Actas de las XXXVII Jornadas de Automatica
https://doi.org/10.17979/spudc.9788497498081.1010

2016 [®) ev-ne-sa |

Modelado y prediccion a corto plazo del consumo y produccién
de energia eléctrica en una micro-red utilizando métodos
basados en series temporales y redes neuronales artificiales

César Herndndez, Francisco Rodriguez, José Carlos Moreno

Departamento de Informética, Campus de Excelencia Internacional Agroalimentario ceiA3, Centro de Investigacién
en Energfa Solar CIESOL, Universidad de Almerfa, 04120, Espana, e-mail: {chdezh,frrodrig,jemoreno}@ual.es

Paulo Renato da Costa Mendes, Julio Elias Normey-Rico
Universidad de Santa Catarina, Florianopolis, Brasil, e-mail: paulorcm@hotmail.com, julio.normey@ufsc.br

Resumen

La prevision de la demanda eléctrica juega un pa-
pel clave en el funcionamiento de los sistemas de
energia, ésto se debe a que la generacion de en-
ergia por medio de fuentes renovables y sistemas
distribuidos esta creciendo en muchos paises. Un
andlisis 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 bioclimdtico, un invernadero, un vehiculo
eléctrico y una interconexion con la red eléctrica
que permite la compra y venta de energia. Fste
trabajo se centra en el estudio de como los métodos
basados en series temporales y redes meuronales
se pueden utilizar para las predicciones de la de-
manda de energia. FEl 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 prediccion de energia.

Palabras clave: Modelado, Prediccion, De-
manda de energia, Series Temporales, Redes
Neuronales.

1 Introduccién

Existen muchos métodos para estimar la de-
manda de energia y que pueden ser caracteriza-
dos por la longitud del horizonte de prediccion
y la metodologia seleccionada. El horizonte de
prediccién puede variar dependiendo de la apli-
cacion y puede ser considerado como prediccion a
corto plazo, ésto es, menor de 60 minutos ([10],
[6]) o prediccién a largo plazo, ésto es, valores
de prediccion a lo largo de horas, dias 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 prediccion,
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 solucién para re-
alizar estimaciones debido a que su diseno se basa
en el entrenamiento y no se necesitan supuestos
estadisticos 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 cominmente compara-
dos en términos de la capacidad de prediccion.
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 prediccién de la comunicacién
de redes de trafico ([2]), la demanda de energia en
edificios ([11]).

En este articulo, el consumo y la produccion de
energia eléctrica de los sistemas que integran una
MG es estudiado. Principalmente, este articulo
se centra en el modelado y predicciéon de la pro-
duccién de energia eléctrica de un sistema foto-
voltaico y en el consumo de dos sistemas de carga.

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

2 Materiales y métodos

La MG que se estudia en este articulo esta in-
tegrada por un sistema fotovoltaico (PV), un
vehiculo eléctrico del cual sus baterias 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 articulo tiene una
estructura tipo “Parral”, una area de superficie de
877 m?, orientado en direccién N-S. Las instala-
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Figura 1: Micro-red.

ciones se encuentran ubicadas en la estacion ex-
perimental Las Palmerillas de la Fundacién Ca-
jamar, en el municipio de El Ejido en el sureste
de Espana [13]. El invernadero cuenta con sis-
tema de ventilacién lateral y cenital accionada por
motores AC independientes, aerotermo, sistema
de calefaccién por tuberias de agua caliente ali-
mentadas con biomasa, un sistema de enriquec-
imiento de C'O5 creado por la quema de biomasa,
mallas de sombreo y sistemas de alimentacién de
agua y nutrientes. El invernadero cuenta también,
con un equipo de medida de 52 variables y estd
disenado para el desarrollo de pruebas de identifi-
cacion e implementacion de estrategias de control
climatico. Ademds, cuenta con un sistema sen-
sores de demanda de energia (SINEAX M 561)
[14].

El edificio CDdI-CIESOL-ARFRISOL es un cen-
tro de investigacion en energia solar localizado
dentro del Campus de la Universidad de Almeria
en el sureste de Espana. Estd distribuido en dos
pisos con una superficie de 1071.92 m?, se com-
pone por seis oficinas, todas las oficinas tienen ori-
entacion este y estan situadas en la planta baja,
con la excepcién 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 “Quimica Solar”, y los otros
cuatro se colocan en el piso superior, dos para
el modelado y la unidad de control automaético,
y el restante para la evaluacién de la unidad de
recursos solares), una planta donde se encuentra
una maquina de alta eficiencia de calefaccion y
absorcién, y por ultimo, 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 numero total de 4 médulos
asociados en conjuntos de 14 paneles con una ca-
pacidad de 222 Wp/panel, este sistema se encuen-
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tra conectado a 3 inversores de 2500 WW.

Las baterias con las que cuenta el vehiculo
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 generalizacién no
lineal de los modelos conocidos como ARX, los
cuales constituyen una herramienta estandar en
la identificacién de modelos lineales de caja negra.
Diferentes casos especiales de modelos NARMAX
se presentan en [17]. En [5] se resumen estos mod-
elos:

e NAR (n,) modelo No lineal Auto-Regresivo:
y(t) = Fly(t = 1) ..., y(t —dy)] +e(t) (1)

e NARMA (dy,d.) modelo No lineal Auto-
Regresivo con Media mévil:

V(o) = Flyt - 1)
elt —d.)] +e(t)

Yt —dy), et —1),

(2)

e NARX (dy,d,) modelo No lineal Auto-
Regresivo con entradas exdgenas:

v(0) = Flytt - 1)
cu(t — dy)] + eft)

Lyt —dy),u(t—1)

(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,d; > 1,d, < dy se refiere a
el maximo retraso en las salidas, el ruido y las en-
tradas, respectivamente, y F' es una funcién 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 desempeno de los
modelos que se presentan en este trabajo, difer-
entes parametros estadisticos han sido usados, es-
tos parametros de criterio de evaluaciéon han sido
mencionados en [8],[12]: el error cuadratico medio
(MSE), la raiz del error cuadrético medio (RMSE)
y el coeficiente de determinacién R?. Estos se de-
finen como:

n

MSE = % > (e — )’ (4)
k=1
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1 n
= — g1 — 2
RMSE " kEZI(yk Yr) (5)

N . _

R2 _ ZkZI(yk - y)2 (6)

> i vk — 9)2

donde y es el valor de la media aritmetica de la
senal medida.

3 Resultados

Este articulo se centra principalmente en la
prediccién a corto plazo de la demanda y pro-
duccién de energia eléctrica. La prediccién de la
demanda tiene grandes ventajas para la adminis-
tracién de energia en micro-redes. En la Tabla
1 se muestran los principales valores estadisticos,
el consumo y producciéon de energia durante los
periodos que se mencionan més adelante de los
sistemas que se estudian en este trabajo. Para el
caso del edificio CIESOL sélo 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
caracteristicas de la distribucién inicial, asi como
el maximo y minimo 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-
formacién sobre el consumo real. Para evitar este
tipo de problemas, en este articulo se propone un
modelo ARX. El consumo eléctrico ha sido consid-
erado como un sistema MISO (multiples entradas -
una salida), donde la temperatura interior, v (k),
la temperatura exterior, ve(k), la humedad rel-
ativa interior, vs(k), la radiacién global, v4(k),
han sido consideradas perturbaciones del sistema.
La soplante (inyeccién de CO3), u1(k), bomba de
calefaccién, ug(k), las aperturas de la ventilacién
cenital y lateral, uz(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:
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A D) = Sy 2 Bile Duilk) o)
+ 30 2Dy (2 i (k) + SR

han presentado un buen ajuste a la dindmica del
sistema real, para determinar estos modelos se
ha usado el criterio de Informacion de Akaike.
Se han calculado dos modelos, uno para repre-
sentar la dindmica del consumo durante las esta-
ciones de otono-invierno y otro para representar
la dindmica del consumo durante las estaciones de
primavera-verano, esto se ha realizado con la final-
idad de tener un mejor ajuste para las diferentes
dindmicas del sistema, ya que el invernadero pre-
senta consumos altos durante las estaciones otono-
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 otono-invierno del ano

2014.

Tabla 1: Principales valores estadisticos de la po-
tencia eléctrica (kW) de cada subsistema durante
el ano 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
Desviacién 0.7317 0.461 2.903
estandar

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

A(z) =1 — 2565271 +2.225272 — 0658923
D;(z) = —0.0421271 + 0.081252 72 — 0.057352 3
+0.0183624
Ds(z) = 0.026932~" — 0.0561122 + 0.037982 3
—0.009041z4
Ds(z) = —2.223 x 10—52"1 4 0.00016172 2
+0.00014832 73 — 0.0002672z 4
Dy(z) =1.802 x 1075271 — 4.474 x 10552
+5.606 x 105273 — 2.685 x 10~5z~4
Bi(z) = —0.005899z "1 4 0.0051352 2
+0.001135273 + 0.00066662*
By(z) = 000768221 — 0.0046062 2
—0.000990723 + 0.00033672*
Bs(z) = 2.699 x 107521 — 7.67 x 10°2~2
—2.764 x 1075273 4+ 5.427 x 1054
By(z) = 4.117 x 1075271 4 4.485 x 10~°22
+1.851 x 107°2~3 — 8.345 x 1054

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

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

A(z) =1 —2.554271 +2.592272 — 1437273
40.40442~*

D1(z) = —0.009162~! + 0.021262 2
—0.017352% + 0.0060832~*

—0.00088142°

Ds(2) = 0.00286921 — 0.0047572 2
+0.00322427% — 0.0015292~*
+0.00025562~°

D3(z) = 0.00029692~* — 0.00066062 2
+0.00063122 — 0.00034532*

+8.325 x 107527°

Dy(z) = 1.287 x 107°271 — 1.866 x 1077272
+1.055 x 107°27% — 6.092 x 107624
+6.234 x 1077275

Bi(z) =0.0145271 — 0.012442 2
—0.005239272 + 0.002721274

+0.00417127°

Bs(2) = 0.0013452~1 + 0.0045742 2
—0.0015327% — 0.0037072~*

+0.0079762°

B3(z) = —5.427 x 1076271 — 7.565 x 1077272
+4.136 x 1076273 +4.372 x 107624

—2.21 x107627°

By(2) = 5.683 x 1076271 — 4.522 x 1076272
—~2.007 x 1076273 — 1.461 x 107624
+2.557 x 1076275

(9)

Con la finalidad de verificar el desempeno de los
modelos, éstos han sido validados durante el ano
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Tabla 2: Parametros de rendimiento en la vali-
dacién de los modelos calculados para el inver-
nadero.

Modelos ARX | Modelos ARX
Pardmetros (otono- (primavera-
invierno) verano)
MSE 0.0178 0.0003
RMSE 0.1335 0.0186
R? 0.9942 0.9979

2015. Como ejemplo se muestra en la Figura 2
la validaciéon del modelo ARX durante algunos
dias en los que se representa la dindmica para
las estaciones otono-invierno y primavera-verano.
Por otro lado, en la Tabla 2 se muestra los cri-
terios de desempeno para cada modelo que se ha
obtenido.

‘*Real ---Modelo ARX 10-pasos (otoﬁo-inviemo)‘
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LI .
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(b) Marzo 18 de 2015 con horizonte de prediccién de 10

pasos

Figura 3: Resultados para los dias 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 dia de otono-invierno en la que se ha obtenido
una prediccién de 10 pasos. Los resultados del
desempeno 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 prediccion.

Como se muestra en la Figura 2 y en la Tabla 2,
al realizar la validacién de los modelos se puede
observar que presentan una buena precision 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 prediccién con
un horizonte de 10 pasos.

Horizonte de prediccién de 10 pasos

Modelo ARX | Modelo ARX
Pardametros | (otono- (primavera-

invierno) verano)
MSE 0.3419 0.0100
RMSE 0.5847 0.1000
R? 0.8969 0.8724

prediccién con un horizonte de 10 pasos como se
muestra en la Figura 3 y en la Tabla 3. Los resul-
tados de R? para este andlisis 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 otono-invierno y primavera-verano, respec-
tivamente. Adicionalmente, se puede observar que
para las pruebas que se han realizado con hori-
zonte de prediccion 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 produccién del
sistema PV, se han elegido datos recolectados du-
rante el ano 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 prediccién (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 ecuacion:

A"y (k) = C (" e(k) (10)
La estructura de los modelos ARMA se reduce a
la estructura de los modelos AR si C(z71) = 1,
como se puede ver en [1].

Por otro lado, para el mismo periodo, multiples
combinaciones de redes neuronales (NN) multi-
capa han sido evaluadas. Las combinaciones que
se han realizado han incluido redes neuronales con
diferentes ntmeros de capas ocultas, diferentes
cantidad de unidades de neuronas en las capas y
diferentes tipos de funciones de activaciéon. Para
obtener la red neuronal se ha realizado una serie
de pruebas con las combinaciones que se han men-
cionado anteriormente, en cada combinacién se ha
minimizado el error M SE. Los resultados de la
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configuracién 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, ademds de una funcién sigmoide
hiperbdlica tangencial en la capa oculta, definida
por:

o l—e™

T 1l4em

fn) (11)

donde n es peso de entrada en la capa oculta, y
f(n) es la funcién de activacién en la salida de la
capa oculta. Para la capa de salida, una funcién
lineal de activacion ha sido seleccionada, ademas
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—0.74362"" — 195222 4 1.3042 3
+1.18927* — 0.74662° + 0.0592~% — 0.10332~ "
—0.1601278 +0.24622° + 0.0057z~10
—0.2231z" 1 4+ 0.05062 2 + 0.12162 13
—0.01272"1 - 0.03532~1°
C(z) =1+0.972"1 - 0.85962~2 — 0.93022 3
+0.0142=* — 0.0020z° + 0.00602 % 4 0.01372~7
—0.0023278 + 0.0064z=2 4+ 0.01452 10
—0.0022z~1 4 0.0057212 +0.0138213
—0.00232~ - 0.99322~1% — (.9551 216
+0.8572717 +0.93562 18

(12)

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

A(z) =1—3.2642"" 4+ 4.55272 — 4.613273
+4.43274 —3.70627° + 3.04927% — 2.6952~"
+2.63827% —2.439279 + 1.5952 710 — 0.73462 11
—0.49162"12 4+ 15972713 — 1.2262~ 14
+0.3109215
C(z) =1-1.09271 +0.3057272 — 1.278273
+0.53162=% + 0.01662~° 4 0.954526 — 0.97292 7
+1.479278% — 1.0042 2 + 0.86632 10 — 0.79412 11
—0.28332712 — 0.42242~13 + 0.8239, 14
—0.18951271° 4+ 0.41312~6 — 0.35772~17
—0.24452718 4+ 0.35762 719 — 0.1172=20

(13)

En la Tabla 4 se muestran los parametros de val-
idacién durante el periodo desde el 4 hasta el 6
de junio de 2015. En este periodo han sido in-
cluidos dias laborales y no laborales, ademés, dias
soleados y dias con nubes han sido incluidos (ver
Figuras 4 y 5).
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Figura 4: Validacién 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: Validacién 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.
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Figura 6: Resultados para el edificio CIESOL en
el dia 4 de junio de 2015 de los modelos ARX y
NN con un horizonte de prediccién de 10 pasos.
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Figura 7: Resultados para el sistema PV en el dia
5 de junio de 2015 de los modelos ARX y NN con
un horizonte de prediccién de 10 pasos.
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Tabla 4: Parametros de rendimiento en la vali-
dacion de los modelos para el edificio CIESOL y
el sistema PV.

Parametros | Edificio | Sistema
CIESOL PV
Modelo ARMA
MSE 0.0054 0.0582
RMSE 0.0740 0.2412
R? 0.9690 0.9942
Modelo NN
MSE 0.0003 0.0058
RMSE 0.0195 0.0765
R? 0.9978 0.9994

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

Tabla 5: Parametros de rendimiento en la
prediccién con un horizonte de prediccién de 10
pasos en los modelos para el edificio CIESOL y el

sistema PV.
Horizonte de prediccién de 10 pasos

Pardmetros | Edificio Sistema
CIESOL PV
Modelo ARMA
MSE 0.0302 0.0404
RMSE 0.1739 0.2010
R? 0.8787 0.9962
Modelo NN
MSE 0.0291 0.0346
RMSE 0.1708 0.1862
R? 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 pequeno desface en la prediccion 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 aproximacién de las estimaciones futuras
a corto plazo de la demanda y producciéon de en-
ergia 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
més 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 comparacion con el modelo
ARMAX obtenido en este trabajo. Por otro lado,
se pretende estudiar con més detalle el consumo
actual del edificio CIESOL y la produccién de en-
ergia sistema PV. Estos modelos seran usados en
combinacién con técnicas de control predictivo con
la finalidad de optimizar el uso de energia eléctrica
en una micro-red.
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