fig.
[13]. El CA necesita de 4 pardmetros para asignar los clientes en el &rea de estudio en

esta etapa se definen los 3 ultimos.

)
E
T
A
P
. Estocastica A
‘ Restricciones 2
N———
’ Efecto
vecindad

O Mapa de
probabilidades

Figura 13 Segunda etapa del proceso

Nota: Fuente, elaboracién del autor

Efecto vecindad

En cuanto a el efecto de la vecindad existe una amplia variedad de posibilidades y
métodos a analizar, creando combinaciones interesantes y novedosas para el desarrollo
espacial, en la Fig. [14] se puede observar los dos tipos de vecindad mas utilizados
comunmente, en el grafico se muestran las celdas de color blanco que representan la
vecindad de la celda a analizar que es la celda de color gris, como podemos ver en el
literal (a) tenemos 8 celdas que van a influenciar en la toma de decision si se asigna o
no un valor a la celda central, este tipo de vecindario es conocido como vecindad de
Moore, debido al pionero Edward F. Moore, este tipo de vecindad es el mas utilizado en
casos de CA, por otra parte en el literal (b) podemos apreciar un tipo de vecindad
llamado Von Neumman debido a su autor Jhon Von Neumann matematico importante
gue influyo directamente en la investigaciones de CA, en este tipo de vecindario esta

basado en los puntos cardinales.
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Figura 14 Efecto Vecindad. a) Vecindario tipo Moore. b) Vecindario tipo Von Neumann

Nota: Fuente, elaboracién del autor

Para esta investigacion se establecié analizar y comparar resultados en esta parte

con dos funciones, de los dos tipos de vecindario descritos anteriormente
Restricciones

Para el caso de las restricciones se toman en cuenta en el mapa de probabilidades
como una mascara, en el cual esta detallado como 0 cada cuadricula con restriccion,
las areas consideradas como restriccion son las siguientes.

o Aeropuertos

e Areas recreativas

e Areas de mayor pendiente

e Cursos de agua

e Miradores turisticos naturales
e Pargues

e Zonas militares.
Termino Estocéstico:
Comunmente en los problemas asociados al desarrollo urbano con CA, es necesario
contar con un término estocastico que brinde aleatoriedad en el proceso de evolucion

de una celda a otra. (White & Engelen, 1993) explica que esta definido matematicamente

en la Eq.10 y la distribucion de esos valores estd muy cercano a la unidad.
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Etapa 3
Finalmente, como ultima parte del proceso se siguen los siguientes pasos detallados
en la Fig. [15]

Calibracion del modelo CNN - CA

Proyeccion de la demanda electrica

Asignacion de
consumidores.

[ w J>'U)>—|rl'l]

Figura 15 Terceray Ultima etapa

Nota: Fuente, elaboracién del autor

Calibracion del modelo de simulacion CNN - CA

En este apartado se prepara el modelo de simulacién en cuanto a la asignacion de
los clientes para encontrar la proyeccion espacial para cada sub estacion, esto se realiza
comparando varias métricas y analizando los mejores resultados, para calibrar el

modelo se utiliza la informacion base que se viene tomando en los pasos anteriores.

Proyeccidon de la demanda eléctrica.

Toda empresa eléctrica ya sean de distribucién, trasmisiébn o generacioén, cuentan
con un método de proyeccién de demanda eléctrica, para el caso CENTROSUR utiliza
un analisis de tendencia para la asignacion de carga en grandes areas, en este caso
para cada subestacion, la técnica utilizada es la de triple suavizado exponencial o

también conocido como el método de Holt-Winters.
Esta técnica utiliza series de tiempo para poder predecir valores futuros en funcion

de patrones histéricos. CENTROSUR realiza proyecciones de la carga eléctrica afio a

afio. Para esta investigacion se adopta los datos entregados por CENTROSUR.
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CAPITULO 4

4. CASO DE ESTUDIO

Para este estudio de investigacion se establecio realizar la prediccion en una parte
de la concesion que tiene la Empresa Eléctrica Regional Centro Sur C.A, la misma que
esta ubicada en la ciudad de Cuenca, el area para este estudio es de 621.818047 Km2
y contempla un 75% de cobertura de la totalidad de la empresa distribuidora. A

continuacion, en la Fig. [16] se encuentra delimitado el area de estudio para esta
investigacion.

Mapa de Ecuador

* . Cuenca

Mapa del Azuay

)

[1 Area de Estudio

Figura 16 Area de estudio

Nota: Fuente, elaboracién del autor

En esta zona se tiene un total de 8 subestaciones que cubren con la demanda total
consumida, en la fig. [17] se puede apreciar el area de trabajo de cada S/E, para esta
area de estudio en el afio base 2022 la empresa cuenta con 227637 clientes, en la tabla

[3] se puede observar el numero correspondiente de cada clase de consumidor en cada
subestacion.
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Tabla 3 NUmero de clientes segun su tipo de consumidor en cada S/E del afio base

Subestacién Residencial Comercial  Industrial Otros Total
1 8448 4116 171 127 12862
2 5975 4097 74 251 10397
3 37935 3825 587 519 42866
4 31433 2223 897 324 34877
5 65644 5072 939 917 72572
7 21710 958 305 309 23282
8 23304 1927 368 380 25979
12 4443 213 38 108 4802
Total 198892 22431 3379 2935 227637

Nota: Fuente, elaboracién del autor

Figura 17 Area de concesion de las subestaciones

Nota: Fuente, elaboracién del autor

Procesamiento geo espacial de los factores

El geoprocesamiento de los factores se realiza en Python con algunas librerias como

Numpy y Gdal, todos los procesamientos se pueden observar en la Fig. [18]
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Figura 18 Factores geo procesados

Nota: Fuente, elaboracién del autor

Para el caso de estudio como se detalla en la seccién 3.3 contamos con 3 tipos de
factores como son los de proximidad, locales y de entorno, para los factores de
proximidad se realiza un célculo de la distancia euclidiana, por otra parte, para el factor
local se realiza el analisis de la pendiente del suelo, y por ultimo el factor de entorno
toma en cuenta el efecto vecindario o estadisticas focales.

Para determinar el mapa de idoneidad es importante normalizar estos criterios, para
nuestro caso se realiza en un rango de valores entre [0-1], donde 1 representa la
puntuacion mas deseable como podemos observar en la seccion 4.2.

Una vez realizado todos los calculos se los almacena en una matriz de 3 dimensiones
que esta formada de la siguiente manera en el eje de las “ordenadas” se encuentran los
factores almacenados en cada columna, en el eje de las “abscisas” se encuentra toda
la informacion geoespacial, y en la Gltima dimensién se encuentra apilado los factores

en secuencia de tiempo.
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4.1. Mapade probabilidad

La prediccion de la demanda eléctrica determina donde ocurrirdn los cambios de
acuerdo al uso de la tierra por ejemplo cuando existe nuevos desarrollos o
reurbanizaciéon en areas existentes, etc. El mapa de probabilidad se lo crea para cada
tipo de consumidor y en cada caso se obtiene una puntuacion asignando a cada area
para reflejar una probabilidad de cambio (Ariza Ramirez, 2013)

Para obtener dicho mapa se lo consigue mediante el aprendizaje supervisado con la
CNN, para nuestro caso cada factor representa una caracteristicay el resultado de todas
las combinaciones de los factores es el nimero de clientes que existe en cada celda.

Para el entrenamiento de la red se utiliza la libreria de scikit-learn, la misma que esta
familiarizada con el aprendizaje profundo, y posee funciones que ayudan a preparar la
base de datos en tensores de entrenamiento y validacion, para esta investigacion se

determiné en un 70 % de los datos para la prueba y un 30% para la validacion.

4.2. Calibracién del modelo CNN
Para calibrar el modelo y calcular el mapa de probabilidades de desarrollo se utiliza
la informacién base del afio 2022, esto como punto de partida hacia los afios anteriores,
cabe recalcar que para esta investigacion se toma en cuenta 3 afios anteriores desde el
afio base. Esto porque en las pruebas se evidencio que si se toma informacion de afios
anteriores los resultados no satisfacen las necesidades, generando varios errores en las
pruebas y calibraciones.

La arquitectura que se utilizo para este caso de estudio esta basada en la arquitectura

VGG-16, adaptada a nuestro caso de estudio, en la Fig. [19] se puede ver la arquitectura

propuesta.
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ConviD 1x3 Linear x 256
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ConviD 1x3 /

Figura 19 Arquitectura propuesta

Nota: Fuente, elaboracién del autor

Es importante mencionar que mientas mas robusta sea la arquitectura de la CNN,
mas rendimiento computacional serd necesario para satisfacer dicha peticion, y no

siempre garantiza mejores resultados.

4.3. Entrenamiento del modelo CNN

En esta etapa, se realiza un entrenamiento para cada tipo de consumidor con la
arquitectura planteada, esto con la finalidad de obtener los pesos de conexiéon entre

cada factor y los usuarios existentes en cada celda del mapa.

En la Tabla 4 se puede apreciar las diferencias en las pérdidas del entrenamiento,

entre los diferentes grupos de consumidor.

Tabla 4 Resultados del entrenamiento del CNN segun clase de consumidor

Clase de Perdida MSE
consumidor

Residencial 0.0016
Comercial 0.0003
Industrial 0.0032

Nota: Fuente, elaboracién del autor

Adicionalmente en la Fig. [20] se puede apreciar la perdida que existe en el

entrenamiento de la clase residencial, para lograr estos resultados se establecié en 150
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épocas el entrenamiento y un Lr de 0.01. El grafico representa el error cuadrado
promedio de cada prediccion, mientras menor sea el valor, mas eficaz es el modelo para

realizar predicciones.

En el grafico se puede apreciar que el modelo va logrando su obijetivo, el cual es
entrenar y mejorar las predicciones durante cada iteracion.

Curva de Perdida

[ ]
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B
P
40 4
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0 20 40 &0 80 100 120 140
Epocas

Figura 20 Curva de error en el entrenamiento de la clase Residencial

Nota: Fuente, elaboracién del autor

En la Fig. [21] se observa los diferentes mapas de probabilidad, siendo 0 nada de
probabilidad de crecimiento y 1 maxima probabilidad de desarrollo. Para obtener estos

resultados.
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Figura 21 Mapa de probabilidades de desarrollo establecidas por la CNN

Nota: Fuente, elaboracién del autor

4.4, Calibracion del modelo CNN-CA

Como lo mencione anteriormente en la seccién 3.3, el modelo CNN-CA se calibra
mediante el analisis de las métricas, en las tablas [5], [6] se puede apreciar las diferentes
métricas calculadas con diferentes valores para Pb.

Tabla 5 Métricas de precision en vecindario tipo Von Neumann

Vecindad de Neumann ‘

Precision Exactitud F1-Score ‘
Pb=0,3 0,447 0,862 0,414
Pb=0,5 0,452 0,865 0,369
Pb=0,7 0,45 0,866 0,354

Tabla 6 Métricas de precision en vecindario tipo Moore

Vecindad de Moore ‘

Precision Exactitud F1-Score ‘
Pb=0,3 0,441 0,862 0,39
Pb=0,5 0,425 0,86 0,363
Pb=0,7 0,449 0,865 0,355
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Una vez comparado varios tipos de vecindario, para proceder se establece que para
la asignacién de clientes en cada S/E se tomara en cuenta la vecindad de Von Neumann
conun Pb=0.3.

En la Fig. [22] se aprecia la distribucion que el modelo asigna en la simulacion literal
(b), en comparacion de la distribucion espacial real literal (a) en el afio base, el modelo
escogio 1955 celdas y lo real es 1957. Se puede notar que el modelo aplicando el
modelo CNN-CA ejerce un mayor crecimiento en la zona central de la ciudad de Cuenca,

acertando pocas celdas en los extremos de la area de estudio.

a) Real b) Simulacién

Figura 22 Distribucién de los consumidores tipo residencial en el afio base

Nota: Fuente, elaboracién del autor

4.4. Proyecciéon de la demanday usuarios

Como dato de entrada para el modelo de simulacibn CNN-CA se tiene las
proyecciones de incremento de la demanda eléctrica en areas grandes como se puede
observar en la Fig. [23] La potencia desde el afio 2023 hasta el afio 2035 que es la

informacion proporcionada por CENTROSUR.
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Figura 23 Proyeccion de la demanda eléctrica para los siguientes afios por cada subestacion
de CENTROSUR

Nota: Fuente, elaboracién del autor

Por otra parte, en la tabla [7] se aprecia la estimacion detallada para los lapsos de

tiempos establecidos desde el afio base a futuro.

Tabla 7 Potencia KWh de cada S/E por cada tipo de consumidor

SIE Tipo de Base Afio5 Afio Afio A A Aho A Aiho
Consumidor 10 15 Afio 5 10 15
SEO1 Residencial
2,29 2,33 2,41 2,43 0,04 0,07 0,03
Comercial
3,21 3,27 3,37 3,41 0,06 0,10 0,04
Industrial
0,22 0,23 0,23 0,23 0,00 0,01 0,00
SEO2 Residencial
1,76 1,85 1,96 2,04 0,09 0,11 0,08
Comercial
5,22 5,48 5,82 6,07 0,25 0,34 0,25
Industrial
0,09 0,10 0,10 0,11 0,00 0,01 0,00
SEO3 Residencial
10,69 11,29 12,15 12,83 0,60 0,85 0,68
Comercial
6,78 7,17 7,71 8,14 0,38 0,54 0,43
Industrial
1,31 1,38 1,48 1,57 0,07 0,10 0,08
SE04 Residencial
6,67 7,14 7,63 8,05 0,47 0,49 0,42
Comercial
3,16 3,38 3,62 3,82 0,22 0,23 0,20
Industrial
18,67 19,98 21,36 22,52 1,30 1,38 1,16
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SEO5 Residencial
16,90 18,31 20,24 21,97 1,41 1,93 1,74
Comercial
7,44 8,06 8,91 9,68 0,62 0,85 0,76
Industrial
10,07 10,91 12,06 13,09 0,84 1,15 1,03
SEO7 Residencial
4,32 4,77 5,43 6,07 0,45 0,66 0,64
Comercial
1,08 1,19 1,36 1,52 0,11 0,17 0,16
Industrial
7,93 8,76 9,97 11,15 0,83 1,22 1,18
SEO8 Residencial
6,83 7,36 8,14 8,83 0,53 0,78 0,69
Comercial
4,90 5,29 5,84 6,34 0,38 0,56 0,50
Industrial
1,08 1,16 1,28 1,39 0,08 0,12 0,11
SE12 Residencial
1,62 1,77 2,00 2,21 0,15 0,22 0,21
Comercial
1,16 1,28 1,44 1,59 0,11 0,16 0,15
Industrial
0,36 0,40 0,45 0,49 0,03 0,05 0,05
Nota: Fuente, elaboracién del autor

Dando como resultado los valores establecidos en la figura [24] como referencia a
los siguientes afios, como es una proyeccion tendencial, los valores para los siguientes

lapsos de tiempo se mantienen constantes tal y como se muestra en el gréfico.

KWh Afio base

B Residencial ®mComercial ® Industrial

Figura 24 Reparticion porcentual de potencia KWh para el afio base

Nota: Fuente, elaboracién del autor
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CENTROSUR también realiza una proyeccién de nuevos usuarios para cada S/E, la
informacion en cuanto al incremento de dichos consumidores esta detallada en la tabla
[8]. Hay que mencionar que para el area de estudio es necesario recortar la informacion
de cada S/E hasta el limite del &rea de estudio, puesto que algunas de las S/E abarcan

mas de lo indicado como se puede apreciar en la Fig. [17].

Tabla 8 Incremento de usuarios en cada S/E segun tipo de consumidor

Tipo de A Aino A
S/E Consumidor Base Afo5 Afnol10 Afnol5 AAnob5 10 Afnol5

SE01 Residencial 8.332 9.461 10.624 11.787 1.129 1.163 1.163

Comercial 4.469 4,992 5.527 6.061 523 535 534

Industrial 193 194 198 205 1 4 7
SE02 Residencial 5.915 6.716 7.542 8.367 801 826 825

Comercial 4.499 5.024 5.563 6.101 525 539 538

Industrial 86 86 87 91 -1 4
SEO03 . .

Residencial 36.531 41.479 46.578 51.677 4,948 5.099 5.099

Comercial 4.219 4712 5.217 5.722 493 505 505

Industrial 676 680 691 715 4 11 24
SE04 . .

Residencial 28.924 32.842 36.880 40.917 3.918 4.038 4.037

Comercial 2.410 2.691 2.979 3.268 281 288 289

Industrial 967 970 988 1.023 3 18 35
SEO05 . .

Residencial 60.686 68.905 77.375 85.847 8.219 8.470 8.472

Comercial 5.761 6.434 7.125 7.816 673 691 691

Industrial 1.042 1.050 1.068 1.102 8 18 34
SEQ7 . .

Residencial 19.798 22.479 25.243 28.006 2.681 2.764 2.763

Comercial 1.120 1.251 1.384 1.518 131 133 134

Industrial 330 333 338 350 3 5 12
SEO08 . .

Residencial 21.445 24.350 27.343 30.336 2.905 2.993 2.993

Comercial 2.125 2.373 2.627 2.881 248 254 254

Industrial 443 450 453 469 7 3 16
SE12 . )

Residencial 3.785 4.297 4.826 5.354 512 529 528
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Comercial 288 322 356 391 34 34 35

Industrial 40 40 41 43 -1 2

Nota: Fuente, elaboracién del autor

Los A son la representacion del incremento de un lapso de tiempo a otro, para este
caso se calcula (A afio 5 = afio 5 — afio base). La comparacion del crecimiento por cada
tipo de consumidor se observa en la Fig. [25], dando como resultado un mayor
incremento en el &mbito residencial, por otra parte, en lo industrial se observa muy pocos

cambios a futuro segun la tendencia marcada por la CENTROSUR.

300.000
262.291
250.000 236.411
210.52

200.000 185.41

150.000

100.000

27.799 30.778
50.000 33.758
24.891
3.777 3.803 3.864 3.998
Residencial Comercial Industrial

B Base WAfocS5 MAfo10 Afio 15

Figura 25 Comparacion del crecimiento total en los diferentes lapsos de tiempo

Nota: Fuente, elaboracién del autor

Dando como resultado una distribucion porcentual de los nuevos usuarios segun su
tipo de consumidor como esta expresado en la Fig. [26]
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Figura 26 Reparticién porcentual de los tipos de consumidor para el afio base

Nota: Fuente, elaboraciéon del autor

Una vez contando con todos estos datos se procede al Gltimo paso de la investigacion

gue es obtener los resultados de la simulacion.

4.5. Resultados obtenidos de la proyeccién espacio —tiempo

Para este ultimo proceso se cuenta con los datos anteriores como datos de ingreso
para el modelo CNN-CA que ya se encuentra calibrado anteriormente y nos entrega los

siguientes resultados.

Para la clase residencial se puede apreciar la distribucion espacial de los clientes en
la Fig. [27] en el literal (a) tenemos un maximo de 984 clientes / km?, en comparacion

con el literal (d) que obtenemos un maximo de 1239 clientes / km?

Observando los graficos se puede deducir que en la clase residencial la proyeccion
mantiene un crecimiento constante en el casco urbano de la ciudad de Cuenca,

enfocandose principalmente por crecer en las areas centrales y aledafias.

En cuanto a los resultados de la distribucién tanto de los usuarios como de la
demanda eléctrica para los demas tipos de consumidores los graficos se pueden
apreciar en la seccion ANEXOS. Para el tipo de consumidor comercial la asignaciéon de
clientes se da mayoritariamente en el centro urbano con un méaximo de 1860 clientes

para el afio base y 1863 para el afio horizonte, a diferencia de la clase residencial en
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cuanto a la distribucion energética se da netamente donde existe el incremento de los

clientes proyectados.

a) Afio base b) Afio 5

—— —

0 200 400 600 800 0 250 500 75 1000

e

0 250 500 750 1000 0 250 500 750 1000
c) Afio 10 d) Afio 15

Figura 27 Distribucion espacial de clientes en los diferentes afios de la clase "Residencial”

Nota: Fuente, elaboracién del autor

En cuanto a la distribucion de potencia demandada para la clase residencial se

obtiene los resultados expresados en la Fig. [28]. Realizando una comparacion entre el
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afio base (literal a) vs afio 15 (literal d) se aprecia el incremento que va a tener la

demanda eléctrica tanto en el casco urbano de la ciudad de Cuenca y sus alrededores.

Para el afio base se obtiene un maximo de 69 kwW/ km?, a diferencia del afio 15 que
tenemos 120 kW/ km?, a diferencia de la distribucién espacial para los usuarios, se nota
gue el incremento del consumo eléctrico se va a dar por las afueras del centro histérico,

esto con relacion desde el afio base hasta el afio 15.

a) Afio base b) Afio 5

c) Afio 10 d) Afio 15

Figura 28 Resultados de la distribucion espacial de la demanda eléctrica en los diferentes
lapsos de tiempo para la clase "Residencial”

Nota: Fuente, elaboracién del autor
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CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos por el método de proyeccién planteado son superiores a
los métodos planteados anteriormente por la CENTROSUR, obteniendo un 12.80% de
ganancia y eficacia en cuanto a los trabajos previos. El calculo de la ganancia se obtuvo
sumando la diferencia que existié entre el trabajo previo y esta investigacion luego
dividiendo para el valor anterior y multiplicando por 100. Para la empresa distribuidora
del servicio eléctrico estos resultados caben dentro de la confiabilidad del sistema con
un horizonte préspero y se empieza a analizar la creacién de una nueva S/E en las

afueras del casco urbano, por el sector de Chaullabamba o Ricaurte.

El efecto de la vecindad juega un papel muy importante en los resultados de la
calibracion del método CNN-CA. Por lo que se determiné que el tipo de vecindad de Von
Neumann fue el mas adecuado para este tipo de estudio obteniendo un 5.79% de mejora

en comparacion con el tipo de vecindad de Moore.

Tanto las proyecciones del alumbrado publico como las cargas especiales fueron
descartadas para la prediccién del modelo puesto que estas aumentan las tasas de
crecimiento de una manera considerable. Causando que en el momento del
entrenamiento el método CNN-CA se ve afectado de manera directa influyendo en los

resultados en la asignacion de la demanda eléctrica.

Aunque la métrica F1-Score resulto ser medio bajo 0.41, se clasifica en la categoria
“Moderada”, ya que presento una coincidencia del 86,2% comparado con el crecimiento
real de clientes, demostrando que la simulaciéon del modelo establecido para la

investigacion proyecta de manera satisfactoria el desarrollo de nuevos usuarios.

Para el proceso de calibracién en el CA, consta de valores elegidos de manera
empirica, estableciendo los valores segun varios intentos y observando tanto las
métricas como los graficos en la asignacion de los clientes en la simulacion vs lo real,

estableciendor=1.5y A = 0.5 en la ecuacion (7), (8) respectivamente.
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RECOMENDACIONES

Para mejorar la confiabilidad del modelo de proyeccién planteado es recomendable
para futuros proyectos de investigacion indagar profundamente o buscar nuevos tipos o
algoritmos que se enfoquen en el segundo término de la formulacion matematica del

CA, mismo que trata sobre el efecto de la vecindad.

Para la distribucion espacial de los nuevos usuarios, existen varios métodos que se
pueden emplear, es recomendable estudiarlos y realizar una comparacion para ver la

diferencia entre los resultados.

La proyeccion de la demanda y el incremento de los consumidores establecidos por
el método Holt Winters es de vital importancia para el modelo de simulacién, se
recomienda realizar una comparacién con otros métodos de proyeccion para evaluar

resultados.
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ANEXOS

ANEXO 1
MAPAS DE DISTRIBUCION ESPACIAL DE CLIENTES DE LA CLASE COMERCIAL

a) Afio base b) Afio 5

3 3
_ T — - —

0 50 1000 1500 0 500 1000 1500

0 50 1000 1500 0 500 1000 1500
c) Afio 10 d) Afio 15

Figura 29 Distribucién espacial de clientes para la clase comercial
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ANEXO 2

MAPAS DE DISTRIBUCION ESPACIAL DE LA DEMANDA ELECTRICA DE LA
CLASE COMERCIAL

a) Afio base b) Afio 5

_— s —

0 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000

I E— _—— —

0 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000
c) Afio 10 d) Afio 15

Figura 30 Distribucién espacial de la demanda eléctrica de la clase comercial
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ANEXO 3
MAPAS DE DISTRIBUCION ESPACIAL DE CLIENTES DE LA CLASE INDUSTRIAL

a) Afio base b) Afio 5

c) Afio 10 d) Afio 156

Figura 31 Distribucién espacial de clientes para la clase industrial
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ANEXO 4

MAPAS DE DISTRIBUCION ESPACIAL DE LA DEMANDA ELECTRICA DE LA
CLASE INDUSTRIAL

a) Afio base b) Afio 5
5000 10000 15000 SDDO 10000 15000
0 5000 10000 150[)[} D 500[} 10000 15{]00
c) Afio 10 d) Afio 15

Figura 32 Distribucion espacial de la demanda eléctrica para la clase industrial
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