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Resumen

La previsión de la demanda eléctrica juega un pa-
pel clave en el funcionamiento de los sistemas de
enerǵıa, ésto se debe a que la generación de en-
erǵıa por medio de fuentes renovables y sistemas
distribuidos está creciendo en muchos páıses. Un
análisis y modelado de la potencia eléctrica de los
sistemas que conforman una Micro-red (MG) se
presenta en este trabajo. El sistema que se es-
tudia consiste en una MG, esta MG se encuen-
tra integrada por un sistema fotovoltaico (PV), un
edificio bioclimático, un invernadero, un veh́ıculo
eléctrico y una interconexión con la red eléctrica
que permite la compra y venta de enerǵıa. Este
trabajo se centra en el estudio de cómo los métodos
basados en series temporales y redes neuronales
se pueden utilizar para las predicciones de la de-
manda de enerǵıa. El principal objetivo de los
métodos presentados en este documento es prede-
cir el comportamiento futuro a corto plazo. Se
proporcionan comparaciones entre los diferentes
métodos de predicción de enerǵıa.

Palabras clave: Modelado, Predicción, De-
manda de enerǵıa, Series Temporales, Redes
Neuronales.

1 Introducción

Existen muchos métodos para estimar la de-
manda de enerǵıa y que pueden ser caracteriza-
dos por la longitud del horizonte de predicción
y la metodoloǵıa seleccionada. El horizonte de
predicción puede variar dependiendo de la apli-
cación y puede ser considerado como predicción a
corto plazo, ésto es, menor de 60 minutos ([10],
[6]) o predicción a largo plazo, ésto es, valores
de predicción a lo largo de horas, d́ıas o meses.
El uso de modelos que se basan en series tempo-
rales es una forma de estimar el comportamiento
futuro a lo largo de un horizonte de predicción,
estos modelos se basan en el supuesto de que
los datos modelados se correlacionan y se carac-
terizan por tendencias y variaciones estacionales,
tales como los muy conocidos modelos ARMA,
ARIMA, ARMAX and ARIMAX ([3]). Por otro

lado, las redes neuronales artificiales (ANN) pro-
porcionan también una buena solución para re-
alizar estimaciones debido a que su diseño se basa
en el entrenamiento y no se necesitan supuestos
estad́ısticos de los datos de origen. Las redes neu-
ronales han sido ampliamente aceptadas como una
herramienta para predecir series temporales, éstas
ofrecen una forma alternativa para resolver prob-
lemas complejos ([9]). Las redes neuronales y los
modelos ARIMA han sido comúnmente compara-
dos en términos de la capacidad de predicción.
Como una herramienta para sistemas no lineales,
las redes neuronales NARX han sido exitosamente
aplicadas a un gran numero de problemas de
modelado de entrada-salida, tales como, sistemas
biomédicos ([4]), la predicción de la comunicación
de redes de tráfico ([2]), la demanda de enerǵıa en
edificios ([11]).

En este art́ıculo, el consumo y la producción de
enerǵıa eléctrica de los sistemas que integran una
MG es estudiado. Principalmente, este art́ıculo
se centra en el modelado y predicción de la pro-
ducción de enerǵıa eléctrica de un sistema foto-
voltaico y en el consumo de dos sistemas de carga.

Este art́ıculo se organiza de la manera siguiente:
en la sección 2, se presentan los sistemas que con-
forman la MG, además, se presenta la teoŕıa de
los modelos que se ha usado y los criterios de
rendimiento; en la sección 3, se presentan los re-
sultados y discusiones; finalmente, en la sección 4
se presentan las conclusiones.

2 Materiales y métodos

La MG que se estudia en este art́ıculo está in-
tegrada por un sistema fotovoltaico (PV), un
veh́ıculo eléctrico del cual sus bateŕıas se usan
como un sistema de almacenamiento, y dos sis-
temas de carga (un edificio y un invernadero). En
la Figura 1 se muestra esta micro-red.

2.1 Materiales

El invernadero estudiado en este art́ıculo tiene una
estructura tipo “Parral”, una área de superficie de
877 m2, orientado en dirección N-S. Las instala-
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Figura 1: Micro-red.

ciones se encuentran ubicadas en la estación ex-
perimental Las Palmerillas de la Fundación Ca-
jamar, en el municipio de El Ejido en el sureste
de España [13]. El invernadero cuenta con sis-
tema de ventilación lateral y cenital accionada por
motores AC independientes, aerotermo, sistema
de calefacción por tubeŕıas de agua caliente ali-
mentadas con biomasa, un sistema de enriquec-
imiento de CO2 creado por la quema de biomasa,
mallas de sombreo y sistemas de alimentación de
agua y nutrientes. El invernadero cuenta también,
con un equipo de medida de 52 variables y está
diseñado para el desarrollo de pruebas de identifi-
cación e implementación de estrategias de control
climático. Además, cuenta con un sistema sen-
sores de demanda de enerǵıa (SINEAX M 561)
[14].

El edificio CDdI-CIESOL-ARFRISOL es un cen-
tro de investigación en enerǵıa solar localizado
dentro del Campus de la Universidad de Almeŕıa
en el sureste de España. Está distribuido en dos
pisos con una superficie de 1071.92 m2, se com-
pone por seis oficinas, todas las oficinas tienen ori-
entación este y están situadas en la planta baja,
con la excepción de la oficina principal, que se en-
cuentra en el piso superior, ocho laboratorios que
se orientan al norte (cuatro situados en la planta
baja y dedicados a “Qúımica Solar”, y los otros
cuatro se colocan en el piso superior, dos para
el modelado y la unidad de control automático,
y el restante para la evaluación de la unidad de
recursos solares), una planta donde se encuentra
una maquina de alta eficiencia de calefacción y
absorción, y por último, cuenta también con una
cocina y el cuarto de servicios.

El sistema PV se encuentra localizado en la
terraza del edificio CIESOL. Es un sistema de
9.324 kWp, con un número total de 4 módulos
asociados en conjuntos de 14 paneles con una ca-
pacidad de 222 Wp/panel, este sistema se encuen-

tra conectado a 3 inversores de 2500 W .

Las bateŕıas con las que cuenta el veh́ıculo
eléctrico son del tipo de modelo Green Saver, con
una capacidad total de C = 11 kWh.

2.2 Métodos

2.2.1 Modelos NARMAX

Los modelos NARMAX son una generalización no
lineal de los modelos conocidos como ARX, los
cuales constituyen una herramienta estándar en
la identificación de modelos lineales de caja negra.
Diferentes casos especiales de modelos NARMAX
se presentan en [17]. En [5] se resumen estos mod-
elos:

• NAR (ny) modelo No lineal Auto-Regresivo:

y(t) = F [y(t− 1) . . . , y(t− dy)] + e(t) (1)

• NARMA (dy, de) modelo No lineal Auto-
Regresivo con Media móvil:

y(t) = F [y(t− 1) . . . , y(t− dy), e(t− 1),
. . . , e(t− de)] + e(t)

(2)

• NARX (dy , du) modelo No lineal Auto-
Regresivo con entradas exógenas:

y(t) = F [y(t− 1) . . . , y(t− dy), u(t− 1)
. . . , u(t− du)] + e(t)

(3)

donde y, e y u ∈ R se refiere a las salida, el ruido
y las entradas externas del sistema modelado, re-
spectivamente, dy ≥ 1, dx ≥ 1, du ≤ dy se refiere a
el máximo retraso en las salidas, el ruido y las en-
tradas, respectivamente, y F es una función suave.
De manera general, existe una gran equivalencia
entre los modelos NARX y las redes neuronales
recurrentes [16].

2.2.2 Criterios de rendimiento de los

modelos

Con la finalidad de evaluar el desempeño de los
modelos que se presentan en este trabajo, difer-
entes parámetros estad́ısticos han sido usados, es-
tos parámetros de criterio de evaluación han sido
mencionados en [8],[12]: el error cuadrático medio
(MSE), la ráız del error cuadrático medio (RMSE)
y el coeficiente de determinación R2. Estos se de-
finen como:

MSE =
1

n

n
∑

k=1

(ŷk − yk)
2 (4)
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RMSE =

√

√

√

√

1

n

n
∑

k=1

(ŷk − yk)2 (5)

R2 =

∑N

k=1
(ŷk − ȳ)2

∑N

k=1
(yk − ȳ)2

(6)

donde ȳ es el valor de la media aritmetica de la
señal medida.

3 Resultados

Este art́ıculo se centra principalmente en la
predicción a corto plazo de la demanda y pro-
ducción de enerǵıa eléctrica. La predicción de la
demanda tiene grandes ventajas para la adminis-
tración de enerǵıa en micro-redes. En la Tabla
1 se muestran los principales valores estad́ısticos,
el consumo y producción de enerǵıa durante los
periodos que se mencionan más adelante de los
sistemas que se estudian en este trabajo. Para el
caso del edificio CIESOL sólo ha sido considerado
la potencia demandada por un laboratorio. Los
datos que se han recolectados de todos los subsis-
temas han sido previamente filtrados usando el fil-
tro de Savitzky-Golay [15], este filtro preserva las
caracteŕısticas de la distribución inicial, aśı como
el máximo y mı́nimo relativo y el ancho de los pi-
cos.

3.1 El invernadero.

Con la finalidad de modelar el consumo del in-
vernadero, un modelo basado en redes Bayesianas
ha sido presentado en [7], donde el consumo se ha
clasificado en cuatro clases: bajo, medio, alto y
muy alto. El principal problema de tener el con-
sumo dividido en clases es que se pierde mucha in-
formación sobre el consumo real. Para evitar este
tipo de problemas, en este art́ıculo se propone un
modelo ARX. El consumo eléctrico ha sido consid-
erado como un sistema MISO (múltiples entradas -
una salida), donde la temperatura interior, v1(k),
la temperatura exterior, v2(k), la humedad rel-
ativa interior, v3(k), la radiación global, v4(k),
han sido consideradas perturbaciones del sistema.
La soplante (inyección de CO2), u1(k), bomba de
calefacción, u2(k), las aperturas de la ventilación
cenital y lateral, u3(k) y u(k), respectivamente,
han sido consideradas como entradas del sistema
y el consumo eléctrico, y(k), ha sido considerado
la salida del sistema.

Después de realizar varias pruebas, se ha obser-
vado que modelos del tipo ARX como sigue:

A(z−1)y(k) =
∑

4

i=1
z−dB

iBi(z
−1)ui(k)

+
∑

4

i=1
z−dD

iDi(z
−1)vi(k) +

ǫ(k)

∆

(7)

han presentado un buen ajuste a la dinámica del
sistema real, para determinar estos modelos se
ha usado el criterio de Información de Akaike.
Se han calculado dos modelos, uno para repre-
sentar la dinámica del consumo durante las esta-
ciones de otoño-invierno y otro para representar
la dinámica del consumo durante las estaciones de
primavera-verano, esto se ha realizado con la final-
idad de tener un mejor ajuste para las diferentes
dinámicas del sistema, ya que el invernadero pre-
senta consumos altos durante las estaciones otoño-
invierno y consumos bajos durante las estaciones
primavera-verano. Para identificar los modelos,
se han usado datos recolectados durante las esta-
ciones primavera-verano y otoño-invierno del año
2014.

Tabla 1: Principales valores estad́ısticos de la po-
tencia eléctrica (kW ) de cada subsistema durante
el año 2014.

Valor Invernadero Edificio Sistema
estadistico CIESOL PV
Min 0.073 4.486 0
Mediana 0.1071 6.265 0.397
Media 0.2678 6.342 2.282
Max 11.364 8.669 9.182
Desviación 0.7317 0.461 2.903
estándar

Se han obtenido los siguientes polinomios en
tiempo discreto para el modelo ARX durante las
estaciones otoño-invierno:

A(z) = 1− 2.565z−1 + 2.225z−2 − 0.6589z−3

D1(z) = −0.0421z−1 + 0.08125z−2 − 0.05735z−3

+0.01836z−4

D2(z) = 0.02693z−1 − 0.05611z−2 + 0.03798z−3

−0.009041z−4

D3(z) = −2.223× 10−5z−1 + 0.0001617z−2

+0.0001483z−3− 0.0002672z−4

D4(z) = 1.802× 10−5z−1 − 4.474× 10−5z−2

+5.606× 10−5z−3 − 2.685× 10−5z−4

B1(z) = −0.005899z−1 + 0.005135z−2

+0.001135z−3 + 0.0006666z−4

B2(z) = 0.007682z−1 − 0.004606z−2

−0.0009907z−3+ 0.0003367z−4

B3(z) = 2.699× 10−5z−1 − 7.67× 10−5z−2

−2.764× 10−5z−3 + 5.427× 10−5z−4

B4(z) = 4.117× 10−5z−1 + 4.485× 10−5z−2

+1.851× 10−5z−3 − 8.345× 10−5z−4

(8)
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Figura 2: Validación del modelo ARX para el in-
vernadero.

aśı también, se han obtenido los siguientes poli-
nomios en tiempo discreto para el modelo ARX
durante las estaciones primavera-verano:

A(z) = 1− 2.554z−1 + 2.592z−2 − 1.437z−3

+0.4044z−4

D1(z) = −0.00916z−1 + 0.02126z−2

−0.01735z−3 + 0.006083z−4

−0.0008814z−5

D2(z) = 0.002869z−1 − 0.004757z−2

+0.003224z−3 − 0.001529z−4

+0.0002556z−5

D3(z) = 0.0002969z−1 − 0.0006606z−2

+0.000631z−3 − 0.0003453z−4

+8.325× 10−5z−5

D4(z) = 1.287× 10−5z−1 − 1.866× 10−5z−2

+1.055× 10−5z−3 − 6.092× 10−6z−4

+6.234× 10−7z−5

B1(z) = 0.0145z−1 − 0.01244z−2

−0.005239z−3 + 0.002721z−4

+0.004171z−5

B2(z) = 0.001345z−1 + 0.004574z−2

−0.00153z−3 − 0.003707z−4

+0.007976z−5

B3(z) = −5.427× 10−6z−1 − 7.565× 10−7z−2

+4.136× 10−6z−3 + 4.372× 10−6z−4

−2.21× 10−6z−5

B4(z) = 5.683× 10−6z−1 − 4.522× 10−6z−2

−2.007× 10−6z−3 − 1.461× 10−6z−4

+2.557× 10−6z−5

(9)

Con la finalidad de verificar el desempeño de los
modelos, éstos han sido validados durante el año

Tabla 2: Parámetros de rendimiento en la vali-
dación de los modelos calculados para el inver-
nadero.

Modelos ARX Modelos ARX
Parámetros (otoño- (primavera-

invierno) verano)
MSE 0.0178 0.0003
RMSE 0.1335 0.0186
R2 0.9942 0.9979

2015. Como ejemplo se muestra en la Figura 2
la validación del modelo ARX durante algunos
d́ıas en los que se representa la dinámica para
las estaciones otoño-invierno y primavera-verano.
Por otro lado, en la Tabla 2 se muestra los cri-
terios de desempeño para cada modelo que se ha
obtenido.

tiempo (min)
0 500 1000 1500

kW

0

2

4

6

8

10

Real Modelo ARX 10-pasos (otoño-invierno)

(a) Febrero 6 de 2015 con horizonte de predicción de 10
pasos
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kW

0

0.5
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1.5

2
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(b) Marzo 18 de 2015 con horizonte de predicción de 10
pasos

Figura 3: Resultados para los d́ıas 6 de febrero de
2015 y 18 de marzo de 2015 de los modelos ARX
para el invernadero.

En la Figura 3 se muestra los resultados durante
un d́ıa de otoño-invierno en la que se ha obtenido
una predicción de 10 pasos. Los resultados del
desempeño del modelo se muestran en la Tabla 3.
Con la finalidad de calcular futuras predicciones,
se ha considerado conocidas las futuras entradas,
sin embargo, estas entradas pueden ser estimadas
por otros modelos de predicción.

Como se muestra en la Figura 2 y en la Tabla 2,
al realizar la validación de los modelos se puede
observar que presentan una buena precisión de
responder a los cambios, incluso al realizar una
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Tabla 3: Parametros de rendimiento de los mode-
los ARX para el invernadero en la predicción con
un horizonte de 10 pasos.

Horizonte de predicción de 10 pasos
Modelo ARX Modelo ARX

Parámetros (otoño- (primavera-
invierno) verano)

MSE 0.3419 0.0100
RMSE 0.5847 0.1000
R2 0.8969 0.8724

predicción con un horizonte de 10 pasos como se
muestra en la Figura 3 y en la Tabla 3. Los resul-
tados de R2 para este análisis han sido satisfac-
torios, ya que valores cercanos a 1 son deseados,
se puede observar que se han alcanzado valores
de 0.9942 y 0.9979 para los modelos de las esta-
ciones otoño-invierno y primavera-verano, respec-
tivamente. Adicionalmente, se puede observar que
para las pruebas que se han realizado con hori-
zonte de predicción de 10 pasos, también han sido
satisfactorios.

3.2 Edificio CIESOL y sistema PV.

Con la finalidad de identificar modelos para la de-
manda del edificio CIESOL y la producción del
sistema PV, se han elegido datos recolectados du-
rante el año 2014 y se han identificado dos modelos
para cada sistema.

Por un lado, una serie de pruebas en cada sistema
para obtener un modelo tipo ARMA usando el cri-
terio del error final de predicción (FPE) han sido
realizadas, estos modelos se basan en un historial
de datos de la potencia consumida y la potencia
producida, respectivamente. Un modelo ARMA
para una entrada - una salida basado en series
temporales se representa por la siguiente ecuación:

A(z−1)y(k) = C(z−1)e(k) (10)

La estructura de los modelos ARMA se reduce a
la estructura de los modelos AR si C(z−1) = 1,
como se puede ver en [1].

Por otro lado, para el mismo periodo, múltiples
combinaciones de redes neuronales (NN) multi-
capa han sido evaluadas. Las combinaciones que
se han realizado han incluido redes neuronales con
diferentes números de capas ocultas, diferentes
cantidad de unidades de neuronas en las capas y
diferentes tipos de funciones de activación. Para
obtener la red neuronal se ha realizado una serie
de pruebas con las combinaciones que se han men-
cionado anteriormente, en cada combinación se ha
minimizado el error MSE. Los resultados de la

configuración de las redes neuronales para cada
sistema han sido de una capa oculta con 11 y 10
neuronas para el edificio CIESOL y el sistema PV,
respectivamente, además de una función sigmoide
hiperbólica tangencial en la capa oculta, definida
por:

f(n) =
1− e−n

1 + e−n
(11)

donde n es peso de entrada en la capa oculta, y
f(n) es la función de activación en la salida de la
capa oculta. Para la capa de salida, una función
lineal de activación ha sido seleccionada, además
de tener 8 y 6 neuronas en esta capa para el edificio
CIESOL y el sistema PV, respectivamente.

Los polinomios en tiempo discreto que se han
obtenido del modelo ARMA para la potencia con-
sumida del edificio CIESOL son:

A(z) = 1− 0.7436z−1 − 1.952z−2 + 1.304z−3

+1.189z−4 − 0.7466z−5 + 0.059z−6 − 0.1033z−7

−0.1601z−8 + 0.2462z−9 + 0.0057z−10

−0.2231z−11 + 0.0506z−12 + 0.1216z−13

−0.0127z−14 − 0.0353z−15

C(z) = 1 + 0.97z−1 − 0.8596z−2 − 0.9302z−3

+0.014z−4 − 0.0020z−5 + 0.0060z−6 + 0.0137z−7

−0.0023z−8 + 0.0064z−9 + 0.0145z−10

−0.0022z−11 + 0.0057z−12 + 0.0138z−13

−0.0023z−14 − 0.9932z−15 − 0.9551z−16

+0.857z−17 + 0.9356z−18

(12)

y, los polinomios en tiempo discreto que se han
obtenido del modelo ARMA para la producción
del sistema PV son:

A(z) = 1− 3.264z−1 + 4.55z−2 − 4.613z−3

+4.43z−4 − 3.706z−5 + 3.049z−6 − 2.695z−7

+2.638z−8 − 2.439z−9 + 1.595z−10 − 0.7346z−11

−0.4916z−12 + 1.597z−13 − 1.226z−14

+0.3109z−15

C(z) = 1− 1.09z−1 + 0.3057z−2 − 1.278z−3

+0.5316z−4 + 0.0166z−5 + 0.9545z−6 − 0.9729z−7

+1.479z−8 − 1.004z−9 + 0.8663z−10 − 0.7941z−11

−0.2833z−12 − 0.4224z−13 + 0.8239z−14

−0.18951z−15 + 0.4131z−16 − 0.3577z−17

−0.2445z−18 + 0.3576z−19 − 0.117z−20

(13)

En la Tabla 4 se muestran los parámetros de val-
idación durante el periodo desde el 4 hasta el 6
de junio de 2015. En este periodo han sido in-
cluidos d́ıas laborales y no laborales, además, d́ıas
soleados y d́ıas con nubes han sido incluidos (ver
Figuras 4 y 5).
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Figura 4: Validación de los modelo ARMA y NN
para el edificio CIESOL en el periodo desde el 4
de junio hasta el 6 de junio de 2015.
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Figura 5: Validación de los modelo ARMA y NN
para el sistema PV en el periodo desde el 4 de
junio hasta el 6 de junio de 2015.

tiempo (min)
0 500 1000 1500

kW

5.5

6

6.5

7

7.5

8

Real Modelo ARMA 10-pasos Modelo NN 10-pasos

350 400 450
6

6.5

7

Figura 6: Resultados para el edificio CIESOL en
el d́ıa 4 de junio de 2015 de los modelos ARX y
NN con un horizonte de predicción de 10 pasos.
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Figura 7: Resultados para el sistema PV en el d́ıa
5 de junio de 2015 de los modelos ARX y NN con
un horizonte de predicción de 10 pasos.

Tabla 4: Parámetros de rendimiento en la vali-
dación de los modelos para el edificio CIESOL y
el sistema PV.

Parámetros Edificio Sistema
CIESOL PV

Modelo ARMA
MSE 0.0054 0.0582
RMSE 0.0740 0.2412
R2 0.9690 0.9942

Modelo NN
MSE 0.0003 0.0058
RMSE 0.0195 0.0765
R2 0.9978 0.9994

Con la finalidad de evaluar la precisión de las
predicciones, estos modelos han sido evaluados en
predicciones con un horizonte de predicción de 10
pasos, estos resultados se muestran en las figuras
6, 7 y en la Tabla 5.

Tabla 5: Parámetros de rendimiento en la
predicción con un horizonte de predicción de 10
pasos en los modelos para el edificio CIESOL y el
sistema PV.

Horizonte de predicción de 10 pasos
Parámetros Edificio Sistema

CIESOL PV
Modelo ARMA

MSE 0.0302 0.0404
RMSE 0.1739 0.2010
R2 0.8787 0.9962

Modelo NN
MSE 0.0291 0.0346
RMSE 0.1708 0.1862
R2 0.8829 0.9967

Para el edificio CIESOL y el sistema PV, de
acuerdo a los resultados que se muestran en la
Tabla 5, se puede observar que el modelo NN pre-
senta mejores resultados (ver Figura 6). Se puede
observar que el modelo NN aproxima mejor los
picos de demanda. Para el sistema PV se puede
observar en la Figura 7 que los dos modelos pro-
ducen un pequeño desface en la predicción cuando
hay nubes pasando.

4 Conclusiones y trabajo futuro

Este trabajo ha presentado el uso de difer-
entes métodos basados en series temporales. Es-
tos métodos han sido usados para obtener una
primera aproximación de las estimaciones futuras
a corto plazo de la demanda y producción de en-
erǵıa eléctrica. Se han obtenido resultados satis-
factorios. La principal ventaja del uso de estos
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métodos es el bajo coste computacional. Se ha
podido estudiar el consumo del invernadero con
más detalle, esto es, se ha corregido el problema
que se presentaba al tener el consumo dividido en
clases. En futuros trabajos se pretende realizar un
modelo basado en redes neuronales para el inver-
nadero y presentar una comparación con el modelo
ARMAX obtenido en este trabajo. Por otro lado,
se pretende estudiar con más detalle el consumo
actual del edificio CIESOL y la producción de en-
erǵıa sistema PV. Estos modelos serán usados en
combinación con técnicas de control predictivo con
la finalidad de optimizar el uso de enerǵıa eléctrica
en una micro-red.
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