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Resumen. Los prondsticos de demanda de electricidad son extremadamente
importantes para los proveedores de energia y otros participantes en la genera-
cion, transmision, distribucion y mercados de energia eléctrica. Los modelos
precisos para el prondstico de carga de energia eléctrica son esenciales para la
operacion y planificacion de una ciudad, localidad o region de interés. Ademas
de desempefiar un papel muy importante en el campo de la programacion, anali-
sis de contingencia, analisis de flujo de carga, planificacion y mantenimiento
del sistema eléctrico. Es por eso que en este articulo se presenta un modelo ba-
sado en redes neuronales artificiales (ANN) con el fin de poder predecir la de-
manda eléctrica horaria, discriminada por mes. Si bien en la literatura existen
modelos que ayudan a resolver el problema, al aplicarlo para esta situacion se
presentaron demasiadas divergencias entre los valores arrojados y los valores
reales. Este estudio se lleva a cabo a partir de los datos, para Salta Capital en la
provincia de Salta. Los resultados asi obtenidos fueron comparados con valores
de consumo reales para medir la eficiencia de los modelos definidos.

Palabras clave: Red Neuronal Artificial, Curva de carga eléctrica, Prediccion
horaria.

1 Introduccion

Desde principios de la década de 1990, el proceso de desregulacion y la introduc-
cion de mercados competitivos han estado remodelando el panorama de los sectores
de energia tradicionalmente monopdlicos y controlados por el gobierno. En muchos
paises del mundo, la electricidad se comercializa ahora segun las reglas del mercado
mediante contratos al contado y de derivados. Sin embargo, la electricidad es un bien
muy especial, ya que es economicamente no almacenable y la estabilidad del sistema
eléctrico requiere un equilibrio constante entre la produccion y el consumo. Al mismo
tiempo, la demanda de electricidad depende de variable climaticas (temperatura, velo-
cidad del viento, precipitacion, etc.) y de la intensidad de las actividades comerciales
y cotidianas (en horas pico frente a horas no pico, dias laborables frente a fines de
semana, dias festivos y proximos dias festivos, entre otros). Por un lado, estas caracte-
risticas unicas y especificas conducen a dinamicas de consumo no observadas en nin-
gun otro mercado, exhibiendo estacionalidad en los niveles diario, semanal y anual, y
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picos de consumos abruptos, de corta duracién y generalmente imprevistos. Por otro
lado, han animado a los investigadores a intensificar sus esfuerzos en el desarrollo de
mejores técnicas de prediccion.

A nivel empresarial, las previsiones de carga de la electricidad se han convertido en
un insumo fundamental para los mecanismos de toma de decisiones de las empresas
de energia. Se han probado una variedad de métodos e ideas para la prevision de la
demanda de la electricidad, con diversos grados de éxito. Se han utilizado para ellos
diversos modelos, basados en analisis de tendencias y modelos basados en inteligencia
artificial, entre los grupos mas grandes que se puede mencionar.

En la literatura, varios investigadores presentaron diversos modelos para el pronds-
tico del consumo eléctrico. Los analisis de series temporales como ARIMA, modelos
estadisticos y otros métodos numéricos como algoritmos genéticos, optimizacion de
enjambres de particulas, redes neuronales artificiales y maquinas de vectores, fueron
utilizados como medios para poder pronosticar el consumo eléctrico [1]. Taylor, en su
trabajo, utilizd métodos estadisticos de pronodstico para el prondstico de la demanda
de electricidad a corto plazo. Para adaptarse al ciclo estacional a lo largo del afio,
aplico tres métodos de prondstico de doble temporada basandose en datos de 6 afios
de Francia y Gran Bretafia [2]. Fan y Hyndman propusieron "modelos semi-
paramétricos" para pronosticar la relacion entre las demanda eléctrica y las variables
de entrada como fecha del calendario, la demanda real retrasada y la temperatura his-
torica y promedio. Sus métodos se aplicaron al Mercado Nacional de Electricidad de
Australia para pronosticar la demanda de electricidad cada media hora durante un
maximo de una semana [3]. Teniendo en cuenta los dias festivos y los fines de sema-
na, Hyndman y Fan calcularon las distribuciones de probabilidad exactas de los valo-
res futuros de la posible demanda [4].

Por otro lado, se han propuesto varios tipos de modelos de prediccion de energia
basados en redes neuronales. Chang et al. [5] propusieron una red neuronal de retro-
propagacion para la prediccion del consumo de electricidad en todo el pais utilizando
un pequefio conjunto de datos. La red neuronal propuesta consta de una capa oculta,
mientras que hay dos neuronas en la capa oculta. Luo et al. [6] desarrollaron un mode-
lo de prediccion basado en redes neuronales feed-forward para cargas de refrigeracion
y calefaccion en edificios. Las entradas al modelo de prediccion incluyeron multiples
lecturas de sensores de temperatura en tiempo real, perfil de datos meteoroldgicos
pronosticados y datos historicos de consumo de energia. Se probaron y seleccionaron
diferentes nimeros de neuronas para varias sub-zonas. Posteriormente, Luo et al. [7]
desarrolld6 un modelo de prediccion de redes neuronales feed-forward mejoradas por
agrupamiento para generar demanda de refrigeracion. Se adoptaron varios sub-
modelos basados en redes neuronales para la prediccion durante todo el afio, mientras
que un proceso de prueba y error determina la cantidad de neuronas en cada sub-
modelo. Luo et al. [8] también desarrollé un algoritmo genético hibrido (GA) y un
modelo de prediccién basado en redes neuronales feed-forward, en el que se adopto
GA para elegir la arquitectura de red Optima. Los conjuntos de datos de entrada al
modelo de prediccion se componen de datos meteorologicos historicos y firmas de
tiempo, mientras que no se consider6 el perfil histérico de consumo de energia.
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Siguiendo la misma linea, los autores [9-13] desarrollan modelos basados en redes
neuronales para la prediccion de la demanda eléctrica en el mediano plazo. Para estos
modelos, se tuvieron en cuenta diversas localizaciones geograficas del mundo y para
estos casos, las variables de entrada fueron similares para los modelos descriptos en el
parrafo anterior, sin embargo para estos modelos el valor del Error Cuadratico Medio
ronda el 7%. Como asi también, los autores [14,15] desarrollan modelos para la pre-
diccion a largo plazo, de la demanda eléctrica. En estos casos, ademas de las variables
descriptas anteriormente, se tuvieron en cuenta variables como tamafio de la pobla-
cion, producto bruto interno. Para estos casos el error cuadratico medio ronda el
4.6%.

En los trabajos mas vigentes sobre la problematica bajo estudio, se destacan los
desarrollos de trabajos basados en redes neuronales long short-term memory (LSTM).
Wang et al. [16] adopté la red neuronal LSTM para la prediccion del consumo de
energia a largo plazo de un sistema de refrigeracion. Se encontré que el método
LSTM propuesto dio como resultado un error cuadratico medio 19,7% mas bajo que
la red neuronal de realimentacion de referencia. Khafaf et al. [17] propusieron un mo-
delo de red de neuronas LSTM para pronosticar un consumo de energia de 3 dias por
delante de grupos de usuarios de energia. Wang et al. [18] adoptaron una red neuronal
LSTM para la prediccion del consumo de energia y la deteccion de anomalias en la
red. Khan et al. [19] adoptaron un modelo de red neuronal convolucional hibrida con
autocodificador LSTM para la prediccion del consumo de energia en edificios resi-
denciales y comerciales. Wei et al. [20] propusieron un analisis de espectro singular
hibrido y un modelo LSTM para la prediccion del consumo diario de gas natural. Sin-
garavel et al. [21] prob¢ el rendimiento de LSTM para el consumo de energia del edi-
ficio en la etapa de diseflo. Se evaluaron 201 casos de disefio con cuatro configuracio-
nes diferentes del modelo LSTM. Se encuentra que los modelos LSTM tienen mayor
precision y mayor velocidad de calculo que los modelos ANN. Zhou et al. [22] propu-
sieron un modelo LSTM para predecir el consumo de energia de los sistemas de aire
acondicionado. Se realizé una experimentacion constante para encontrar los mejores
hiperparametros, incluida la cantidad de pasos de entrenamiento, la duraciéon de la
serie temporal que ingresa al LSTM vy la tasa de aprendizaje.

A partir de la revision de la literatura, se propone modelar la realidad del consumo
eléctrico de la Ciudad de Salta mediante Redes Neuronales Artificiales Feed Foward
con Backpropagation como politica de aprendizaje supervisado. La prediccion del
consumo eléctrico a escala de ciudad tiene amplias aplicaciones, y encontramos mu-
chos estudios sobre este tema. Sin embargo, una importante brecha de investigacion
que identificamos después de revisar los estudios existentes es que si bien se plantea-
ron diferentes enfoques, ninguno proporciona los datos, el modelo o el codigo de
fuente para revisarlo o reutilizarlo.

Como consecuencia de lo expuesto anteriormente, es necesario desarrollar y plan-
tear modelos que representen la realidad de la Ciudad de Salta y permitan, mediante el
uso de la red mencionada anteriormente, poder brindar una solucién al problema.

Para cumplir con este objetivo, es necesario entender la situacion eléctrica del pais
durante el periodo bajo estudio. Para posteriormente poder describir los modelos ob-
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tenidos y en concluir el trabajo con el analisis de resultados, conclusiones y planteo de
lineas de investigacion futuras.

2 Mercado Eléctrico Argentino

En esta seccion se presentan las caracteristicas del mercado eléctrico argentino ac-
tual. Se utilizan los reportes realizados por Ministerio de Mineria y Energia de la na-
cién y Compaiiia Administradora del Mercado Mayorista Eléctrico (CAMMESA), del
afio 2019.

Argentina ha registrado en los Ultimos afios un incremento de situaciones de stress
y exigencia de los sistemas de distribucion de energia eléctrica, afectando asi el fun-
cionamiento y configuracion del sistema eléctrico en su conjunto. Se observa un au-
mento de la estacionalidad de la demanda con picos de energia y potencia que se desa-
rrollan tipicamente en verano y en invierno. Con el paso de los afios se puede apreciar
el crecimiento tendencial de la demanda. Esto se puede deber al aumento de equipos
de acondicionadores de aire y de calefaccion eléctrica, dada la ausencia de mecanis-
mos de incentivos por tarifas y politicas de eficiencia energéticas adecuadas. Estos
picos provocan un alto costo de mantenimiento del sistema por la necesidad de mayor
potencia y de las lineas de transporte y distribucion que deben estar disponibles para
ser utilizadas en esos periodos, que implica mayores inversiones con un bajo factor de
utilizacion [23].

La demanda total puede dividirse en dos grandes grupos: residencial y no residen-
ciales. Dentro de la demanda no residencial a su vez se encuentran 5 subcategorias
dependiendo de la metodologia de facturacion y del volumen de su demanda de ener-
gia y potencia: comerciales y Grandes Usuarios de Distribuidoras (GUDIs), Grandes
Usuarios Particulares (GUPAs), Grandes Usuarios Menores (GUMEs) y Grandes
Usuarios Mayores (GUMASs). Dentro de las 5 subcategorias no residenciales, solo los
GUMA’s tienen relacion directa con CAMMESA comprando energia en el Mercado
Mayorista, el resto compran la energia (y algunos contratan potencia) a través de las
distribuidoras [23]. En las figuras 1-4, se realiza una comparacion del consumo eléc-
trico mensual de las diferentes regiones del pais.

Podemos observar que la region que mayor demanda eléctrica posee, es la del Gran
Buenos Aires. Esto se debe, por una parte, a la mayor densidad demografica que po-
see la region en relacion con las otras regiones del pais y por otro, las tarifas eléctri-
cas, durante el periodo de estudio, fueron las mas baratas del pais, lo que incentivo a
los ciudadanos a comprar mas artefactos eléctricos, produciendo una mayor demanda.
Ademas, puede notarse que las regiones Comahue y Patagonica, son las regiones que
menor demanda eléctrica posee y esto se debe por los motivos opuestos al caso ante-
rior; son las zonas geograficas donde se encuentra la menor densidad demografica del
pais y donde las tarifas eléctricas son las mas caras, por lo que el uso de la electricidad
es menor. Ademas estas regiones no cuentan con demasiado desarrollo comercial e
industrial, por motivos diversos, destacandose entre ellos la geografia del lugar, las
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largas distancias entre las distintas localidades, la poca inversion por parte de los go-
biernos para el desarrollo y la explotacion de dichos lugares, entre otros factores simi-
lares.

3 Metodologia de Trabajo

Como se mencion6 anteriormente, en este trabajo se propone modelar la realidad
del consumo eléctrico horario discriminado por mes, para la Ciudad de Salta mediante
Redes Neuronales Artificiales Feed Foward con Backpropagation como politica de
aprendizaje supervisado. En la figura XXX se puede ver reflejado el flujo del proceso
llevado a cabo.

1. Definicion de variables y obtencion de datos

2.1 Definicion del modelo de ANN para el mes

2.2 Entrenamiento del modelo obtenido

2.3 Validacion del modelo obtenido

3. Obtencién del mejor modelo para el mes

Fig. 1. Metodologia de trabajo propuesta

3.1 Variables involucradas y datos utilizados

Dado que el objetivo que se persigue con este trabajo es poder estimar el consumo
eléctrico horario, las variables mas adecuadas y que estan correlacionadas directa o
indirectamente con la cantidad de KwH consumida por una ciudad en una hora, queda
determinada por factores como:

1. Datos referidos al dia y hora bajo estudio. Los dias estan considerados como
dias julianos y no dias calendario.

2. Datos Climaticos (Temperatura y humedad)
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Estas variables influyen directamente en el consumo eléctrico, ya que dentro del
primer grupo consideramos los dias del afio, que no es lo mismo considerar un dia
festivo, que un dia laboral o un fin de semana. Mientras que para la variable relacio-
nada a la hora del dia sucede 1o mismo, no es lo mismo considerar el consumo en ho-
rarios nocturnos que diurnos. Por otro lado, el segundo grupo de variables afectan el
consumo en relacion al uso de artefactos de refrigeracion o calefaccion al exponer a la
gente a temperaturas fuera de su zona de confort térmico.

Por otro lado, variables como el valor de la tarifa eléctrica, o el tamafio de la po-
blacidn, no tienen una influencia en el modelado del consumo eléctrico horario, ya
que son variables que se mantienen constantes de una hora a la otra. Por lo tanto, las
entradas al modelo planteado, son cuatro y corresponden con los datos climaticos
(temperatura y humedad), datos relacionados al dia y a la hora que se pretende pro-
nosticar.

Al ya tener las variables definidas, es necesario contar con los datos que van a per-
mitir el posterior entrenamiento y validacion de los modelos. Para ello se fija como
periodo de trabajo los afios 2016 a 2019 y las fuentes de los datos son las siguientes:

e Datos de Consumo historico: Compainia Administradora del mercado Mayo-
rista Eléctrico (CAMMESa).
¢ Datos Climaticos: Instituto Nacional de Tecnologias Agropecauarias (INTA).

3.2 Pre-Procesamiento de los datos

A partir de este andlisis, podemos concluir que es necesario un proceso de estanda-
rizacion y normalizacion de los datos, ya que de esta manera todas las variables ten-
dran un peso similar a la hora de trabajar en la red; sino procedemos con este proceso
de normalizacion, puede ocurrir que algunas variables como el dia (que posee valores
mas altos) jueguen un peso mas importante frente a las otras variables.

Para poder determinar qué proceso debemos seguir, necesitamos determinar que
distribucion sigue cada uno de los datos y mediante las técnicas de validacion estadis-
ticas (chi-cuadrado).

Para las variables que modelan la hora y el dia bajo estudio, se observo que las
mismas distribuyen uniforme, por lo que se aplica el proceso de estandarizacion de
dicha distribucion considerando como valores minimo y maximo al primer y ultimo
dia de cada mes, expresados en dias julianos, esto es para la variable que modela los
dias. Mientras que para la variable que modela las horas, el valor minimo y maximo
corresponde a la primera y ltima hora de cada dia, respectivamente.

Mientras que las demas variables distribuyen normal y para poder estandarizar, se
utiliza el proceso de estandarizacion de dicha distribuccion.
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Mes del afio

Fig. 2. Distribucion del consumo eléctrico mensual, para cada una de las regio-
nes. Para el periodo enero-diciembre 2019
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Fig. 3. Distribucion del consumo eléctrico mensual, para cada una de las regio-
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3.3 Definicion de las estructuras de red

Determinar el nimero adecuado de neuronas ocultas, para evitar el ajuste excesivo,
es fundamental para el problema. Uno de los principales desafios en el disefio de redes
neuronales es la determinacion de neuronas ocultas con un error minimo y la mayor
precision, es probable que el conjunto de entrenamiento y el error de generalizacion
sean altos antes de que comience el aprendizaje. Sin embargo, durante el entrenamien-
to, la red se adapta para disminuir el error en los patrones de entrenamiento, de esta
manera, la precision del entrenamiento estd determinada por los pardmetros bajo con-
sideracion.

El estudio del numero capas y neuronas ocultas, se realiza para cada uno de los me-
ses del afio, por lo que se obtienen doce sub-modelos de redes neuronales (uno por
cada mes del afio), que conforman el modelo de red neuronal para solucionar el pro-
blema bajo estudio.

La seleccion de los modelos dptimos para cada mes se realiza siguiendo dos heuris-
ticas (Algoritmo Genético y Colonia de Abejas) desarrollados por el autor. En la tabla
que se detalla a continuacion, se detallan los modelos adoptados para cada uno de los
meses del afio. En la segunda columna, se detalla la arquitectura adoptada para el mes,
solo se tienen en cuenta las capas ocultas, ya que para todos los meses la capa de en-
trada como de salida son exactamente las mismas. La capa de entrada cuenta con 4
neuronas que representa los variables que se describi6 anteriormente; mientras que, la
capa de salida cuenta con una sola neurona que representa la estimacion del consumo
eléctrico. Ademas, en la tabla 1, en la columna se puede observar los errores obteni-
dos para cada uno de los modelos en las etapas de entrenamiento y validacion.

Como se mencion6 anteriormente, el total de datos obtenidos fueron de 12000 por
mes (considerando los 4 afios bajo estudio). De los cuales el 20% correspondia a datos
utilizados para obtener los modelos 6ptimos mensuales y posteriormente fueron utili-
zados en la etapa de validacion. El resto, correspondes a valores que fueron utilizados
para la etapa de entrenamiento. Ademads, para la etapa de validacion se opt6 por utili-
zar la estrategia de cross-validation. La separacion de los datos fue realizada teniendo
en cuenta los distintos perfiles climaticos y sociales que se presentan a lo largo de
cada mes.

Tabla 1. Modelos obtenidos para cada mes

Mes Arquitectura MAPE Entrenamiento MAPE Validacion
Adoptad
Enero 4-5-1 4.67 % 3.98%
Febrero 4-8-1 4.6 % 2.8%
Marzo 4-5-1 4.46% 2.75%
Abril 4-8-1 3.72% 3.89%
Mayo 4-8-1 2.05% 1.24%
Junio 4-5-1 3.78% 2.56%
Julio 4-17-1 2.45% 3.09%
Agosto 4-8-1 4.32% 4.09%
Septiembre 4-8-1 3.4% 3%
Octubre 4-5-1 2.43% 1.4%
Noviembre 4-17-1 3.56% 2.34%
Diciembre 4-5-1 4.05% 4.34%
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Los parametros utilizados para el proceso fueron:

e Funcion de Pérdida: se tuvo en cuenta el error cuadratico medio.
e Optimizador: Se utilizo la técnica SGD con tasa de aprendizaje de 0.1.
e Epochs: 1000

Para las capas ocultas, la funcion de activaciéon adoptada fue la funcion exponen-
cial.

4 Analisis de Resultados

La evaluacion del rendimiento predictivo de los diferentes modelos desarrollados
se realizd mediante la comparacion con el conjunto de datos histéricos. Para estudiar
el desempefio de los modelos mencionados, se utilizo el error porcentual absoluto
(MAPE). Las estructuras 6ptimas para cada mes del afio se plantean en la tabla 1.

Se pudo observar que el error depende de varios factores como ser la homogenei-
dad de los datos, la decision de que modelo adoptar, los parametros de la red y final-
mente el tipo de solucion. Para los resultados mostrados en la tabla 1 y en las figuras
5-8, se puede observar que los valores predecidos no son tan diferentes a los valores
reales con los que se cuenta para el rango de afios estudiado.

También, se puede deducir que los resultados obtenidos demuestran que los mode-
los planteados, para cada mes del afio, son confiables y precisos para poder estimar la
demanda eléctrica horaria para la Ciudad de Salta.

5 Conclusiones y Trabajo Futuro

La prevision de la demanda juega un papel dominante en la optimizacién econémi-
ca y el funcionamiento seguro de los sistemas de energia eléctrica. Esta, representa el
primer paso en el desarrollo de instalaciones de generacion, transmision y distribucion
futuras. Cualquier desviacion sustancial en el pronostico, particularmente bajo la nue-
va estructura del mercado, resultara en la sobre construccion de las instalaciones de
suministro o en la reduccion de la oferta de los clientes. Es poco probable que los ni-
veles de confianza asociados con las técnicas clasicas de pronostico, cuando se apli-
can a problemas de prondstico en servicios publicos maduros y estables, sean simila-
res a los de los servicios publicos dinamicos y de rapido crecimiento.

Esto se atribuye a las diferencias en la naturaleza del crecimiento, las condiciones
socioeconomicas, la ocurrencia de eventos especiales, las condiciones climaticas ex-
tremas y la competencia en la generacion por la desregulacion del sector eléctrico con
posibles cambios en las estructuras tarifarias. En tales condiciones, estas técnicas de
pronostico son insuficientes para establecer el pronodstico de la demanda para la plani-
ficacion del sistema eléctrico a largo plazo. En consecuencia, este caso requiere una
consideracion separada, ya sea persiguiendo la bisqueda de mas mejoras en las técni-
cas de pronostico existentes o estableciendo otro enfoque para abordar el problema de
pronodstico de tales sistemas.
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En este trabajo, se presentd un modelo basado en redes neuronales artificiales con
el fin de poder pronosticar el consumo eléctrico horario, discriminado por mes, para
la Ciudad de Salta. Los resultados de este modelo fueron sometidos a diversas técni-
cas estadisticas para poder determinar la validez estadistica de los mismos. Obtenien-
do como resultado que los errores cometidos por el modelo se encuentran dentro de
los margenes consideramos como aceptables. Sin embargo y como se menciono ante-
riormente, el modelo de pronodstico de energia eléctrica, fue desarrollado teniendo en
cuenta datos pre-pandémicos, ya que se consideraron los datos hasta el afio 2019. A
pesar de estos Gltimos cambios y variables introducidas a nivel pais, los modelos desa-
rrollados resultan un gran aporte para la literatura de los temas abordados en este tra-
bajo.

A partir de la situacion de publico conocimiento, resulta interesante poder estudiar
el comportamiento de la demanda eléctrica en la Ciudad en relacion a los diversos
niveles de restricciones establecidos a lo largo de los afios 2020 y 2021 y poder de-
terminar un nuevo modelo que permita simular esta realidad. Como asi también, una
vez finalizada la pandemia, poder determinar como cambio el comportamiento hu-
mano frente al consumo eléctrico y poder de esta manera poder tomar decisiones para
por un lado mejorar el sistema y por otro lado volver mas rentable el sistema de gene-
racion y traslado de energia eléctrica en la Ciudad. Ademas, como trabajo futuro se
propone una alternativa para trabajar con los valores continuos, mediante su transfor-
macion a datos categoricos, de tal manera de evaluar si mejora las predicciones del
modelo.
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Fig. 9. Estimaciones para el mes de Agosto
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