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METODO AUTORREGRESIVO ARIMA PARA UNA

PREVISION DE CARGA RESIDENCIAL A CORTO

PLAZO BASADO EN EL APRENDIZAJE DEL
COMPORTAMIENTO DE LOS CLIENTES
RESIDENCIALES.

Resumen

En el presente trabajo de titulacion se
pretende el prever el comportamiento de
carga de los clientes residenciales.
Implementando un modelo de prevision
autorregresivo ARIMA, basado en datos
establecidos por un medidor inteligente,
conociendo el consumo residencial en un
tiempo establecido y diagnosticando una
solucion de expansion para satisfacer la
demanda residencial. Una vez Validado
los datos implementados mediante el uso
de una base de datos de una nube lot hacia
Matlab, nos en el perfil de carga de
eléctrica residencial.

Una vez implementada la solucion,
mediante la validacién y comprobacion de
este método se toma en cuenta la carga
total obtenida en un corto plazo de tiempo,
y se determina la necesidad o no de una
expansion en satisfacer la demanda que
abarque un sector residencial.

Palabras Clave: Prevision de consumo
eléctrico, Carga eléctrica residencial,
Métodos de prevision, Equipo de
medicion inteligente, Modelo
autorregresivo para prevision

Abstract

In the present titling work, it is intended to
foresee the load behavior of residential
clients. Implementing an ARIMA
autoregressive forecasting model, based
on data established by a smart meter,
knowing residential consumption in a set
time and diagnosing an expansion solution
to meet residential demand. Once
Validated the data implemented by using
a database of an lot cloud to MATLAB,
we in the load profile of residential
electricity.

Once the solution is implemented, through
the validation and verification of this
method, the total load obtained in a short
period of time is taken into account, and
the need or not of an expansion to satisfy
the demand that covers a residential sector
is determined.

Keywords:  Electricity ~ consumption
forecast, Residential electric load,
Forecasting methods, Smart metering
equipment, Autoregressive model for

forecasting.
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1 Introduccion.

El pronostico de la demanda de energia
eléctrica es una parte integral de la gestion
de la parte eléctrica, no existe un metodo
de prondstico especifico que funcione con
precision, con un resultado preciso
respecto a la demanda. Tomar en cuenta
los patrones y las tendencias del consumo
de energia en el sector residencial es de
gran importancia.[1]

El prondstico de una carga eléctrica
residencia es una parte esencial de la
planificacion y operacion del sistema
eléctrico. La prediccion de carga a corto
plazo es muy importante respecto al
intercambio y la programacion de energia
respecto a la gestion de respuesta a la
demanda.[2]

Las cargas eléctricas han evolucionado
respecto a su acelerado crecimiento en los
ultimos afios con la evolucion de la mejora
en respuesta a la demanda
eléctrica. Tomando en cuenta, que se
carece de conocimiento sobre qué tan bien
funcionan para hogares con diferentes
asignaciones de tecnologias actualmente
prevalentes dentro de los hogares
residenciales.[3],[4]

Se plantea un marco de prediccion
dentro del aprendizaje profundo basado en
la memoria a corto plazo con serie de
consumo adquiridos mediante dispositivos
para abordar este problema variable de
consumo. Se designa que la precision de la
prediccion se puede optimizar
notablemente al incluir mediciones
inteligentes en la residencia.[4]

Las principales aportaciones del
modelo propuesto basado dentro del
estudio profundo producto del
comportamiento de cada equipo de
medicion para el prondstico de carga a
nivel de cada contador, asumiendo su
rendimiento a través de mediciones
prolongadas con los otros contadores de
vanguardia.[4],[5]

La prevision de carga eléctrica
residencial exacta a corto plazo es una

labor fundamental para la respuesta de la
demanda eléctrica. Tomando en cuenta el
estudio realizado a corto plazo para datos
de carga que se estdn estudiado
ampliamente. Durante la prevision de
carga para usuarios residenciales.[5]

El consumo eléctrico residencial es un
factor  considerable, debido a la
caracteristica activa y variable dentro del
comportamiento de consumo eléctrico
residencial en un solo usuario,
mencionando, un comportamiento
estocastico dentro del consumo en un dia o
hasta de una semana dependiendo de la
escalabilidad del sistema.[6]

Una prevision de carga eléctrica ayuda
a mejorar en diferentes aspectos de
consumo energético, tanto a usuarios
activos como no activos. Desarrollando un
planteamiento de consumo de carga a
corto plazo, que incorpora el modelado de
series de tiempo ARIMA, con el
entendimiento de los  operadores
autorregresivo, manifestando un enfoque
para el prondstico de carga residencial.[7]

La prevision de carga eléctrica en un
lapso a corto plazo se fundamenta en el
consumo de energia eléctrica dentro de un
tiempo pasado y otros factores
relacionados para prever el consumo de
energia futuro.[8],[9]

Las curvas de perfil de carga eléctrica
diaria, se definen como unas curvas no
lineales influenciada por la variabilidad de
consumo energético. EI prondstico de
consumo de carga en un lapso a corto
tiempo, principalmente tiene a
conocimiento carga de energia en horas,
un diay hasta un mes, lo que tiene una gran
importancia dentro de la prevision de
carga.[9]

La prediccion de consumo eléctrico
correcto permite al residente reducir el
costo de generacion dentro de un sistema
eléctrico, proporcionando una mejora en el
consumo de energia para el residente, el
modelo ARIMA aplica en una mejora
dentro del pronostico de carga eléctrica a
corto plazo considerando el

2



comportamiento variable del

residente.[10]

2 Marco Teorico.

En la presente seccion se pondra en
conocimiento una investigacion basada en
los casos de estudio de diferentes autores
tomando en cuenta su ideologia acerca del
conjunto de conocimientos presentes.

2.1 Métodos de prevision.

Es un término utilizado para definir la
prediccion o pronostico de la demanda
eléctrica dentro de un lapso de tiempo
determinado. Se relaciona con las técnicas
relacionadas a la prevision.[11]

La prevision es una, proyeccion o
estimacion de alguna actividad, es un
evento relacionado con hechos del pasado
mejorando el futuro. Tomando en cuenta
que todas las decisiones pasadas pueden
llegar a afectar el futuro, tanto en la
categoria estratégica como en la tactica,
mencionando siempre una mejora en la
estimacion de una demanda futura.[12]

Tipos de prondsticos:

Previsiones economicas: Predecir una
variedad de indicadores econdmicos,
como la oferta monetaria, la inflacion

Previsiones tecnoldgicas: Predecir
tasas de progreso tecnoldgico e
innovacion.

Previsiones de demanda: Predecir la
demanda futura de los productos o
servicios energeéticos.

2.1.1 La importancia de una
prevision a corto plazo.
La formacién de una prevision es una
alternativa prometedora a la prediccion
tradicional, se considerando tomar en
cuenta  estrategias  apropiadas  de
informacidn de grandes conjuntos de datos
de series. En definicion seleccionar un
método de prondstico, tomando los
resultados  préacticos, asumiendo la
variabilidad presente.[13]

Existe la necesidad de tomar en cuenta
un método de prevision para mejorar la
calidad de la demanda de energia eléctrica
que pueda reflejar las caracteristicas y
adaptarse al entorno operativo del
consumo actual. Recopilando los datos del
pasado y analizando patrones utilizando
métodos de prediccion ante datos
estimados aparatos de consumo de energia
inteligente.[14]

Evaluando los pronosticos de carga
determinados una vez que se ha recopilado
una muestra suficientemente de datos
mediante el prondstico, observacion y
validacién de un modelo de prevision.
Evaluando asi un modelo de prediccion
autorregresivo dentro de lapso a corto
plazo, como se observa en la Figura 1.

Precision: se ocupa de las diferencias
entre el prondstico individual y las
observaciones que se tienen en cuenta.

Habilidad: se refiere a la precision de
un prondstico en relacion con un punto de
partida.

Fiabilidad: se refiere a la precisién en
la recopilacion de datos.

Kw Exportacion
de Energia

Importacién
de Energia

Consumo Local

8 am 12 pm 8 pm
Figura 1. Perfil que ilustra la energia importada de la
red principal y la generacion local [Autor].

3 Comportamiento del
consumo eléctrico
residencial.

ElI comportamiento variable de un
consumidor durante su actividad, es
relacionada al consumo de energia
residencial dentro de un lapso de corto
tiempo. Estimando una prevision de la
carga residencial es decisivo ante el



planteamiento, analisis y operacion de
sistemas de energia.[15]

Se presenta una vital importancia a los
diferentes aspectos, que presentan un
elevado consumo de la demanda
energética residencial. Evaluando el
comportamiento variable del residente.
Tomando en cuenta los errores vy
oportunidades sobre el comportamiento
del residente.[16]

3.1 Comportamiento eléctrico del
consumidor.

El conocer como en comportamiento del
consumo de electricidad se relaciona con las
caracteristicas variables dentro de unan
residencia es importante al momento
planificar una prediccion de la demanda.
Siendo que el consumo  varia
significativamente con las caracteristicas
del hogar y el uso de aparatos eléctricos, lo
cual afecta al momento del consumo
eléctrico.[17]

Se establecen varios factores que afectan
directamente al comportamiento volatil que
tiene el residente al consumo de electricidad
en los hogares, como los factores que
intervienen dentro de un comportamiento
volatil, las caracteristicas de los aparatos
electronicos y gran parte del mal uso de los
mismos al igual que la mala informacién
sobre el uso de la energia residencial.[18]

La gestion de la carga residencial
desempefiard un papel mas importante,
mejorando eficazmente la eficiencia y la
satisfaccion del consumo residencial, como
se observa en la Figura 2, la demanda de
electricidad residencial ha ido en aumento.
La direccion que toma la variabilidad del
residente va de la mano con los valores que
toman los perfiles de carga.[19]

Electrodomésticos
residenciales

Utilidad

Figura 2. Gestién y consumo de electrodomésticos
residenciales [Autor].

Al tomar datos reales obtenidos de las
salidas de los equipos de medicidn
eléctrica inteligente control de carga
eléctrica obtenidos de un medidor
inteligente, se evalla la relacion entre el
consumo de energia, durante los periodos
de mé&xima demanda y el consumo anual
de energia.[20]

El comportamiento volatil de los
consumidores, son principalmente el
principal error en el sector residencial, al
no tener control del consumo relacionado
con la activacion de electrodomésticos y el
mismo desempefio sobre ellos, elevando
los perfiles de consumo que se llegan a
obtener de manera desequilibrada.[21]

El consumo de electricidad de los
hogares influenciado por diversos factores
notorios dentro de los perfiles de carga, el
consumo eléctrico es dificil de predecir
debido a la incertidumbre dentd del
comportamiento humanos.[22]

4 Equipo para medicion
eléctrica inteligente.

Con la llegada de las recientes apariciones
de nuevos elementos de medicion eléctrica
inteligente. El aumento de uso colectivo de
los medidores inteligentes aumentando
significativamente en la Ultima década y
aplicaciones de uso final, como sistemas
de administracion de energia para el
hogar.[23]

Las residencias se han ido convertido
en sistemas heterogéneos que consumen
diferentes cantidades de electricidad
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variando dentro del comportamiento
humano en diferentes propdsitos, horas del
dia o semanas de un mes. Comprender
cémo el nivel y el momento del consumo
de electricidad se relaciona con las
caracteristicas de los hogares es vital para
una prediccion.[23],[24]

4.1 Intervencion de los medidores
inteligentes

Los contadores inteligentes aprovechados
en la actualidad, permiten una amplia
progresion dentro de los intervalos de
medicién, desde horas hasta unos pocos
segundos.[25] La prevision de la demanda
de electricidad en si misma se ha
investigado durante décadas y hay una
gran cantidad de informacion y una
variedad de métodos, desde un nivel
residencial individual hasta un nivel de
sistema eléctrico, desde la prevision a
corto plazo.[26]

La determinacion de las tasas de
autoconsumo y el potencial de respuesta
de la demanda a través de los consumos
dentro del hogar requieren una replicacién
realista de los patrones de
consumo.[26],[27]

El prondstico de la carga eléctrica ha
estado atrayendo la investigacion y la
atencion de la industria debido a su
importancia para la gestion de la
energia. La mejora de la gestion de la
energia también conduce a beneficios
financieros para los consumidores en
términos de reduccion de los costes
energéticos  dentro  del  consumo
eléctrico.[28]

A partir de la introduccion de
contadores inteligentes, se ha generalizado
la posibilidad de las mejoras en el control
de picos de potencia para clientes
residenciales, como se observa en la
Figura 3.[29]

Estructura de Consumo Residencial

M Calefaccion M Accesorios M Cocina

Aire acondicionado M lluminacion M Electrodomésticos

Figura 3. Estructura de consumo energético mensual
[Autor].

4.2 Interoperabilidad entre
medidores inteligentes de
energia eléctrica residencial

Dentro de los datos obtenidos por los
contadores inteligentes mencionando el
uso de la nube de informacién vy
recoleccion de los mismos, se pueden
utilizar en varias formas y para diversos
fines. El proposito general de estos datos
pueden llegar a convertirse en el recurso
suficiente para trabajar en un modelo de
prevision de la carga residencial.[30]
Ademas, los datos de los medidores
inteligentes pueden proporcionar
informacion  referenciada, como se
observa en la Figura 4. Dicha inquisicion
permite mejorar la precision de las
previsiones a nivel individual.[31]

DE DATOS
o e //
g
mepiDoRES [ |
INTELIGENTES

5u ||

Figura 4. Procesamiento de una red de datos
encontrados en una medicion [Autor].

5. Modelo  autorregresivo
para prevision.

La prevision de carga es de vital
importancia en el funcionamiento de un
sistema de energia. Si bien los prondsticos
a largo y mediano plazo ayudan en la

S

—
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planificacion del desarrollo o el programa
de mantenimiento, el pronostico a corto
plazo proporciona principalmente
informacion para el control ante un
modelo de prevision.[32]

Hay muchos factores que influyen en el
perfil de carga residencial ademés del
comportamiento aleatorio de los clientes.
La prevision dentro de los perfiles de
demanda eléctrica son variables respecto a
los residentes y su alta versatilidad dentro
de una residencia individual, por tanto no
Ilega a ser precisa.[33]

Modelos de series de tiempo vy
promedio mavil autorregresivo (ARIMA).

Modelos de redes  neuronales
artificiales (ANN).

Los modelos de prevision siempre son
variables dependiendo del modelo que se
llega a efectuar dentro de un sistema de
prevision de consumo eléctrico. Las
previsiones de series de tiempo en las
cuales se efectia el uso de datos
recolectados por elementos de medicion
inteligentes siendo esta un area importante
de la prevision en la que se recopilan y
analizan las observaciones
pasadas.[33],[34]

El prondstico de carga a corto plazo
juega un papel importante en la
planificacion y operacién del sistema
eléctrico residencial. La precision de este
valor predicho llega a ser indispensable
para la creacion de un modelo de
prevision.[34]

5.1 Prevision del consumo de
energia

Dentro de la implementacion de un
modelo de prevision de energia. Pueden
llegar a existir la identificacion de datos
anormales de consumo de energia.
Mencionados como consumo volatil.[35]

La implementacion de un modelo de
prevision de energia llega a fomentar una
solucion ante la actividad volatil que tiene
un usuario ante el consumo erréneo de
energia.[35],[10]

El pronostico de carga a corto plazo,
que permite prever los altos niveles de
consumo de carga futura en un intervalo de
tiempo de un dia a varias semanas y hasta
meses. Puede llegar a proyectar un
pronostico de carga preciso en la que se
pueda llegar a reducir el costo de
generacion.[10]

5.2 Prevision del consumo eléctrico
residencial memoria a corto
plazo.

Un modelo de prevision tiene como fin la
orientacion y el enfoque basado en
aprendizajes a nivel de carga de energia
agregada, siendo relativamente exitosa
ante un problema de prediccion de carga
residencial, como se observa en la Figura
5.

Se propone un enfoque ascendente
teniendo en cuenta la carga caracteristica
del nivel de dispositivos.[36]
considerando:

Los principios de trabajo y la carga
caracteristicos de los electrodomésticos
clasificandose mediante carga continua e
intermitente, para lograr una prevision de
carga mas refinada.

Tomando en  conocimiento la
fluctuacion de las curvas de carga, el
procedimiento de descomposicion de
tendencia estacional que se aplica en
aparatos de carga continua.

Tomar en consideracion el
comportamiento del consumo de energia
volatil de algunos usuarios y las
correlaciones de los dispositivos.

A
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Figura 5. Red de estudio caracteristico de los
electrodomésticos. [Autor].



6. Prevision de la demanda
eléctrica residencial.

Es la capacidad de llegar a un pronostico
con precision de la demanda eléctrica a
conocer establecida dentro de un estudio
analitico y veridico en un lapso de corto
tiempo, siendo este dias, meses 0 afios
visto en la figura 5. Logrando garantizar
decisiones de planificacion de electricidad
sostenibles y asegurar el suministro de
electricidad para los consumidores.[37]

Un tema importante aplicable en este
criterio es la estimacion del consumo
eléctrico, que revela el crecimiento del
consumo hacia el futuro. Debido a que
nuestras observaciones y datos ya que
suelen ser imprecisos, ambiguos O
inciertos, para ello se debe incorporar un
método cualitativo capaz de explicar este
modelo.[38]

6.1 Respuesta a la demanda
residencial.

La prevision de la carga eléctrica
actualmente llega a ser un factor decisivo
dentro de las operaciones de consumo
energético. Siendo una prioridad en
tiempos inestables del sistema eléctrico
actual.[39]

La previsiobn de la carga eléctrica
presenta una tarea desafiante ya que varios
factores inciertos afectaran la precision del
modelo y deben considerarse, incluida la
fluctuacion de la demanda, la curva de
carga historica compleja.[40]

La respuesta voluntaria a la demanda,
proporcionan importantes ahorros de
energia en el sector residencial, que es uno
de los principales contribuyentes a los
picos de demanda.[41]

Ademas, el sistema de gestion de
energia para el hogar se convierte en una
forma efectiva para que los clientes
residenciales participen en larespuesta a la
demanda.[42]

6.2 Perspectiva del residente.

Las acciones aleatorias de los clientes
residenciales son aquellas que cambian el
perfil de carga. Estos incluyen la falta de
respuesta ante su comportamiento volatil,
el alto costo de la infraestructura de
medicion.[43]

La prevision del consumo de energia
facilita la gestion de la demanda de
electricidad y la planificacion de la carga
de los servicios publicos dentro de los
alrededores residenciales.[44]

La mayoria de los estudios se han
centrado en los clientes comerciales o en
el consumo de energia a nivel de edificio
residencial, por otra parte se han obtenido
datos de mediciones adquiridas del
comportamiento y variabilidad
caracteristicas del consumo eléctrico de un
hogar individual.[45]

Recopilacion de Creacion de una base
datos de datos = =

" Procesamiento de
Evaluacion y e P N
¥ Modelo de prevision Andlisis exploratorio datos
resultado

Figura 6. Creacion de los elementos caracteristicos del
modelo ARIMA. [Autor].

Subir al server

Al modelar y pronosticar el consumo de
electricidad de los hogares utilizando datos
de medidores inteligentes, como se
observa en la Figura 6, permitiremos
implementar una gestion de carga eficaz
en el lado de la demanda de los servicios
residenciales.[46]

Debido a la insuficiencia de datos sobre
el consumo de electricidad, la falta de
informacidn sobre el comportamiento del
usuario final y el desconocimiento de la
conducta del cliente residencial, es
prudente la integracion de un nuevo
modelo de prevision ante los altos perfiles
de consumo eléctrico actuales.[47]



3 Planteamiento del problema.

En la presente seccién se da a conocer la
incognita de la demanda ante el usuario
residencial y la variable afectada dentro
del caso de estudio, manifestando asi el
comportamiento  del perfil eléctrico
residencial.

3.1 Comportamiento eléctrico del
consumidor residencial.

El enigma actual de un consumidor de
energia eléctrica o un cliente residencial en
el presente va desde cuanto consume, hasta
cuanto esta dejando de consumir.

El consumo de electricidad se relaciona
con las caracteristicas internas de los
hogares dando a conocer el consumo
diario, semanal, mensual y hasta anual de
un hogar residencial.

En dias presentes la demanda de
electricidad residencial ha ido en aumento.
La gestion de la carga residencial es
importante dado que el consumo de
demanda ha aumentado en dias en donde
la mayoria de personas permanecen en sus
hogares, siendo que gran parte de dicho
consumo se da en horas pico.

Es importante en la planificacion y el
correcto uso de electricidad en dias en los
que ya mayoria de personas permanecen
en sus hogares. A diferencia de la carga
agregada, el consumo de energia de una
casa residencial tiene una mayor
correlacion con el comportamiento de los
residentes, por tanto, se decidio realizar un
modelo de prevision de carga basado en la
conducta de un sistema eléctrico
residencial, evaluando el comportamiento
volatil del usuario.

3.2 Equipos de medicion eléctrica.

Al agrupar los datos asociados al consumo
residencial, tomados en consideracion por
los medidores inteligentes para recopilar
los datos asociados al consumo eléctrico
residencial.

Examinando un agrupamiento
jerarquico dentro del conjunto de la curva
demanda para decidir la frecuencia optima
en curvas diarias, horarias, mensuales o
anuales, mostrando un caso de alta
variabilidad en la demanda de energia.

Empleando datos registrados reales
obtenidos de las salidas de los equipos de
control de carga eléctrica a partir de un
medidor inteligente, como se observa en la
Figura 7.

Figura 7. Procesamiento de lectura y aplicacion del
modelo MATLAB [Autor].

A partir de valores implementados
mediante el uso de una base de datos de
una nube hacia Matlab registrados por un
medidor inteligente, tomados durante 3
afios a partir de 2018 a 2020. Basandonos
en el perfil de carga residencial se presenta
un modelo de previsién autorregresivo
ARIMA.

3.3 Valores de medicion.

Un modelo autorregresivo es una
representacion de un proceso aleatorio, en
el que la variable de interés depende de sus
observaciones pasadas. A través de la
metodologia experimental.

Partimos con el analisis de perfil de voltaje
establecido por datos recogidos de la nube
registrados por el medidor inteligente
durante los meses de enero 2018 y 2019.

Tabla 1. Algoritmo de prevision a corto plazo [Autor].
Algoritmo de prediccion basada en el
perfil de carga residencial.

Paso 1: Inicio del algoritmo

Paso 2: Procesamiento de datos
tomados de la nube lot.

Paso 3: Lectura de datos del consumo
diario Aeon.




Paso 4: Implementacién del modelo de
prevision ARIMA

Paso 5: Visualizacion de graficas
comparativas de prevision anual.

Paso 6: Fin.

Los datos tomados por nuestros equipos
de medicion fueron recolectados de
diferentes lugares. Durante el afio 2018 los
datos obtenidos y almacenados fueron
tomados de un sector residencial ubicado
por la Av. Isabel la catolica. Durante el afio
2019 los datos obtenidos fueron
recolectados por la Av. De los Guayacanes
cerca del hospital Solca. Durante el afio
2020 los datos registrados fueron tomados
por San Isidro del Inca cerca de la Av. De
las toronjas, tomando en cuenta datos
pasados se estima una prevision para los
afios siguientes.[48]
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Figura 8. Valores de medicion diaria del perfil de carga

enero 2018 y enero 2019. [Autor].

Registrando el consumo diario vy
mensual obtenido durante todo el mes de
enero, tomando en cuenta el perfil de carga
residencial dentro de un corto plazo y
analizando el consumo registrado, como se
observa en la Figura 8.

A principios de 2019 el consumo
energético sufrio un pequefio cambio
disminuyendo el consumo energético
durante los 7 primeros dias del mes con
respecto a los 3 primeros dias de consumo
en enero 2018, tomando en cuenta los

valores registrados anteriormente durante
enero 2018.

Realizando una comparativa entre el
afio 2018 y 2019 el consumo ha ido en
aumento durante el 2019, aumentando los
picos de consumo registrados durante los
dias 7 y 8 y durante los dias del 16 al 22
dentro del mismo mes.

P1czrﬁl de carga residencial Enero 2018, Enero 2019 y Enero 2020

—e—ENERO 2018 |
—e—ENERO 2019
ENERO 2020 -

=) >
T

©
T

Valor de Medicién Diaria Aeon (Kwh) )

25 36 35
Dias del Mes
Figura 9. Perfil de consumo eléctrico enero 2020.
[Autor]

Durante los primeros meses de enero
2020, tras sufrir una gran pandemia
alrededor de todo el mundo el consumo
energético se vio afectado drasticamente,
tomando valores sumamente elevados
debido a que el residente se vio en la
obligacién de permanecer dentro de su
residencia.

Siendo un factor causante en el elevado
aumento de consumo energético dentro del
hogar, afectando mayormente a la taza
excedente de carga establecida, como se
observa en la Figura 9.

El incremento energético en base al
comportamiento volatil del residente es el
primer factor a dar a conocer durante este
periodo, tomando en cuenta el consumo
energético variable residencial.

3.4  Modelo de prevision
autorregresivo ARIMA.

Establecido como un modelo de condicion
no estacional, relacionado con hechos
pasados y una variable aleatoria. Este



modelo estadistico utiliza patrones de
tiempos pasados permitiendo que el
usuario encuentre patrones para una
prevision a futuro.
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Figura 10. Perfil de consumo eléctrico residencial
ARIMA afio 2021. [Autor]

Durante el mes de enero 2021 se
implement6 la modelacién de prevision
ARIMA de consumo de carga eléctrica
residencial establecido mediante datos
registrados dentro de nuestra nube, durante
el afio 2018, 2019 y 2020 implementados
mediante nuestros equipos de medicion
inteligente.

Permitiendo el uso del modelo de
prediccibn de consumo de carga
residencial eléctrico para enero del afio
2021, como se observa en la Figura 10,
disminuyendo el caracter volétil en cuanto
a consumo energético.

Este modelo nos ayuda en gran parte a
conocer o relacionar el consumo
energético a futuro, estableciendo una idea
al usuario en cuando a mejorar su calidad
de vida dentro de su hogar, mejorando asi
la variabilidad existente en cuanto a
consumo energético.

4. Modelacién matematica.

Partimos de la intervencion de un modelo
matematico que interviene dentro de
nuestro sistema de prevision. Establecido
con el nombre de modelo ARIMA,
conceptuado como un modelo de series de
tiempo autorregresivo y de medias
moviles.

El cual utiliza variaciones y regresiones
de datos tomados en el pasado con el fin de
encontrar patrones hacia una prediccion a
futuro.

4.1 Modelo autorregresivo de orden
(p)-AR.

En este modelo se establece a partir de una
observacion anterior, en donde la
observacion actual, se define como la
suma de una cantidad finita (p).

Yt = 1Yt — 1 + @2Vt — 2 + @3Yt — 3

+ -+ @pYt—p +at (D

Donde:

Yt= Es una variable dependiente.

Yt — 1= Es una variable independiente.
Yt — 2= Es una variable independiente.
Yt — 3= E s una variable independente.
at= Error o termino residual

En este caso las variables independientes
son valores de las mismas variables,
siendo que de este caso se da el nombre de
autorregresivo.

4.2 Modelo de medias moviles de
orden (q)-MA.

Es determinada mediante la llegada de
impulsos aleatorios de observaciones
ocurridas en el pasado. Esta definida como
la suma de los impulsos actuales y los
impulsos anteriores.

Yt=at—01—at—1—-62at (2)
—2—...—0qat — q
Donde:

at= Residuo o error en el periodo t.
at — 1= Valores anterior al error.
at — 2= Valores anteriores al error.
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4.3 Modelo autorregresivo de medias
moviles de orden (p, q)-ARMA.

Este modelo es la representacion definida
por el modelo autorregresivo y el modelo
de medias mdviles, siendo este
determinado por las observaciones
anteriores y los impulsos aleatorios de un
caso en especifico.

Yt =@lYt -1+ @2Yt — 2+ @3Yt —3
+ -+ @pYt +at — 01
—at—1-—02at
—2—...—0qat —q

(3)

4.4 Modelo autorregresivo integrado
de media movil de orden (p, q,
d)-ARIMA.

Siendo una representacion de modelo
anterior ARMA, tomando en cuenta el
modelo autorregresivo y media movil con
la integracion de un proceso de
restablecimiento de integracion de
inestabilidad presente en una serie de
tiempo pasado.

Y't=¢@lYV't—1+ @2Y't — 2+ @3Y't
—34+ - +epY't—p (4)
+at — 0lat — 1 —02at
—2—...—0qat — q

Donde:

Y't= Serie inducida a la estabilidad

5 Resultados.

La ecuacion nimero 1 permite determinar
un modelo autorregresivo determinando
datos establecidos en un tiempo pasado,
dando referencia a la obtencion de datos en
afios anteriores tomando en cuenta datos
actuales.
Siendo esta una referencia al cambio entre
una linea de acontecimientos pasados con
la observacién de resultados actuales.

Una vez determinada la ecuacion se
ratifica la obtencion dentro de una base de

datos implementada en una nube lot,
implementada mediante la recopilacion de
datos y el analisis de evaluacion, estimado
en la aplicacion de un modelo de prevision
generado mediante MATLAB,
basandonos en el perfil de carga
residencial cubiertos en cada afio.

Los factores obtenidos dentro del
modelo autorregresivo dan espacio al
modelo de la ecuacion 2 en donde se
ratifica un modelo de medias moviles,
tomando en cuenta la observacion de
puntos aleatorios dentro de las
observaciones pasadas.

Esto nos da a conocer que las
observaciones pasadas nunca seran
lineales, en cambio dan referencias a
puntos variables. esta da referencia a las
observaciones pasadas con los resultados
actuales.

Mediante el modelo autorregresivo y
medias moviles obtenemos el primer
modelo de prevision establecido mediante
la observacion de eventos pasados con la
variabilidad de los mismos, dando paso a
un modelo ARMA representada en la
ecuacion 3.

Encontramos la representacion de un
modelo ARMA con la implementacion de
la integracion de una inestabilidad en
eventos pasados la cual a conocer la
ecuacion 4, determinada como el modelo
ARIMA, siendo esta el modelo que nos
permite relacionar patrones en
observaciones pasadas con resultados
actuales de prevision.

)

Figura 11. Consumo eléctrico en aparatos de uso
cotidiano. [Autor]

Los equipos de medicion eléctrica
inteligente permiten almacenar datos del
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consumo diario que tienen algunos
aparatos 0 electrodomésticos de uso
cotidiano en el dia a dia dentro del
comportamiento variable del usuario.

Gracias a estos equipos obtenemos
observaciones pasadas dentro de un lapso
de tiempo determinado, llegando a tomar
medidas respecto al manejo de su consumo
a futuro.

La gran variabilidad del excesivo
consumo eléctrico se debe mayormente a
la falta del conocimiento del usuario
respecto a su comportamiento volatil en el
hogar, como se observa en la Figura 11.

Se puede determinar que el consumo de
algunos electrodomésticos o aparatos de
consumo diario son inestables respecto a
su uso diario, el cual varia respecto al
tiempo de consumo y elemento en uso
como se puede apreciar en la figura 5 que
nos puede dar a detalle la cantidad de
energia que pueden llegar a consumir
algunos elementos.

Realizando una secuencia comparativa
entre datos reales y el modelo de previsién
ARIMA dentro de enero del afio 2019,
mediante la extraccion de datos
recolectados y almacenados por un
medidor inteligente, establecemos una
prediccion dentro del entorno de consumo
variable del usuario.
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Figura 12. Prediccion de carga residencial enero 2019.
[Autor]

A partir del uso del modelo de
prevision, como se observa en la Figura
12, logramos aventajarnos en afos

posteriores  mediante  observaciones
pasadas encontramos patrones para una
prediccion dentro de los siguientes afios.

Prevision de Carga Residencial Enero 2020
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Figura 13. Prediccidn de carga residencial enero 2020.
[Autor]

El modelo ARIMA es determinado por
observaciones de datos pasados como una
funcion lineal dada en la ecuacion 4, al
determinar dichas observaciones
obtenidas por las variaciones en medias
moviles, considerando en mejorar el perfil
de carga eléctrica durante el afio 2020,
como se observa en la Figura 13.

Prevision de Carga Residencial Enero 2021
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Figura 14. Prediccion de carga residencial enero 2021.
[Autor]

La estimacién de prediccion prevista
durante el afio 2021, como se observaen la
vista en la Figura 14, es una mejora en
cuanto a calidad de la carga establecida en
observaciones de aflos  pasados,
reconocida como una prevision o patrones
de medicién para afios futuros
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En este punto se toma en cuenta las
diferencias histdricas pasadas con las
estimadas por el modelo ARMA. EI
estudio del modelo ARIMA determina de
manera que la suma cuadratica de dichos
errores sea menor representando un
proceso (p, g, d). Siendo el error residual
el cual disminuye con un mayor numero de
parametros dentro del modelo.

El error dentro de una prediccion de
carga siempre serd el pico inicial al igual
gque una desviacién que degradan la
estimacion en una prediccion.

Realizando una media comparativa en
cada afio obteniendo un caso de error
residual dentro de nuestro conjunto de
datos. Siendo la desviacion resultante la
cual afecta en el proceso de prediccion
entre datos pasados y el modelo ARIMA

Comparacién de Residuos
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Figura 15. Error residual ARIMA. [Autor]

En cuanto a la desviacion producida o
error residual toma un cambio en
consideracién a la variacion de datos
observados en afios pasados con respecto a
una prediccidn prevista para afios futuros,
como se observa en la Figura 15.

Comparacion de Residuos
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Figura 16. Error residual enero 2019. [Autor]

Aplicando el modelo ARIMA
encontramos picos de error residual
durante enero de 2019 observados en la
figura 16, con respecto al modelo ARMA.
En comparacion con el modelo
matematico de la ecuacion 4 definida por
el modelo ARIMA durante enero del afio
2019, la diferencia entre el error se ve
reducida, como se observa en la Figura 16.

La ventaja de un modelo de prevision
ARIMA es cual permite reducir el error
residual, como se observa en la Figura 17.
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Figura 17. Error residual enero 2020. [Autor]

Mediante una prevision pronosticada a
afios futuros, dicho de otra manera,
permitiendo llevar gran ventaja ante las
pérdidas innecesarias de energia eléctrica
residencial evitando el excesivo consumo
de carga, como se observa en la Figura 18.
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Figura 18. Error residual enero 2021. [Autor]
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El modelo autorregresivo ARIMA
establece una gran confiabilidad predictiva
para afos futuros, el modelo establecido y
representado en este articulo representa la
evolucion ante la prevision de consumo
energético residencial y la reduccion del
error residual con patrones observados en
afios pasados, como se observa en la
Figura 19.
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Figura 19. Intervalos de confianza enero 2019, 2020 y
2021. [Autor]

6 Conclusiones

Debido a las repercusiones ocasionadas
por el alto consumo eléctrico, relacionado
con respecto al comportamiento volatil del
usuario consumidor es necesario el
implementar un modelo que represente
mejoras en cuanto a calidad de consumo
domiciliario se refiere, es necesario que el
modelo represente patrones pasados de
consumo residencial, tomando en cuenta
consumos  anteriores  representativos
durante un lapso de tiempo establecido y
compararlos en afios futuros.

En base al modelo reflejado en este
documento se da a conocer soluciones
futuras, aumentando progresivamente al
utilizar variaciones o regresiones de datos
con el fin de encontrar patrones para una
prediccién a futuro. Mencionando que
cada variacion dependera del consumidor
y el uso cotidiano de elemento de consumo
eléctrico residencial.

A partir de la estimacion y validacion
del método de prevision ARIMA,
estimado mediante la recopilacion de datos
implementados en una nube lot, estimado
mediante la evaluacion de los mismo e
implementando una programacion

estimada de prevision de carga residencial
en MATLAB, mediante la ejecucion de la
programacion  obtuvimos  resultados
favorables en el proceso de prevision de
afios futuros mediante la observacion de
patrones pasados.

La validacion del modelo se ve dada por
la extraccion de datos registrados por
nuestros equipos de medicion inteligentes,
implementando la lectura de una base de
datos extraidos de una nube y creando un
modelo matematico dentro del programa
MATLAB, basados en el perfil de carga
eléctrica residencial establecidos durante
los afios 2018, 2019 y 2020.

Durante estos afios de prueba se analizo
el incremento 0 decremento
respectivamente del perfil de consumo
mensual dentro conjunto de datos
recogidos y almacenados durante un lapso
de tiempo, en el cual se implemento el
modelo de prevision ARIMA reflejando la
prevision estimada para enero del afio
2021.

Se trata de un modelo dindmico de
series temporales en donde las
estimaciones futuras vienen explicadas por
hechos pasados. La estimacion de
prevision del modelo ARIMA, es bien
vista por el usuario consumidor denotando
gran ventaja en cuanto a otros modelos de
prediccidn, tomando en cuenta variaciones
y regresiones pasadas encontrando con
gran facilidad predicciones para afos
futuros.

Los afios estudiados dentro de este
modelo permiten demostrar las soluciones
y la efectividad del uso de una prevision,
encontrando y estimando con claridad
soluciones ante el comportamiento volatil
en cuanto a consumo se refiere. La ventaja
de este modelo es que permite determinar
si en realidad es necesario 0 no una
expansion de generacion dentro del sector
estudiado, determinando si la carga
residencial excede la carga establecida en
el sector.
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A partir de la recopilacion de datos
obtenidos y considerando que el conjunto
de datos obtenidos, estudiados y
analizados en 3 sectores residenciales de
diferente procedencia permite mejorar el
estudio de prevision, al obtener un mayor
conjunto de datos de muestreo permitiendo
una escalabilidad al momento de manejar
y evidenciar resultados veridicos del
modelo de prevision ARIMA en el estudio
de carga residencial dentro  del
comportamiento del usuario consumidor.
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