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ESTIMACION DE LA DEMANDA ELECTRICA
MEDIANTE LA RED NEURONAL RECURRENTE
TIPO LSTM APLICADO AL ESTUDIO DE UN
SECTOR RESIDENCIAL EN UNA MICRO-RED

Resumen

Este trabajo se realiza con la finalidad de
estimar la demanda eléctrica de un sector
residencial en determinados periodos de
tiempo empleando la Red neuronal recurrente
conocida como Long-Short Term Memory
(LSTM). El sector residencial de estudio es la
Armenia, perteneciente a la ciudad de Quito
en Ecuador; sus datos  historicos
corresponden a un afio comprendido entre el
mes de septiembre del 2022 a septiembre del
2023 tomados del primario 23 D. Este sector
residencial es analizado como micro-red en
modo aislado, los resultados de las
estimaciones futuras del consumo de energia
permiten idear la planificacion adecuada para
garantizar la suficiencia de generacion
distribuida en funcién de las nuevas cargas
obtenidas y observar los datos de demanda
historica en relacion a los nuevos datos de
demanda proporcionados por la red LSTM.
Sabiendo la generacién necesaria que se debe
suministrar, seria posible garantizar el
servicio de energia continuo y sin
interrupciones para los usuarios. El caso de
estimacion mencionado se realiza utilizando
el software Matlab para visualizar la curva de
demanda en tres escenarios, por horas de un
dia, dias de una semana y meses de un afio.

Palabras Clave: Estimacion de demanda
eléctrica, Suficiencia de generacion, Micro-
red, Generacion distribuida, Red neuronal
LSTM, Series temporales.

Abstract

This work is carried out with the purpose of
estimating the electrical demand of a
residential sector in certain periods of time
using the Recurrent Neural Network known
as Long-Short Term Memory (LSTM). The
residential sector of study is Armenia,
belonging to the city of Quito in Ecuador; its
historical data corresponds to a year between
September 2022 and September 2023 taken
from primary 23 D. This residential sector is
analyzed as a micro-grid in isolated mode, the
results of the future estimates of energy
consumption allow us to devise the
appropriate planning to guarantee the
sufficiency of distributed generation based on
the new loads obtained and to observe the
historical demand data in relation to the new
demand data provided by the LSTM network.
Knowing the necessary generation that must
be supplied, it would be possible to guarantee
continuous and uninterrupted energy service
for users. The aforementioned estimation
case is carried out using the Matlab software
to visualize the demand curve in three
scenarios, by hours of a day, days of a week
and months of a year.

Keywords: Electrical demand estimation,
Generation sufficiency, Micro-grid,
Distributed  generation, LSTM neural

network, Times series.



1 Introduccion

El consumo eléctrico se ha determinado
como un caso de estudio primordial para el
sector residencial actual, debido a que se
han generado pérdidas de energia por
sobrecarga en el sistema eléctrico, costos
adicionales, suspensiones de energia y
quejas por parte de los usuarios con
respecto al suministro eléctrico [1]. El
sector residencial presenta un
comportamiento variado en cuanto al
consumo de energia en diferentes periodos
de tiempo; es asi que, se requiere conocer
una proyeccion de demanda que permita
tomar decisiones adecuadas para evitar
apagones en dicho sector y garantizar la
suficiencia de generacion distribuida [2]. El
sector mencionado podria operar como una
micro-red, desconectandose de la red
principal y conectandose a un sistema de
generacion  distribuida, un  proceso
conocido como ‘modo aislado’ [3]. Las
empresas  distribuidoras  solicitan el
abastecimiento de energia en funcién de una
estimacion incorrecta, de esta manera existe
un inadecuado suministro de energia que no
satisface al sector residencial.

La estimacion de la demanda eléctrica es
un trabajo que requiere de gran
responsabilidad en el sector residencial,
comercial e industrial; debido a que segun
el resultado obtenido se determina la
planificacion respectiva para garantizar la
suficiencia de generacion y favorecer a la
etapa de distribucién [4]. Existen distintos
métodos que pueden realizar la estimacién
de la demanda para diferentes periodos de
tiempo como Arima, Regresion lineal,
Forecasting, Montecarlo, Red neuronal
recurrente LSTM y el mas empleado el
modelo estocastico [5]. Las empresas
distribuidoras cuentan con su propio
modelo de estimacion, dicho modelo
permite analizar el estado y cambio que
presenta la curva de consumo en relacion
con la variable de tiempo. Este evento de
estimacion brinda una ventaja a las
distribuidoras  porque mientras  mas

acertado sea el resultado, mas eficaz y
seguro sera la distribucién de energia para
los usuarios [6].

El caso de estudio consiste en obtener la
estimacion del consumo de energia Yy
visualizar su curva caracteristica para la
Armenia empleando la Red LSTM a fin de
asegurar un plan que garantice la suficiencia
de generacion distribuida, dicha red
neuronal posee celdas de memoria que
tienen la capacidad de recordar varios
conjuntos de datos por un lapso de tiempo
corto y largo [7]. Es asi que, su objetivo se
basa en la comprension de eventos
historicos para estimacion, clasificacion,
relleno y reconocimiento de datos; su
compuerta de entrada se encarga de llevar el
control de la informacion que ingresa a la
memoria, la puerta de olvido controla el
tiempo de retencion de dicha informacion
ingresada y la puerta de salida es la
encargada de controlar cuando la
informacion que contiene la celda es
utilizada como salida de la misma [8]. El
uso principal que se ha dado a la red LSTM
es para el area de pronostico [7], de esta
forma es la adecuada para el caso de
estimacion de demanda por horas de un dia,
dias de una semana y meses de un afio, ya
que puede obtener el comportamiento de la
curva para escenarios futuros del sector
mencionado.

La generacion distribuida es una
tecnologia implementada para generar
energia en lugares estratégicos de consumo
[9], dicha generacidn se aplica en las micro-
redes utilizando fuentes renovables como
mecanismo factible debido a que son la méas
apropiadas para la instalacion cercana al
cliente [2]. La micro-red es un sistema
eléctrico conformado por cargas y fuentes
de generacion de energia, sus modos de
operacion son en modo individual conocido
como aislado y el otro modo se rige en una
conexion con la red principal. En el modo
de operacién con conexion habitual, una
micro-red intercambia energia con su red
convencional y en el modo aislado funciona



sin depender de dicha red convencional
[10]. De esta manera la micro-red se ha
posicionado como una alternativa muy
viable ante el incremento de la demanda
eléctrica, gracias al modo aislado se puede
satisfacer los consumos de energia que
tienen los usuarios cuando existen apagones
y posibles interferencias en la red.

La suficiencia de generacion distribuida
para el sector residencial es un parametro de
gran importancia, debido a que es la
capacidad que poseen los sistemas de
generacion con la finalidad de atender las
condiciones de energia requeridas por las
residencias que se encuentran en el sector
mencionado [11]. Es por ello que se
requiere una estimacion adecuada de la
demanda eléctrica para observar con
antelacion los tiempos en donde la demanda
crece 'y disminuye, de esta forma
conociendo las estimaciones se puede
determinar el trabajo necesario por parte de
los sistemas de generacion [12]. Conocer el
posible comportamiento de la curva de
demanda es una gran ventaja porque
permite emplear estrategias adecuadas para
suministrar la suficiente energia continua y
reducir pérdidas de la misma en las casas de
la Armenia.

A nivel mundial la estimacion de
demanda eléctrica implica un tema crucial,
debido a que se exponen dos escenarios al
momento de estimar la demanda, el primer
escenario corresponde a subestimar la
demanda  provocando  apagones e
interrupciones en las actividades de los
usuarios, mientras que el segundo escenario
corresponde a sobreestimar la demanda
provocando pérdidas de energia y gastos
econdémicos [13]. El incremento en la
demanda esta ligado al aspecto econémico,
ya que el abastecer de energia a toda la
poblacién incluye ciertos gastos
economicos en los periodos de generacion,
luego pasando a transmitir dicha energia y
finalmente distribuirla de forma segura.
Existe un caso actual correspondiente a
Etiopia, este pais ubicado al este Africano

con un aumento econdmico y de demanda
eléctrica que requiere un plan adecuado de
generacion y distribucion para atender el
crecimiento mencionado y de esta forma
adecuarse a la situacion que vive dicho pais;
su situacion fue tan preocupante que incluso
en 2020 solo el 51.1 % de esta poblacion
disponia de energia eléctrica [13].

La importancia de emplear el método
adecuado de estimacion de demanda
eléctrica radica en su efectividad, un
método es mas confiable cuando sus
resultados son lo mas parecido a la realidad
de los datos histéricos [14]. Con el paso del
tiempo se ponen a prueba nuevos modelos
de estimacidn con el objetivo de verificar su
porcentaje de precision. Ha habido casos de
estudio en donde se emplean diferentes
modelos de prueba para estimar la demanda
eléctrica, el modelo gris de Holt Winters se
emple6 a modo de estudio para China y se
sustenta en el periodo de prioridad de datos
historicos [15], otro modelo de estudio
empleado en Turquia es el modelo mixto de
redes neuronales medianas, algoritmo de
optimizacion de ballenas y méaquina de
vectores de soporte basadas en sistemas de
clasificacion, método de burbujas y
localizacion de datos [16]; también se
presenta en Kenia un modelo basado en
redes neuronales convolucionales
empleando fotografias satelitales [17]. Cada
uno de los diferentes métodos de prediccién
es estudiado para verificar que cumplan con
los requisitos adecuados.

2 Marco tedrico

En base al alcance del tema propuesto, a
continuacion se realizara la presentacion de
cada uno de los temas investigativos que
permitan comprender el desarrollo de la
estimacion en la demanda eléctrica de la
Armenia utilizando la red LSTM [18].

La estimacion respectiva se empleara
para una micro-red en modo aislado y
permitird comprender el estado de la curva
de la demanda para garantizar la suficiencia
de generacion distribuida en la micro-red,



evitando tener posibles suspensiones,
apagones, cortocircuitos o cualquier otro
inconveniente al respecto [19].

2.1 Importancia de la estimacion
para la demanda eléctrica

La estimacion ha sido un caso de
investigacion relevante en las épocas
modernas, debido a la necesidad de conocer
las predicciones futuras del consumo de
energia en base a un periodo de tiempo
determinado [20].

El andlisis de los mayores consumos de
electricidad puede garantizar el suministro
de energia en la red principal y brindar una
operacion efectiva de los sistemas
encargados de la energia eléctrica para cada
sector [21]. La Figura 1 indica un ejemplo
caracteristico del consumo de potencia que
tienen los usuarios en diferentes horas del
dia, la conducta que tiene dicho consumo se
presenta como hora pico a partir de las
18:00 y luego va disminuyendo
progresivamente.
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Figura 1. Curva de la demanda eléctrica.

La falta de exactitud en la estimacion
para la demanda eléctrica puede causar el
suministro excesivo de energia para el
sistema eléctrico, lo que ocasiona
alteraciones en el sistema de distribucion y
puede dafiar los equipos destinados para la
generacion [20].

Es asi que, la estimacion de la demanda
eléctrica ayuda a determinar procesos
basados en la planeacién y ejecucion para

los sistemas de generacion, transmision y
distribucion [18].

2.1.1 Demanda eléctrica

La demanda eléctrica es la cantidad de
energia consumida por los usuarios para
abastecer sus actividades diarias en funcion
de diferentes periodos de tiempo [21].

Los habitos de comportamiento por parte
de los usuarios y el mal uso de los
electrodomésticos causan pérdidas vy
desperdicios de energia eléctrica, dichos
desperdicios se deben reducir mediante el
consumo responsable de la energia para
abastecer las necesidades futuras de los
mismos usuarios [22].

El patron de seguimiento para el
consumo de energia eléctrica depende del
comportamiento que tengan los usuarios, ya
que dicho comportamiento puede hacer que
la demanda eléctrica sea variable y en
distintos casos exista mayor 0 menor
consumo [22].

El tiempo es un pardmetro vital
determinado por distintas temporadas con
horas, dias y meses en donde el consumo de
energia es inestable [23].

Es por ello que, cada rango de tiempo
tiene diferentes consumos de energia, para
lo cual la estimacion ayuda a tener una idea
méas acertada acerca de los préximos
consumos de energia y poder garantizar la
suficiente energia para los usuarios [23].

2.1.2 Suministro de energia eléctrica

El suministro de electricidad se encuentra a
cargo de la entrega necesaria de la misma
para las viviendas, empresas, centros
educativos y demas establecimientos con
necesidades de abastecimiento de energia
eléctrica [24].

La calidad del suministro de energia
eléctrica debe tener una onda de tension
adecuada sin interrupciones, ya que es un
factor esencial para los consumidores en las
ocupaciones de su dia a dia y en el proceso
eficaz que deben cumplir las empresas [24].



Los equipos electrénicos cada vez
presentan mayor crecimiento en cuanto a
cantidad y tecnologia, es por ello que, la
onda de tension que los provee debe ser
correctamente funcional [18].

El correcto desempefio del suministro de
energia eléctrica muchas veces se ve
afectado por la aparicion del fendmeno de
las perturbaciones eléctricas, dichas
perturbaciones se producen debido al
aumento de electronica de potencia en la
etapa de generacion y el consumo de cada
sector [22].

En la actualidad existen normativas que
ayudan a limitar las perturbaciones que se
pueden producir en los sistemas eléctricos,
las perturbaciones deben tener
caracteristicas de corriente y tension
parecida a la sefial sinusoidal para evitar
posibles desagravios ocasionados en el
sistema eléctrico de potenciay perjuicios en
el desabastecimientos de energia para los
consumidores [22]. El sistema de
distribucion convencional comienza en la
generacion de energia, luego el nivel de
voltaje es transformado para ser
transmitido, llega a las subestaciones para
reducir el nivel de voltaje y finalmente de
las subestaciones se distribuye para los
usuarios. La Figura 2 indica la
representacion de dicho proceso.

IS

USUARIO FINAL

-
Figura 2. Suministro de energia eléctrica para el usuario
residencial.

2.2 Generacion distribuida

Para entender el concepto de generacién
distribuida se debe analizar el grado de
consumo eléctrico que tiene la poblacion, es

asi que, dicha generacién es una forma de
produccién de energia con menor magnitud
que puede ser controlada por la instalacion
cercana a los usuarios [25].

La generacion distribuida ha sido un gran
avance tecnoldgico de los ultimos afios, es
por ello que, su efectividad y aplicacién han
ganado mayor atencion en los clientes y sus
necesidades. Dicha generacion disminuye
pérdidas en la red y se conecta a la misma
empleando un convertidor de potencia [26].

La generacion mencionada posee
sistemas que operan utilizando fuentes
renovables, las cuales son renovadas por la
naturaleza y tienen un desarrollo amigable
con el medio ambiente [27].

En la Figura 3 se observa un sistema
tradicional de generacion distribuida en
donde las fuentes renovables generan
electricidad, los rectificadores convierten
de corriente alterna a continua y los
inversores realizan la misma funcién pero
viceversa. También emplean baterias para
el almacenamiento de energia y finalmente
los reguladores se encargan de entregar la
energia para el consumo residencial [27].
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Figura 3. Generacion Distribuida.

2.2.1 Fuentes de energia renovables
El uso de alimentacion renovable tiene la
capacidad de generar energia sin desprender
gases contaminantes. Es asi que, dichas
fuentes cooperan en la batalla contra los
cambios climaticos [28].

Cuando se refiere a energia renovable,
sus principales fuentes son hidraulica,
edlica, solar, geotérmica, biomasa vy



energias marinas. Los costos en cuanto a
energia renovable, tienden a ser predecibles
y practicos, ya que se puede idear una
planificacion consciente teniendo en cuenta
la inversion ocupada en su uso y no su costo
correspondiente  a los  instrumentos
empleados [28].

Para comprender el uso de la energia
hidraulica se debe analizar la fuerza del
agua y el movimiento que produce para
mover las turbinas de wuna central,
permitiendo obtener energia eléctrica para
su distribucidn. Este recurso es el Gnico que
puede ser almacenado y retenido en
embalses apropiados [29].

Otra forma de producir energia eléctrica
es mediante la energia e6lica, dicha energia
es conseguida gracias al esfuerzo del viento
que produce un movimiento para el
aerogenerador convirtiendo la energia del
movimiento en eléctrica. Esta forma de
producir energia ayuda a evitar la
intervencion de gases perjudiciales que
originan la lluvia é&cida y el efecto
invernadero [29].

En relacion a los ambientes renovables,
la energia originaria del sol es otra fuente
renovable que proveniente de la luz de sol
como fuente natural. Dicha energia es
captada mediante los paneles solares o
colectores para producir energia térmica o
eléctrica [29].

Siguiendo con las fuentes renovables
para producir energia, la energia geotérmica
es comprendida gracias al uso de la calidez
caracteristica del mundo. Dicha energia
puede obtener agua caliente proveniente de
dicho calor que emana la tierra. Es asi que,
se puede emplear para producir electricidad
y recolectar energia térmica [29].

En funcion de las fuentes renovables,
también existe la energia biomasa que usa
la materia organica como fuente de
alimentacion, esta materia brota de algun
resultado de un proceso bioldgico y no
contiene carbon, gas o petroleo [29].

Finalmente, la energias marina es una
nueva tecnologia empleada para producir

energia a partir del agua de los mares,
debido a que existe gran cantidad de
océanos [29]. La Figura 4 muestra una
representacion de que los usuarios
residenciales pueden  mantener una
conexion con la red comdn y al mismo
tiempo tener generacién propia para su
consumo mediante fuentes renovables.

Figura 4. Aplicacion de la energia renovable en la
Generacion Distribuida.

2.2.2 Efecto de la Generacion
Distribuida en los sistemas de
distribucion

El desarrollo de la generacion distribuida ha

sido un progreso muy importante en los

sistemas de distribucion, ya que ayuda a

minorar los apagones y a estabilizar sus

niveles de voltaje en la misma red [30].

De esta manera, utilizando la generacion
distribuida habrd menores pérdidas de
energia en el transporte de electricidad hasta
llegar a los usuarios. Ademas, debido a su
avance ha sido considerada para la
operacion y plan de expansion del sistema
eléctrico [31].

La incorporacion de unidades de
generacion  distribuida, producen un
reordenamiento de los flujos de energia
mediante conductores especificos; esto
genera la alteracion de pérdidas de energia
y perfil de voltaje [32].

De esta manera, la incorporacion de
unidades de generacion distribuida puede
modificar de forma variable la planificacién
asignada para la reconfiguracion del
sistema de distribucién [31].



2.3 Micro-red

La micro-red es una tecnologia que ha
adquirido mayor relevancia debido al gran
rendimiento que ofrece en comparacion con
la red eléctrica habitual [33]. Esta
tecnologia se refiere al uso de una pequefa
cantidad de los recursos energéticos
distribuidos conectados a un determinado
subsistema de energia [34].

La micro-red ofrece beneficios como
constante seguridad energética, menor
tarifa de energia y la ejecucion de un
método amigable con el medio ambiente
[34]. La micro-red brinda un sistema de
control seguro que puede estar a cargo de la
generacion eléctrica con alimentacién
renovable para abastecer a viviendas, carros
eléctricos y también tiene la capacidad de
almacenar la energia generada en baterias
para ocuparla en futuros casos segln se
requiera. La Figura 5 plasma elementos que
integran el sistema caracteristico de una
micro-red.

Figura 5. Sistema de control de una Micro-red.

Su modo de accion puede ser con un
modo conectado a la red, modo aislado y
modo hibrido, es asi que, se puede volver un
complemento importante para la red de
distribucion en los mayores consumos de
energia [33].

Para el modo conectado a la red, dicha
micro-red se encuentra en conexién con la
red eléctrica principal, es asi que, tiene la
capacidad de exportar o importar la energia
eléctrica para el uso respectivo. En cambio,
en el modo aislado, la micro-red funciona

sin estar conectada a la red principal,
usando recursos energeticos distribuidos
[33].

Finalmente, en el modo hibrido, la
micro-red opera en modo aislado y con
conexion a su fuente principal; para este
caso la alimentacion es renovable y requiere
de conversion de corriente continua a
alterna en conjunto con los inversores
bidireccionales en caso de que la red
principal necesite energia. Ademas, en su
estructura necesita de baterias para
almacenar la energia generada y utilizarla
en casos de emergencia [33], La Figura 6
expresa dicho estado de operacién
analizado.
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Figura 6. Micro-red hibrida.

2.3.1 Caracteristicas de la micro-red

La caracteristica de desarrollo que tiene una
micro-red puede impulsar el ingreso con
gran magnitud de la generacion distribuida
y la aplicaciéon de energia renovable para
lograr un eficaz suministro de energia [34].

Presenta un rendimiento eficaz que en
comparacion con la fuente habitual es
diferente, debido a que la composicién de
dicha micro-red presenta un tamafo
reducido con alimentadores que son muy
cortos y se desempefian a niveles de voltaje
medio [34].

Es asi que, presenta una relacion de la
reactancia a resistencia mucho mas menor
en contraste con los sistemas habituales de
la red eléctrica principal a la que se
encuentran conectadas la mayoria de casas,
edificios, centros educativos y demas zonas
comerciales [35].



Teniendo en cuenta que la energia
eléctrica es suministrada por el recurso
energético  distribuido con  pequefas
maquinas sincronas, la inercia es menor en
el sistema de micro-red comparado con el
sistema de energia tradicional [36].

La micro-red disminuye las cargas
presentes en el sistema eléctrico, ya que
distribuye energia a los usuarios finales que
podrian estar conectados a la red, generando
una solucion para consumir energia que no
es de la red convencional [37].

Cuando existen cambios en la
configuracién de la micro-red, por mas
minimo que sea; puede alterar el voltaje y la
frecuencia respectiva convirtiéndose en
desviaciones considerables que pueden
causar problemas en la micro-red [34].

2.3.2 Lamicro-red como tendencia de
desarrollo

El aumento del nimero de habitantes y la

reduccion de energia accesible en los bienes

naturales provocan que el consumo de

energia se esté convirtiendo en un problema

[38].

Las energias renovables han ido
progresando de forma positiva y son un
avance  determinante  del  consumo
responsable de energia. El desarrollo de
dicha energia renovable mas la aplicacion
de micro-red podra garantizar el suministro
adecuado de energia eléctrica y un adelante
en la economia que permita ahorrar energia
y proteger la naturaleza [39].

El desarrollo de la micro-red cada vez se
destaca mé&s y es una tecnologia muy Util
para impulsar el desarrollo en el entorno
colectivo, con una propuesta de separacion
de la red principal y funcionamiento de
forma independiente con muchos modos de
operacion con respecto a la red habitual
[38].

El mercado eléctrico es un tema decisivo
y controversial debido a la economia que
representa para las empresas distribuida,
dichas empresas determinan normativas y
precios de consumo. Pero el mercado

eléctrico abre las puertas a varios clientes
con la posibilidad de adquirir determinados
productos con precios mas accesibles [40];
en este caso la micro-red como medio
independiente  requiere de elementos
seguros para su implementacion en
diferentes sectores.

2.4 Red neuronal recurrente LSTM
La red LSTM es una red neuronal de tipo
recurrente, que significa memoria a largo y
corto plazo [41]. La red recurrente presenta
una  caracteristica de  arquitectura
relacionada a la red artificial, es decir que
empleando  sus  conexiones  puede
comprender la informacion y transferirla a
otras neuronas o nodos enlazados [42].

La red LSTM tiene la capacidad de
analizar un dato especifico de su
almacenamiento y mantenerlo presente en
su memoria por varios periodos de tiempo
hasta el momento necesario de utilizarlo,
este aspecto es una ventaja debido a que la
red puede recordar diferentes
comportamientos del conjunto de datos que
se va analizar. [41].

Dicha red pasa por una fase de
entrenamiento que corresponde a los datos
respectivos, permitiendo entender el
comportamiento de los hechos que ocurren
en un periodo de tiempo establecido antes
de ser analizados para su implementacion
en campos de prediccion basado en un
conjunto de datos [42]. La Figura 7 muestra
la representacion del proceso mencionado
correspondiente a la arquitectura de la red
LSTM.
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Figura 7. Arquitectura de la red LSTM.




2.4.1 CeldaLSTM

La naturaleza de las celdas LSTM es de
gran utilidad, debido a su alta capacidad
para aprender grandes periodos de tiempo
sin la presencia de inconvenientes por datos
no procesados [43].

La estructura de dicha celda es mucho
mas profunda que una celda recurrente, ya
que a diferencia de la celda normal
recurrente, la celda LSTM puede retener un
valor puntual de acuerdo con sus datos de
entradas [43].

La celda de memoria LSTM detecta toda
la secuencia de tiempo, es decir que
recuerda los datos que han sido
almacenados y no Unicamente el dato final
[44].

Esta celda posee tres puertas de control
encargadas del orden en el interior vy
exterior de dicha celda. Las puertas
mencionadas anteriormente son de entrada
(i), olvido (f) y salida (0), ademas integran
la funcion de candidato a memoria (Q).
Dicha composicidn se presenta en la unidad
de tiempo (t) [45].

La puerta de entrada es la encarga de
recibir y supervisar la informacién que va a
entrar a la celda, esta etapa es muy
importante ya que verifica que tipo de
informacion va a ser procesada antes de
proceder con su entrenamiento [46].

Siguiendo con la estructura, la puerta de
olvido es la encargada de verificar que toda
la informacion sea procesado, es decir que
interviene en el momento que una parte de
los datos es olvidada, recordando a la celda
dicho datos [46].

Por ultimo, la puerta de salida es la
encargada de almacenar todos los datos
procesados y verificar en qué momento se
emplearan dichos datos para la salida
respectiva de la celda LSTM [46].

La Figura 8 muestra la representacion de
la celda caracteristica de la red LSTM con
el proceso ya explicado anteriormente.
Ademas integra ecuaciones caracteristicas
como la ecuacién (1) que corresponde a la
puerta de entrada, la ecuacion (2) a la puerta

de olvido, la ecuacion (3) al candidato a
celda, la ecuacion (4) a la puerta de salida,
la ecuacion (5) al estado de la celda y
finalmente la ecuacion (6) al estado oculto
[45].
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Figura 8. Celda LSTM.

iy = og(Wix¢ + Rihe—q + by) 1)
fe = og(Wsxy + Rehe_q + by) (2)
g = o (Wyxe + Rghe_y + by) 3
0r = 05(Wpx¢ + Rohe—y + by) (4)

Ct = fe*Ceq * Fie * g¢ ®)
hy = o¢ * o (ct) (6)

Donde:
W  Peso de entrada.

R  Peso recurrente.

b  Sesgo.

t  Tiempo.

o Activacion del estado.

i  Puerta de entrada.

f  Puerta de olvido.

g Candidato a celda.

o Puerta de salida.

c, Estado de celda.

h, Estado oculto.
h,_ Estado de la red recurrente.

2.4.2 LaRed neuronal recurrente
LSTM en sistemas de estimacion

La red LSTM ha incrementado su nivel de
aplicacion debido a su comportamiento
eficaz al momento de realizar una
estimacion o prediccion de datos que
representen un comportamiento especifico
[47].



La capacidad de memoria y las
respectivas puertas de dicha red han sido
puntos determinantes en su eleccion con
respecto a las demas redes neuronales. Esta
red mejora la comprension de datos al
momento de su entrenamiento, generando
un resultado de estimacion mucho mas
acertado de la secuencia en relacion el
tiempo [42].

Ademas, la capacidad que ofrece al
momento de entender los datos a largo
plazo ha hecho que dicha red sea empleada
cada vez mas para reconocimiento de
patrones, estimacion de datos, clasificacion
de variables y relleno de secuencias [48].

2.4.3 Validacion mediante la raiz del

error medio cuadratico (RMSE)
Los resultados de la estimacion de demanda
eléctrica muestran los perfiles de carga para
diferentes escenarios y la nueva curva
estimada. La red LSTM en base a su
proceso de entrenamiento obtiene los
resultados de estimacion de demanda,
dichos resultados requieren de un método
de validacion para verificar su nivel de
operacion [49].

La raiz del error medio cuadrético tiene
la capacidad de medir el grado de error que
existe entre dos conjuntos de datos, es decir
entre su informacion histérica y la nueva
informacién de datos estimados [50]. Su
capacidad para cuantificar la similitud que
existe entre dos conjuntos lo convierte en el
error adecuado para la estimacion de
demanda eléctrica.

La ecuacion (7) corresponde al error
medio cuadratico (MSE) que se caracteriza
como una funcion de pérdida de retroceso,
expresa la distancia al cuadrado entre los
datos historicos y estimados. En la ecuacion
(8) se aplica la raiz a los valores de distancia
ya mencionados para evaluar el nivel de
dispersion de los datos analizados [49].

noo 2 7
MSE=Z(yl nyl) (7)
i=1
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(8)
RMSE =

Donde:

n  Numero de ciclos.

yt Dato real o histérico de
demanda eléctrica.

yi Dato estimado de demanda

eléctrica.

Al obtener los resultados se puede
observar el grado de precision, el valor mas
pequefio muestra mayor similitud entre los
casos.

2.5 Curva de la demanda eléctrica
El andlisis caracteristico del consumo
eléctrico se comprende como una
representacion grafica de dicho consumo,
que indica el comportamiento de maximay
minima demanda eléctrica correspondiente
al consumo respectivo en un tiempo
determinado [51].

La representacion grafica de la curva se
muestra en un plano con dos ejes
comprendidos por “X”y “Y”, en eje “X” se
encuentran los periodos de tiempo
establecidos y en el eje “Y” se encuentra la
carga consumida por los usuarios [51].

El consumo de energia puede variar en
diferentes periodos de tiempo debido a que
los usuarios tienen diferentes conductas
durante un tiempo especifico, la mayoria de
veces el comportamiento de la curva sigue
un patron determinado en relacion al
consumo de energia que ya es conocido por
la trayectoria de su historial [52].

2.5.1 Series de tiempo

Las series de tiempo se representan en
intervalos que tienen limites puntuales
dependiendo del caso de estudio, dichas
series son de gran importancia para
comprender el estado de la demanda
eléctrica en relacion a su mayor y menor
consumo de energia [53].



Dichas series permiten comprender el
comportamiento de una variable vy
compararla con su comportamiento futuro,
es decir que su funcion primordial es
configurar y entender un periodo de tiempo
para estimar datos futuros a partir de valores
ingresados [54].

Las series de tiempo pueden ser periodos
horarios, diarios, mensuales, semestrales,
anuales y por lo general cualquier intervalo
de tiempo establecido para el anélisis de un
acontecimiento [54]. La Figura 9 representa
explicacion realizada.
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3
PASO DEL TIEMPO
Figura 9. Series de tiempo.

2.5.2 Demanda pico

Los picos de demanda eléctrica son la
representacion de la mayor cantidad de
energia consumida en el transcurso del
proceso que contenga en analisis de estudio
[55].

Los picos mencionados son un problema
en el abastecimiento continuo, debido a que
se requiere contar con la potencia necesaria
para abastecer las mas altas demandas [56].

Para abastecer la demanda requerida se
necesita implementar un plan para
fortalecer la red, es decir que se podria
implementar un plan de concientizacion de
consumo responsable para los usuarios y
conocimientos  adecuados para la
instalacién de generacion distribuida [56].

La ocupacion responsable de las reservas
renovables al momento de obtener
electricidad es un comportamiento eficaz
que permite evitar el desgastamiento de la
red y almacenar energia eléctrica que puede
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ser utilizada para satisfacer los picos de
demanda [57].

3 Planteamiento del problema

En la investigacion planteada se emplea un
método capaz de estimar la demanda
eléctrica con la finalidad de obtener
predicciones futuras del sector residencial
en una micro-red. El anlisis para la
estimacion de la demanda eléctrica se
realiza a partir de la informacion registrada
por la Empresa Eléctrica Quito, dicha
informacion tomada corresponde a un afio
comprendido entre septiembre del 2022 a
septiembre del 2023 del primario 23 D
correspondiente al sector residencial de la
Armenia.

El primario mencionado tiene su propio
medidor de energia, dichos medidores son
bidireccionales y registran el consumo de
energia en periodos de cada 15 minutos.
Ademas, la informacion de los medidores es
almacenada en bases de datos locales para
analizar pérdidas técnicas que se pueden
presentar.

La demanda eléctrica es un tema de
estudio de vital importancia debido a que
existe variacion en el consumo por parte de
las personas, el sector residencial presenta
gran variacion en su curva de consumo
debido a que muchas veces existe un alto
consumo de potencia.

Es asi que, la red LSTM obtendra la
estimacion de la demanda eléctrica
residencial con sus datos promedio de carga
para garantizar la suficiencia de generacion
distribuida en la Armenia, evitando posibles
apagones, cortocircuitos o cualquier otro
inconveniente al respecto.

3.1 Pseudocddigo para obtener la
estimacion de la demanda

El método que serd utilizado para la
estimacion de la demanda eléctrica es la red
neuronal recurrente tipo LSTM, la cual ha
sido un caso de estudio muy relevante
debido a su mayor precision con respecto a
las demas redes neuronales. Dicha red se



encarga de recordar un dato importante del
patron que tiene la demanda para luego
tenerlo presente por determinados instantes
de tiempo.

Los datos procesados fueron recopilados
cada 15 minutos durante todo un afio, por lo
que su informacién es muy extensa. La red
LSTM se entrend con dicha informacion
extensa, la cual fue vital para la estimacion
horaria, diaria y mensual. Al obtener las
estimaciones se observan las curvas de
demanda que permiten analizar el consumo
eléctrico en un tiempo especifico para
determinar la planificacién adecuada en
cada escenario.

Una demanda horaria se basa en datos de
60 minutos, una demanda diaria se basa en
datos de 24 horas y una demanda mensual
se basa en datos de dias correspondientes.
Es importante comprender las series de
tiempo para analizar los casos de estudio.

La red LSTM tiene la capacidad de
predecir valores futuros en base a la
secuencia de datos ingresada, su conjunto
de datos es amplio por lo que se realiz6 un
promedio de la estimacion para lograr una
mejor comprension del panorama futuro.

3.1.1 Parametros de lared LSTM

Para el desarrollo de la estimacion de la
demanda eléctrica se inicia con el
tratamiento de datos, el cual consiste en la
agrupacion de datos para obtener una matriz
con datos tipo tiempo y numeérico.

Luego se procede con el ordenamiento y
agrupacion de datos en celdas individuales
para entradas en la red LSTM.

Una vez terminada la agrupacion, se
define el modelo de dicha red neuronal
mediante 6 capas, comienza por la capa de
acceso, seguida por una capa totalmente
conectada, capa LSTM, capa de desercion,
otra capa conectada y finalmente la capa de
salida de regresion.

Luego se prosigue con el entrenamiento
de dicha red LSTM empleando los datos de
validacion y entrenamiento en 3 opciones,
es decir que dicho entrenamiento es
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independiente para cada caso. La opcion 1
entrena la red para demanda horaria, la
opcion 2 entrena la red para demanda diaria
y la opcién 3 entrena la red para demanda
mensual.

El error seleccionado para la red LSTM
es la raiz del error medio cuadratico
(RMSE) como método de regresion. La red
LSTM es entrenada tres veces, es decir una
vez por cada analisis mencionado. Cada
entrenamiento muestra el rendimiento de la
red en un ambiente iterativo, dicho
entrenamiento  refleja el error de
entrenamiento (RMSE) vy las pérdidas a lo
largo del tiempo.

La Figura 10 muestra el avance del
primer entrenamiento correspondiente al
andlisis horario. EI RMSE es el error de
prediccion y su descenso indica que el
modelo de estimacion cada vez va
mejorando, el descenso de las pérdidas
indica que el desarrollo de optimizacién
esta operando adecuadamente y que dicho
modelo se esta ajustando correctamente a
los parametros de la red.
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Figura 10. Entrenamiento horario de la red LSTM.

La Figura 11 muestra el avance del
segundo entrenamiento correspondiente al
analisis diario en un ambiente iterativo. En
este caso el RMSE vy las pérdidas también
descienden, lo cual indica que el
entramiento se mantiene en un nivel
adecuado, es decir que indica buena
precision y ajuste a los parametros de la red.
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Figura 11. Entrenamiento diario de la red LSTM.

La Figura 12 muestra el avance del tercer
y Gltimo entrenamiento correspondiente al
andlisis mensual en un ambiente iterativo.
En este caso tanto el RMSE como las
pérdidas tienen un comportamiento mas
variado, ya que tienen buena precision y
ajuste a la red pero su entrenamiento al final
no es tan efectivo; siendo este caso el menos
preciso en relacion a los entrenamientos
anteriores.
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Figura 12. Entrenamiento mensual de la red LSTM.

Para finalizar se procede a proyectar la
demanda eléctrica residencial en 3
escenarios que corresponden a una
demanda horaria, diaria y mensual para
garantizar el suministro de energia
adecuado en sus diferentes periodos de
tiempo.
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Algoritmo de Estimacion mediante la red
neuronal recurrente LSTM

Inicio
Paso 1: Ingresar como matriz los datos
histéricos de la Armenia
Almacenar los datos historicos en la
funcion Data_1
Dividir los datos almacenados en
datos de entrenamiento y de prueba
numObservations = numel(data);
idxTrain =
1:floor(0.9*numObservations);
idxTest =
floor(0.9*numObservations)+1:num
Observations;
dataTrain = data(idxTrain);
dataTest = data(idxTest);
Preparar datos de entrenamiento
for n = L:numel(dataTrain)
X = dataTrain{n};
XTrain{n} = X(:,1:end-1);
TTrain{n} = X(;,2:end);
end
Implementar la red LSTM mediante
capas
layers = [
sequencelnputLayer(numseries)
IstmLayer(128)
fullyConnectedLayer(numseries)
regressionLayer];
Entrenar lared LSTM
net =
trainNetwork(XTrain, TTrain,layers,
options);
disp("Algoritmo LSTM Entrenado
con éxito")
Con la red entrenada se proyecta la
demanda horaria, diaria y mensual
YTest =
predict(net,XTest,SequencePadding
Direction="left");

Paso 2:

Paso 2:

Paso 3:

Paso 4:

Paso 5:

Paso 6:

Fin

4 Caso de estudio

Para el analisis de demanda se utilizan datos
del consumo eléctrico residencial en donde
se presenta la fecha y potencia respectiva,
presenta un comportamiento basado en
series de tiempo con una frecuencia de
muestreo de cada 15 minutos desde
septiembre del 2022 hasta septiembre del
2023. Dichos datos también muestran
comportamientos estacionales debido al
consumo variado en dias habituales, fines
de semana y feriados.



La estimacion se plantea realizar en tres
escenarios, el primer escenario por horas de
un dia, el segundo escenario por dias de una
semana y el tercer escenario por meses de
un afo; las estimaciones se realizan para un
ambiente de estudio en donde se desconecta
de la red y se conecta al sistema de
generacion distribuida para conseguir el
modo aislado, convirtiéndose en una micro-
red y verificando la suficiencia de
generacion distribuida en el modo aislado
para el usuario, cuando sea el caso.

La demanda eléctrica residencial
presenta mayor variacion debido al
comportamiento inusual que tienen los
usuarios en sus respectivas viviendas,
gracias a la red LSTM se puede obtener una
estimacion que ayude a tomar decisiones
favorables en una micro-red y garantizar la
suficiencia de generacion.

El primario 23 D abastece a 18 puntos de
consumo, dichos puntos representan
comportamientos variados en cuanto a
consumo de energia, en la Figura 13 se
puede observar una  representacion
geogréfica de la distribucion de cargas que
existen en este sector.
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Figura 13. Ubicacion geogréafica del primario 23 D.

En el siguiente apartado, se presentan las
curvas tiempo-carga de la demanda horaria,
diaria y mensual del sector residencial
mencionado.

4.1 Curva de consumo horario
(demanda)

El comportamiento que presenta esta curva

corresponde a la demanda diaria que se
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puede apreciar en la Figura 14, dicha curva
tiene un periodo de tiempo horario que va
de 1 a 24 horas de un dia. La demanda
residencial correspondiente a un dia
cotidiano presenta un comportamiento
inestable ya que su estado de demanda
cambia en diferentes horas del dia, su
demanda maxima se puede presentar de 7 a
10 de la noche y su demanda minima se
puede presentar de 5 a 8 de la mafana.
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Figura 14. Curva de la demanda eléctrica horaria.
4.2 Curvade consumo diario
(demanda)

Para esta curva diaria se tomaron datos de
lunes a domingo de una semana completa,
dicha curva se visualiza en la Figura 15. Las
demandas maximas se presentan en la
noche, es decir al finalizar el dia y las
demandas minimas se presentan en la
mafana.
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Figura 15. Curva de la demanda eléctrica diaria.



4.3 Curva de consumo mensual
(demanda)

Para el escenario de demanda mensual se
tomaron datos mensuales de 1 afo, su
periodo va desde septiembre del 2022 a
septiembre del 2023. En este analisis son 12
meses que incluyen periodos de tiempo
horarios y diarios para obtener una curva de
demanda mensual, en la Figura 16 se puede
apreciar dicho comportamiento de un mes a
otro.
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Figura 16. Curva de la demanda eléctrica mensual.

Identificar la demanda eléctrica permite
interpretar el comportamiento de la curva en
diferentes escenarios con respecto al
periodo de tiempo y consumo. Al conocer la
demanda se puede definir la capacidad que
debe tener la red para producir energia y
garantizar la suficiencia de generacion en la
micro-red.

5 Analisis de resultados

A continuacién, se presentan las curvas
resultantes que corresponden a las
estimaciones respectivas para los tres
escenarios mencionados en funcién de los
datos historicos. Cada uno de los escenarios
muestra los perfiles de carga histéricos y la
respectiva estimacion.

5.1 Estimacion de demanda horaria
Para el primer escenario se muestra una
comparacion horaria que contiene dos
secciones, la primera es la demanda horaria
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en un dia cotidiano y va de 1 a 24 horas,
mientras que la segunda parte corresponde
a la estimacion de la demanda horaria
mediante la red LSTM para el siguiente dia.

La estimacion de la demanda eléctrica
proporcionada por dicha red ayuda a
garantizar suficiente energia para la micro-
red con una posible operacion individual,
debido a que conociendo el estado del
consumo horario con su demanda pico se
puede disminuir las interrupciones en el
suministro de energia para el siguiente dia.

En la Figura 17 se puede observar la
comparacion que existe entre la demanda
historica y su respectiva estimacion. La
estimacion proyecta que a las 9 pm del
siguiente dia existira la demanda maxima de
327.16 W, esto ayuda de forma anticipada
para saber cuanta energia es necesaria al
momento de abastecer las necesidades de
los usuarios.
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Figura 17. Comparacion de demanda historica con
demanda estimada (dia).

La red LSTM presenta una gréfica del
avance de su entrenamiento en un ambiente
iterativo, dicha gréfica refleja el error de
entrenamiento (RMSE) en relacion a la
frecuencia y pérdidas. Se entrena la red
LSTM y su error va llegando a cero, lo cual
indica que tiene un nivel de precision
adecuado para estimar la demanda eléctrica.
En este caso de estimacion horaria el error
es de 0.0738, se puede apreciar la
representacion en la Figura 18 que indica un
nivel bastante preciso para estimar la



demanda eléctrica en base a datos

historicos.
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Figura 18. RMSE en analisis horario.

En la Tabla 1 se presentan las cargas
promedio correspondientes a la demanda
real y a la estimacion mediante la red
LSTM. Esta tabla presenta una
comparacion entre ambos consumos y sus
valores son similares, lo que indica que la
estimacion es bastante acertada para un
escenario con demanda horaria.

Tabla 1. Comparacion de los perfiles de carga en horas de

un dia.
Horas Demanda  Estimacion de
real la demanda
1 181.3 182.35
2 165.09 164.51
3 158.2 152.88
4 154.79 150.57
5 153.6 170.43
6 162.97 197.99
7 144.62 246.79
8 173.6 210.37
9 202.43 208.46
10 2185 219.53
11 225.07 220.16
12 232.98 235.04
13 233.72 237.06
14 222.49 221.1
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15 211.52 211.32
16 199 201.33
17 207.84 201.04
18 215.94 227
19 275.32 259.45
20 346.11 320.15
21 338.97 327.16
22 306.33 292,59
23 261.54 267.42
24 214.74 220.65
Los resultados que se obtuvieron

presentan diferentes cargas horarias para lo
cual se puede idear una planificacion en
base a la incorporacion de nuevas fuentes de
generacion renovable empleando paneles
solares en las terrazas o balcones, incluso
dependiendo del clima y los factores
ambientales del sector residencial se podria
instalar sistemas de energia hibrida para
combinar dos fuentes renovables como
solar y edlica que permitan mantener un
suministro continuo en la Armenia. De esta
manera se estaria determinando un plan que
asegure un suministro continuo y sin
posibles interferencias para los usuarios.

5.2 Estimacion de demanda diaria
En el segundo escenario se presenta la
estimacion de demanda diaria con los siete
dias de una semana, la red LSTM recuerda
el comportamiento del patron por varios
periodos de tiempo hasta el preciso
momento de ser utilizada la informacién
para estimar la demanda respectiva. En este
caso se analiza todos los dias de una semana
para determinar los comportamientos que
presentan dichas curvas de demanda y
determinar los dias en donde se debe
generar mayor energia para atender a los
usuarios de la Armenia.

La micro-red en modo aislado opera sin
conexiones con la fuente habitual, utiliza
fuentes renovables para generar energia



eléctrica y baterias para almacenar dicha
energia. De esta forma es necesario conocer
la estimacion de la demanda semanal para
saber la cantidad de energia requerida para
el consumo y en qué momento se necesita
mayor suministro de energia.

La estimacién promedio de la red LSTM
indica que los dias lunes, sdbado y domingo
presentan mayor demanda, es decir que para
estos dias se requiere mayor generacion de
energia que garantice un suministro
continuo y adecuado para los usuarios.

La Figura 19 muestra la comparacion
diaria del consumo historico y la estimacion
caracteristica proporcionada por dicha red
LSTM, la primera parte de la gréafica
pertenece a la demanda diaria en una
semana habitual y la segunda parte
corresponde a la estimacion de la demanda
diaria para la siguiente semana. Los dias
miércoles, jueves y domingo tienen mayor
exactitud en la estimacion.
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Figura 19. Comparacion de demanda histérica con
demanda estimada (semana).

Para este caso de estimacion diaria el
error es de 0.1340 que indica un valor
mayor al de estimacion horaria ya
presentado, su representacion se puede
observar en la Figura 20 con un error que
sigue estando en un rango permisible, es
decir que tiene un buen nivel de precision
pero muestra cierto decrecimiento en
comparacion con el escenario horario.
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Figura 20. RMSE en andlisis diario.

Los datos de la Tabla 2 pertenecen a la
carga promedio tanto de demanda real como
de demanda estimada. La red LSTM
proporciona datos de carga promedio muy
parecidos en comparacion a los presentados
en los datos historicos. Aunque los
resultados de estimacion diaria cumplen
con una proyeccion casi similar a la
demanda historica, no son tan similares
como en el escenario de la estimacion
horaria.

Tabla 2. Comparacion de los perfiles de carga en dias de
una semana.

Dias Demanda  Estimacion de

real (W) demanda (W)
1 196.19 154.18
2 178.16 162.75
3 170.03 153.25
4 164.64 154.07
5 164.14 163.79
6 182.23 192.04
7 180.01 157.47

Para atender a las nuevas cargas
resultantes de la estimacion de demanda se
podria implementar baterias como sistema
de almacenamiento de energia para ocupar
dicha energia en ocasiones criticas de
suministro eléctrico y cuando no existe
produccidn por parte del sol, de esta forma
se puede asegurar que todos los usuarios
dispongan de electricidad.



5.3 Estimacion de demanda
mensual

El daltimo escenario corresponde a la
estimacion de demanda mensual con sus
respectivos doce meses, la red LSTM
aprende de los datos de entrada y salida
anterior, es asi que, para este caso la red
analiza toda la informacion de datos
historicos correspondientes a un afo. Para
la estimacion mensual se realiza el
tratamiento de datos por dias, es decir que
dicha red analiza el conjunto de datos
correspondientes a todos los dias de cada
mes para su entrenamiento.

La estimacion es de gran importancia
debido a que se puede conocer con
anticipacion la demanda pico, incluso se
puede garantizar un plan de respaldo
cuando existe alta demanda. Dicho plan de
respaldo ayuda a ejecutar una solucion
cuando existan casos de emergencia,
evitando posibles inconvenientes en el
suministro constante y asegurando que los
usuarios dispongan de energia.

En este caso se estima la demanda
mensual de un afio, la demanda méxima se
presenta de octubre a diciembre. Es asi que,
con las futuras estimaciones se garantiza la
suficiencia de generacién porque se sabe en
qué periodos de tiempo existirh mayor
demanda de energia y se tomara decisiones
adecuadas en casos especificos.

Las siguientes graficas desde la Figura
21 hasta la Figura 32 muestran la
estimacion que proyecta la red para doce
meses. Este caso muestra doce demandas
mensuales desde octubre de 2022 hasta
septiembre de 2023 con sus respectivas
estimaciones visualizadas para el siguiente
afio, cada grafica muestra la comparacion
de la demanda historica y la estimacion
proporcionada por dicha red neuronal para
identificar el comportamiento de la
demanda real y la efectividad de la
estimacion en el momento que se requiera
una base de datos que ayude a garantizar la
suficiencia de generacion en una micro-red.
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Figura 21. Comparacion de demanda historica con
demanda estimada (Octubre).
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Figura 22. Comparacion de demanda histérica con
demanda estimada (Noviembre).
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demanda estimada (Diciembre).
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Minimizar los errores RMSE de una
micro-red en modo aislado es un factor
esencial debido a su  operacion
independiente de la red, su nivel de
precision en la estimacion de demanda debe
ser eficaz y seguro para garantizar un
suministro suficiente de energia. Un error
adecuado en el caso de demanda horaria
permite optimizar recursos y ajustar el plan
de generacion, en demanda diaria permite
almacenar suficiente energia para atender la
demanda respectiva y en demanda mensual
permite idear una planificacion responsable
con respecto a la administracién de recursos
tanto de generacion como de capital
economico.

En la Tabla 3 se puede observar los datos
de carga promedio real y estimada para el
escenario de demanda mensual, dichos
datos varian de manera significativa en
comparacion con el escenario horario y
diario analizado anteriormente. Para este
escenario mensual se puede observar que la
estimacion obtenida cumple con una base
de demanda parecida a la real, pero presenta
un error mayor.

Tabla 3. Comparacion de los perfiles de carga en meses

de un afio.

Meses Demanda  Estimacion de

real (W)  demanda (W)
1 218.16 221.21
2 437.97 439.54
3 430.74 4288
4 219.21 221.13
5 409.69 434,57
6 44417 418.97
7 343.23 440.83
8 223.41 220.94
9 227.08 220.13
10 438.85 429.03
11 226.76 220.87
12 220.13 220.41
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Como otro aporte en la planificacion
para garantizar la suficiencia de generacién
distribuida se puede incorporar grupos
electrogenos con su motor de combustion
interna como un respaldo ante posibles
cortes de energia y altos picos de demanda
con el fin de evitar inconvenientes en el
suministro eléctrico.

6 Conclusiones

La estimacion de demanda eléctrica para
una micro-red en modo aislado es muy
importante, ya que en este modo la micro-
red no cuenta con el apoyo de la red
principal y se conecta al sistema de
generacion distribuida. Es asi que, se
requiere conocer con precision el estado de
la demanda a futuro para garantizar una
administracion apropiada en cuanto a

generacion 'y evitar posibles cortes
eléctricos para los usuarios.
Mediante la red neuronal recurrente

LSTM se han obtenido las curvas de
estimacion en base a datos histdricos de la
Armenia, consiguiendo los resultados
adecuados que ayuden a generar la energia
necesaria para el consumo de los usuarios
residenciales de la Armenia y a evitar
pérdidas de energia. Cada uno de los 3
escenarios mencionados se ajustaron a los
parametros de la red ya que el RMSE vy las
pérdidas en el tiempo mostraron un
comportamiento descendente.

La estimacion de demanda eléctrica se ha
planteado para 3 escenarios, horas de un dia,
dias de una semana y meses de un afio; cada
uno de los casos presenta los perfiles de
carga promedio de demanda historica y
estimacion para la comparacion de ambos
perfiles. En el caso de estimacién horaria la
demanda méaxima que hay que cubrir se
encuentra en el lapso de las 19:00 con
275.32 W hasta las 22:00 con 306.33 W.
Para el caso de estimacion diaria la
demanda méxima que hay que cubrir es el
lunes con 196.19 W y el sdbado con 182.23
W. Finalmente para el caso de estimacion
mensual, la demanda méxima que hay que



cubrir es en noviembre con 437.97 W,
diciembre con 430.74 W, marzo con 444.17
W y julio con 438.85 W.

El valor de error permite obtener el nivel
de precision que tiene la red LSTM para
estimacion de datos, el valor deber
acercarse a cero para que el proceso sea
correcto. En los 3 escenarios los valores de
error se acercan a cero, la estimacion
horaria presenta un error de 0.0738, la
estimacion diaria un error de 0.1340 y la
estimacion mensual un error de 0.4670.
Estos resultados presentan un nivel de
precisibn muy bueno que se encuentra
dentro del rango adecuado, lo cual indica
que lared LSTM es apropiada para estimar
la demanda eléctrica.

La precision de la estimacion de
demanda eléctrica permite idear la
planificacion adecuada para garantizar la
suficiencia de generacion, ya que en
funcion de los resultados se solicita la
generacion necesaria. Ademas, gracias a
dicha precision se puede optimizar los
recursos de generacion y almacenamiento,
conocer con antelacion el comportamiento
de la demanda es una gran ventaja debido a
que se puede tener un plan de reserva ante
cualquier situacién de emergencia.

6.1 Trabajos futuros

En funcidn de los resultados presentados, se
plantea nuevas investigaciones que aporten
al avance y desarrollo de la estimacion de
demanda eléctrica para determinadas
aplicaciones en respectivos periodos de
tiempo:

e Andlisis del crecimiento de la
demanda con un amplio
conjunto de datos integrados que
brinden resultados con mayor
informacion.

e Determinar el comportamiento
de la demanda para sectores
comerciales e industriales,
verificando la variabilidad de las
cargas y la curva de demanda en
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comparacion con el sector
residencial.
e FEstudio de sectores con

proyeccion para implementacion
de energias renovables
convencionales y no
convencionales que requieran
informacion  anticipada  del
comportamiento de la demanda
para saber la cantidad de energia
que se debe generar.

e Comparar el método presentado
con otras redes neuronales para
verificar el error de
entrenamiento y con ello el nivel
de precision.
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7.2 Resumen de Indicadores

TEMATICA FORMULACION DEL PROBLEMA

35

Demanda Eléctrica 30
20

25
Generacion 0 Red Neuronal 20

Distribuida Recurrente LSTM 15

10
Estimacion de 5
Demanda 0

Anaélisis de Datos  Entrenamiento de Crecimiento de la  Tratamiento del
Datos Demanda Conjunto de Datos

Micro-Red

Figura 34. Resumen e indicador de la tematica - Estado del arte. Figura 35. Indicador de formulacién del problema - Estado del arte.

SOLUCION DADA MEDIANTE

30
25
20
15
10

Andlisis del Red Neuronal  Estimacion de la Fuentes Plan de
Comportamiento  Tipo LSTM Demanda Renovables Generacion
de la Demanda

Figura 36. Indicador de solucién - Estado del arte.
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