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Resumen

Las curvas de carga en transformadores eléctricos se emplean para cuantificar las pérdidas en
sistemas de distribucion de energia, para establecer tarifas de cobro que varien segun la hora del dia
en que ocurre el consumo y para optimizar el uso de los transformadores. En este articulo se presenta
un método para estimar las curvas de carga en transformadores de distribucion. A partir de
mediciones realizadas en una muestra de transformadores y de la informacion disponible en la base
de datos comercial de una empresa de distribucion de energia eléctrica, se entrenoé una red neuronal
por medio de una herramienta computacional basada en MATLAB. El método de estimacion de las
curvas de carga se implemento en el sistema de distribucion de energia eléctrica de la ciudad de
Buenaventura, Colombia. El aprendizaje de la red neuronal y el método para la estimacion de las
curvas de carga se validaron a través de su aplicacion a un conjunto de transformadores distintos a los
utilizados para el entrenamiento de la red neuronal, obteniéndose una precision mayor al 90 % en la
estimacion de las curvas de carga. En comparacion con métodos tradicionales, el método presentado
en este trabajo permite estimar la curva de carga de cualquier transformador de distribucion de un
modo mas econdomico y preciso.

Palabras clave: Redes neuronales artificiales, Curva de carga, Consumo de electricidad,
Transformador de distribucion, Sistema de distribucion.

ELECTRICAL ENGINEERING

Estimation of load curves in electrical
transformers by means of neural networks

Abstract

Load curves in electrical transformers are employed to quantify losses in power distribution systems,
to establish power utility rates that vary according to the hour of the day in which energy
consumption occurs, and to optimize the use of transformers. This paper presents a method to
estimate load curves in distribution transformers. From measurements made on a sample of
transformers and the available information from the commercial database of an electrical power
distribution company, a neural network was trained by means of a MATLAB-based computational
tool. The load curve estimation method was implemented in the power distribution system of the city
of Buenaventura, Colombia. The neural network learning and the load-curve estimation method
were validated through their application to a set of transformers different from those used for training
the neural network, obtaining an accuracy higher than 90 % for the load curve estimation. As
compared to traditional methods, the method presented in this work allows to estimate the load curve
of any distribution transformer in a more economical and accurate way.

Keywords: Artificial neural networks, Load curve, Electrical power consumption, Distribution
transformer, Distribution system.
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1. Introduccion

Conocer la curva de carga en un transformador de
distribucion es importante en la operacion y
gestion de un sistema de distribucion, ya que esta
informacion se utiliza en estudios de
cuantificacion de pérdidas, definicion de ofertas
en la bolsa de energia, establecimiento de tarifas
que varien de acuerdo con la hora del dia en que
ocurre el consumo, reduccion del pico de la
demanda (gestion de carga), mejoramiento de la
operacion del sistema mediante el control en
tiempo real y optimizacion de la utilizacion de los
transformadores (Arias & Bahamon, 2003).

Para estimar o predecir la demanda en un
transformador de distribucion se debe tener una
metodologia apropiada a las condiciones técnicas
de cada sistema de distribucion. Esta
investigacion utilizo6 el conjunto de variables que
mas influyen sobre la forma y la amplitud de la
curva de la demanda en los transformadores de
distribucion. Estas variables, presentadas por
(Arias & Bahamon, 2003), son las siguientes:
estrato socioecondmico, dia de la semana, hora del
dia, porcentaje del tipo de usuarios conectados
(residencial, comercial e industrial) y energia
consumida.

La complejidad del problema de estimacion de la
curva de cualquier transformador de distribucion
se debe a los siguientes factores:

* Gran cantidad y variedad de usuarios de
transformadores en un sistema de distribucion.

* Definicion y medicion de las variables de mayor
incidencia sobre la precision.

* Gran volumen de informacion a procesar.

Es decir, la estimacion de la carga involucra
muchas variables a medir y procesar, lo cual
implica un gran costo operativo, si se realizan
mediciones en cada transformador.

La estimacién de la curva de carga en
transformadores de distribucion se ha hecho
tradicionalmente por diferentes métodos, los
cuales tratan de estimar con buena precision la
curva en cualquier transformador, considerando
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las variables més importantes involucradas en el
problema. Dentro de los métodos para obtener la
curva de carga en transformadores de distribucion,
se encuentran los métodos de medicion, de
agregacion de curvas, de logica difusa y de redes
neuronales artificiales.

En los métodos de obtencion de estas curvas por
medicion y agregacion (Jardini et al., 1996; Ahn,
1997; Jardini et al., 2000; Arias & Bahamon,
2003; Gallego et al., 2007), la obtencién de la
curva de carga para cada transformador de
distribucion se realiza a través de mediciones
directas en el lado de baja, donde se censan las
variables eléctricas todos los dias de la semana en
intervalos de 1, 5 o 15 min, durante 15 dias,
aproximadamente. Esta informacion es procesada
mediante herramientas estadisticas que permiten
obtener una curva tipica de carga para el
transformador medido. El método por medicion
permite obtener la curva de carga del
transformador con una alta precision, pero no
permite estimar la curva en otros transformadores
del sistema; en contraste, el método de agregacion
de curvas de carga si permite obtener la curva de
carga en otros transformadores del sistema.

El método de obtencion de las curvas mediante
logica difusa (Konjic et al., 2004; Pérez-Cisneros
& Vernon, 2005) permite rapidez en el
procesamiento y precision en los resultados. Sin
embargo, el principal inconveniente de este
método radica en la dificultad de elegir una
correcta funcion de pertenencia para los conjuntos
difusos aplicados al problema de estimacion. Este
método también permite estimar la curva de carga
en otros transformadores del sistema.

Por ultimo, se encuentra el método de obtencion
de las curvas mediante redes neuronales
artificiales (RNA) (Ahn, 1997; Mallo-Gonzalez,
2004; Villanueva-Espinoza, 2002), el cual no
requiere el desarrollo de relaciones matematicas
complejas para correlacionar los datos, lo que
frecuentemente permite reducir el trabajo de
programacion. El método de RNA presenta gran
capacidad de adaptacion ante problemas no
lineales y un buen desempefio en el manejo de
gran cantidad de informacion, lo que permite
procesar todas las mediciones de la muestra de
transformadores seleccionados en el sistema de
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distribuciéon. Para resolver un problema
determinado mediante una RNA, se debe realizar
un proceso de entrenamiento a partir de un
conjunto de datos tomados de varias curvas
reales, que permitan a la red neuronal extraer las
reglas basicas de su comportamiento.

Después de procesar los datos de la muestra, la red
neuronal artificial (RNA) encuentra sus patrones
caracteristicos, los cuales pueden ser proyectados
sobre los demas transformadores de distribucion;
es decir, la RNA permite estimar la curva de carga
en otros transformadores del sistema. De acuerdo
a la literatura consultada, la precision de la
estimacion mediante el método de RNA es mejor
que con los métodos anteriores. Ademads, la
posibilidad de hacer la estimacion en otros
transformadores disminuye los costos
econdémicos, ya que no es necesario realizar
mediciones en todos los transformadores del
sistema. La gran fortaleza de esta metodologia es
que permite estimar la curva de carga de cualquier
transformador de un sistema de distribucion. Si se
cambian las caracteristicas de los usuarios del
transformador, la red se entrena de nuevo para
obtener nuevos patrones.

2. Metodologia

El problema de estimacion de la demanda en un
transformador de distribucion consiste en obtener
una metodologia apropiada a las condiciones
técnicas y culturales de cada sistema, de tal forma
que se involucren las variables mas significativas
y los procedimientos estadisticos adecuados que
permitan obtener una curva de carga exacta o que
se aproxime a larealidad.

La toma de datos y la medicion en un sistema de
distribucion son procesos complejos y costosos,
ya que se requiere medir diferentes variables.
Ademas, la mayoria de los métodos requieren el
uso de procesos estadisticos donde se debe
procesar un gran volumen de informacion,
ocasionando en las herramientas computacionales
unretardo en el manejo del proceso debido a que se
requiere procesar la informacién para cada
transformador del sistema. Por esto, se busca un
método que pueda procesar una gran cantidad de
informacién en forma réapida, precisa y efectiva,
con el fin de obtener las curvas de carga. Por estas
razones, en este trabajo se aplico la técnica de
redes neuronales artificiales.

Las curvas de carga de un transformador de
distribucion se miden generalmente en el lado de
baja del transformador. Estas curvas representan
la variacion de la potencia activa P (f) o reactiva
0O(?) durante el dia (Mallo-Gonzalez, 2004).

Las curvas de carga cambian de amplitud y forma
de acuerdo alas siguientes variables:

* Porcentaje de tipos de usuarios conectados al
transformador.

¢ Diadelasemana.
* Energia consumida en un intervalo de tiempo.
¢ Estrato socioecondmico.

En la Figura 1 se ilustra la influencia de cada una
de estas variables sobre la curva de carga.

Curvas de carga en
Transformadores

Py Qlt)

[ Ampitad]

| Y | Y
Tipo de Usuarios Diade la Energia Estrato
Conectados Semana Consumida Socioeconémico

Figura 1. Variables que afectan las caracteristicas de las curvas de carga.
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Lametodologia desarrollada en esta investigacion
seresume en 7 pasos:

2.1 Toma de datos en la muestra de
transformadores

En la muestra de transformadores seleccionados,
se definen las variables eléctricas a medir que mas
influyen en la precision de los resultados.

Se consideraron los siguientes criterios para
seleccionar la muestra de transformadores y las
variables a medir:

e Transformadores de todos los circuitos de
distribucion.

 Transformadores con diferentes tipos de carga.

* Variables de medicion: potencia activa P (),
potencia reactiva Q (¢), energia activa consumida
kW-h (¢), energia reactiva consumida kVAr-h (¢),
voltaje V (f), intensidad de corriente / (¢), factor de
potencia f, (f). Cada variable se midio cada 15 min
durante los 7 dias de la semana.

Las mediciones se realizaron sobre una muestra de
50 transformadores de distribucion del municipio
de Buenaventura, Colombia.

2.2 Procesamiento de la informacion

Se utilizan herramientas estadisticas para obtener
las curvas tipicas (representativas) de la carga para
cada muestra.

Para obtener las curvas tipicas de carga de cada
transformador de la muestra, se utiliz6 el paquete
estadistico S-Plus. A cada una de las curvas
medidas en el transformador de la muestra se le
hizo el siguiente procesamiento:

» Cambio de valores reales a valores por unidad
(p-u)

* Procesamiento estadistico para obtener una
curva suavizada.

* Obtencion de la curva tipica unificada de lunes a

viernes para cada transformador mediante la
técnica de suavizacion Kernel, la cual consiste en
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obtener los promedios ponderados de todos los
datos de las curvas de carga para un tiempo
determinado, como se ilustra en la Figura 2.

2.3 Clasificacion delas curvas

Se hace una clasificacion de las curvas de acuerdo
a sus caracteristicas particulares de consumo. Esta
clasificacion permite definir un grupo de curvas
para un conjunto de transformadores con
caracteristicas de entrada similares. Esta
clasificacion preliminar mejora la calidad del
entrenamiento de lared y, por lo tanto, aumenta la
precision en la estimacion. Por cada grupo de
curvas clasificadas, la red neuronal define un
patron, el cual representa el comportamiento
caracteristico para las curvas de ese grupo de
transformadores.

Esta clasificacion de transformadores con
caracteristicas similares, es lo que permite
entrenar lared y obtener una curva patrén para esta
muestra. Aunque la clasificacion se realizé de
forma manual en esta investigacion, existen
algunas herramientas computacionales que
permiten hacer esta clasificacidon
automaticamente.

2.4 Seleccion eimplementacion dela red

Con las curvas tipicas de carga y las variables de
entrada seleccionadas que mas inciden en su
forma y amplitud, se estructur6 la red neuronal, la
cual se implemento en MATLABV 7.2.

La red seleccionada para la solucién a este
problema es la red perceptron multicapa (MLP) y
se empled el algoritmo de retropropagacion, el
cual permite resolver problemas no lineales, y
minimizar el error de las capas ocultas reajustando
los pesos de conexién de cada neurona
(Villanueva-Espinoza, 2002). La estructura
general de la red utilizada para este problema, se
ilustraen la Figura 3.

La implementacion de la estructura de la red
neuronal se realizo con la correspondiente caja de
herramientas de MATLAB, la cual requiere de un
vector de entradas, de un vector objetivo y de
parametros de lared neuronal tales como el tipo de
red, la funcién de entrenamiento, el nimero de
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Figura 2. Curvas tipicas de las muestras suavizadas mediante la herramienta estadistica S-Plus.

kwh/kvarh()

Curva de
Carga

CAPA DE ENTRADA |

CAPA OCULTA

CAPA DE SALIDA

Figura 3. Estructura general de la RNA utilizada.

capas, el nimero de neuronas y el numero de
iteraciones.

En la Figura 4 se presenta la estructura funcional
de la herramienta computacional desarrollada. Se
ilustran las funciones de entrenamiento, de
validacion y de estimacion de las curvas de carga
mediante RNA.

2.5 Entrenamiento delared neuronal

A partir de las caracteristicas comunes de las
curvas de la muestra, se realiza el entrenamiento
de la red neuronal y se encuentran los patrones de
aprendizaje.

Para ese entrenamiento, en esta investigacion se
utilizd el 70 % de las curvas tipicas de los
transformadores de las muestras. En la Figura 5 se
presenta el diagrama funcional que permite
realizar el entrenamiento de lared neuronal.

2.5.1 Entrada de matrices

Como se menciond, el entrenamiento de la red se
realiza con las siguientes variables: P () y O (?)
(suavizadas y en valores por unidad), dia de la
semana, porcentaje del tipo de usuarios
conectados (residencial, comercial e industrial) y
energia consumida (kW-h / kVAr-h) medida cada
15 min.
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v P()
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Figura 4. Estructura funcional de la herramienta computacional desarrollada utilizando RNA.

MATLAB

Entrada de

Transposicion

de entrada

matrices (excel)
|:>-> de las matrices
¥

Normalizacién
de datos

Almacenamiento
de la red

Patrén de la
red entrenada

Figura 5. Diagrama de la etapa de entrenamiento.

Estas variables se organizaron en forma de
matrices y se almacenaron en Excel, debido a que
es un programa de facil manejo para la
importacion de datos en MATLAB. Como se
muestra en la Tabla 1, en cada columna se
encuentran las variables o datos de entrada de la
red y en cada fila el valor correspondiente a cada
intervalo de tiempo.

2.5.2 Transposicion de las matrices de entrada
Las variables de entrada se leen por filas en
MATLAB. Por esto, se realiz6 la transposicion de
las matrices de los datos de entrada, es decir, se
cambiaron filas por columnas para que la red
lograra leer los datos correctamente.

2.5.3 Normalizacion de datos

Esta normalizacion requerida por MATLAB,
consiste en modificar la escala de los datos de
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entrada atendiendo a su valor minimo y maximo,
linealmente escaladas entre —1 y 1. De esta forma,
se obtiene un conjunto de datos mas homogéneo,
lo cual permite que el aprendizaje de lared sea mas
facil y rapido.

2.5.4 Variables del entrenamiento

La red implementada consta de tres capas: una de
entrada, una oculta y una de salida. La capa de
entrada cuenta con 6 neuronas que representan las
variables consideradas en las muestras. La capa
de salida cuenta con una neurona, que indica el
valor de la potencia eléctrica (P o Q) asociada a
cada vector de entrada presentado a la red. La
capa oculta tiene un nimero variable de neuronas,
las cuales se determinan por ensayo y error en cada
entrenamiento. Es decir, el nimero de neuronas se
ajusta a medida que se realiza el entrenamiento
con el fin de encontrar un minimo error. Es
importante tener en cuenta que no se deben
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Tabla 1. Organizacion de datos en forma de matriz.

Tiempo Dia %Re | %Co | %In | kW-h | Potencia activa
0:00 1 | 100 0 0 |4.6044 0.3577
0:15 1 | 100 0 0 |4.5019 0.3497
0:30 1 | 100 0 0 |4.4064 0.3423
0:45 1 | 100 0 0 |4.3221 0.3358
1:00 1 | 100 0 0 |4.2413 0.3295
1:15 1 | 100 0 0 |4.1503 0.3224

* El dia de la semana se representa

por niimeros:

1 =Domingo
2=Lunes— Viernes
3 =Sabados

emplear muchas neuronas, porque puede
producirse un sobreentrenamiento en la red
(Rodriguez-Ponce, 2004).

2.5.5 Almacenamientodelared

Después del entrenamiento de lared, se almacenan
los patrones aprendidos y luego se procede a la
validacion. Finalmente, se realiza la estimacion
de curvas de cargas para la muestra de
transformadores que no se utilizaron en el
entrenamiento.

2.6 Validacion delared neuronal

Una vez concluido el entrenamiento, se verifica si
la red obtuvo o no un aprendizaje exitoso. Esto se
cuantifica a partir del error de correlacion (E.C.)
existente entre una nueva curva real medida y la
curva patron. Sieste error de correlacion es menor
del 90 %, se considera que el aprendizaje es
exitoso. De lo contrario, se realiza nuevamente
otro entrenamiento, cambiando el nimero de
capas ocultas, el nimero de neuronas o el nimero
de iteraciones, hasta encontrar el error de
correlacion permitido.

El procedimiento de validacion de la red se ilustra
enel esquemade la Figura 6.

% Re: porcentaje de usuarios residenciales
% Co: porcentaje de usuarios comerciales
% In: porcentaje de usuarios industriales

2.7 Estimacion de las curvas de carga

Se realiz6 un ajuste en la variable de la energia
para realizar la estimacion con valores de energia
mensual. La estimacion de la curva de carga P (f) o
QO(t) puede realizarse para cualquier
transformador de distribucién que tenga
caracteristicas de entrada similares a las utilizadas
en el entrenamiento. Si el transformador tiene
otras caracteristicas, la red debe entrenarse de
nuevo con el fin de encontrar el patron
caracteristico para este tipo de transformador.

En esta investigacion, la estimacion se valido con
el 30 % de las muestras restantes que no fueron
utilizadas en el entrenamiento.

Para estimar la curva de un transformador, se
deben definir en la herramienta desarrollada el dia
de la semana y el tipo de curva P (t) o O (¢), y se
debe cargar la red patron entrenada para el tipo de
curva determinada.

Ademads de la base de datos comercial de la
empresa de energia, se debe obtener el porcentaje
de tipo de wusuarios conectados (residencial,
comercial e industrial) y la energia activa o
reactiva mensual consumida.
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Patrén de la red
entrenada (1)

Error de correlacion

Curva real medida
procesada (2)

WAA

=== Real
— Patrén

Figura 6. Esquema de validacion de la red neuronal.

(1) Curva de carga patron obtenida del entrenamiento, con el 70 % de las curvas reales procesadas

de la muestra.

(2) Curva real seleccionada del 30 % restante de la muestra.
Tanto (1) como (2) deben estar en el mismo grupo de clasificacion de curvas, que corresponde a

transformadores con caracteristicas similares.

I 1
ENTRADA : DIAGRAMA FUNCIONAL DE LA HERRAMIENTA COMPUTAClONAL: SALIDA
_________ S
I | Asociacion | [709
P(t 70% :
(t) }" de curvas i: Entrenamiento .
Q) ! 3 delaRed
| 3000
Diadela | _____T_____ b % ____________
Semana | AN
| e ’ A
Porcentaje | » Validacion |
de Usuarios | » delaRed
e R Real
Energia | _____|_____| R NS N ——_Patrén___
Consumida A A
da 15 min | U awi
c | | Estimacion de
, 7
Energia || —> Curvas |
Consumida | | Real
Mensual | | —— Estimada

Figura 7. Diagrama funcional de la red neuronal implementada.

EnlaFigura 7 se presenta el diagrama funcional de
lared neuronal implementada.

3. Resultados

Como primer resultado se presenta la herramienta
computacional desarrollada en esta investigacion,
denominada ESCATD (estimacion de la curva de
carga en transformadores de distribucion
mediante redes neuronales). Esta herramienta se
ilustra en la Figura 8, en la cual se aprecian las
funciones de entrenamiento, validacién y
estimacion.
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Con base en los resultados del entrenamiento, se
selecciona la mejor red entrenada (patrén) para
utilizarla en la estimacion.

Lavalidacion se realizo para dos casos:

3.1 Validacion del entrenamiento de la curva
patron

En este caso se compard la curva patrén entregada
por la red, con una curva seleccionada del grupo
del 70 % de la muestra de transformadores. Enla
Figura 9 se aprecia la similitud entre ambas
curvas, la cual se conserva para cada una de las
curvas de grupo de la muestra.
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Estimacion de la Curva de Carga de un Transformador de
Distribucion mediante Redes Neuronales Atrtificiales
— ENTRENAMIENTO — ESCATD
Archivo Excel T .
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Figura 8. Interfaz del ESCATD.

I
Patencia Real
+  Potencia de Validacidn

02 L I I
0

01 0.z 0.3

0.4

I
08

Tiempo

0e 07 0.a 0a 1

Figura 9. Validacion del entrenamiento.

3.2 Validacion de la curva de carga estimada

En este caso se compard la curva patron entrenada
y curva validada (estimada), con cada curva de
carga seleccionada del grupo del 30 % restante de
la muestra de transformadores. En la Figura 10 se
aprecia la validacion de la estimacion para una
curva del grupo y se observa la similitud de ambas
curvas.

En la Tabla 2 se presentan los resultados de la
precision de la curva estimada, con las demas
curvas del grupo del 30 % restante de la muestra.

Se observa en la Tabla 2 que la precision para el
30 % de las muestras restantes es
aproximadamente igual a 1, lo que indica una gran
asociacion entre la curva real y la curva validada
por la red neuronal. Es decir, que la respuesta de la
red entrenada es satisfactoria para realizar la
estimacion de curvas de cargas desconocidas.

Finalmente, en la Tabla 3 se presentan los
resultados totales de la etapa de entrenamiento de
la red neuronal y de la validacion de las curvas
estimadas.
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Tabla 2. Resultados de validacion del entrenamiento.

Muestra Precision

Dia (1) | Dia(2) | Dia(3)

0.99898 | 0.99922 | 0.99956
7 0.99993 | 0.99992 | 0.99991

0.99990 | 0.99981 | 0.99980
12 0.99932 | 0.99895 | 0.99922
15 0.99914 | 0.99917 | 0.99883
16 0.99981 | 0.99979 | 0.99977
18 0.99628 | 0.99538 | 0.99667
19 0.99995 | 0.9999 | 0.99992
27 0.99996 | 0.99989 | 0.99993
28 0.99993 | 0.99991 | 0.99994
31 0.99863 | 0.99847 | 0.99780
32 0.99995 | 0.99993 | 0.99984
33 0.99987 | 0.99974 | 0.99971
36 0.99925 | 0.99926 | 0.99894
50 0.99725 | 0.99992

Cuando se requiere estimar la curva de carga para
un transformador con caracteristicas similares y
que no pertenece a la muestra, se debe contar con
el dato de energia mensual consumido, el cual se
obtiene de la base de datos comercial (ya que para
este transformador no se tiene ninguna medicion).

En la Figura 11 se observa la influencia que tiene
la variable de consumo de energia mensual del
transformador sobre la precision de la curva
estimada. En este caso se utilizd un valor de
energia mensual consumida mayor que el rango
utilizado en la curva patron entrenada y se observa
que las curvas son similares en forma pero no en
amplitud.

En la Figura 12 se utilizd un valor de energia
mensual consumida menor que el rango utilizado
en la curva patron entrenada. Al igual que en la
Figura 11, se observa que las curvas son similares
en forma pero no en amplitud.

4. Conclusiones

Para estimar la curva de carga de un transformador
con una buena precision se deben considerar las
siguientes variables: dia de la semana, porcentaje
de tipo de usuario y consumo mensual de energia.

La precision obtenida para las 45 curvas
estimadas, tanto para potencia activa y reactiva,
estuvo por encima del 90 %. Esto significa que
para obtener la curva de carga no es necesario
realizar mediciones en todos los transformadores
de distribucion, sino que estas pueden ser
estimadas con una buena precision, lo cual implica
una reduccion de costos para las empresas del
sector eléctrico que requieren las curvas de carga
de diferentes transformadores para diversos
estudios.

La herramienta computacional desarrollada en
esta investigacion es flexible, ya que
seleccionando un grupo de curvas de
transformadores con caracteristicas similares, se
puede entrenar la RNA y obtener nuevos patrones,
los cuales permitirdn estimar la curva de carga de
otro tipo de transformador.

Las RNA son herramientas de tratamiento de
informacidn que pueden integrarse facilmente en
problemas de estimacion. Como se observo en
este caso, para la obtencion de la curva de carga en
transformadores de distribucion, la funcion de
estimacion logra precisar la curva de carga a partir
de los datos existentes de la base comercial de las
empresas distribuidoras de energia.

Tabla 3. Resultados de entrenamiento y validacion

de la estimacion.

Etapa Curvas Neuronas Iteraciones Precision
Entrenamiento 105 24 200 >90 %
Validacion 45 - - >90 %
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Figura 10. Validacion de la estimacion de la curva de carga de un transformador.
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Figura 11. Curva de carga estimada con el valor de la energia mensual por encima del valor real.
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Figura 12. Curva estimada con el valor de la energia mensual por debajo del valor real.
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