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RESUMEN

En el marco del proyecto FerroFluvial 4.0 el cual tiene como objetivo formular un plan de
investigacion para la para la evaluacion y priorizacion de tecnologias de electromovilidad en el
sector férreo y fluvial, es necesario conocer el consumo eléctrico de las embarcaciones que posean
tecnologias orientadas hacia la electromovilidad para asi estimar los impactos energéticos futuros
que tendria la implementacion de estas soluciones en el sector fluvial sobre la matriz energética del
pais. Este estudio tiene como objetivo determinar una metodologia de estimacion de consumos
eléctricos de diferentes sistemas de movilidad fluvial, teniendo en cuenta tipo de transporte,
tecnologias de operacion y variables exdgenas asociadas a condiciones de navegabilidad en el
territorio colombiano. Se realiz6 una revision bibliografica de las metodologias aplicadas para
estimaciones de consumo eléctrico en diferentes sectores a nivel mundial basadas en métodos
estadisticos, inteligencia artificial, entre otros, que sirvio para definir la metodologia basada en
I6gica difusa para la estimacion del consumo eléctrico. EI modelo busca minimizar el error de
estimacion de consumo eléctrico de embarcaciones fluviales con electromovilidad a través de un
preprocesamiento y prondstico de datos de embarcaciones con similares caracteristicas, tipo de
transporte y tecnologias de operacion. Para la implementacion de alternativas tecnoldgicas de
electromovilidad es crucial estimar la magnitud del impacto energético que puede sufrir la red

nacional referente a estaciones de carga requeridas en puertos, muelles y embarcaderos.
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1- INTRODUCCION

Le prevision de consumo eléctrico ha sido una tarea clave en la industria eléctrica durante muchos
afios debido a su impacto tanto en la economia como en la planeacion, operacion, mantenimiento
de los sistemas eléctricos [1] y también a su utilidad para garantizar una operacion estable y eficaz
de los sistemas de energia a futuro. En el marco del proyecto FerroFluvial 4.0 para la incursion de
electromovilidad en el sector fluvial, esta investigacion tiene como objetivo determinar una
metodologia para la estimacion de consumos eléctricos en embarcaciones con sistemas de
electromovilidad teniendo en cuenta tipo de transporte, tecnologias de operacién y variables
exogenas asociadas. Como informacidn de entrada para la caracterizacion de consumos eléctricos
de diferentes sistemas de movilidad fluvial se realiza una revision bibliografica de las metodologias
aplicables para pronosticar el aumento del consumo eléctrico y se analizan los parametros de

entrada y salida, casos de uso y errores estimacion de los diferentes métodos.

2- MATERIALES Y METODOS

La revision del estado del arte de diferentes metodologias aplicables para pronosticar el aumento
de consumo eléctrico en diferentes casos fue necesaria para llevar a cabo esta investigacion. En la
revision se analizaron diferentes casos de aplicaciones donde se aplican modelos de series
temporales, modelos basados en inteligencia artificial, modelos basados en regresiones y métodos
de logica difusa, también se revisaron parametros de entrada, salida, variables exogenas
relacionadas, porcentajes de error y/o niveles de efectividad de las metodologias utilizadas para los

diferentes casos revisados.

3- RESULTADOS
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A partir de la revision del estado del arte se logro identificar 7 tipos de metodologias utilizadas

para la estimacién y/o pronosticos de variables relacionadas a la demanda eléctrica, que se

describen a continuacion:

AUTOREGRESSIVE INTEGRATED MOVING AVERAGE (ARIMA)
En la Tabla 1 se describe la definicion general, algunas aplicaciones de esta metodologia de

estimacion y sus resultados en funcion de los errores tenidos en cuenta en cada aplicacion.

Tabla 1. Definicion y aplicaciones ARIMA.

Definicion

Aplicaciones y errores

ARIMA

El modelo autorregresivo integrado de
promedio movil (ARIMA) permite
describir un valor como una funcion
lineal de datos anteriores y errores
aleatorios, pero también puede
contener un componente ciclico o
estacional [2]. Es decir, debe contener
todos los elementos necesarios para
describir el fenémeno. Este se
desarrolla integrando dos formas
diferentes de regresiones lineales, la
Autorregresiva (AR) y la Media Mévil
(MA) afiadiendo una diferenciacion de
la serie indicada por la letra |
(integracion) [3].

Prondstico del consumo de energia hidroeléctrica para
Pakistan utilizando modelos ARIMA y andlisis de
oferta y demanda para el afio 2030 [4].
Diferencia £1.6% respecto a datos reales.

Pronostico del consumo y la produccion de
electricidad en hogares inteligentes mediante métodos
estadisticos [5].
MAE®: 198,27 Watts respecto a datos reales.

Aplicacion del enfoque de modificacion residual en
ARIMA estacional para el pronéstico de la demanda
de electricidad: un estudio de caso de China [6].
MAPE?: 24.24%, 16.8% y 34.44% respecto a datos
reales

Error de prediccion:

Los resultados de la jError! No se encuentra el origen de la referencia. para el pronostico de

consumo eléctrico en Pakistan, basado en ARIMA, realizado en [4] indican que los datos estimados

siguen de manera acertada los datos de consumo reales para el periodo de 2001 a 2010.

L Error Medio Absoluto (MAE-Mean Absolute Error): permite establecer el desempefio de un prondstico. Fuente:

[46].
2

Prondstico

luto Medio Porcentual (MAPE-Mean Absolute Percentage Error): es un indicador del desempefio del
que mide el tamafio del error (absoluto) en términos porcentuales. Fuente: [47].
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Figura 1. Pronostico de consumo de hidroelectricidad en Pakistan con ARIMA. Fuente: [4]

TBATS.

En la Tabla 2 se describe la definicion general, algunas aplicaciones de esta metodologia de

estimacion y sus resultados en funcion de los errores tenidos en cuenta en cada aplicacion.

Tabla 2. Definicion y aplicaciones TBATS

Definicion

Aplicaciones y errores

TBATS es una metodologia de estimacion que
proporciona un prondstico preciso para series de
tiempo con estacionalidades complejas [12].

Este  modelo permite  modelizar  mdaltiples
estacionalidades, aunque por contra, no permite
afiadir regresores o variables independientes [7].
Como curiosidad, el acrénimo del modelo viene de:

TBATS|T (Trigonometric regressors): regresores
trigonométricos para multiples estacionalidades.

B (Box-Cox transformations): transformacién de
Box-Cox, para corregir el defecto de normalidad en
los datos.

A (ARMA errors): modelizacion de los errores del
ARMA.

T (trend): tendencia.

S (seasonality): estacionalidad.

Rendimiento de series de tiempo para la
demanda de carga de electricidad en Johor
[8].

TBATS RMSE?®: 7368.679 respecto a datos
reales.

Prondstico de la demanda de carga de
vehiculos eléctricos utilizando modelos de
series de tiempo [9]. TBATS RMSE > 8%

Prevision del precio de la electricidad en el
mercado diario danés utilizando los métodos
TBATS, ANN y ARIMA [10].
TBATS MAE: 37.51

'\\/

Telef: (53) 7861 0920
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3 RMSE: Efror cuadratico medio (RMSE) mide la cantidad de error que hay entre dos conjuntos de datos. [46]
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Error de prediccion:

En el prondstico representado en la jError! No se encuentra el origen de la referencia.2, tres
métodos de estimacidn fueron implementados para el prondstico del precio de la electricidad en el
mercado danés durante los primeros 212 dias de 2017 [10]; Para este se tomaron los precios de la
electricidad del afio anterior (2016) con el objetivo de entrenar los modelos. En la Figura 2 se
aprecia que la prevision del modelo TBATS para el periodo analizado no sigue los picos de los
datos reales en algunos puntos, resultando este el segundo modelo con el error medio mas alto
(37.5) después de ARIMA con un error de 33.24 puntos y antes de ANN con un error de 41.41

puntos.

Comparison of Performance for TBATS

§ 300- A ‘
[ oA |
g A A ‘l ‘ A f"l I
x | YRV { \ ’\’ \ A a
O 200- NN ML \I !"\,,‘3',\
2 | Sy A VARV, Legend
L Actual Price
@ 100- I TEATS Forscast
2
S
E 0 |
w
100- , i
Jun 27 Jun 29 Jui o1 Jul03

Date

Figura 2. Pronostico de precio de la electricidad con TBATS en Ultima semana de junio. Fuente:
[10].

MULTIVARIATE ADAPTATIVE REGRESSION SPLINE (MARYS)
En la Tabla 3 se describe la definicion general, algunas aplicaciones de esta metodologia de
estimacion y sus resultados en funcion de los errores tenidos en cuenta en cada aplicacion.

Tabla 3. Definicion y aplicaciones MARS.

| | Definicion | Aplicaciones y errores
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1. Prondstico de la produccion de energia diaria de un
Es un método de andlisis sistema fotovoltaico conectado a la red basado en MARS
de regresién propuesto [13].

por Friedman, que es un MARS MAPE (%): 41.3

método de regresion no
paramétrico [11]. Fue|2. Prondstico del precio de la energia de Ontario por hora
creado para su uso en mediante MARS [14]. Escenario 1 MAPE (%): 13.1

funciones lineales o Escenario 2 MAPE (%): 11.8
MARS [ ctbicas. Normalmente, el
método es una|3. Prediccion de la demanda de energia de transporte:
herramienta  estadistica splines de regresion adaptativa multivariable [15].
flexible vy rapida (GR¥)*
gestionada a través de un Modelo 1: 0.839;
método integrado de Modelo 2: 0.978
modelado lineal y no Modelo 3: 0.979
lineal [12]. Modelo 4: 0.978

Modelo 5: 0.972

Error de prediccion:

La metodologia de estimacion utilizada en [15] demuestra que el modelo MARS es efectivo al
predecir la demanda de energia en el sector transporte de Turquia. En este estudio se emplearon 5
modelos diferentes de pronosticos con el precio del petréleo como factor comun para un periodo
de tiempo entre 1975-2019. De todos estos, el modelo 3 presenta mejor comportamiento de

prondstico, resultando con el mayor valor de capacidad de generalizacion (GR?).

eralizado de validacion cruzada normalizado (GR?): brinda informacion sobre qué tan bien el modelo
construido bara el conjunto de entrenamiento puede predecir el conjunto de prueba. Fuente: [15].
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Figura 3. Pronostico de demanda energética en el sector transporte de Turquia con modelo
MARS. Fuente: [15].

ARTIFICIAL NEURAL NETWORK (ANN)

En la Tabla 4 se describen la definicién general, algunas aplicaciones de esta metodologia de

estimacion y sus resultados en funcion de los errores tenidos en cuenta en cada aplicacion.

Tabla 4. Definicion y aplicaciones ANN.

herramientas de modelado basadas en datos
eficientes ampliamente utilizadas para el
modelado dinamico de sistemas no lineales
[16], también son empleadas para prevision de
demanda de energia. Esta red esta formada por
tres capas: capa de entrada que toma los datos
de la red, capa (s) oculta (s) que reciben la
informacion sin procesar de la capa de entrada
y la procesan, y por Gltimo la capa de salida
que también procesard la informacion de la
capa oculta [17].

ANN

Definicién Aplicaciones y errores
Pronostico de la demanda de carga de vehiculos
Las redes neuronales artificiales son eléctricos utilizando modelos de series de tiempo [18].

ANN RSME > 9%

Estudio de pronoéstico de carga eléctrica utilizando el
método de red neuronal artificial para minimizar
apagones [19]. Error promedio (%): Algoritmo 1:
0.39; Algoritmo 2: 0.42; Algoritmo 3: 0.32

Pronostico de carga eléctrica basado en ANN aplicado
a datos en tiempo real [20].
AFER?® (%): Tendencia lineal basada en ANN: 15.07;
Tendencia parabdlica basada en ANN: 16.68;
Tendencia exponencial basada en ANN: 26.79

> AFER: E

'\\/

ror de pronostico promedio (Average Forecast Error). Fuente: [20].
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Error de prediccion:

En el estudio realizado en [18], de todos los modelos implementados para el prondstico de demanda
eléctrica, la estimacion a través de ANN presentd un buen comportamiento de prevision y la
inclusién de variables exdgenas (independientemente de los datos historicos) condujo a una mayor

precision del prondstico a nivel pais y de ciudad [18].
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Figura 4. Pronostico de demanda eléctrica en un dia para vehiculos eléctricos en escalas (a) pais,

(b) ciudad, (c) unica estacién de carga. Fuente: [18].

RECURRENT NEURAL NETWORK (RNN)
En la Tabla 5 se describe la definicion general, algunas aplicaciones de esta metodologia de
estimacion y sus resultados en funcion de los errores tenidos en cuenta en cada aplicacion.

Tabla 5. Definicion y aplicaciones RNN.

Definicion Aplicaciones y errores
RNN La red neuronal recurrente (RNN) Es|1. Pronéstico de carga a corto plazo para estaciones de
un modelo basado en secuencias carga de vehiculos eléctricos basado en enfoques de
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disefiado  para  procesar  las aprendizaje  profundo  [21]. NMAE (%):

dependencias de dichas secuencias Modelo 1 1.60
[16]. Este tipo de redes neuronales Modelo 2: 1.47
tienen la habilidad de aprender sobre Modelo 3: 2.93

datos con series temporales. Estas

redes tienen una capa entrada, capas|2. Aprendizaje por conjuntos para la prevision de la carga

ocultas y capa de salida [17]. Los de las estaciones de recarga de vehiculos eléctricos

estados ocultos permiten almacenar [22]. MAPE (%): 2.44.

informacion sobre el pasado.

3. Pronostico de carga eléctrica a corto plazo utilizando
Red Neuronal Recurrente [23]. MAPE (%):
Modelo 1: 1,47
Modelo 2: 1.60

Error de prediccion:

El comportamiento del prondstico realizado con 6 modelos para la prevision de carga en estaciones
de recarga para vehiculos eléctricos en [22] muestra una estimacion de 7 dias donde la metodologia
basada en RNN posee el segundo error medio absoluto méas bajo de los modelos implementados,
sin embargo, como se puede evidenciar en la Figura 5 la mayoria de los modelos empleados
presentan buen seguimiento de los datos reales.
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Figura 5. Prevision de carga en estaciones de recarga para una semana con diferentes modelos.
Fuente: [22].
LONG SHORT-TERM MEMORY (LSTM).
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En la Tabla 6 se describe la definicion general, algunas aplicaciones de esta metodologia de

estimacion y sus resultados en funcidn de los errores tenidos en cuenta en cada aplicacion.

Tabla 6. Definicion y aplicaciones LSTM.

Definicion

Aplicaciones y errores

Creada por Sepp Hochreiter y Juergen
Schmidhuber en 1997, es un version mejorada
de las redes neuronales recurrentes [24].

Las unidades de memoria a largo-corto plazo
LSTM permiten el constante flujo de errores en
la red al implementar una cadena de errores
constantes en una unidad compleja nombrada
LSTM ([celdas de memoria, donde se guarda
informacion del pasado. Tres unidades
multiplicativas (compuerta de entrada, una
compuerta de salida y una compuerta de
olvido) son las encargadas de ayudar que la
informacion sea almacenada, escrita o leida de
las celdas y, en conjunto con una compuerta de
actualizacion, se actualice el estado de la celda
[25].

Prediccion del precio de la energia en el mercado
rumano utilizando redes de memoria a corto plazo

[26]. Error promedio (%):
Modelo 1 semana: 9.3
Modelo 1 mes: 22.1

Aprendizaje por conjuntos para la prevision de la
carga de las estaciones de recarga de vehiculos
eléctricos [18]. RMSE LSTM > 15%

Red de memoria a largo plazo y regresién de vectores
de soporte para el prondstico de carga eléctrica [27].
MAPE (%):
Caso 1: 92.24
Caso 2: 73.79
Caso 3: 90.78

Error de prediccion:

En [27] para el pronéstico de carga eléctrica se analizan tres casos diferentes, donde en los dos

primeros casos se combina red LSTM con otra técnica de aprendizaje profundo para el prondstico

y para el tercer caso se utiliza solo red LSTM. Los resultados de esta investigacion ilustrados en la

iError! No se encuentra el origen de la referencia. revelan que la red LSTM presenta la segunda

mejor estimacion del prondstico.
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Figura 8. Curvas de prondstico de carga durante 7 dias con LSTM. Fuente: [27].

LOGICA DIFUSA

En la Tabla 7 se describe la definicion general, algunas aplicaciones de esta metodologia de

estimacion y sus resultados en funcion de los errores tenidos en cuenta

Tabla 7. Definicion y aplicaciones Légica Difusa.

Definicion

Aplicaciones y errores

Logica
Difusa

Se ha considerado que el concepto de l6gica difusa dio
Su primera aparicion en 1965 en la universidad de
California en Berkeley, introducido por Lofti A. Zadeh
[28].

Las ldgicas difusas propenden crear aproximaciones
matematica en la resolucion de ciertos tipos de
problemas, arrojando resultados exactos a partir de
datos imprecisos, por lo cual son Utiles en aplicaciones
computacionales o electronicas [29]. Esta permite la
implementacion de valores intermedios para poder
definir valoraciones entre si/no, verdadero/falso,
negro/blanco, pequefio/grande, entre otros [30].

Enfoque difuso para la prevision de la carga

a corto plazo [31].

Error promedio

+3

Prondstico de la demanda eléctrica a corto

plazo con légica difusa [32]. MAPE (%):
Logica Difusa: 1.51 - Método Tradicional: 2

(%):

Previsién de la carga eléctrica mediante
l6gica difusa [33]. Error respecto a datos
reales (MW):

Légicadifusa:27.8 - Excel Forecasting: 38.64

Muchas metodologias de estimacion han sido desarrolladas con esta logica para control y

prondstico de variables, donde su estructura general se compone de un bloque difusor donde a cada

variable se le asigna un grado de pertenencia a cada conjunto difuso considerado, un blogue de

ipin@enet.cu

? donde se relacionan los conjuntos difusos de entrada y salida con una serie de reglas
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asociadas al sistema, y un bloque desdifusor en el cual a partir del conjunto difuso obtenido en el
blogue de inferencia y mediante métodos matematicos de desdifusion como el centroide (es uno

de las mas utilizados), se obtiene el resultado.

Entrada DIFUSOR D DESDIFUSOR [~ Salida
datos INFERENCIA datos
REGLAS DIFUSAS

Figura 9. Esquema general de un sistema basado en l6gica difusa. Fuente: [34]

Error de prediccién:

Para el modelo empleado en [32] se utiliza l6gica difusa para lograr un error menor en el pronostico
de la demanda eléctrica diaria en comparacién con el método tradicional utilizado en Peru. En la
iError! No se encuentra el origen de la referencia. se puede apreciar que el modelo basado en
l6gica difusa sigue de forma mas precisa los datos reales en comparacion con el modelo de

prevision tradicional, resultando un error menor para el prondstico basado en Idgica difusa.

e v
Ejecutada M f

Tradicional

Potencia (MW)

§sggEagggt
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oW e o v e e e v e B O O

Intecvaio harario (30 minutos)

Figura 10. Estimacion de demanda eléctrica utilizando l6gica difusa. Fuente: [32].

4- DISCUSION

pgias de estimacion:
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La mayoria de las metodologias de estimacion empleadas para la prediccién de consumo eléctrico
y demanda energética recopiladas en esta investigacion han sido implementadas para pronosticos
a nivel residencial, comercial e industrial, con histérico de datos de asociados a la variable
analizada como informacion de entrada, demostrando buenas capacidades de prevision que pueden

dar a conocer el posible comportamiento que tendréan los sistemas a futuro.

Impactos en la matriz energética:

La baja penetracion de la electromovilidad en los modos férreo y fluvial, tanto para el transporte
de carga como de pasajeros es consecuencia de las bajas tasas de reemplazo de las tecnologias
empleadas en la actualidad tanto en la red ferroviaria nacional como en la flota de embarcaciones
fluviales, en parte por la ausencia de estudios disponibles que permitan determinar la viabilidad
técnico-economica.

Un estudio de prediccion de consumo eléctrico es util como informacion de entrada para identificar
restricciones técnicas como son la autonomia de viaje limitada y los largos tiempos de carga,
permitiendo la planeacion estaciones de carga en donde se busque la estabilidad del sistema
energético a través de tecnologias Grid Edge, como generacion distribuida, almacenamiento y

microrredes.

5- CONCLUSIONES
1. Este estudio contribuye al conocimiento de diferentes perspectivas que se pueden tener en
cuenta al momento de abordar una tematica de gran importancia como lo es la estimacién
de consumo eléctrico.
2. Para la determinacién de una metodologia de estimacion de consumo eléctrico en
embarcaciones con sistemas de electromovilidad es mandatorio el levantamiento de un

registro de datos en embarcaciones que posean estas tecnologias.
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3. La prediccion de consumo eléctrico puede ser abordada con diferentes metodologias de
prevision y a la vez con diversos datos de entrada.

4. Laefectividad de las metodologias descritas en esta investigacion esta sujeta al historico de
datos recopilado, entre mas informacion posea este para entrenar el modelo predictivo,
mayor serd la precision en la estimacion de la variable analizada.

5. Se recomienda para trabajos futuros investigar con mas profundidad la existencia de otras

metodologias de estimacion implementadas para prevision de consumo eléctrico.
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