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CAPITULO I

INTRODUCCION

El prondstico de demanda es la base fundamental de informa=-
cidn tantec para 8l drea de planificacidn como para la de ope-
racidn de un sistema eléctrico de potencia, prondstico que
puede ser realizado mediante métodos cualitativos o cuantita-
tivos que permiten estimar el wvalor futuro de la demanda va-
riable, ¥ optimizar los recursos futuros del sistema. En

esta investigacidén se analiza el prondstico de la demanda

horaria de potencia &n barras.

La modeslacidn matemidtica del prondstico de demanda para una
circunstancia dada del sistema, requiere de un gran nlmero
de observaciones. Cuando existe un cambio en =21 sistema, se
debe encontrar otra ecuacidn de prondstico que modele este
nuevo estado del sistema, lo cue implica gue el ndmero de
ecuaciones de prondstico se incrementa en forma considerable

sl se guiere atender la operacidn del sistema para cualguier

circunstancia.

Los métodos comunes de prongstico de demanda permiten modelar
el comportamiento de la demanda en un sitio o regidén determi-
nada del sistema. Su aplicacidn para casos en gue se requiere
conocar el comportamiento de la demanda en varios sitios del

sistema al mismo instante, implica procesos independientes
que son bastante complicados.

En este trabajo se anzaliza los resultados de la utilizacién
de los modelos ARMA de Box-Jenkins en el pronéstico de deman-
da del sSistema Total v en barras de Subtransmisidn., asi como
el empleo de Factores de Distribucidn porcentuales en la mo-

delacidn de la demanda horaria de varias barras de un sistems



eléectrico, en base a los datos de demanda
sistema a modelar.

totales de este

Esta teorla supone gue la magnitud total de la potencia puede
distribuirse sn forma proporcional a cada una de las barras
cdel sistema, de acuerdo a la informacidn histdrica de parti-

cipacidn de cada una de estas barras en la demanda total,

para cualguier estado de operacidn del sistema. De esta mane-

ra, la modelacidn se hariz solamente para el prondstico del
sistema total.para cualgulier estado del sistema,(en el pre-
sente trabajo para dias normales) a los que =e aplica los
Factoares de Disiribucidn previamente calculados para obtener
las magnitudes de la demanda de potencia horaria en cads
barra.

Fsta informacidn es necesaria 2n un centro de despachc de

carga que, puede ser a tiempo real, para la programacion vy
mantenimiento de unlidades generadoras,mantenimiento de li-
neas, determinacidn de flujos de carga qle permitan prever
los mecanismos correctivos que mantengan operahle un sistema

eléctrico.etc.

Para llegar al objetivo planieado, el trabajo ha sido dividi-
do en tres partes fundamentales. La primera que corresponds
al Capilitulo 1II,en la gue se describe las mas importantes me-
todologlas usadas para €l pronostico, determinando de acuerdo

al periodo de la prediccidn, la mas aconsejable.

El Capitulo III indica la metodologla para el prondstico ho-
rario de la demanda en barras, para lo cual se describe los
mocdelos de Box-Jenkins que es uno de los métodos mas efecti-
vos en el prondstico hordrio del sistema, para luego definir
el proceso ha seguirse en la determinacién de los factores de
distribucidn v su aplicacién al prondstico horario en las

barras del Sistema Eléctrico de la Empresa Eléctrica Quito
S.A.



£l Capitulo IV constituve la aplicacidn practica del capitulo
ITI.en 21 gque se analiza las ventajas del método propuesto
con las gue s8 obtendria al modelar individualmente cada

barra por el método de Box-Jenkins.

Este estudio es de mucha importancia para nuestro medio pues-
to que actualmente las empresas eléctricas no utilizan mode-
los matemdticos para predecir la demanda horaria de potencia

del sistema, ni de sus barras.



CAPITULO II

PRONOSTICO DE CARGA

2.1 INTRODUCCION

Los planes de expansién vy operacidn de un sistema sléctrico
engloban procedimientos con los cuales un sistama de potencia
se prepara para abastecer una carga. Obwviamente el proceso de
planificacidn debe comenzar con una estimacidén de la carga e-
léctrica en el periodo futuro que sea de interés, siendo el
procedimiento por el cudl se determina la carga eléctrica fu-
tura denominado prediccidn de carga. Que dependiendo des la a-
plicacidn va sea para operaclidn o planes de expansidn se cla-
sifica en prondstico a largo, mediano,corto vy muy corto pla-
zo, cuyos lapsos varian de acuerdo a los diferentes objetivos

que se pretenda aplicar.

En la prediccidn de carga existen dos tipos de problema: la
prediccidn de energia v la prediccidn de demanda que es de
nuestro interés. Se describe en este capitulc, el comporta-
miento de 1la demanda eléctrica frente a diferentes factores
gque ejercen su influencia, asl como wvarias técnicas de pro-
nostico, v su aplicacidn de acuerdo a los objetivos y fines
que se persiga, vy que pueden ser la prediccidn de demanda con
fines de operacidn, an expansidn de sistemas, v en otros ca-
s0s, pPara cuvo proposito serd necesaric realizar las modifi-

caciones necesarias de acuerdo a las variables de interés.

2.2 ASPECTOS GENERALES
2.2.1 LA CARGA ELECTRICA

La carga en un sistema eléctrico, sstid compuesto de un sinnd-

mero de aparatos de consumo eléctrico cuvo comportamiento in-



dividual es bastante alesatorio. Lo gqua  hace casi inposible

modelar la carga en torma axacta; atortunadamente. cuando sa

considera an forma alobal, lLa cdemanda a8léctrica total sigue

una travectoria daetermlinada. 1la misma que s& representa por

unz curva d& duracidn de carga la cual puede ser estadistica-

mente modelada.

Una curva de carcaa puede exhibir una periodicidad diaria, (co-

mo e aprecia en la Fig. 1 dorde la demanda presenta un conr

mortamiento de los dia miércoles de varias semanas) semanal,

mensual ,anual ,etec, de acuerdo al periodo que <& concidere en

el anidlisis v al obijeto de la modelacidn.

Curva de carga de los digs mierccoles

de los meees ensro febreromarze.ckril
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Fig. 1 Curva de demanda de potencia de los dias miércoles

del Sistema BQuito.



2.2.2 FACTUORES QUE AFECTAN A LA DEMANDA

£l comportamiente de la carga estd influenciado por dos gru-

pos de factores bien diferenclados:facteres incontrolables vy

factores controlables.

2.2.2.1 Factores incontrolables

Son aquellos sobre los cuales no se tiene un control directo

y puedesn ser :
a) Factores periddicos

Como resultado del ciclo de trabajo v descanso de nuestra

sociedad, durante el periodo de la observacion, se tiene un
comportamiento periddico definido, €l mismo aue se refleja en
el perfil que adoptan las curvas de demanda durante los dife-

rentes dias de la semana con cambios graduales en 21 trans-

curso de 1la misma, asi como hora a hora durante el dia con

puntos de carga pico vy de carga minima.

Dtro factor que afecta la curva de carga son las condiciones

estacionales vy la localizacidn geogrdfica de la cargs.

Durante el afio, a mds de la influencia producida por las va-

riaciones estacionales se tiene otros factores no tipicos

como son aguellos gue ocurren durante los dilas festivos, que
modifican la curva de demanda,como se refleja sn la Fig. 2

donde se encuentra grafizada la curva horaria de demanda de
potencia del Sistema Quito de un dia viernes 25 de diciembre
de 1987 y que muestra un perfil completamente diferente al

noermal, con un decrecimiento notable de la demanda.

b) Factores climdticos

El clima Jjuega un papel importante en el comportamiento de
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La Ccaraa. Las varilables climalblcas o atmosféricas de mavor
Sianiticacrdn v que atectan a la demanda son:

a.- Tamperatura

L.~ Humedad

N
t

Nubosidad
.= Intensidad luminosa

Velocidad cdel viento

T
i

f.- Precipitacidn

W

Estas wvarlables ejercen su influencia primordialmente &n los
sistemas de iluminacién,lllcalefaccion vy  aire acondicionado.
produciendo una variacidn en el consumo normal de enerala v
demanda de potencia en ciertos periodos, con valores gue di-
fisren segin la zona geografica donde se encuentra ubicado el
sictema asociado a @sa carga. l1a influencia de la temperatura

.

e&n los datos de demanda puade aprscliarse en la Fig 3
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c) Factores aleatorios

Estos factores producen variacionss de carga tanto pequefias

como grandes y pueden ser clasificadas de la manera sigulisn-
te:

¥ Peguefios disturbios aleatorios.- Los cuales reflejan la

naturaleza aleatoria de la carga a nivel del abonado.

¥ Grandes disturbios alsatorios predecibles en el tiempo.=-
Ejemplos tipicos son los programas de televisidn de interés
general, aungue su comienzo v duracién pueden ser conocidos,

sus efectos en la garga son inciertos.

* Grandes disturbios no predecibles.- Por ejemplo la opera-
ciédn de grandes fabricas que tienen cargas significativas en
la red, como son las acerias,etc, sobre cuya operacidn ng se

tiene conocimiento previo.
d) Factores politicos v econdmicos

Por ejemplo los perlodos de crecimiento y recesidn scondmicos
asi como el establecimientc de politicas ha seguirse en el

Area eléctrica gue permiten una expansidédn o© un estancamiento

de la misma.

2.2.2.2 Factores controlables

Socn aquellos producidos por accidn directa del operador, por
ejemplo: variaciones de voltaje y potencia, asi como también

politicas de consumo y penalizacidn ejercidas por las empre-
sas eléctricas.

Otro factor controlable es la interrupcidn del servicioc sléc-

trico por motivo de suspensiones temporales en el sistema,
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cuando se realiza manicbras de operacidn ¥y control, o durante

el mantenimientc programado de lineas, centrales y subesta-

ciones.

En difinitiva mdltiples son los factores gue afectan el com-

portamiento de la demanda,sisndo indispensable cuantificar la

influencia de los més significativos.

2.2.3 PRONOSTICO O PREDICCION

El pronosticar significa indicar lo gue podria suceder en a1

futuro. En nuestro caso es el procedimiento por medio del

cual se determina la carga eléctrica esperada en un periodo

futurc,en base de un andlisis estadistico o subjetivo del

comportamiento histérico del mismo, existiendo la posibilidad

¥ mas aun la certeza de que los resultados no sean los mas a-
certados debido a les factores anteriormente sefalados. En
todo casc se trata de reducir a un minimo el error entre lo

real v lo pronosticado.

En el prondstico de carga existen dos problemas diferentes;

la prediccidn de energia v la de potencia. Las empresas deben

generar y suplir la potencia eléctrica necesaria en el ins-
tante en gue ésta es demandada, y tener la suficiente energia
para propoircionar este requerimiento de potencia por el tiem-

po gque sea solicitado.

- Prondstico de Energla.- 8Se utiliza en la planificacidn del
sistema de potencia de centrales de generacidn, en la compra

de energia, en los posibles ingresos que tendrla la empresa,
etc.

- Prondstico de demanda.- La prediccién de demanda tiene gque
ver con el nivel de la capacidad instalada:; se utiliza gene-

ralmente en la planificacidn y en la operacidn de un sistema



aléctrico.

2.2.3.1 Plazos de prondstico

!
] EREN)
El prondstico de la carga se& hace usualmente para %rgs lapsos

de tiempo: a muy corto,corto, mediano, vy largo plazos. Estos

periodos varian a su vez dependiendo del A&rea (planificacidn

U operacidn) en el que se va a utilizar el

prondstico vy pue-
den ser; &]

* Muy corto plazo: de minutos & horas
* Corto plazo: de horas a dias
* Mediano plazo: de semanas a meses
* A largo plazo: de meses a aflos

En la operacidén se utilizan generalmente los periodos de

corto tiempo, dejando para 1la planificacidn de sistemas los
lapsos de largo tiempo.

La Fig. 4 indica un resumsn esquemdtico de la aplicacidn del
prondstico en la planificaciébn de un sistema eléctrico, sien-
do médltiples las &reas gue asi 1o requieren, segdn las cuales

la melodologla cambia, como a continuacidn se describe.

8i se r2quiere realizar un estudio de planes de expansidn de
sistemas de distribucidn se necesita de un andlisis pravio de
circuitos y alimentadores radiales, que conducen al andlisis
técnico de subesstaciones. lLL.os métodos de prondstico utiliza-
dos involucran una gran cantidad de wvariables tanto eléctri-
cas como socicecondmicas v el prondstico debe ser realizado

para lapsos de tiempo comprendidos sntre 2 vy 8 afios.

Para un estudico de planes de expansidn de sistemas de trans-
misidn, el prondstico debe ser realizado de % a 20 afics, Yy se

necesita de informacidn técnica para el horizonte de estudic

1



LINLO da  subestacionas como ¢ Clirodltos de transmision v de

circtemas de generaciodn, nececitando por tanto deli estudio da

cargas por microareas como de laz alobales del sistema. Por

consiguientae, los metodos utilizadeos hasta lleqar al objetivo

puedan Ser Varios.

£l estudio de planes de expansion de sistemnas de genaracidn

reguiera del prondtstico para un

periodo de tienpo oue va
desde los 10 a 1os 25 anps,
FREDICCION DE PREDICCION DE
CARGH EM AREAS CARGA TOTAL
PEQUERAS DEL SI1STEMA
2-8 Aff0s § 5-2@ ANOS
i 18 4 25 aflos
|
¥ ¥ ¥
ABALISIS DE AHALIGIS AMALISIS TECHICO AHALISIS TECHIC)
CIRCUITOS 4 & =
¥ TECHICO DE DE CIRCUITOS BE SISTEHAS
ALIMENTADORES i
RABIALES SUBESTACIOWES DE TRAMSHISION ] DE GEHERACION
¥

|
1

PLANES
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Fig. 4 Pronostico de demanda en planificacion de sistamas
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2.3 TECNICAS DE PRONOSTICO

l.Las diferentes técnicas de prondstico pueden ser clasificadas

en dos grupos: métodos cualitativos vy métodos cuantitativos.hl

2.3.1 METODOS CUARLITATIVOS

Estos méitodos se utilizan cuando no se tiene disponobkles

datos histéricos, o cuando éstos son limitados.

lLa base para la prediccidn consiste en llegar a un concenso
de las opiniones de expertos que mediante su expsriencia y
con procedimientos alternativos de analisis puedan expresar
sobre el tema que se esté tratando. Esta dependencia del Jjui-
cio del experto hace gue estos métodos sean menos atractivos

gue los métedos cuantitativos los mismos que tienen base ma-

tematica.

Generalmente se utiliza 1los métodos cualitativos cuando se
desea pronosticar cambios gue se podrian presentar en un mo-
delo, en el gue los datos histdricos no son suficlentes para
pronosticar este cambio. En este caso se requiere interpretar
los datos disponibles vy poder determinar los posibles facto-
res causales o correlacionados que indigquen el cambkio en
cuestidn. Este estudio es realizado por "expertos” los cuales

son individuos con un profundo conocimiento de la situacidn a
analizar.

Dentro de los métodos cualitativos se tiene:
a)} Método Delphi
Este método . es posiblemente el mas comdn de los métodos cua-

litativos. En esta técnica, la prediccidn se realiza luego de

que un grupo de expertos tratan sobre preguntas aspeclficas
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como por sjemplo la influencia de un nuevo electrodoméstico

en el consumo de energla. Los técnicos no necesariamente

deben estar reunidos, pueden estar en contacto por cuales-

quier sistema de cemunicacidén, con lo que se logra que los
Juicios emitidos no estén influenciados por el comportamiento
del grupo. Las desventajas son varias, como por ejemplo mdl-

tiples respuestas sin llegar a un consenso.[“]

b) Matrices de Impacto Cruzado

Este método relacionado cercanamente con el Delphi, describe
dos tipos de datos para un conjunto de posibles desarrollos
futurps. E1 primer tipo estima la probabilidad de gus cada
desarrollo pueda ocurrir dentro de un periodo especificado de
tiempo en el futuro. El segundo estima la probabilidad que la
ocurrencia de cualguiera de los desarrollos potenciales po-

drian afectar en la probabilidad de ocurrencia de cada uno de
los otros.

La base del andlisis es perfeccionar las probabilidades re-
lacionadas a la ocurrencia de un individual dssarrollo fu-
turo ¥y su interaccidén con otros desarrcllos, de tal manera
gue puedan ser utilizados para desarrollar escenarios gue

subsecuentemente puedan ssar utilizados en la prediccidn.

c) Ajuste Subjetivo de Curvas

Los datos histdricos se ajustan a curvas predesterminadas de
acuerdo al criterio del.éxpgrto. Se aplica en £l caso en que
no se dispone de la suficiente cantidad de datos come para
realizar un anélisié cuantitativo.

d) Comparacicnes Tecnoldgicas Independientes del Tiempo

Se denomina asi al método que realiza la prediccidn para el

periodo de estudio de una variable de la gue no se dispone



informacidn histérica, compardndola cocn el desarrollo obteni-

do por la misma variable en una 4rea de similares caracteris-
ticas; por ejemplo, si se trata de realizar el prondstico de
cemanda de un pueblo del gue se tiene poca informacidn, se
deke comparar con pueblos de iguales caracteristicas de los
gque se tiene la sufigciente informacidn como para determinar
la tendencia de crecimiento, la que se asigna al Area de es-
tudio. La dificultad de éste método radica en la determina-
cidn de la relacidn existente en la tendencia de crecimiento
de la wvariable a pronosticar.

2.3.2 METODOS CUANTITATIVOS

Estos métodos utilizan la informacidn histdrica de un fendme-

no para determinar matemdticamente su comportamiento pasado y

luego poder predscir su tendencia futura.

Los métodos cuantitativos de prediccidn se pueden clasificar
en:

2.3.2.1 Causales o Explicativos

Son aguellas técnicas due asumen gue la variable que se desea
predecir o variable dependiente es funcidn de un conjunto de
variables independientes cuyos valores ya sa conoce. La prin-
cipal dificultad de estos métodos es el requerimiento de dis-
poner de datos pasados de la variable dependiente y de las
variables independientes asi como de los wvalores de las va-

riables independientes para el periodo que se desea pronosti-
car.

Dentro de estas técnicas causales, 1 modelo de regresion
miltiple es 1l mé&s utilizado.

15



2.3.2.2 Series de Tismpo

Una serie de tiempo se la define como una secuencia cronolé-

gica de observaciones de una varilabls determinada.

Se asume en estas técnicas que los factores gue causaron el
crecimiento v el comportamiento de la variable de estudio en
el pasado persistiran en el futuro; por lo tanto el modelo
que representa el comportamiento de la demanda en el pasado
se repetiria periddicamente en el futuro.

Entre las técnicas de series de tiempo ss tisne:

1.- Modelos de Suavizamiento

Estos modelos tratan de eliminar las fluctuaciones aleatorias

existentes sobre 21 ssqguema o comportamisntoc normal de una
serie. '

2.~ Modelos de Descomposicidn

Descompenen a una serie en cuatro componentes: tendencia,

ciclica,estacionaria ¥y aleatoria, los que se describen mas
adelante.

La prediccidn de la serie se obtiene mediante una combinacidn

de las predicciones individuales de los diferentes componen=-
tes.

3.- Modelo de Box-Jenkihs

Este tipo de modelo conteﬁpla la posibilidad de que los valo-
res histdricos esten relacionados entre si, es decir que cada
nuevo valor depsnda del anterior en su magnitud asl como tam-

bién sn los valores de los errores entre sl valor pronostica-

do v 8l real de las observaciones pasadas.

16
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2.4 MODELOE MATEMATICOS

Siendo los meétodos cuantitativos 1los de mavor precisidn, vy

sujetos de ser modelados mediante técnicas computacionales a

continuaclidn se descripbe en forma general la estructura mate-
matica de cada uno de ellos.

2.4.1 MODELOS CAUSALES

Fl método mads conocido es sl método de regresidon mdltiple.

2.4.1.1 Método de Regresidn Mdltiple

a.- Conceptos basicos

La regresion mdltiple tiene por objeto estudiar la relacién
que puede existir entre una variable observada llamada varia-

ble dependiente vy dos o mas variables denominadas indepen-
dientes que la explican.

Un modelo de regresidn miltiple puede'ser represantado por la

siguiente ecuacion:
Yt =Bo+B1 X1 t+B2Xzt+. ... +BpXpt +€¢ (2.1)
Donde: Yt, es la variable depsndiente en el periodo t.

P, representa £l ndmero de variables indepen-

dientes utilizadas en el modelo.

X1t,Xz2t,....Xpt, representan los valorss de las

p variables independientes en el periodo t.

Bo,B1,..-,Bp,50Nn los parametros gue relacionan.




la variable dependiente Yt a las p variables
independientes.

€+ &5 la componente aleatoria del error, que
describe la influencia en Yt de todos los demas

factores ajenos a las p variables independisn-
tes.

b.- Condiciones

Para poder aplicar éste métodoc se necesita ques se cumpla cua-

tro condiciones basicas,casc contrario se cbhtendra resultados
inexactos:

1.~ La varlable dependiente debe estar linealmente relacio-
nada a cada variable independiente: esta relacidn puede varse

81 se grafiza la variable dependiente Y con cada variable
independiente Xi.

La linearidad debe cumplirse para poder aplicar el método de
minimos cuadrados.

81 no se encuentra esta relacidn lineal, se debe aplicar mé-
todos de conversidn que transformen a la variable en una nue-

va variable que exhiba una relacidn lineal con respecto a Y.

2.~ La varianza debe permanecer constante sn tode el rango
cde observaciones.

3.~ Los residuos deben ser independientes unos de otros suce-

sivamente, es decir no estar correlacionados.

Que los residuos no sean independientes implica que una va-
riable independiente importante ha =ido omitida o gue se ha
utilizado una errénea forma funcional en la ecuacidédn de re-

gresisén, por lo tanto para eliminar la correlacidn existente

18



se debe incluilr una nueva variable independiente o cambiar la
forma funcional del modelo v si subsiste 8l problema se puede
realizar diferenciacionses gue consisten en formar una nueva

serie de datos o serie ds trabajo, con los valores obktenidos

al restar cada par de observaciones sucesivas para cada va-
riable.

4.~ L.a cuarta condicidn para aplicar el método de regresidn

miltiple ss que los valores residuales tengan una distribu-
cidn normal.

Es importante también determinar cualss variables se encuen-
tran relacionadas entre si, de tal manera gque el modelo sea

funcidn dnicamente de las variables mads importantes:; caso

contrario se obtendrd una matriz casi singular, lo gue com-

plica los cdlculos computacionales.
¢.- Construccidn del Modslo

l.La construccidn del modelo involucra dos pasos fundamentales
que son: especificar un apropiado conjunto de variables inde-
pendientes v determinar la forma funciconal de la regresidn
que relaciona la variable dependiente y un conjunto de varia-
bles independientes ( es decir si se tiene una relacidn cua-
dratica, lineal,stc.).

La importancia de cualguier varilable sn un modelo de regre-
sidn miltiple puede determinarse por la llamada " t de stu-

dent” (tbij-statistic) v que estd definida por la ecuacidn: [5]

thy = —-—-—=-- (2.2)

Conde:

b;, es el sstimado mediante minimos cuadrados de
los coeficientes Bj.
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Sbi. es un valor de error estandar del estimado
bj-
Los valores de tbhi se obtiene de tablas para dife-

rentes valores y nliimeros de parametros.

Sh; se calcula de acuerdo a la siguiente ecusacidn:

8Shs; = 5YC;3 ) (2.3)
Donde - 1/2
(s A
P E (Ye-Te )2
P E=1 |
=) —mmommeee i (2.4)
pon=(p+l) -
1 1
L ./
Yo n, es el nldmero de observaciones.

p, es el ndmero de variables independientes.
Ciis 25 el (J,J) elemento de la matriz (XTx)-1
Y+, valeor real al tiempo t.

?t, valor pronosticado al tiempo t.

Los estimados poer minimos cuadrados (bo,b1,...bp) de los pa-

rametros Bo,Bi,...Bp estadn dados por la ecuacidn matricial:

b o= (XTX)-1XTY (2.5)

Donds:

U
"

(2.6)




?T, es la transpuesta de la matriz X v (i}ij-l es la in-

versa de la matriz (XTX).

W Y1~T 1 X111 K12 wwuwnoa X1;1
Yz 1 Xz1 X220 n v un X2 p
— - 1 - . .
Y = " X = . - “ (2.7)
‘m;'n —JL B X';\l Xr;z ..... xr-lij-

La medicidn de los errores de prondstico indican si el mode-

lo de prondstico es apropilado. Su magnitud puede ser determi-

nada a través del Errar Medio Cuadritico, 52

2.4.2 MODELOS DE SERIES DE TIEMPO

En estos modelos se analizan los datos histéricos disponibles

de la wvariable a pronosticar para determinar el modelo que

de la b4

luego extrapolar ssta serile para determinar los valores futu-

representa el comportamiento histdrico variable,

ros.

LUna serie es un conjunto de observaciones ordenadas en el

En

discretas con intervalos

tiempo, las mismas que puesden ser continuas o discretas.

nuestro caso se tratard con series

de medicidn gue pueden ser horarios, diarios, semanales,men-

suales o anuales.

El analisis de cualesqguier serie de tiempo estd precedida por

un estudio vy tratamiento de los datos que van a ser utiliza-

dos en el proceso de prondstico., con el fin de corregir o s-

liminar los posibles valorses errénens, que podrian afectar el

21
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modelo.

Es recomendable en los métodos de prediccidn por series de

tiempo, realizar wuna grafizacidn de los valores observados
durante el comportamiento histérico del fendémeno, para tener

una vision global del mismo.

Los métodos mas utilizados son: suavizamiento, descomposicidn

¥y modelos de Box-Jenkins, los mismos que se describiran a

continuacidén en forma general.

2.4.2.1 Método de SBuavizamiento

En los métodos de suavizamiento se considera gue existe en

los valores de las variables a ser pronosticadas un compor-

tamiento fundamental o bdsico. Por lo tanto la meta de estas

técnicas consiste en distinguir v eliminar 1las fTluctuaciones
aleatorias del modelo bidsico de la serie mediante un suaviza-
miento de los datos histéricoes. Una vez encontrado sl patron

de comportamiento se podrd realizar el pronbéstico.

Entre las técnicas de suavizamiento las mds conocidas son:

medias méviles y suavizamiento exponencial.

a) Medias Méviles

Este método consiste en determinar a partir de un conjunto de
valores observados, &l promedio de l1os mismos y luego utili-

zar este promedio como. un prondstico para el siguiente perio-
do. B

El ndmero de observaciones utilizadas para obtener el prome-
dio es determinado por 1la persona que hace el prondstico v
debe permanecer constante. Por 1lo tanto cada nueva observa-

cidn pr~ducira la eliminacidn de la observacidn mas antigua,




realizdndose g1 cilculo de la media con cada nuevo dato. Esta

es la razdn por lo gue se denomina el modelo de "medias mdvi-
les™.

lLa representacidn matemitica del modelo es la siguiente:

Xe + Ke-1+. . ot X2t Xo =N+

Yol T S e (2.8)
N
1 t
Yesel T mmmmem—- 2 Xy (2.9)
N i=t-N+1
Donde:

Yt, €5 el wvalor pronosticado al tiempo t.
Xt, es el valor actual al tiempo t.

M, s el ndmero de datos gue abarcan el prome-

dio.

Como se aprecia en la Ecuacldn 2.9, se da la misma importan-

cla a todas las obhservaciones.

Una forma més simplificada de la ecuacidn anterior se puede

obtener de la siguients manera:

La media promedio para el perlodo t dado por:

Xe-1 + Xgez +o... . tXe-n

Y T e e e e n e s m e e e (2-10)

lLa Ecuacidn 2.8 queda entonces,
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. A WAL e s e e ML e G i L ML et M e e e A M e T TR AR e e e . -

(2.11)

- - e e ke e wR = Um e e

Se puede ver que cada nueva prediccidn es un ajuste de la

prediccidn anterior o precedente.

Cuando se obsarva una peguefia aleatoriedad en los datos se
utiliza ufly N peqgquefio. En cambic cuando existe bastante fluc-
tuacidn en los valores se utiliza una valor de N mayor, por
consiguiente se tiene un mayor suavizamiento.

Este método no se adapta a datos con tendencias de crecimien-
to irregulares, estaclionales o ciclicas; es 0til en formas de

crecimiento regular (mds adelante se definen estas formas).

b) Suavizamiento Exponencial

En el método de las medias moviles se necesita almacenar las
"N" dltimas observaciones, asi como también se da igual im-
portancia a todas las observaciones. Esto no ocurre con el
método de suavizamiento exponencial en el que se da mavor
importancia a los datos mas recientes, va que 10os nuevos
datos contienen mejor informacidn de lo que sucederd en sl

futuro proéximo va que se supone que la tendencia se mantiene.

El procedimiento matemdtico en el que se basa &l suavizamien-

to exponencial es el siguiente:

Supdngase gue se tiene disponible solamente £l valor obsepr-
vado mas reciente y ademas el wvalor pronosticado efectuado
para ese mismo periodo, en cuyo caso la Ecuacidn 2.1l puede
ser modificada si se remplaza el valor observado en el peri-

ado (t=N+1) por un wvalor aproximado, el mismo que puede ser
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2l wvalor pronosticado en a1 periodo precedente. Con esta mo-
dificacidn se tiene : -

Xt Yt
Y1 = —-== =~ -== 4 Yy (2.12)
N N
Agrupando:
) 1 1
Ye+e1 = ===Xg + [ 1 = === | Yy (2.13)
N N :
81 se define & como:
1
B4z = (2.14)
N
entonces 1la fTorma general suavizamiento
exponenclial es:
8
D oYee1 =O Xy +(1-0)Yy || ! (2.15)

= . Y WA R e mm e e b W W ma Ll L R e T e

. a0 -
Se nota en esta ecuacidn, Jue se necesita almacenar las N ob-

servaciones pasadas, Onicamente la mads reciente observacidn vy

el mas reciente prondstico. Ademids se debe seleccionar un va-

lor aproplado de .

La Ecuaclidn 2.15 puedes ser expandida
de Yi.

sustituyendo el valor

Yee1 == Xe + (1-0) |otXe-1 +(1~ct)Ye-1) (2.16)
= Xt (1-exIXe -1+ (1-0)2Y g1 (2.17)
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Generalizando:
Ye+1 T O Xe+R(1=-0)Xp-1+X{1-t)2x¢ w24 (1-X)3Wg-z+... (2.18)
Como e puede tomar valores entre ¢y 1, por 1lo tanto en la
ecuacidn anterior se puede ver, gue la importancia de las ob-

servacliones decrece exponencialmente a medida que se aleja de

la mas reciente observacidn.
Al reagrupar los términos de la Ecuacidn 2.15 se obtien=:
Yeae1l = Yeaot (Xe=-Yt) (2.19)

Por lo tanto la nueva prediccidn es simplemente la anterior

mas o veces el error (Xe-Yt) producido en el prondstico pre-

cedente.
c) Método de Winter

Tanto el método de las medias méviles como el de suavizamien-
to exponencial tienen la desventaja de no poder ajustarse al
cambio del patrdn bisico de la serie. Este inconveniente es
suparado por 2l método de Winter.Este método utiliza factores

de ajuste tendencial v estacional.

El método de Winter tiene tres ecuaciones bisicas.

U R VR P VG P TR T T S R

; o Xt . |
IYt Zeem————e + {1~ (Ye-1+be-1) ] (2.20)
! Te-L R :
PDonde: by = 5L(Yt*Yt~1)+(l‘ g Ibt-1 (2.21)
Xt
It = B === 4+ {(1-B)It-. (z.22)

Yt
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Donde:

L, @s la longitud de la estacicnalidad.

I, es el factor de ajuste de la estacionalidad.
b, es el ajuste en la prediccién._

3, es el factor de suavizamiento estacional.

¥, es el factor de suavizamiento de la tenden-

cia.

La prediccidén de acuerdo al método de Winter es calculada co-

mo:

Ft+m = (Ye+btew)lIt-L+n (2.23)

Conde:

m, es el perlodo para el cual se quiere hacer el

prondstico.

Uno de los principales problemas en este método es determinar

los valores deo, B, & que minimicen el error medio cuadra-
tico. '

2.4.2.2 Método de Descomposicidn

Este mé&todo trata de identificar cuatro componentes de los

gue se presume esta compuesta'una serie de tiempo vy gque son:
Y = TXCkEX]

* Tendencial.—- (T) que existe cuando hay un incremento o de-
cremento general en el valor de la variable scbre el tiempo.
Generalmente es representada por un polinomio de bajo gradolel
La tendencia de la demanda de energla tiene wuna forma cre-
ciente debido al aumento del ndmerc de abonados y de la uti-

lizacidn de un ndmero mavyor de aparatos eléctricos a lo largo



del tiempo.

¥ Clclico.- (C) sigue generalments una trayectoria de onda
pasando de wvalores altos a valores bajos cada cierto perilodo

de tiempo.

L.a componente clclica es la mas dificil de predecir debido a
gue no se repite en un periodo constante de tiempo. Por ejem-
plo 21 comportamiento del ciclo econdmico que influye en el

crecimianto de la demanda.

¥ Estacicnal.- (E) que da las fluctuaciones sobre un periodo
determinade de tiempo de acuerdo a una constante estacional.
La estacionalidad puede estar dado por los dias de la semana,

o por los meses del ano.

* Componente irregular.- {(I) que siempre estd presante debi-

do a las fluctuaciones erraticas.

Cada componente debs ser modelado en forma separada para ob-

tener el pronédstico total de los valores futuros.. -
l.La serie puede estar representada por la ecuacidn
Y = THCXEX] (2.24)

en la gue los cuatrc componentes son los factores multiplica-

tivos del total. La relacidn también puede ser aditiva.En

caso de ser un modelo.multiplicativa, los componentes se en-

cuentran de la siguisnte manera:

-~ Componente estacional.- Esta componente pueds ser obtenida

utilizando medias méviles para determinar el Iindice estacio-
nal.

_____ = T*CXT (2.25)
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- Componente de tendencia.- Mediante el método de minimos

cuadrados se puede determinar la ecuacidn de 1la curva que

represente la tendencia en la serie de datos resultante al

eliminar el componente estacional.

- Componente ciclica e irregular.- Luego de encontrada las

dos componentes anteriores, queda por determinarse la compo-

nente ciclica e irregular.

_________ = CXI (2.286)

Para determinar la componente clclica se aplica medias mévi-

les a C*I para luego‘obtener la componente irregular median-

te.

_________ = I (2.27)

2.4.2.3 Modelos ARMA de Box~Jenkins

Estos modelos consideran a los valores de una serie comoc es-

tadisticaments dependientes. &5 decir que puede pensarse gue
un dato pasado o histdrico esté relacionado con una dato ac-
tual de alguna manera. El método de Box-Jenkins utiliza ssta

dependencia para producir un prondsticc a corto plazo con

resultados mads precisos comparadeos con los modelos de regre-

sién o los de ajuste exponencial.

El método de Box~Jenkins postula tres clases de modelos regu-
lares:

a.~ Autoregresivos (AR)
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b.- Medias Mdviles (MA)

c.- Autoregresivos de Madias Méviles (ARMA)

A mas de estos modelos regulares se tiene por inclusidn de

la componente estacional, los modelos estacionales.

Las ecuaciones matemdticas de los modelos mencionados son:

Modelo Autoregresivo AR(p):

Yez@iYe-1+t@2Yt-2+@3Yt~3+. ..+ FpYtr-p Tl (2.28)
Donde:
Ytw1,Yt~2,.---,Yt=-p, SON 1l0os valores previos de la
misma variable en los perilodos t-1, t-2, ©=3,...
-.t-p.

@i, son los coeficientes del modelo obtenidos por

minimos cuadrados.

et, €s el error v representa la parte aleatoria
gue no puede ser explicada por el modelo.El error

no debe estar correlacionado.

Modelo de Medias Méviles MA(g):

Ytezet=-018t-1-0268t-2", .« . .~ 8qCt~q (2.28)
Donde:

et, 88 el error v es igual a (Yt-Yt).
Bt-1s Bt—-2....-8t~q, S0ON los valores del error.
previos, s decir la variable dependiente es una

funcidn de los valores del error.
Modelo Autoregresivo de Medias Méviles (ARMA(p,q))

Este modelo puede ser descrito como una combinacidn de los



procesos AR{(p) y MA(g).

Su forma general es la siguiente:

Ye=@1Ye-1t@2Yt-2+1, ... t8pYt-p-B18t-1-02€¢t-2,..."Qalt~q *et

(2.29)

Donde la variable Yt depende tanto de los wvalores pasados

como de los errores entre los valores actuales vy pronostica-

dos de la serie.

Al combinar los modelos basicos descritos con diferentes ope-

radores cuvya descripcidn y definicidn se realiza en el nume-

ral 3.2 del capltulo III, se obtienen los siguientes modelos

cuyas ecuaciones simplificadas son las siguientes:
Modelo ARMA Integrado (ARIMA)

Que son los modelos ARMA, pero cuya serie original sufrid

modificaciones (diferenciaciones) con &l objeto de cumplir

restricciones de estacionaridad. Esta representado por la

ecuacidn:

pegIV9Zs = Oc¢Bict {(2.30)

Donde:

vV, es el "operador diferencia"
B, es el "eperador regresivo"

Zz, s la serie de trabajo obtenida al diferenciar
la serie original ve.

Modelo ARIMAa estacional (SARIMA)

Utilizado cuando la serie presenta un comportamiento estacio-
nal. 'la ecuacioén de:Zt: es .

Zy = (1-BL)P(1-B)dYy (2.31)
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Donde:
L, es el periodo de la estacionalidad.
D, es el nimero de diferencilaciones estacionales

d, es el ndmero de diferenciaciones regulares

Modelo General Estacional Multiplicativo - ¥ 7%7%7:

Se obtiene cuando se utiliza los diferentes operadores esta-

clionales v regulares. £s53td representado por:

o0 (8)Yp (BL)Zy =6 +84(B)Bg(BL)Es (2.32)

Donde:

@p(BL), es un "operador estacional autoregresivo”
8g{(BlL), es un "operador estacional de medias mévi

les”.

Este modelo representa la forma mids general de los modelos de
. apliesvd .
Box-Jenkins vy es el que se(h é}llcado)en este trabajo para

el prondstico en barras de subtransmisidn.

2.5 APLICABILIDAD DE LAS TECNICAS DE PRONOSTICO

2.5.1 Generalidades

La seleccidn de la tecnica mas apropiada de prondstico en

cualquier area en la que se regulera su utilizacidn responde
a las siguientes interrogantes:

a) Plazo de prondstico :
Se debe determinar el lapso de tiempo sn el futuro. De acuer-

do a estos periodos existen técnicas gue son adaptables unas
méds gue otras.
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Generalmente los métodos cualitativos de prondstico se utili-

zan en estudios de prediccldn a largo plazo.

Los métodos cuantitativos de prediccidn son utilizados en
prondsticos a largo, mediano y corto plazos, siendo mas comd-

nes en los dos dltimos casos.

Un segundo punto que hay gue considerar dentro del plazo de
prediccidn es el ndmero de perlodos para los cuales se desea

realizar el prondstico.
b) Compeortamiento histdrico de los datos

Un aspecto fundamental para determinar la técnica de pronds-—

tico gue s® va a utilizar, es asumir el modelo histdrico gue

mads se ajuste a la informacidn que ss tiene. Asl por ejemplo

algunas series pueden tener modelos tendenciales, estaciona-

les, o clclicos; otras pusden considerarse simplemente com-

puestos de un valor promedio mas fluctuaciones aleatorias.

c) Tipo de modelo

Dentro de las técnicas existentes es necesario definir el

tipo de modelo de acuerdo a las variables de mavor influen-

cia. Si se considera c¢ue el valor a pronosticar es depen-

diente solo de la misma variable, se podréa utilizar series de

tiempo, si se guiere incluir otros factores se puede utilizar
modelos causales.

d) El costo

Comprende los costos de desarrollo, almacenamiento de datos,
ejecucidén vy operacion del modelo.

e) Precisidn

Los reqguerimientos de precisidn variaran de acuerdo a las ne-
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cesidades y objetivos para los cuales se realiza el prondsti-
co. Asl por ejemplo en ciertas situaciones un prondstico con
el 15% de error puede ser aceptable, en otros casos uUn error
del 5% pueds ser desastroso.

Para prondstico de carga horaria a corto plazo, la cuantifi-

cacidn del error conlleva el andlisis de los siguientes cri-

terios:

- 8i bien la precisidn es usualmente medida en términos esta-
disticos de la desviacidén estdndar del error en la predic-

cidn,puede ser mas razonable considerar el méximo error como

criterio de precisidn.

El error en el prondédstico de demanda horaria pusde sar con-
siderado de acuerdo a 1la hora del dia en la gue ocurre. Un
error en horas de baja demanda es mengs critico, que si se
produce a las horas de carga pico.

- En los modelos gue no consideran variables exdgenas como

son los factores climatoldgicos, se acepta un error mayor

para las 24 horas de prediccién, del orden del 3.5%Ii],

) Facllidades de aplicacidn del modelo

El modelo escogido debke ser de facil operacién y aplicable en

la practica, por lo cual se debe entender tanto sus aspectos

técnicos fundamentales, como poder interpretar sus resultados

para varias situaciones de funcionamiento del modelo.

Ze debe tomar también sn cuentza el tiempo disponible entre el
inicio de la implementacidn del método vy la fecha en
reqguiere la prediccidn.

que se



z2.5.2 Técnicas de prondstico recomendadas

Como los perilodos de prediccidn de la demanda se los clasifi-
ca en corto, mediano vy largo plazos,potr lo tanto se debe in-

dicar las metodologlias mas apropiadas a los diferentes perio-
dos de tiempo.

a) Pronostico a largo plazo

Corresponde a perlodos mayores a un afio v se utilizan usual-

mente los métodos de regresidn,suavizamiento vy descomposi-
cidn.En planificacidn puede realizarse el pronostico de la
demanda mediante la extrapolacidn de curvas polindmicas, una
de las cuales es la curva 8. También se utiliza modelos de
regresidén mdltiple que pronostican la demanda como una fun-
cidn de variables (econdémicas, demogriaficas, climaticas,etc),
permitiendo obtener la ecuacitn de la demanda en funcidén de

aguellas varlables fuertemente correlacionadas.

Fara la aplicacidn de éste método es necesario gue se dispon-
ga de proyecciones confilables de las distintas wvariables in-

dependientes para el periodo gue se desea obtener el pronods-
tico.

b) Prondstico a mediano plazo

£n este perlodo los plazos de medicidn son mensuales. A& mas

de los métodos utilizadados en el pronédstico a largo plazo se

e,

utilizan los modelos ARMA para periodos no mayores de 15 a 20

mesas debido a las condiciches intrinsecas del modelo, Vv ¢

o

n
datos histdricos mavores a &0 meses[sl.

Para el caso en dgue exista estacionalidad puede utilizarse
también el método de Winter. '
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c) Prondstico a corto vy muy corto plazos

Corresponde al periocdo de minutos a dias. En este periodo los

datos se vuelven muy aleatorios, por lo tanto se necesita me-

todos gue consideren ésta caracteristica.

Uno de los metodos mas utlilizados son los de tipo estocdasti-

co, es decir aguellos que consideran la variable a pronosti-
car como un proceso aleatorio. Es el caso de los modelos ARMA
los cuales consideran ademds las variaciones estacionales.Ac-
tualmente existen desarrolladas Ltécnicas para el prondstico a
muy corto plazo que utilizan datos histdricos de la misma va-
riable en combinacidn con wvariables exdgenas como son 10s
factores climaticos v gue han sido aplicados con éxito en am-
bientes de tiempo real [7l.
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CAPITULO IIX

METODOLOGIA PARA EL PRONOSTICO HORARIO DE LA DEMANDA
EN BARRAS

3.1 INTRODUCCIODN

En este capitulo se procede a definir la metodologla a se-
guirse para detesrminar el prondstico horario de la demanda en

barras de subtransmisidn. Coho el objetivo del trabajo es

obtenar los valores de demanda en bkarras significativas del

sistema a partir del prondstico total del mismno, s necesario

por lo tanto determinar el modelo y la técnica de pronbdstico

mas adecuada que se ajuste a los datos histdricos existentes.

Una vez obtenido el modelo de pronostico total del sistema,

Y
con este 1los valores Tuturos de demanda, se procede a deter-

minar la metodologia ha seguirse para obtener =l pronostico

en barras del sistema.

3.2 PRONOSTICO TOTAL DEL SISTEMA

Como el prondstico en cada barra se va a relacionar con el

pronédstico total del sistema es importante cque se disponga de

un modelo que describa lo mds Tiel posible el comportamiento
del sistema.

Numerosas técnicas se han desarrollado sobre el pronédstico

horario de demanda, unas mas sofisticadas gue otras ¥y con

diferente grado de dificultad, algunas de las cuales Tusron

descritas en el Capiltulo II.En sl presente trabajo se utili-

zara la metodologla de Box-Jenkins para realizar el prondsti-
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co por las siguientes ventajas sobre los demas métodos:

Fs aplicable a variables con un comportamisento no determi-

nistico.
Su uwitilizacidn es muy ditfundida para realizar &l pronds-
tico de la demanda a corto plazo. (Ref. #. 8 11 18

- Por haber sido probado con buenos resultados en el pronds-

tico de demanda a muy corto plazo. (Ref. #. 9 . 10 12 14

- Porcque considera que cada nuevo valor esta relacionado con

el anterior lo gue es veaerdadero en el comportamiento de la
demanda horaria,

La metodologla de Box-Jenkins tiene como principal desventaja
la necesidad de requerir de cilerto conocimiento y experiencia

para construir y manejar estos modelos.

Se describes & continuacidén los diferentes modelos y la meto-

dologla gue sigue Box-Jenkins hasta llegar al prondstico.

Definiciones preliminares

Para entender mejor el desarollo v la teorla «de los diferen-

tes modelos, se definird previamente algunos términos.

a) Ruidso blanco

Se llama ruido blanco a un proceso discreto generado por va-

riables aleatorias normales e indaependientes con media cero vy
varianza o2, tal que :

EC ¢)
vVar( t)

it

o) para todo t (valor esperado)

1t

o 2¢r para todo t {variancia)

E{€t.€s)= O para todo s # t {covariancia)
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b) Saries de tismpo estacionarias y no estacionarias

Una serie de tiempo es estacionaria si sus wvalores fluctdan

alrededor de una media constante, caso contrario serd no es-

tacionaria.Los modelos de Box & Jenkins

condicidn para ser aplicados.

81 la serie no es sstacionaria ¥y no posee
cas se puade realizar diferenciaciones que
tar a cada observacldn su predecesora. Si
gstacionaria se puede realizar una nueava

lo tanto para la primera diferenciacidn se
Zt = Yt - Yi-i
Para la segunda diferenciacidn :

Zt = Yt = 2Y¢-1 + Yi-2

requieren de esta

variaciones cicli-
consisten en res-
la serie es aldn no
diferenciacién.Por

tiene:

Para t=2,...n

Frecuentemente se& necesita realizar diferenciaciones sstacio-

nales para lo cual

B", tal que :

se define el "operador regular regresivo

BYt = Ye-1 (3.1)
BMYt = Ygem (3.2
Donde: m, es &l orden de la diferenciaciodn.

Se define el "operador regular de diferenciacidn,V¥” como:
Vv =1-8 (3.3
Luego: Yyt = (1-BlYt = Yt - BYe (Z.4)
= Yo =Ytw-1 (3.5)
V2Y: = {(1-BJ2y¢ = (1-2B+B2)Yt (2.6}

Yt=2BYy + BZYg

(3.7)
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= Ye = 2Yt-1 # Yt-2 (3.8)
Lt (3.9)

Donde : Zt, es la serie de trabaljo
: Yt, s la serie original de observaciones.

£n forma general si se reguiere realizar d diferenciaciones

regulares para obtener una serie estacionaria se empleari la
ecuacidn:

VdYe ={1-B)dY¢ (3.10)
Donde: d, es el orden de la diferenciacidén regular

Ocasionalmente serd necesario tomar @l logaritmo de la serie
original,especialmente si1 se nota una tendencia creciente v

sobrae estos valores tomar diferenciaciones.
c) Funciones de autocorrelacidn y autocorrelacidn parcial

En una serie estacionaria se asume que la relacidn o las pro-
pledades estadisticas entre n observaciones no se ven afecta-
das si se cambia el origen del tiempo, es decir las propieda-
des al origen tes Zt, Zt4l gmeannaltbdna son las mismas gue

al origen t+ s Zt+dia Zt+1+JsnmenZten+tg.
Para determinar la relacidn entre dos mediciones separadas
por pasos de Kk unidades de tiempo se utiliza la,”funcidén de

autocorrelacian” (Pk) dada por:

Covi{Ze,Zt+k)

Pr = m=w-m- e ———— (3.11)
var{Z:s)

Dimensionalmente: -1 = fk < 1 (3.12)
Pr=Pk

k puede ser estimado utilizando los wvalores de Zk mediante



la "Funcidén muestral de autocorrelacion” (rk), v cuya ecua-

cidn es:.

(Zt-z)(2t+k—f)

Donde: Z, es el promedio de las observaciones:

Za.,Z.a+1, -
“.sin ¥ @std dado por la ecuacidn:
n
2 It
. t=a
Z bl e e (3-414)
n—-a+l

k, son los periodos de las observaciones
n, # de las observacionas.

a, es el origen de la serie

Tanto la funcidn de autocorrelacidn parcial asi como la fun-
cidn muestral de autocorrelacidn se da como un listado o un

grafico para cada observacién o periodo k=1,2,

------

En una serie estacionaria la funcidn de autocorrelacidn de-
crece exponencialmente con el tiempo o se corta luego de una

observacidon k = ¢, es decir :

P =0 para k> g (3.15)

A pesar de gue Pk=0 la funcidn muestral de autocorrelacidn
rk probablemente sea muy peguefia pero no igual a cero. Por lo

tanto se necesita determinar cuan pequefic debe ser rk para
concluir que Pk =Q

41



L2

Una regla practica que avuda a determinar esta condicien es

utilizar la pruebs del estadistico t, de modo que:

PH=O si:

2 para las observaciones g+1,g+2..

ot
A
x~
T
i
t
1
1
!
N

(3.16)

Donde: rk, es la funcidn muestral de autocorrelacidn

1 k-1 1/2
Y Srk T memmmmemmmoe———ee (L + 2 5 rzj) (3.17)
{(n - a + 1)/2 j=1
La "Funcidn de autocorrelacidn parcial" fkk) se utiliza

para determinar el modelo particular de 1la serie de tiempo
estacionaria v da la medida de la autocorrelacidén entre dos
observaciongs cualesguiera Zt vy Zt+k Separadas por K unidades

de tiempo, sin considerar los efectos de las observaciones
intermsdias.

El estimado de Pkk se dencmina "Funcidn muestral de autoco-

rrelacidn parcial” (rkk) y esta dada por la scuacidn:

k-1
Fk= k=1, i k=
j=1

Fkk =

'—I
i
-
~
1
.
.
=
.
~~
(7]
z
'—‘
oyl
—

Donde rki =rk-1.4 = FkkFk-1,k-4 para J=1,2,....k=-1
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La funcién de autocorrelaciédn parcial, asi como la Tuncién
muestral de autocorrelacién parcial se presenta como un lis-

tado o un gréafico para cada paso k=1,2....

Pkk, al igual gue la funcidn de autocorrelacidn, tiene valo-
res entre T 1. En una serie estacionaria la funcién de auto-
correlacidn parcial decrece exponencialmente con el tiempo o
s& corta luego de una observacidn particular k=g, en cuyo

caso ?kk = ¢ para k > g.

Como el caso de la funcidn de autocorrelacién, se necesita
saber para qué valor K,de la funcidn muestral de autocorrela-
cidbn parcial Pkk = 0, para lo cual se utiliza la siguiente

regla practica:
(3.19)

Los graficos siguientes son ejemplos de funciones de autoco-
rrelacién v autocorrelacidn parcial, que indistintamente pue-
den cortar luego de un determinado observacidn k, decrecer
rapidamente ,tener un compcortamiento erratico,o pueden pre-
sentar una forma sencidal.
VK
3.

i ‘\\\\.\n

123 45678 9] orden Kk

a. f(decrece rapidamente)
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Y k
-
30
! 1
1 1 ]
1 1 |
o
21 0
! 1 i
1 ] 1
. .'
‘l—:—_l ————————— 1 : :
b e e e e e
31 23 4 5 &6 7 o orden k
‘ P
— ] I
] i
b. (corta en 2 pero presenta picos adicicnales)
{Ick: |'
- | ]
| I
] !
1 1
!
2.1
i 1 ]
1 1 1
1 1 i 1
1 I 1 1
1 2 32 4 orden k
c (corta en 1)
Kkk:
3-1
] 1
1 !
i Lo
2.._! i 1 1
] ] ] [}
I 1 i ! | 1
] 1 1 ] 1 ]
i 1 1 I i ] ] i I 1 1
i ! 1 1 1 1 ! 1 1 1 ]
12345 6 789 ' '

. . orden k
i
1

d (decrece lenta y senoidalmente)

Fig.5 Graficos de diferentes formas de presentacidn de 1k v

Y kk

3.2.1 MODELOS ARMA DE BOX - JENKINS

Todos los modelos a ser analizados spon casos particulares de




un “modelo de filtro lineal". Este modelo supcne gque una se-

rie de tiempo es generada a través de un FTiltro lineal cuya
entrada es ruido blanco. [5]

s(B)
ruido blanco t =i Filtro Lineali{-- Y. Serie da tiempo
Hagy- Filtro lineal con entrada ¢, salida Ye¢ vy funcién

de transferencia @(B)

La tuncion qua define al filtro lineal estid sxpresada por:

Yt T U +t@geftr + @1€r-2 +...... (3.20)
= u + p(B)Ey (3.21)
Donde:
g(B) = @oB +@1B! +@p2g2 +.....

@#{B), se denomina funcidn de transferencia del

filtro lineal.

u, media o constante.

3.2.1.1 Modelos Autoregresivos (AR)

Estos modelos expresan el valor actual de la serie como una
combinacidn lineal finita de valores pasados. Se llaman "Au-~
toregresivos” porgue Zt,el valor de la serie al periodo t, se
expresa comp uUna funcidn de los valores previos Zi-1.Zt-2, -

-.Zt-p,de la misma serie de trabajo.

Un modelo autoregresivo de orden p,AaR(p), esta dado por la

ecuacion:

Zt = d4@1Ze-1 + D2Zt-2+t....Bplt—-p +E€¢ (3.22)
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Donde:

rd

Zt, es la serie de trabajo
d, s un valor constante de 1a serie, que tiene
relacidn con la media vy con los gi

@i, son los parametros del modelo que se los ob-

tiene por minimos cuadrados.

€n la Metodologla de BOX-JENKINS se requiere gue la serie de
trabajo, cumpla con dos condiciones: que
invertible[13]

ses estacionaria e

Se define: gp(B) como "Operador regular autoregresivo esta-
cionario de orden p" tal que:

gp(B)= 1 -@1B~@2B2-,..... .~@pBP (3.23)
Este modelo es siempre invertible.
En un modelo autoregresivo se tiene como caracteristica gue
la funcidn de autocorrelacidn decrece en forma exponencial,

(Fig. 6 ) en tanto que la funcidn de autocorrelacidn parcial

se "corta” luego de la observacidn p.(Fig. 7 )

—— - e
- e b e v e v e e W G L wm e e R e e e e S e -

Fig.®© Funcidn de autocorralacidn
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ik
3.

1 234567

orden p
P

Fig. 7

Funcidn de autocorrelacidn parcial

J.2.1.2 Modelos de Medias Mdviles {Ma)

El modelo:
Zv = U +€¢ ~01€t-1 -0 2€t-2.

se denomina modelo de media mévil de orden g. El1  =igno menos

se lo utiliza por convencidn, u es la media de la serie de
trabajo.

En este modelo Z+ se expresa como una compinacidén lineal de

los valores pasados de error en la serie.

El error se obtisne por la diferencia entre el valor calcu-
lado por el modelo y el valor real. En el mejor de los casos

el error debe ser completamente aleatorio vy constituir ruido
blanco.

Los parametros 8i del modelo se estiman mediante minimos cua-
drados.

En los modelos MA (q) se define el "operador regular de me-
dias mdéviles 64", tal gue:

Qq(B) = 1-6:B - ©282 -, ~BqBa (3.25)
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No existen condiciones que deban cumplir los parametros © i,
©2,....0q9 para que el modelo sea estacionario,pero si para
gue sea invertible y es que:

ol
E: igi forme una serie convergente (3.26)
j=0

En estos madelos la funcidn de autocorrelacidn parcial decre-

ce rapidaments (Fig. B ) vy 1la funcién de autocorrelacidn se
corta en la observacion o (Fig. 9 )

1 k
E-
2_
1 2 3.... orden g
q
Fig. 8 Funcidn de autocorrelacion
Y kk
3._
2_
1
1 234535 6 ordan d
g

Fig. 9 Funcién de autocorrslacidn parcial
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3.2.1.3 Modelos Autoregresivos de Medias Méviles ARMA(p,g)
El modelo:
Zt:J+@1Zt—1+BZZt—2+,-.+EpZt-p‘elet=1-62€t—2,--‘9Q€t-q+€t

(3.27)
se denomina modelo ARMA de orden (p,q).

Este modelo es producto de la combinacidn lineal del modelo
autoregresivo vy el de medias méoviles, por lo tanto la serie
Zr estd representada como una funcidn tanto de los valores

pasados de la serie como de sus errores.

Las condiciones que deben cumplir los parédmetros de este mo-

delo son las de estacionaridad de los modelos AR v la de in-

vertibilidad de los modelos Ma.

La funcién de autocorrslacidn parcial de este modelo decae

rédpidamente al igual que la funcidn de autocorrelacidn par-

cial.

3.2.1.4 Modelos Estacionales

8i la serie tiene un comportamiento psasriéddico puede ser re-
presentado por un modelo estacional. Al igual que en una
serie no estacional o regular, se necesita determinar que la
serie sea estacionaria, para lo cual se necesita frecuente-
mente realizar diferenciaciones estacionales mediante "un
operador estacional de diferenciacién” ( VL ) donde L es el

periodo de las observaciones:

VL = {1-BL) (3.28)
tal que: LYt = (1-BLF)Ye (3.29)
= Ye-BLYqy (3.30)

Yi=Yie-L (3.313
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De igual forma: ¥2_LY+t ={1-BL)2Yy

[3.32)
=(1-2BL+B2L )Yy {3.33)
=Yt =2BLY +B2L Yy, (2.34)
=Y =2Yt-L+Yte-2L (3.35)
En tforma general:
VPLYe =(1-BL)OY, (3.39)

Donde D es el ndmero de diferenciaciones estacionales reque-

ridos para producir estacionaridad en la serie de trabajo Zt.
5i la serie presenta variacionss estacionales (con incremen-
tos o decrecimientos) conforme avanza el tiempo,se dice gue

la serie posee una variacidn estacional multiplicativa siendo
a menudo necesario utilizar una seris Y*, la cual ha sufrido
una transformacidn matemdtica ( por ejemplo se ha tomado su
logaritmo) con lo gque se obtiene una nueva serie de trabajo
gue debe ser transformada a su  Torma original cuando se ha

obtenido el pronéstico.

Una transformacidn general que usualmente produce estaciona-

ridad de la serie tisn®s la sigulente estructura.

St e b A T e e e T T W T W e e W e e et e L e et e e e ey R A

1Ze=9D 9dY*y =(1-BL)P(1-B)dY*¢ | {3.37)

- e S e e R A SR L maa ven e e e e T e Mn e e e

£l ndmero de observaciones en la series de trabajo Zt, dismi~

nuye en {(L+d) observaciones cuando se aplica diferenciacio-

nes.

Los modelos estacionales s& conforman de igual manera que los
modelos regulares ¥y presentan estacionaridad si 1la funciédn

muestral de autocorrelacidn se corta o decae rapidamente.

Se define dos operadores estacionales ¥ son:
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"Operador estacional autoregresivo"‘ﬁp(BL) tal que:
¢p(BL) = (l"E1,LB-w2,LBZ-,.,,,—ép.LBP) (3.38)
Donde P es el orden del modelo estacional autoregresivo
"Operador estacional de medias méviles"#g(BL)
8a(BL) = (1+81.1B+62,LB2+,...+06g, .BR) (3.39)
Ponde @ es el orden del modelo estacional de medias
moviles.
2.2.1.5 Modelo General Estacional Multiplicativo
Al combinar los dos operadores estacionales v los dos regula-

res, se obtiene el Modelo General Estacional Multiplicativo,

el cual tiene la siguiente forma:

25 (8) § »(BL)Ze=d+6q (B) (Ba ) (BL )¢s (3.40)
& (1-@;B-@g2B2-,...-@pBP)*(1-F1,LBL-@2, L B2L-, ~@p, LBPL)YZe
= +(1‘618“9282‘,.,.—quq)*(1‘8I{LBL‘92,LBZL”,..‘eQ,LBQL)Gt
(3.41)

Existen condiciones de estacionaridad e invertibilidad para
cada forma especial del modelo multiplicativo. Generalmente
estas condiciones se cumplen si los parametros: ge(BL),

@e{B), Bg(BL) ¥ Qq(B) obtienen como valor preliminar ©.1

NOMENCLATURA.
Un modelo ARMA se 1o dencota de lé siguiente manera:

(p.d.,a)(P,D,Q)L




Donde =
Los pardmetros: p.d.q son raegulares
P.D,Q son estacionales
L periodo de estacionalidad.
y:

p, representa &1 ndmero de términos regulares
autoregresivos.

d, s €l nimero de diferenciaciones regulares.

g, es el ndmero de términos regulares de media
mdvil,

P, es el ndmero de términos estacionales auto-

regresivos.

jt

D, es el nimero de diferenciaciones estaciona-

les,

Q, &3 2l ndmero de términos estacionales de

media movil.

L, es el periodo de la estacionalidad.

Los términos m&s usuales para definir los modelos de BOX-JEN-

KINS son:

aR(p) Autoregresivos ('Auto-regressive’).
MAla) de Medias Méviles (“tioving Average”).
ARMA(pP. ) Aautoregresivos de Medias rMoviles

("Auto” Regressive Moving Average”).

#BRIMA(P,d.q) Autoregresivos integrados de medias
' moviles ("Auto-Regressive-Integrated

Moving Average).

SARMA Estacionales autoragresivos de media
mévil ("Seasonal ARMA)

Son los ARMA estacionales.
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SARIMA(p,d,q)(P,D.Q)L Estacionalas autoregresivos integrados
de media mdvil (Seasonal-Arima)
Son los ARIMA estacionales.
MAaRMA Modelos ARMA multivariables {"multi
variable ARMA)
Son los ARMA aplicados a mads de una

variable.

3.2.2 METODOLOGIA DE BOX-JENKINS

Box-Jenkins ha desarrollado una metodologia que consta de
tres pasos iterativos para analizar v determinar el modelo
mas adecuado que se ajusta a la serie de tiempo y de un cuar-

to paso con el cual se realiza el prondstico.
Los pasos son los siguisntes:

1.~ Identificacidn
2.- Estimacidn
3.- Diagndstico

4.- Prondstico

El diagrama esguemdaticc gue muestra el proceso estd dado por
la Fig.lO

l.~Identificacidn

En este paso se identifica el modelo tentativo a partir del
andlisis de la serie de datos, ¥ gue contempla obtener una
serie de trabajo, 8s decir una serie gue sea estacionaria,
mediante diferenciacliones regulares y estaciconales, o por
transformaciones matemdticas de la serie si fuera necesario.

En este paso se debe analizar las funciones de autocorrela-

cién y autocorrelacidn parcial. 8i estas se cortan o decaen
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rapidamenta se obtendrd una serie estacionaria v un modelo

tentativo,.

i IDENTIFICACION -—

| ESTIMACION

NO
i DIAGNOSTICO -

SI

k PRONOSTICO

Fig.lo Metodologla de prediccidn de Box - Jenkins
2.-Estimacidn

Escogido el modelo tentativo es necesario estimar sus paréme-

tros, para lo cudl se utiliza la técnica de minimos cuadra-
dos.

Z.-Diagndstico

Fn este paso se prueba la exactitud del modelo identificado.
Si un modelo necesita modificar sus parametros se debe volver
al paso de identificacidn vy repetir nuevamente el proceso,

hasta gue el diagndstico sea'correcto.

La estadistica Chi-cuadrado de Box-Pierce,(Q), da la medida
en que los datos de la serie se adaptan al modelo. Se dispone

también de otras medidas estadlisticas que avudan en la selec-



cidn del modelo mds exacts para la serie.
En el diagndstico se realizan los pasos siguientes:

- Estimar la importancia de cada parametro en el modelo de

acuerdo a su “"valor T" estadistico v a su desviacidn estan-

dar, de tal manera de obtener un modelo con el menor namero

de parametros,por lo gque es necesario también analizar la co-

rrelacidn existente entre los diferentes parametros

- Andlisis de 1los errores v de la serie de los errores, la

cual debe constituir ruido blanco.la serie de residuos

de un
modelo adecuado debe tener generalmente:
a.- Varianza cercana a cgero
b.- Los residuos maximos y minimos en un rango aceplable
c.- El coeficiente de correlacidn simple R cercano a 1

d.- El coeficiente miltiple de determinacidn R2 cercano a 1

e.~ La estadistica de Durbin-Watson préxima a 2

f.- No debe haber picos significativos en la funciones de
autocorrelacidn y autocorrelacidn parciasl

g.- El prondstico, lo mads préximo al valor real.

c.- El periodograma de los residuos debe presentar una carac-—
teristica centradd

Pependiendo del problema en que se esté aplicando el modelo,

se determinard los valores maximes de error permisibles.

4.~ Prondstico

Una vez gue se& ha obtenido 21 modelo gque mids se ajusta a los
datos se necesita realizar la prediccidn de los valores futu-
ros de la serie de tiempo. La ecuacldn de prondstico puede
constar a maAs de los parametros del modelo, de varios térmi-

nos adicionales creados por 1las operacicones de diferencia-
cidn que sufrid la serie.
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3.3 PRONOSTICO DE CARGA EN BARRAS

La prediccidn de carga en barras es muy importante por cuanto

permite conocer en detalle el comportamiento esperado de la

demanda @n las barras de un sistema eléctrico y disponer de
los elementos de anadlisis para optimizar la asignacidn de re-

cursos y tomar las acciones gorrectivas del caso.

Existen numerosos estudios para realizar la prediccidn global
de la carga, ya sea para operacidn o planificacién de un sis-
tema eléctrico, estudios en los qgue se aplican rigurosamente
teorias probablisticas,deterministicas o estocdsticas,algunos
de cuyos modelgs matéméticos vya fueron descritos.No asi cuan-
do se analiza el prondstico de carga en barras en cuyo caso

la informacidn disponible es minima o no existe.

3.3.1 CARACTERISTICAS EN LﬁhPREDICCION POR BARRAS

En la prediccidn de carga &n barras se presentan los proble-

mas siguientes [14],

l1.- Para un mismo estado del sistema las barras de carga no
tienen un comportamiento consistente compargholo con el sis-
tema total. Su naturaleza es sumamente aleatoria,debido prin-
cipalmente a operaciones en las cuales se transfiere carga de
un alimentacdor a otro, o se secciona carga; cambios que posi-
blemente no afectan a la demanda global, pero cambian sustan-

cialmente €l perfil de la demanda an barras, siendo por lo

tanto muy dificil su modelacidn.

2.~ E1 ndmero de barras en un sistema puede ser considerable,
por lo tanto los requerimientos computacionales de memoria,de
tiempo de procesamiento vy analisis pueden ser igualmente al-
tos,lo cual puede constituirse en un limitante de tipo fisico

¥ practico al analizar y modelar las numerosas barras de un
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sistems electrico.

3.3.1.1 Métodos para la modelacidn de carga en barras

El modelaje v prondstico en barras de carga puede ser reali-

zado de la manera siguiente:

* Método 1.~ Desarrollar un modelo de prediccidn por separado
para cada barra basandose en observaciones pasadas y en con-
diciones especificas del estado del sistema considerando va-

riables eléctricas v climatoldgicas, v en base de este modelo

realizar el prondstico.

¥ Mé&todo 2.- Desarrollar un modelo de prediccidén por drea o
regién geografica basindose en observaciones pasadas y en
condicionas especificas del estado del sistema, considerando
variables eléctricas vy climatoldgicas, para luego asignar
parte de la carga total a cada barra en funcién de un con-
junto de factores de distribucidn predefinidos en base al
analisis de participacidn de cada bkarra en la demanda total

para el area o regldn geografica y para esas condiciones de

estado del sistema.

X Método 3.~ Basandose en las caracteristicas similares de
comportamiento de un grupo de barras, obtener un modelo de
prediccibén v luego asignar parte del valor pronosticado a
cada barra mediante un conjunto de factores de distribucién
predefinidos en base al andlisis de cada barra con respecto a

la demanda total del conjunto de barras similares.

* Método 4.- A partir del prondstico total del sistema, me-
diante factores de distribucidn obtenidos luego de analizar

la participicacidén histdrica de cada barra en la demanda

total del sistema,obtener la demanda en cada barra del mismo....

)



Ce los cuatro métodos indicados,el mas aconsejado es el cuar-

to método por las razones siguientes:

- El método 1 implica manejar numerosas ecuaciones de pronés-
tico, tantas como barras se tenga,lo que implicas emplear

mucho tiempo en el prondstico vy un elevado requerimiento de

mamoria.

En el método 2 aunque las diferentes barras alimentan dife-

rentes A&reas o regiones geogrificas, existen alimentadores
que concatenan algunas zonas,entre si. Como cada zona tiene

un comportamiento definido, es necesarioc disponer des una

informacidn confiable de las variables gque intervienen en la

modelacidn,la misma que es escasa £n nuestro medio.

- El método 3 implica también varios modelos de prondstico
para cada conjunto de barras con caracteristicas similares,lo
que acompafiado con el andlisis individual con respecto a cada
barra,para obtener los factores de distribucidn da como re-
sultado un mayor tiempo de andlisis pero un error menor. Las

barras se pueden comparar de acuerdo a la actividad socioe-
condmico de las zonas donde se encuentran, para obtener com-

portamientos caracteristicos del perfil de carga de cada

Z0na.

- El método 4 Tacilita la obten$ién de los valores de deman-
da en cada barra, debido a gue no se necesita estar modelando
continuamente en forma individual a cada una de las barras
gque conforman el sistema total, sino dnicamente a la demandsa
global, v en base a su ecuacioén de prondstico v a los facto-
res de distribucidn horarios Sara cada barra obtener la de-
manda individual de cada barra con lo que se reduce el tiempo

v requerimientos computacionales de memoria.

Este método puede ser aplicado siempre y cuado las barras in=

dividuales tengan un comportamiento similar al del sistema,
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de tal manera gue la relacidn pueda cuantificarse en forma

horaria.

En forma esguematica las ventajas v desventajas de cada uno

de los métodos esta dado por el cuadro |

Cuadro 1 ventajas vy desventajas de los metodos de prediccién
por barras
! METODD | VENTAJA d DESVENTAJAS '

——— e e u e

METODO 1)- Modelo mas exacto

Nimero de ecuaciones
- PMenor error

1

1

| de acuerdo al nlmero
I de barras.

!- Ecuaciones para cada
! estado del sistema

e T e e o e !
I METODO 2!- Menor nimero de scua-|- Cargas asociadas con '
: I ciones. i las barras puedsn per- |
! I~ Menor tiempo de ' tenscer a diferentes !
! ' andlisis y requeri- | Areas '
! ' miento computacional |- $i1 =se utiliza datos !
; : I climatoldgicos,deben '
! ! | ser horarios y confia- |
} | i bles t
Dt o o e !
i METODO %X!- Menor error sn el - Dificultad &n determi~- |
! I prondstico que el mé-) nar el ndmero de grupos|
! |  todo 2. ! de barras con caracte-— |
! '~ Menor ndmereo de ecua-| risticas similares. |
! ' clones de-acuerdo al ! !
! ' ndmero de grupos de | !
' | barras similares, i !
UV +_u___——~~——————f _______ B e R
METCDO 4!- Una sola ecuaclion de |~ Error mayor qus las

prondstico, la global
para cada estado del |- Posibilidad de que las

|
]
' anteriores.
I
1
sistema. | barras del sistema no
- Menor requerimiento | estén relaclonadas con
computacional de i la global, o no sean
|
1
i
1
1
1
1

tiempo y memoria. significativas

- e A e e W e e T e i AL VA R R e e W My b A M M P mam A ben T TR T TR T Ve A ML e e e M e s s Wt M e e W e e e e mn o e
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3.3.2 FACTORES DE DISTRIBUCION (FD)

.

Para la aplicacidn de los métodos anteriores se necesita de-
finir los factores gue relacionan cada barra con la carga

global de acuerdo al caso gue se esteé tratando. Estos valores

pueden ser obtenidos en forma estadistica relacionando por-

centualmente la carga asociada a cada barra con el total del

sistema.

El procedimiento que se sigue hasta determinar el pronédstico

en barras del sistema esta dada por la Fig {1 ,cuva descrip-

cidn se realiza a continuacidn:

3.3.2.1 AnAlisis de los datos

S= necesita previamente recopilar la informacidn estadistica
de los wvalores de demanda horaria del Sistema como de cada
barra, para cada estado del sistema, definiéndose como estado

a un comportamiento particular del mismo.

El1 andlisis de los datos histdricos se convierte en una

herramienta fundamental para determinar:

- 81 la barra es suceptible de modelar.

- 8i varia en condiciones climatoldgicas.

- 8i tiene un comportamiento normal, filtrar los wvalores gue
se encuentren fuera de los limites permitidos.

~ 51 tiene una tendenclia de crecimiento.

- 8i estd relacionado con 1a curva de demanda del sistema.

- 81 la carga de 1a barra es significativa

- Otros.

Se obtiene como resultado una serie de trabajo libre de datos

gque se encuentran fuera del comportamisnto normal de la
barra.



PRONOSTICO

i

RNALISIS DE DATOS
SISTEMR ¥ BARRAS

¥

FROKOSTICO
SISTEHA

FACTIBLE

§1

OBTENSION DE

SERIES DE TRABRJO

§

OBTENSION DE
FD

¥

PRONDSTICO

g

EN BARRAS

STOP

£

Fiti. !l Procediniento de prnnd%ticn pop Factores de Distnibuion
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Se determina tambien en este pasoc cual es el método mais idd-

neo de prondstico.

Los valores de demanda de cada barra a la hora (k) correspon-

den a la sumatoria de las cargas asociadas a la misma hora

(k) de la respectiva barra. Por 1o tanto la serie de datos

histdricos se obtiene mediante la ecuacidn:

H

yetek) = 2 yBLiCk) (3.42)

1

yeti + vtz + vyeBt3z t....t ¥Btn(k)
Dondce:
¥YBti(kK) s la 1 ésima carga asociada con la barras
B a la hora (k) :

2.3.2.2 Obtencidn de los valores de demanda horarios reprs-

santativos de las diferentes barras

La determinacién de los valores horarios necesarios para de-
finir los factores de distribucidn pueden obtenerse de dos
formas distintas v que son: Maodelar por una sola vez cada
barra utilizando el procedimiento de Box-Jenkins, para en
hbase de los datos historicos de las series y de los errores
obtenidos con €l modelo se determine los valores representa-

tivos de cada serie para calcular los FD horarios.

Los valores utilizados en la determinacidén de los (FD),co-
rresponden a los obtenidos de 1la ecuaciones gue modelan a

cada barra y al sistema, para el 4ltimo periodo pasado de 24
horas.

La segunda Torma de obtener los valores representativos de
cada barra es a partir de las medias horarias de las series
histéricas con 1lo que se evita todo 8l proceso de modelar

cada barra mediante métodos matemadticos rigurosos.
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F.3.2.3 Obtencidn de los factores de distribucidén (FD)

Una vez gue se ha determinado los valores de demanda horarios
de las barras y del sistema, se estima para cada hora k vy

prara cada barra B su FDe¢ky, de acuerdo a la siguiente ecua-
cién:ll 4]

FDp(k) = ========== %100 (3.43)

Donde:

FDsck), &3 el Factor de Distribucidn para cada

hora k de la barra B.

Ye(k), &3 el valor de demanda representativa de la

barra B a la hora k.

YTy, @3 el valor de demanda representativo a la

hora k del sistems total.

3.3.2.4 Prondstico

El prondstico de la barra B a la hora KkK.se establece del
valor de demanda pronosticado del sistema para la hora k aso-
ciado a su respectivo FD.,el mismo que es Unico para cada
barra B, a la hora k,y para un estado determinado del siste-

ma. La ecuacidn de prondstico gue relaciona la barra con el

sistema es:[14]

Yeck) = FDBrk)*?Tck)/lOO (3.44)

Donde:

A -
Yecky, €3 €l valor de demanda pronosticado en la

barra B a la hora k.



Fal
YTy, 85 8l valor de demanda pronosticado en el
sistema a la hora k.

FDet k), &5 el factor de distribucidn correspon-

diente de 1a barra B a la hora K.

3.3.2.8 Consideraciones de validez del Método de Factores

de Distribucidn {(FD)

El periodo de prondstico estd limitado por factores que de-

terminan que la barra salga fuera de su

comportamiento nor-
mal como son : Ffor una transferencia de carga gue produce un

cambio en los aportes al sistema de las barras involucradas,

por un  incremento de la actividad socioscondmica, asi como

por ejecucidn de planes de vivienda en la zona de servicio de

la 3/E, actividades que deben-estar contempladas en la plani-

ficacidn de los sistemas de distribucidn, en cuyo caso debe

estar previsto el indice de crecimiento de la demanda en el
sector, el mismo gue puede utilizarse para un estimativo fu-
turo de los FD.

En un ambiente &n tiempo real como es &l caso de un centro de
control de energia o un centro de despacho ds carga, se puede
ir analizando el error en 21l pronéstico de cada barra de una
manera dindmica, va que la frecusncia de llegada de los datos

de las diferentes terminales remotas permiten determinar si

ha habido una variacidén en el sistema.

De ocurrir una contingenéia en el sistema, se produce un cam-
bio del estado anterior, por 1o cual se debe adoptar una
nueva tabla de factores de distribucidn disponible con ante-
rioridad para ese nuevo estado del sistema, y poder asi en-

contrar la demanda &n cada barra del mismo. Por lo tanto es

necesario disponer de estas tablas para los diferentes esta—

dos gue se pusden presentar en un sistema los gue se pueden

6



determinar siguiendo la misma metodologia indicada an el pre-
zente trabajo.

Como los datos de demanda de las diferentes barras y del sis-

tema llegan i1nmediatamente al centro de control,mediante me-

canismos de transmisidén digital sin errores en las lecturas

de los instrumentos de medicidn, y simultansamente, se logra
disminuir el error considerablemnsnta. Siendo los FD un refle-

jo fiel del aporte de las barras, su actualizacidn es automa-

ticamente reallzada con cada nuaevo dato.



CARPITULO IV

4 PRONOSTICO HORARIO DE LA CARGA EN BARRRAS DEL SISTEMA
DE SUBTRANSMISION DE LA E.E.Q.S.A

4.1 INTROPDUCCION

La metodologia de prondstico mediante FD indicada en &l Capi-
tulo III,se aplica en este capitulo a dos barras de subtrans-
misidn del Sistema Quito, analizande su  validez al comuparar-

lo con el prondstico realizado mediante las ecuaciones de

prediccidn de las dos barras, obtenidas mediante la mernodolo-

gia de Box-Jenkins.

Para la aplicacidn de la metodologla de Box-Jenkins se utili-
za el utilitario TSERIES (RefT 15 ), que €s un  programa de
Series de Tiempo. Logs comandos (Fig. 12 Jde que cuenta este
programma permiten aplicar paso a paso la metodologlia de Box-
Jenkins,permitiendo 2n base de los diferentes parametros
estddisticos de salida del programa, analizar 1os resultados
hasta obtener &l modelo mas adecuado. Para el anilisis vy tra-
tamiento de los datos de carga ascclados con cada barra se

utilizd el utilitario LOTUS.

4.2 PRONOSTICO HORARIO DE LA DEMANDA TOTAL DEL SISTEMA
QuUITO ‘

4.2.1 CONSIDERACIONES GENERALES

Para la determinacién de la metodologia del prondstico hora-
rio de la demanda se tomd en cuenta como ejemplo el dia miér-
coles por ser 21 dia donde se obtiensn los madximos valores de

demanda, toda wvez qus la actividad laboral se desarrglla nor-
malmente.
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l.a serlie de tiempo considerada para 2l estudio corresponde a
192 datos de demanda de potencia en MW, tomados en barras da

generacidn de la £.£.Q.8.A. de los dias miércoles, pertens-

cientes a los meses de Tebrero, marzo y _abril de 1986é. Para

el trabajo se realizaron las consideraciones siguientes:

- Los periodos de medicidn son realizados exaclamante a cada

hora v en cada barra de generacidn.

- Unicamente se considera dias normales, es decir se modifi-
can o se eliminan remplazandolos con otros datos a acuellos

dias que por circunstancias especiales se comportan de forma
distinta.

- No se  toma en cuenta variables exdgenas a la demanda como

son: nubosidad, temperatura, precipitacidn,etc.

4.2.1.1 Caracteristicas generales del Sistema Eléctrico
Quito.

£l 8.£.Q a diciembre de 1986 presentaba las caracteristicas
siguientes,( Ref 16 J:

~ NUGmero de abonados 252.870.

- % de la poblacidn servida 8C,17.

- Poblacién servida 1.160.000 habitantes.
- Energla total reguerida 1.204,9 GWH.

- Demanda maxima 235.7 MW.

4.2.2 ANALISIS PRELIMINAR

Se tomd 240 datos para la serie de datos histéricos, va que

el método de Box~Jankins exige para su aplicacidn de 50 datos
en adelante.
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De los 240 datos se utilizaron 192 desde febrero 26 & abril

1& para conformar la serie por las observaciones siguientes:

~ Febrero 26 Tue el primer dia de trabkajo luego del periodo

de carnaval, por lo gue sus valores de demanda son

menores &
los habkituales.

- Febrero 19 fue uno de los dias mas frios,lluviosos,y nubla-

dos por lo gque sus valores ds demanda son mayores.

-~ Se tomd en cuenta los datos de sestos tres meses va gue los
valoraes de demanda de acuerdo a la época del afio por condi-
cionas climatoldgicas varlan, pudiendo haberse tomado otros

nmeses que prasanten condiciones climatoldogicas similares.

Al gratfizar los 240 datos se tiens una curva (Fig. ]3) con
las ceracteristicas siguientes:

Curva de carga de los dias miercaoles

de 195 meses: Tekrare, marzo, abrll
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Fig. 13 Curva de demanda de poteqcia del 2.E£.Q
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- El grafico corresponde a curvas repetitivas de demanda dia-
ria.

- Cada curva de demanda diaria presenta un valle en las pri-

meras horas de la madrugada ( 1 3@ 4 horas ), v en la tarde

alrededor de las 13 horas con valores de demanda promedio de

90 MW v 160 MW respectivamente.

- Cada curva de demanda diaria presenta dos picos entre las 9

y 10 horas, y 20 horas con valores de demanda promedio de 180
MW v 220 MW respectivamente.

Los dias y aun los datos horarios con comportamientos anor-
males ya cea por problemas en el sistema o por condiciones

climdticas se puede observar en el psrfil de la curva de de—
manda.

- Cada curva de demanda diaria presenta un comportamiento se-

mejante pero con ciertas diferencias que les caracteriza unas

de otras.

No se tiene un incremento significativo en los valores de

demanda durante el periodo de los tres meses de observacidn.

4.2.3 TRATAMIENTO DE LOS DATOS

Para realizar el tratamiento de los datos se utilizéd dos he-
rramientas: una cualitativa, mediante el analisis del grafico
gde la serie, y otra cuanEitativa mediante 1 analisis esta-
distico a través de la desviacidn estandar horaria, encon-
trandose lo siguiente:

- La serie se conformd con 192 datos de demanda horaria de
potsncia activa de generacidn,. correspondientes a 1los dias

midrcoles comprendidos entre febrero 2¢é de 19846 a abril 16 de
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L9%e (8 semanas ).

- como la  desviacion estandar horaria presenta valores gque

van del 1 al B %, ss modificaron aquellos valores horarios

Individuales con valores extramos de tal manera Qque No supe-

ren a1 3% de la desviacion estandar.

- Se permitid variacionas del 5 v é% en la desviacién estan-

dar en adquellas horas donde €& tienen valores exbtremos exce-
=ivos tanto maximos v minimos en forma repetitiva, modifican-

dose aquellos wvalores individuales que <alen de estos limi-

tes.
La serie de datos de demanda con los gue se trabaija en 1la i-
dentificacion del modelo esta dado por la Tabla 2 Cuyo
grafico esta representado por la fig.ly

Hiercoles CARACTERISTICAS ESTADISTICAS

Feb-2¢ Bk Abrl-16

Hora feb-26 marz-5 marz-12 narz-19 narz-22 abrl-2 abrl-9 abrl-16 Minimo  Hedia Haximg std
P2ttt P 232 PT3535 ¢033 3322202030359 3 2380033343938 39¢5¢339¢¢ 3534

L.
2.
3.

4
5
6.
7
8

9
10
11.
12
13
14,
15.
16,
17
18
19.
20
21,
22.
23.
24,

00
00
00

.00
.00

00

.00
.00
.00
.00

00

.00
.00

00
00
00

00
.00

00

.00

00
00
00
00

91,20  S9L.10  93.10  93.20 92,50  90.20  89.70  92.40 89.70  9l.68  93.2¢0 1.23

87.50  86.00  91.60  85.00  90.50 86,70  86.20 88,60 85,00 87.76  9l.60 2.16
87.20  B86.10  90.90  83.20  B4.50  B4.70  86.40 B7.60  B3.20  86.33  90.90 2.21
87.00 85,10  87.00 B84.00 B8.50  85.20 89,70  85.90 B4.00 86.55  89.70 1.77
91.00 91,10 88.90  87.00  91.90  89.20  88.70  93.90  B7.00 90,21  93.%0 2.04
119.60 115,80 114.90 121.10 120.00 120,20 124.60 123.10 114.90 119.91 124.60 1.08
151,80 155,80 147.60 151.20 147.00 145.50 147.60 149.90 145,50 149.55 155.80 3.1
170,70 171,60  167.10 163,60 162.20 164.00 162.20 161.50 161.50 165.49 171.70 3.90
182.10 180,90 180,70 175.50 179.30 176,00 175.80 173.30 173.30 177.9) 182.10 2.99
178,00 182,60 179.50 175.70 176.10 174.00 178.20 177.90 174,00 177.75 182.60 2.45
182,90 179,60 181,30 177.00 174.30 174.00 177.20 177,20 174,00 177.94 182.90 2.93
175,80 172,00 170.00 170.10 171.30 170,00 175.40 172.40 170,00 172.13 175.80 2.18
166.70 166,30 162,50 168.10 158.60 158,00 160.40 162.40 158.00 162.88 168.10 3,57
163.40 164,80 165.20 162.00 156,10 156,00 161.80 1460.00 156.00 161.16 145.20 3.34
168.80 174.80 172,30 164.00 160.30 162.10 165.20 164.00 160.30 160.44 174.80 4.74
176,30 177,30 175.90 168.00 162,00 162.40 164.00 166.00 162.00 168,99 177.30 6.10

166,90 163.80 168.40 170.20 161.00 161.60 166.10 167.00 161.00 165,63 170.20
179.80 173.20 183.70 178.00 169.00 169.60 180.80 183.00 169.00 177.14 183.70 5.45
216.40  215.40 216,60 212.00 207.20 206.20 217.20 214.60 206.20 213.20 217.20 4.05
222,60 215,80 216.00 220.00 208.80 208.00 215.00 213.20 208.00 214.93 222.60 4.68
198.10 197.90 194,30 190.60 189.80 196.20 192.90 192.40 189.80 194.03 198.10 2,96
159.80 160.90 153.30 158.10 156.60 159,70 157,30 158.70 153.30 158.05 160.90 2.22
120.80 124.40 120.10 125.60 127.40 124.00 120.80 121.10 120,10 123.03 127.40 2.52
102,00 102.40 102.40 102,50 104.50 102.80 104.00 101,30 101.30 102.74 104.50 0.97

(]
.

(=g
o~

R R R R R R R TR R R R R R R R R A R A R R R R L 12X

Tabila — Caracteristicas Estadisticas de los datos de demanda en MM
de la serie de trabajo del Sistema Quito {(ano 1986)
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4.2.4 METODOLOGIA DE BOX-JENKINS

l.Luego de haber definido la serie de 192 datos con los que se
va a trabajar se procedid a seguir la metodologia de Box-
Jenkins para determinar el modelo de la serie y con el mismo,

proceder a determinar los valores futuros de demanda horaria
del sistema Quito.

4.2.4.1 Identificacidn
a.~ Condiciones de estacionaridad

Ingresados los datos al programa "“TSERIES" se procedid a de-
terminar la estacionaridad de 1la serie., 1o gque se logra fa-
cilmente del andlisis wvisual de las funciones de autocorrala-

cidn vy autocorrelacidn parcial conjuntamente con el “"Valor
TII .

Como la serie original no fue estacionaria se probd las si-

gulentes diferenciaciones.

SERIE DIFERENCIACION

TOT-A Una diferenciacidn regular.

TOT-B Una diferenciacidn estacional de orden 24.

TAT~-C . Una diferenciacidn regular y upa estacional de
orden 24. i

No se obtuve estacionaridad al realizar una diferenciacidn
regular, de las dos restantes, se obtuvo mesjores resultados
con la diferenciacién de orden 24.

b.- Funciones de Autocorrelacidn y Autocorrelacidn Parcial.-

La funcién de autocorrelacién.de la serie TOT-B, decae rapi-



damente, ademds presenta picos en rk & v rk 24.

lLa Tfuncion de autocorrelacidn parcial rkkx corta en 1 y pre-

senta picos en rkk & y 24.Como rix decae ¥ rkk corta en 1 por

io tanto corresponde a un modelo autoregresivo de orden 1.

-

Serie TOT~C.- La funcidn de autocorrelacidn corta en 1 ademis
presenta picos en 24 y 27.

La funcion de autocorrelacioén parcial decae répidamente y
presenta picos &n 15,23,25. Como rx corta en 1 y rkk decae
rapidamente se tiene un modelo de media movil de orden 1.los
pices restantes sugieren operadores regulares de bajo orden.

Esta serie debido a leos picos gue presenta no da buenas con-

diciones para su modelacidn.

Las funcicnes de autocorrelacidn vy autocorrelacion parcial

de las series TOT-B y TOT-C estan grafizadas en las Figuras _

15, 16, 17, 18

4.2.4.2 Estimacidn

Con los modelos probables obtenidos lusgo del analisis de las
funciones de autocorrelacldn vy autocorrelacién parcial, se
corre el programa TSERIES en la fTase de estimacidn de los
paradmetros. El programa,luego de un proceso iterativoe que
parte de estimados preliminares de los parametros, da los va-
lores finales de los mismos, asi como la desviacidn estandar,
gl valor T, las matriceéfde covarianza vy de correlacidn de
los parametros estimados, lo gue permite analizar &1 grado de

significacidn o importancia de los diferentes términos de los

gue consta el modelo.

Los valores de los términos de los difersntes modelos sstan

dados por las tablas 1! y 2 del anexo A.
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4.2.4.3 Diagndéstico.

Los modelos mé&s representativos de la serie de datos de de-
manda se los obtuvo luego de varias corridas con el programa,
eliminandose aguellos modelos que presentaban las caracteris-

ticas desfavorables siguientes:

Valor estimado menor a su desviacidn sstandar.

- Valor T inferior a 2.
- Parametros correlacionados fuertemente.

- Estadistica Chi-cuadrado con 5 v 20 grados de libertad ma-

vores a los dados en las tablas.

Se compard los diferentes modelos analizando también los va-

lores de los pardmetros de los residuos, cuyos valores estén

mostrados an las tablas 3 vy 4 del Anexo A.

Los resultados del an&lisis son los siguientes:

I) SERIE TOT~B.- Esta saris corresponde a la obtenida luego
de realizar una diferenciacidn estacional de orden 24 a la
serie original con lo cual ss obtuvo una serie estacionaria,
la misma gue presenta una media y desviacidn estandar acep-
tables. De los diferentes modelos corridos tomando en cuenta
las funciones de autocorrelacion vy autocorrelacién parcial,
tanto de la serie diféranciada a3l como de los residuos,los

- . N . o .
siguientes modelos presentaron mejores caracteristicas:

- Modelo TOT-B1 RARTL1,RARTS&,SMATZ4
- Modalo TOT-82 RARTL1,SMATS,SMATZ24
- Modelo TOT-B3 RART1,SMATZ24. .

a) Modelo TOT-Bl (2,0,0)(0,1,1)24.- Este modelo presenta una
media y una desviacidén estindar de los residuos de mas bajo
valor que el resto de modelos,tanto el RZ de 99.54%, cercano

al 100%, asi como la estadistica de Durbin Watson de 1.9824,

Wi
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cercana a 2,indican la bondad del modelo. El1 Q@2 con 5° y el
@2 con 20° de libertad para la autccorrelacién de los resi-

duos, menor gue el X2 de las tablas (tabla 11 ) del Anexo B

{(Ref. 19 ) indica que es aceptable al igual que el periodo-
grama de los residuos . Las funciones de autocorrelacién v

autocorrelacidn parcizl de los residuos no presentan picos

con Valor T superior a 2Z,per lo gqgue no s pecesita aumentar

otros términos. Con este modelo se obtiene un error medio

absoluto para las dltimas n observaciocnes pasadas de 1.850.

b) Modelo TOT-B2 (1,0,0)(0,1,2)z4.~- En este modelo g1 término

SMAS pressnta un Valor T de -1.7593 por lo que no s muy sig-

nificativo: sin embargo, da buenos resultados en &l modelo,
asi se obtiene un R2 del 99.53% vy una estadistica de Durbin
Watson de 1.9882, con wvalores Chi-Cuadrado menores que las
determinadas en las tablas.No sz presentan picos en las fun-
ciones de autocorrelacidn de los residuos v el erreor medio
absoluto obtenido con este modelo,para las dltimas n observa-

ciones s de 1.865.

c) Modelo TOT-B3 (1,0,0)(0,1,1)z4.- Se probd este modelo por
condiciones de parsimonia. es decir obtenar un modelo de pro-
ndstico con el menor ndmero de términos.Presenta una media
relativamente alta respecto a los antericres,el R2 es del
99.51%, la estadistica @2 con 5 ¥y 20 grados de libertad son
menores que el X2 dado en las tablas.lLas funciones de auto-
correlacidn y autoceorrelacidn parcial de los residuos presen-
tan picos en é,por lo que se tiene necesidad de incluir un
término gue los represente. El error medio absoluto obtenido

con este modelo con respecto al dltimo perilecdo de 24 obser-
vaciones es 1.907.

II) SERIE _TQT-C.- Se obtuvo luego de realizar una diferencia-
ciédn regular vy una estacional de orden 24 y presenta una

media de =0.01557 y una desviacidn esidndar de 4.2.
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Del andlisis de las funciones de autocorrelacidn y autocorre-

lacidn parcial de la serie diferenciada se determind que el

modelo debe presentar términos de media movil.asi como auto-

regresivos de bajo orden.

Los modelos que finalmente se ajustaron de mejor manera a la

serie son los sigulientes:

- Modelo TOT-Cl RART1,RMAT1,SMATZ24
- Modelo TOT-C2 RART1,RARTS,RMATL,SMATZ4
- Modelo TOT-C3 RARTL1,RMAT1,RMATS,SMAT24

a) Modelo TOT-Cl (l,l,l)(0,1;1)24.— Los diferentes términos
son significativos vya que presentan un valor T, superior a
2. A pesar que al término ARLl se muestra correlacionado con
MAl su inclusiédn presenta una mejora considerable que si no
se toma, asl se tiene un R2 del 99.49% vy una estadlstica de
Durbin Watson de 1.94 Las estadisticas chi-cuadrado, como
también el periodograma de los residuos son aceptables. Las
funciones de autocorrelacidn y autocorrelacidn parcial pre-

sentan picos en rké v en rkk l4. El error obtenido para las

Gltimas 24 observaciones es de 1.927.

b) Modelo TOT-C2 (2,1,1)(0,1,1)24.~ Se incluvye el término
RARS para tratar de modelar todos los picos. A pesar de gue
el valor T del término ARé es bajo se tiene una ligara mejo-
ria en el RZ que es del 99.50%, en la estadlistica de Durbin-
Watson de 1.946%9 v un mejor comportamiento en el periodograma
de los residuos. La funcidn de autocorrelacidn de los resi-
duos muestra, sin embargo, picos con valores significativos

en rkl0 v rkkl4. ELl error obtenido es de 1.918.

c) Modslo TOT-C3 (1,1,2)(0,1,1)24.- Tanto el VYalor T menor a
2, como un error estandar superior al valor estimado, del
término RMAT.S asl como una fuerte correlacidn con el término

RART1,indica que no es significativo.Pero en los resultados
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generales se tiene una mejoria. E1 R2 es del 99.48%, la esta-

distica de Durbin-Watson da 1.986, no se observa picos de va-

lores altos en 1las funcionss de autocorrelacidn y autocorre-

lacidn parcial de los residuos. Se obtiene con este modelo

un error medio absoluto para las Gltimas 24
1.722.

observaciones de

De las diferentes series vy modelos corridos con el programa
TSERIES v que fueron analizados se obtiena gue el Modelo TOT

Bl, da los mejores resultados.

Con la serie TOT-C, se presenta dificultades en su modelaje,
a pesar de obtener modelos que presentan errores medios abso-
lutos més bajos que con el resto,sin embargo, tanto el perio-
dograma de los residups asl como los picos altos existentes
en las funciones de autocorrelacidn y autocorrelacidn parcial
de los residuos demuestran su incompatibilidad

con la serie

de trabajo, dando Jdnicamente un ajuste pasajero al dltimo

perliodo de datos.

4.2.3%3.4 Prondstico

El modelo TOT-Bl correspondiente a la serie estacionaria ob-

tenida mediante una diferencliacidn estacional de orden 24

presenta en su modelo de prondstico los términos

siguientes:
Términos autoregresivos: 1 24 25
Valor 0.4859 1.000 -0.485¢9
Términos de medias mdviles: & 24
Valor -0.1068 0.7804

Con los que se obtiene la siguiente ecuacidn de prondstico:

Y£=0.4859Yt-1 +Yt-24 ~0.4859Yt-25 + 0.1068 t-g ~0.7804 t-24

Con este modelo se tiene un error medio absoluto &n % en el
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primer periodo de 24 horas de prondstico de 3.11%, con erro-

res pico a las 17 hs de 8.59 %, ¥ de 9.34 % a las 2Zhs.Que

corresponden respectivamente a 15,462 MW v 14,182 MW.Los e-

rrores horarios se pueden apreciar en el grafico de los
errores de pronéstico en % (fig. 19) ¥ en la ! Tabla 3. co-

rrespondientes a los errores de prondstico.

Los errores altos obtenidos para estas horas se debe princi-~
palmente a gus los wvalores realss corresponden a un estado
anormal del sistema ya qgue cae fuera de los limites de varia-

cidn normal de la demanda.

Para las siguientes 24 horas el error medio absoluto en %, es

3.11%, con un maximo error de 2.34% a las 22 hs. Como se a-

precia en la . Tabla 4: de error horario en %.
4.3 PRONQOSTICO HORARIO DE LA DEMANDA EN BARRAS DE SUB-
TRANSMISION

4.3.1 CONSIDERACIONES GENERALES

Para realizar el prondstico en barras se analizd las subesta-
ciones de subtransmisidn segln la configuracidn del Sistema
Eléctrico de la Empresa Eléctrica Quito S.A al affo de 198%,
las mismas que trabajan a un nivel de voltaje de 46 KV vy se
encuentran tformando un anillo central con las subestaciones:
Vicentina,Norte,Epiclachima v Sur, ¥ un anillo exterior con-
formado por las Sub Estaciones: Santa Rosa, Epiclachima, Sur,
Guangapolo, San Rafael. Disposicidn gque se muestra en el dia-
grama unifilar de la Fig. 20 (Ref. 17 ).

Estas subestaciones estan actuando ademas como subestaciones
de seccionamiento, va que estdn interconectando las diferen-

tes centrales de gaensraciodn v las Subestaciones de distribu-
cidn.
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Tabla 3

H A W IR IR IS I T R AR R R WA IR A R R R RS R F AR R ERTRRRRRI TR
I ERRORES HORARIOS EN FPORCENTAJE DEL PRONOSTICO DE DEMaANDA ORBTENIDOS I
I CON LOS MODELOS DE BOX AND JENEINS I
T 4696 40 3 46 306 36 50 T 50 56006 58 33050 3 98 3606 3 96 0 T30 50K 3 30 50 F W H KR KRR A F R R R R R R EFRRRRBRERRETR]
I I I RUITO I EFICLACHIFMA I MORTE I
T 3 50 900 38086 5 30 00 056 40 B S0 5 3 2 3 00 B 300 56 36 06 06 3 90 0 3 3056 3 9 36 96 030 96 90 3 35 3030 90 9696 e 30 55 00 06 26 96 96 36 W e T
I I H IR&ART 1 EafkT 1 IRART 1 EaET 1 IR&RT 1 FaRT 1 I
I 0 IRART & SMAT & IRART 17 EMAT 1 IR&RT 4 FRART 2
FEZHS I K OISMAT 24  SMaT 24 ISMaT 24 SMAT 24 ISMAT 24 RART 4
I &1 I I SHAT 24
I 81 I I
T R 0 6 B B T 56 B0 B T R SR R R B B0 R R R R R R R R R RN ]
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4.3.1.1 Consideraciones previas

Se realizaron las consideraciones siguientes en relacion la

o

carga asociada a cada barra de subtransmisidn:

La carga de la barra se asume igual a la de la S/E de sec-

cionamiento

-~ Las cargas globales obtenldas por la suma de las lecturas

de los diferentes aparatos de medicidn se consideran realiza-

das simultinsamente.

- Nop se toma en cuenta el error &n la lectura ni en los ins-

trumentos de medicion.

- Se asume como la carga de la barra de Subtransmisién los
datos de potencia en MW de lags diferentes lineas gue conectan
a las subestaciones de distribucidn,y gue se encuentran tabu-

ladas en las hojas de reporte diario de potencia de cada sub-
estacién.

4.3.1.2 Caracterlsticas de la Carga por Subestacion

Las cargas asocliadas con cada una de las Subsstaciones obta-

nidas de las hojas de reporte diario son las siguientes:

Subestacidn Sur.~- Sirve a la zensa centro sur de la capital. A
travées del disyuntor #1 se alimenta a las S/E de distribucidn
# 6 v # 8, la lsctura de la carga esta dada directamente en

MW v representa aproximadamente el 4 % de la carga total del

sistema.

Subestacidn San Rafael.- Sirve en el area periférica. Se en-
cuentra localizada en la carretera San Rafael - El1 Tingo,

tiene conectada carga a la barra de 23KV con tres primarios



_y's olno
YoM L0373
-~ YSRdW3

r D1N0, yWILSIS 130 HVTIIINN YWYHOVIA C
9861 ONY
. NOIS MW OF 7303NI  0710dOONYND SOTIHO
o | svvaians Iavann —|  pmoe  VAVEWND . - YOINN3L YolnvNaH ©9  YOHO0SYd
. >x )
P MOAYWHO4 SNYYL % NOAYN G et 5
VIINY3IL O . AN EZ
B _ o2vann.L
vOIINYHAIH WHLNID @ | anop ooy i
vIO0T08WIS m.n..moz
_ ANSP . Misel Jo4vd NVs
I~ vAWOR/S1 1_( VAWSP/SEXT K49y ——
— o T 0z/gl
APicg == AM 9% Ol
AN D¥ 8lsN AN vlLLl M mﬂ».wn, A IHOVHOVIN
¢.>EDN\n_.H olz YA OZ)/51 AX ZEl |
A ez M b AN ol AdEZ -
VAN O2/9% 2 ..—I_omqo YANSL
Angs —L— A¥ 9% AN 8P urm_-z AN BY
" vAWoz/al VAW 01/ 8 ¢ - T m@
AAED H ANE9 H- —N..wzww
A . ANez - T
OlaN -
L{l AXSF 2 AN DY
VAN gZo/e3z
- X g 9N 93N [#aN <>z_ﬂ.,wu\n_
ANOY
VAR 01/8 SoRAn az-e/5 = VAN 3 O/8 gz
HW. ANTY n.wb)l
yob >x,am_
VS0H V1S
|
AN 3 W_ Ad g9 HI AHE'D YAW 02 /61 X2
YANOGZ/ Sl <>xnu,o\n.« VA xouxﬂu AN T FANEY _Iw
ols A¥ eb T M SN | YANSZO/E VAR /8 o_\n..uq Anta
@ ® ANED T
n_uuwwp« sy ITeN m&”&zomxnﬂﬂnmu O/ EXT A Axar
4 ) 25N ANSP

e

dV11dING

VIAVHOVId



89

de distribuclidén v a la barra de 13.2KV con tres primarios ru-
rales, EL reporte horario de carga esta dado en MW v corres-
ponde al transformador de la S/E v del disyuntor de la linea
de 23 KVY,la lectura de la carga én la barra de 13.2KV esta

dada en amperios. lLa carga representa aproximadamente el 19%
del total del sistzma.

Subestacidn Santa Rosa.- Suministra carga al sector urbano vy
periférico Sur mediante primarios conectados a la barra de
23KV, los dque alimentan a las S/E: Machachi,HMospitalillo v a
cargas conectadas a la propia S/E. Los reportes estan dados

en MW vy representan el 2% del total.

Subestacidn Norte.- Alimenta la zona Norte de la ciudad con
las S/E de distribucidn # 15,17,19, las mismas que estan co-
nectadas a la linea que sale del disvuntor #1. Desde el dis-
vuntor #2 sale una linea que alimenta a las S/E de distribu-
cion #1é6 y #18.Mediante un interruptor desde la barra princi-
ral se alimenta a la S/E Qlimpico.Los datos corresponden a
las lecturas horarias en MW de las lineas conectadas a los

disvuntores.la carga representa el 27% del total.

Subestacidn Vicentina.- Se encuentra situada en el sector de
la VYicentina v alimenta a las S/E #12 v Carolina asi como a
las S/E 10 Nueva v 10 Vieja. Los datos obtenidos estan dados
en MW vy corresponden a las lecturas de estas subestaciones.iLa

carga representa aproximadamente el 11% del total.

Subestacion Epiclachima.~ Alimenta el sector Sur mediante las
S/E de distribucidn: #3,.47.#9.#11,#19, asi como también a la
S/E #4 vy a la carga conectada directamente a la S/E de dis-
tribucidén Epiclachima. La;hmediciones dadas en MW vy en ampe-

rios corresponden a las cargas indicadas y representan el 27%
cde la carga total.

Subestacidn Guangopolo.—- La carga de distribucidn conectada
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directamente a esta 8/E es muy pequena razén por 1o cudal no
se la toma en cuenta.

4.3.2 Determinacidn de los Factores de Distribucién

4.3.2.1 Seleccidn de barras vy determinacion de sus valores

representativos de demanda horaria

Fara la aplicacidn de la metodologia de pronbéstico horario en
barras se considerd a las S/E Horte y Epiclachima por ser las
de mavor aports al sistema.tener un comportamiento similar al
sistema como lo demuestran los graficos 21 v 22 - Ademas,

corresponden a dos zonas de ls capital con caracteristicas

socioecondmicas diferentes.

Para obtener el prondstico en barras se aplica la metodologia

indicada en el capitulo IXII.
a.- Andlisis de la serie de datos de demanda de las barras

Tanto las barras Norte como Epiclachima mantienen una rela-
cidn con el total del sistema en forma horaria es decir pre-
sentan valores constantes dentro de cierto rango para cada
hora como muestran las tablas 5 y 6 del Anexo A . Las
Tfiguras 21 vy22 presentan las curvas de demanda de potencia de
cada barra v del sistema, én”ellas se puede observar el com-
portamiento similar de las subéstacione Norte vy Epiclachima
con el sistema, con valores de demanda minima y pico produ-
cidos a las misma horas que la global. Como la relaciédn se

da, se puede seguir con los pasos siguientes.

b.~ Obtencidn de los valores de demanda horaria representa—-

tivos de las diferentes barras

Estos valores se obtendran va sea modelando el comportamiento



a1

L OFE

GGN

1

OLINO YWHLSIS 140 YANYWET 40 vAAND

(SOQYZIAYHI S0Lv0 OFZ) JL40N 375 A

ALty

14/'S/E Norte v el sistema Quito

Curvas de demanda de

Fig.21

marzo v abril del9g8s)

eses Tebrero,

(datos de los m



92

a¥e

.t

¥IMIHOY101d3 + ouUNd ——

AW
) \< ) ,,_w_ k_\,/ K 3 rm.
| ]

|| :

(SOAVZIAvHD SOIVA CrZIWVPIIHOYISIEE 3/S A

OLIND YWALSIS 140 YANYWAA 30 VYAHND

a0t
oLl
aclL
Qct
Orl
051
Qgi
0Ll
08l
061
Q02
Qle
0ce
A

AN

marzo y abril del9s8s)

Curvas de demanda de la S/E Epiclachima v el sistema

Quito(datos de lns meses febrero,

Figz22



93

histdrice de 1los datos de demanda mediante Box-Jenkins como

también a partir de las medias horarias de la serie de traba-

Jo.Para luego comparar 10os resultados del prondstico obtenido

mediante las dos formas de c&lculo.
b.l SUBESTACION EPICLACHIMA

De igual forma que en el andlisis del sistema se nmodificd los

datos de demanda de potencia que estdn fuera del comporta-

miento nermal, para lo cual se remplazo con valores horarios

correspondientes a los dias que presentaban caracteristicas

similares ,el dato erroneo se identifica facilmente partiendo
de la desviacidn estandar vy de las demandas a la horas pre-
vias vy posteriores a las del error. Obteniendose una serie de
trabajo (Cuadro 5 Jecon una desviacidn estandar horaria
promedio del 1.4%. La mayor desviacién se obtiene a las 18
horas la misma que no se puede modificar por representar un
particular compeortamiento v que es neormal de esta serie.la

curva de demanda correspondiente estd dado por la Fig, 23

Identificaciédn

Como la serie original no es estacionaria se procedid a rea-

lizar diferenciaciones, obteniendose las series siguientes:

SERIE PIFERENCIACION

- EPRPI-A una diferenciacidn regular. ‘

- EPI-B una diferenciacion estacional de orden 24,

- EPI-C una diferenciacidn regular vy una estacional de
orden 24.

lLa serie EPI-A no produlid estacliconaridad.

I) Serie EPI-B

Se obtiene lusgo de realizar una diferenciacidn estacional de
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Hora feb-26
1.00 21,30
2,00 19.31
3.00 19,54
4.00  20.54
3.00  23.23
6.00  28.49
7.00  39.717
8.00 43.11
9.00  46.22
10.00  43.87
11.00  43.87
12,00 41.70
13.00 39.34
14.00  39.14
15,00 40,13
16,00  40.70
17.00  40.35
18,00  46.43
19.00 60,52
20.00  40.11
21,00 54.07
22,00 41,70
23.00 29.74
24,00  23.65

R R R R R R R R R R R R K R R R X RS K LR R KR R TR

DATOS DE DEMAMDA DE LA SUBESTACION EPICLACHINA

192 datos
Hiercoles

Tabla 5

Feb-26 #4484 Abrl-16

il

marz-5 narz-12 marz-19 parz-28 abril-2 abril-9 abril-1s

21.43
20,28
20,57
20.67
22,24
30.04
39.73
43.40
43.75
41,81
4].41
39.76
36.60
35.55
41.11
38.88
39.12
41.99
55.94
51.99
53.01
40.87
28,16
23.06

23.41
20.83
20.83
20,83
22.59
29.28
39.79
42.62
43.40
43.29
42,28
41.46
39.23
40.55
42,22
4]1.99
41,17
48.27
59.47
59.11
51.66
40.05
327
25.08

Caracteristicas Estadisticas de lps datos de demanda en M

21.89
21.13
21.13
21.13
23.86
32.33
42,11
41.70
43.04
43.28
41.86
31,60
36.78
36.78
36,78
38.30
42.31
42.99
58.70
60.46
54.59
44,25
31.18
25.93

20.71
18.72
18.84
19.34
23.18
29.15
34.79
40.53
42.87
42,58
40,29
41.29
36.60
34.43
36.95
.
37.01
42.00
56.17
51,11
53.07
40.11
28.28
21.23

21,33
20.47
20.06
20.06
21.83
30.54
38.06
41.99
42.63
42.22
42,22
39.35
35.78
35.08
35.96
31,13
38.71
45.79
56.93
59.28
54,06
42.81
29.74
23,06

22.59
21.07
21.07
21,07
21.83
29.78
38.88
38.05
43.04
42.27
41.52
40.70
38.12
38.62
40.23
39.23
43.59
51.2%
59.46
59.61
52.66
41.72
31.68
26,34

21.54
20.32
20,32
20.32
21.73
33.09
39.70
42,28
42.28
42,28
41.52
40.31
3.n
37.36
38.53
39.25
44,57
53.00
57.11
58.38
52.01
42,22
30.86
24,76

de la serie de trabajo de la S/E Epiclachina

9%

CARRCTERISTICAS ESTADISTICAS

Minina

20.71
18.72
18.84
19.34
21,73
28.49
34.79
38.05
42,28
41.81
40.29
37.60
35.78
34.43
35.96
37.13
37.01
41.99
55.94
57.11
51.66
40.03
28.16
21.23

Hedia

21.78
20.27
20.30
20.49
22.56
30.43
39.11
41.71
43.40
42.70
41.817
40.27
31.53
37.19
38.99
39.16
40.85
46.46
58.04
59.00
53.14
41.72
30.11
24,14

Maximo

23.41
21,13
21.13
21,13
23.86
33.09
42.11
43.40
46,22
43.87
43.87
41.70
39.36
40.55
42.22
41.99
44,57
53.00
60.52
60.46
54.59
44,25
31.68
26.34

std

—_— O O e e OO0 O O
.—:_:—P:—:_?.P:—PP""'?mlofu'-..?_n'\.;aa
E e — D R R D O




LACHIMA

ADOS

If'*.
’

JON EPI

UBESTAC

=
=

192 DATOS GRAF)

95

200

|
— =
\\x\ o
T - @
—— x‘——ﬂ —
—"—‘—'—-‘-l_, I
c\*‘xﬁ\‘- G
== —~
-&f’—r—'- -
hk—ﬁ__ﬁ
_f'—:]
- O
—— —
"“-—._‘_ ™
S vz
‘\‘___—_—x——._.‘\ [~
(]
. <~ -
T —
_\_l—.___ﬁ;_—g-
Qx\ﬁ____\ =
—— —— +— \-’l
—— L.\:_'
— l::J
X
.
e g
‘“'———x&\—
- s
< @
__1—"‘1 I
~=~“_%___ﬂ__“_ﬂ‘
= -7
—.__\_'_‘____‘___
—_— |
-\-\
_.—'—"""‘
| o
c___%ﬁﬁ e
—
-e“_r—‘_ R —
-h_"““————k_—-—__._____\_._
! T 1 e T | <
11 =) 11 - Ty < Ty! <y
w w i Ly <t < M 1 Q 8 \a
"' A L
Fig. 23 Curva de demanda de la serie de trabajo de la s/E

EPICLACHIMA

bW



96

orden 24 a la serie original con la que se logra una serie

estacionaria de media -0.03304 , con una desviacién estiandar
de 2.249. Presenta una funcidn de autocorrelacidn (Fig, '24
Jaue decae rapidamente y con un pico adicional en ri24 Y una

funcién de autocorrelacidén parcial Fig. 25 que corta en
Fkikl con picos adicionales en rxx 18,24, 25, por lo tanto co-

rresponde a un modelo con términos adutoregresivos.

Estimacidn

De los difarentes modelos corridos. los que presentan mejores

caracteristicas y cuyos valores estadisticos estdn dados en

las tablas 7 vy 8 del anexo A son los siguientes.
- Modelo EPI-B1 RART1 ,SMATZ24

- Modelo EPI-BZ2 RARTL ,RMAT4,SMATZ24

- Modelo EPI-B3 .- RART1,RART17.8MATZ24

I.1 Modelo EPI-B1l (1,0,0)(0,1,1)24.— Presenta un R2 de 98.44
%, y una estadistica de Durbin-Watson de 2.034, un chi-cua-
drado con 5 y 20 grados de libartad menores que X% dado en
las tablas.Las funciones de autocorrelacidn vy autocorrelacidn
parcial de los residuos no presentan picos con valores supe-
riores al valor T de 2.0, por lo que sl representa a la
serie. E1 error medio absoluto obtenido con este modelo con

relacidn al Ultimo conjunto de 24 observaciones es de 1.143,

1.2 Modelo EPI-B2 (1,0,1)(0,};1)24u— Tratando de eliminar los
picos prominentes pero que no sobrepasan el vValor T de 2, se
incluyd el término RMAT4, que presenta una valor T menor gue
2, ¥ se muestra muy ligeramente correlacionado con el término
RARTL,por lo gue no es muy significativo; sin embargo, ayuda
a representar la serie de mejor manera comp indica la esta-
distica de burbin-Watson de 1.9952, cercanha al valor Optimo
de 2, v un R% de 98.45%. El periodograma de los residuos pre-

senta un comportamiento mas uniforme y centrado. Las fTuncioc-
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nes de autocorrelacidén y autocorrelacisdn parcial de los resi-

duos presentan picos en 17. por lo gue se necesita modelarlo

con un término adicional. El error medio absoluto en el Alti-

mas 24 observaciones de la serie original s de 1.192.

I.3 Modelo EPI-B3 (2,0,0)(0,1,1)z24.- Este modelo ofrece mejo-

res caracteristicas gque el anterior, a pesar de que el térmi-
no RARTL7 presenta un Valor T de 1.82¢64, se tiene un R2 del
98,47%. Una estadistica de Durbin-Watson de 2.0030. E1l perio-

dograma de los residuos da un ajuste aceptable,no s& tienen
picos significativos en las funciones de autocorrelacidn de
los residuos. Con este modelo se obtiene un error de 1.103

para las Gltimas 24 observacliones de la serie.

I1) Serie EPI-C

Se obtiene al realizar una diferenciacidn regular y una esta-
cional de orden 24 a la serie original.La media v la desvia-
cién estandar son menores gue los de la serie EPI-B.Su fun-
cién de autocorrelacidn (Fig., 26 Jecorta en rkl, presenta
ademas picos en rk23 vy 24, la funcidn de autocorrelacidn par-
cial (Fig., 27 )decae y tiene picos adicicnales en rkk9, 11,

12,17,23, por lo gue la modelacidn se vuelve problematica.

Estimacién

Los siguientes son los modelos que presentan resultados mas
favorables y cuyos valores de los diferentes parametros es-

tadisticos estian presentados en 1las tablas 9 Yy 10 del

anexo A.
- Modelo ERPI-C1 RMATL.RARTL ,SMATZ24
- Modelo ERPI-C2 RMATL.RARTL1,RARTY,SMATZ4

- Modelo ERPI-C3 RMAT1,RARTL,RART9,RART17,SMAT24

IT.1 Modelo EPI-C1l (1,1,1)(0,1,1)24.- A pesar que los térmi-
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NOs BARTL v RMATL Se muestran corralacionados (0.e2).los re-

o
aUl Lados son muy buenos asi @l RY? e= de 983.40%, la estadisti-
ca de Durbin-Watson es de 1.,9812.Las funcionas da aucocorre-

lacion de los residuos no presentan picos significativos.

IT.2 Modelo ERPI-C2 (3,1,0){(0.1,1)24.- Como el modala EML-C)

presanta picos relativamente altos, se incluve &l termino

RARTZ., sin gua los resultados meijoren.

II.3 Modelo EPI-C3 (3,1,1}){(0,1,1)24.- Al 1gual que en el caso

anterior se introgucen nuevos téerminos, logrdandose disminuirc

al minimo los picos existentes sin gue esto ©resents una me-
jora sustancizl.

De los diferanrtes modelos y sa@ries corridos se obtuvo busnos

resul tados con los modelos ERI-BX v EPI-C1.
Pronestico

Unha wvez encontradas las ecuaciones gue modeslan la serie de

dalos de demanda en barras, se puede realizar el prondstico

directamente.

De lus dos modelos dpcimos cada uno presenkta  ventajlas vy des-

5]

vantajas por 1o que seé podria utilizar cualesquiera de los
05 mod@los., como s& aprecia en la Tabla & . del anali-
sig de los pardmetros estadisticos., se puede concluir que el

modelo EPI-B3. presenta una cierta ventaja con relacidn al
otro modelo, dado especialmente en los menores valores de e-
rror medio absoluto &n &1 prondstico, a pesar de tener los

mayores valores absolutos de error a las 1é horas.

£F1 modelo EPI-Cl presenta en la ecuacidn de prondstico 8 ter-

minos, a diferencia del modslo EPI-BE que prasenta © térmi-
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Tabla & Caractaeristicas de los modelos ERPT-BZ vy ERPI-CL

| PARAMETROS ESTADISTICOS , ERI-BX : ERPLI-CL H
1
I__._._‘_._..._..—..,-_..,__4....-.......__...._-.._..I__. - A e e e e e m e e e lI
v Error madio abs=oluto ' 1.103 ' 1.374 !
, ultimo pariodo de catos | ! '
: ................................... Jrm e frm e m e — 1
v Error medio absoluto ! ! '
i 1¥r periodo de prondstico! 5.30 ' 5.18 '
: _______________________________ o . m  — ——m  ———— F o e e ——— 1
i
v Error medio absoluto ! ' :
| 2do0 periodo de prondstico! 3.88 ! 4. 0¢ )
e i e e e o e e = ] b e e e ——— o e —— e e = -
i

Maximos errores absolutos, 14 y 10% a las 12 vy 9% a las

]

]

: :

en los prondsticos i 18 horas 1 18 horas '

: ________________________________ B i DR TS VE USSR VN S 1'
i Términos con ¥Yalor T I un términc de Voninaguno '
i menores a 2 i los tres ' '
:_........_.._......,,..____5.,....-__w.‘.__....._..__.l......._......_...... em e b m e e = n = m !
' Corvelacion I ninguna i 2 pardmzcros
:....“..-_-._-.-.._.__......_-._._.__-..__.._.. e e et e aen e b e e e — s - :
i Chi-cuadrado con 5° 11,143 6L 461 .
: ————————————————————————————————— H e v o e v e — G e e = :
I Chi-cuadrado con 20° 14,8697 HE N | !
: o m e e e e v m e S e e v Se Mmoo e vm e e e = e e wn e Il
' Lurbin- Watson FRL0030 l.eglrr )
: _____________________________ frim om o a m on e e n ‘-_.;__..._‘...._-.,.W__-n..._..,_...:
' R® de ajusie ! !

0.98a7 0. 9840

oz valores obtenidos de la ecuacldn de prondstico ERI-C1

para el Gdltimo perlodo de observacionas presentan errores
picos en las primeiras horas v a las 18 horas (Cuadro ).
10 que va se prevela del analisie preliminar de la sarie,
toda wvez que alrededor deg estas hores se manitastaban los
mayores valores de desviaclon estandar. De igual manera los
resultados obtenidos con el modelo EPI-B3, presentan 1os va-
lores picos de error a las hoiras de desviacidn estindar maxi-

ma observadas en la serie de trabajo.

£1 modelo ERPI-E3 presenta en la escuacion de prondstico los

t&érminos sigulentes:
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L |7 24 25 -l
O, 4973 0.1287 L. 000 =0 4905 R CIN < )

lermLnos ae  media wmdvil
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trn
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G
[N C )

.o ecuaclion gueda entonces:

vio ® 0.49Z3v (-1 )30, 287 v e 1793y e=-2a )~ 0. 4923 vy

A 2

L1287y (ewa11-0.8351lece-2a).

b.2 SUBESTACION NORTE

n

?

23 realizdé dgual procadimiento gue con los sicstamas ante-
iiores modificandose aquellos valores extre-mos, obtenléndose
una desviacidn estandar promedio g L ,25%. Loz wvaloras de
potenclia gue a pesar de ser nuy alelados de la medis horaris
LEro que no son Gnicos, Nno se los modifica por sar propio del
comportamiento particular de la ceris. La se- rie s trabaljo

obtenlida esta dada por la tabla 7 v la fFig, 28
Identificacidn

~

Se procedid a realizar las siguientes diferenciaciones para

obtaner estacionaridad.
SERITE DIFERENMCIACTION
- NDR-A Una diferenciacidn reqular.

- NOR-B Una diferenciacidn estacional de orden 24.

- NOR-C Una diferenciacion regular vy una estacional de
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1.00
2.00
3.00
4.00
5.00
6.00
71.00
8.00
9.00
10.00
11.00
12,00
13.00
14.00
15.00
16.00
17.00
18.00
19.00
20.00
21.00
22,00
23.00
24,00

1333332025950 2235¢2285 0823333438300 3 3033439432420 4023 703320233623 3223305 24

feb-26

26.00
26.00
26,00
26.00
26,00
33.00
44.00
46.00
47.00
45.00
46.00
45,00
42.00
42,00
43,00
46.00
42.00
45.00
58.00
60.00
56.00
43.00
34.00
29.00

Tab La

/

DATGS DE DEMAHDA DE LA SUBESTACION NORTE

192 datos
Miercoles

Feb-26 kudfiids Abdnl-16

warz-5 marz-12

27.50
25.00
25.00
25.00
26.50
35.00
44,50
46.30
46.50
45.50
45.50
44.00
42.00
44.00
46.00
46.00
43.00
44,00
57.00
61.00
57.00
51,00
34.00
30.00

25.00
25.00
25.00
25.00
27.00
33.00
43.00
45,00
46.00
44.00
44.00
42,00
42.00
42,50
42.50
42,00
42.00
46.50
58.00
59.50
53.50
44.00
34.00
29.50

Caracteristicas Estadisticas de los daios de demanda en Wi de la serie
de trabajo de la S/F Norte {affo 1986)

{H

warz-19 marz-z4 abril-2 abril-9 abril-16

26.00
24.00
24.00
25.00
31.00
35.00
41.00
45.00
45.00
44,00
46.00
43.00
41.00
43.00
42,00
43.00
43.00
42.00
56.00
58.00
34,00
45.00
33.00
29.00

28.00
26.00
26,00
26.00
28.00
31.00
39.00
45.00
48.00
46.00
46.00
44.00
40.00
41,00
42,00
42,00
40,00
6.00
56.00
57.00
52.00
44.00
35.00
31,00

28.50
27.00
26.50
21.00
29.50
37.00
44.00
47.00
41.50
46,50
46.00
44,50
43.00
43,00
43.00
43.00
38.00
41.00
54.00
571,00
57.00
47.00
36.00
32.00

26.00
25.00
25,00
25.00
27.00
36.00
43.00
45.00
47.00
45.00
45.00
45,00
41.50
42.50
43.00
41.00
39.50
4.50
36.00
59.00
53.50
45.00
34.50
30,00

26.00
26,00
26.00
26.00
28.00
37.00
43,00
45.00
46.00
46.00
45.00
44.00
42.00
41.00
42.00
42.00
42.00
48,00
58.00
60.00
54.00
45.00
34.00
29.00

105

CARACTERISTICAS ESTADISTICAS

Hinimo

23.00
24.00
24.00
25.00
26.00
31.00
39.00
45.00
45,00
44.00
44,00
42,00
40.00
41.00
42,00
41.00
38.00
41.00
54.00
57.00
52.00
44,00
33.00
29.00

Hedia

26.
23.
25,
25.
21.
34.
42,
45.
46,
45.
45.
43.
4]
42.
42.
43,
41,
44,
56.
58
54,
43,
3.
29.

63
63
44
63
88
63
69
56
63
25
44
94

.69

38
94
13
19
63
63

.94

63
15
3
94

Maximo

28.
21,
26.
.00
.00
31,
44.
.00
48,
46.
46,
43,
43.
44,
46.
46.
43.
48.
58.
.00
57.
.00
16.
12,

21
3l

41

€l

31

50
00
50

00
50

00
50
00
00
00
00
00
00
00
00
00

00

00
00

Std

1.14
0.86
0.7
0.70
1.5
2.00
1.71
0.77
0.89
0.87
0.68
0.95
0.83
0.96
1.24
1.76
1.69
2,16
1.32
1.38
L.
2.17
0.83
1.01
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orden 24.

Gloaygual  gque en 1os casos  anteriores gieron @stacionaridad

Las saries MOR-B v NOR-C

I) Serie NOR-B

Presenta una media da -0.01780 v una desviacidn estandzr de
1.951. La tuncldn de autocorrelaciéon(Fig. 29 ) corta en rrl v

presents una plco en rk24. La funcion de autocoirrelacidn par-
cial (Fig., 30 Jcorta también en L ¥y presenta picos en fruk
Dz, 25,

Gn =

for &l pilco en rykb.se inclina este comportamiento al

de un modelo autoregresivo.
Estimacidn

Lo modelos representativos de esta serie v cuyos valores

O
]

los parédmetros aestadisticos estdn dados en las tablas 11

-~

<

12 del anexo A son los siguientes:

- Modelo NOR-B1 RARTL ,EMATZ4
- Modelo NOR~-B2 RART L .RARTH , SMAT24
- Modelo NOR-B3 RART L .RARTZ.RART4 , SMAT24

I.1 Modelo NOR-B1 {1,0,0){0,1,1)24.- El modelo presenta un R2
del 98.48% v una esatadistica de Durbin-wWatson dJde 1.8532, lo

ague indica aoue puede ser mejorado. Las funciones de autoco-

rrelacidén de los residucs presentan picos en rkd v en k4.

1.2 Modelo NOR-B2 (2,0,0)(0,1,1)z4.~- Con &l objesto de majorar
el modelo anterior se incluye el término RART4, el mismo que
a pesar de tener un Valor T bajo, de -1.3447, no se muesktra
correlacionado coinl los damas términos. ElI R2 presenta un
valor del 98.51%., auncgue la estadistica de Durbin-Watson baija
e igual a 1.8431. Las Tunciones de autocorrelacidn v autoco-

rrelacion parcial de los residuos presentan picos en L3, por
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1o gue =@ necesita i1nclulir estos Lterminos.

I.3 Modelo NOR-BX {3,0,0)(0,1.1)z4.- S& incluve un termino

auntoregrasivo cde baio orden con el finp de eliminar los picos
significativos. A pesar d2 gque 1os paramatros RARTZ2. v RARTY
presentan un Valer 7 bajo. sin embargo el wmodelo se adapta
de major fTorma como lo demuestra el RZ de 98.51% v una easta-
distica de Durbln-Watson de 1.93e8 cercana a 2. Lo=s valores
A% con 5 v 20 grados de libertad presentan valores bajos.EL

paeriodograma presenta ademas una caracteristica mas centrada.

II) Serie NOR-C

&l realizar una diferenciaclon reqular v una estacional de

ordan Z4 s obtliene Wna serie estacionaria gque presanta fun-
ciones de autocorrelacidn vy autocorralacidn parcial similareas
{(Fig 31 v 32 Jocon plcoz en rrl v k4, para luego decasr

rapidamente. Esta caracteristica diticulta la modelacidn.

Estimacién

Luago de correr mdltiples opciones ze obtuvieron los giguien-
tas modelos con los mejores resultados v cuyos paramatros ec-

tadisticos sstan dados en laz tabklas 13 v 14 del anexo A,

-~ Modelo NOR-C1 ARARTL,RMATI ., SMATZ24
- Modelo NOR-CZ2 RARTIL,RART4.,RARTE,RMATL,SMATZ4
- Modelo NOR-C3 RﬁRTl,RQRT4;RQRT13.RMQT1,SMQT24

II.1 Modelo NOR-C1 (1,1,1)(0,1,1)z4.—- A pesar de que el VYalor
T de los términos RART1 v RMAT1 son altos. se stiran con
cierta correlacidn {(0.388). Del andlisis estadistico de los
reciduos se tiene que el R2Z egs del 98.30%, la estadistica de
Durbin~Watson es 1.9586, la estadistica de Box-Piere con 20
grados de libertad es de 3I8.856., mayor al establecido. Las

w &8

funciones de autocorrelacion de los residuos presentan picos
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SNow Y 2

I1.2 Modelo NOR-C2 (3,1,1)(0,1.1024.- Se& probd ezte modelo
por  cuanto al correr &l modelo NOR-Cl,con &l término RARTS,
L@ presentaron picos en 4. La inclusion d& esLo0s TEPM1INOS NO
causo ninguna mejorlia con respecto sl modelo anterior.

II1.3 Modelo NOR-C3 (3,1,1)(0,1,1)24.- No prezenta este modelo
una  mejora en las caracteristicas obtenidas por el kModelo
NOR-C1.

Fr esta serie al introducir cualesguier termino se presenta
picos adicionales.lo cual es desfavorable para una modela-

cion adecuada.
Diagndstico

£l modelo NOR-BZ2, prasenta l1os mejores valores de los parame-
tros estadisticos, por lo que se utilizard para obtener Los
valores representativos de la serie de datos de demanda de 1la

subestacidn Norte.

Prondstico

A pesar de que el modelo NOR-83 se adapta de mejor forma a
los datos histéricos.sin embargo no se refleja en el pronds-
tico, por 1lo cue sSe utiliza el modelo NOR-B2 €l mismo que
presenta los menores errores medios absolutos en % para los
diferentes periodos de pronédsticc con una ecuacidn gue asta
constituida con m&nor ndmero de términos gue la ecuacion MNOR-

83%. Ouedando la ecuacidn de prondstico de la forma siguiente:

Yt=0.4659ye-1-0.0908yt-4tye-24-0.4659y1-251+0.0908y -2~
0.38385@t~-24
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4.%5.2.2 OBTENCION DE LOS FACTOREE DE DISTRIBUCION FD

Luago da  ohtener Los  valores representativos Jde domanda de
polencila en MW de cada barra v del sistsma, s optishen los

Tactora: doe distribucion doe acverdo a la ecuscion

Yo k)
e O R

YTi k)

Los valores asi obtenidos estan dados por 1a labla 8 :

Tabla g
FOb AT AL AR AR OROR R K KGR SO TR b R RO R R AR KSR R RO R ACIOK R
L VALURES DE DEMANDA HORARIA UTILIZADOS PARA OBTENER
L LOS FD 1
1}#r¢4$$m$*#f*x$$1ﬁmmm***$«#*#**x**m#tK***x**$x*&*m¥tx*[
1 1L QUIT0 IEPICLACHLII NORTE 1 I
wmmﬁt$$$$$4#****$**$***1¥*****%»r****ﬁ*m*k**tt*&ﬁm##%&x]
1 I RART L I RART 1 T RART L X FACTORES bLE 1
I\ I RART & I RART 17 I RART 4 1 I
1 1 SMaY 249 1 SMAT 24 1 SMAT 24 T DISTRIBUCTON I
Lor bt bbb b SO SR R AR A R K ATENOR R A OF W A0 R R K B R R A T b L3

1

1 I T 1 I 1
[HORAST I I NORTE ERPICLACHIX
i 1 i 1 M 1 1% I % % I

3 %
I**$ﬁ**J*tw***************wm***k*?L****$*****JE*J**4m*$I
L

e

92.33 24.47 26.83 28.84 25.
87.72 23.53 25,52 29.10 24
85.58 23.86 25.30 29.58 25

B56.39 2E.73 25, 4e 29.47 25.
58.43 25.50 27.70 1.32 26

25,19
26.34

0oy

i el
B W
:
~1
N
e e B B e R e B e B e B e e e B e A e e i et e T A i e M n

119,07 4,63 28,94 25097

148.40 42 . ¢4 28.73 20.83
& led . 62 25.11 45.47 27.82 29.52
9 177.36 24.5% 46.75 26.36 P4 .98
1O 176,74 ~40 45.10 25.52 249 .64

—-
—
J
oL

17¢.63
171.52
161.36
160.10
165.15
léé ., 99
lea . 36

22
.83
40
.26
.60

.50

45,37
49 12
d41.57
42.51
42 .99
“42.71

25. 64 Z4.16
25.72 2
25.7¢6 2
26.55 235.
26.03 ~Z4.05
25.58 25.80

—
3

L

1

[

I

[

1

L

I

T

I

T

1 13
I 1<
I 15
1 1o
1 17
1

1

L

I

L

I

I

x

.00 40.62 24.72 25.17
18 175.44 .55 44,13 25.15 2¢.74

~EON e G O (N G (e

19
20
21
22

212.04
Z13.50
193 .04
157.01
122.22 24,71 34 . &9

Za 102,16 23.76 Z0.05 29 .42 EE
A R AR AR KRR ORI RO A A R OR R b A R K R A o F AR KR T R R 1 4

.55
.72
. &0
. 5¢

56.24
Kheg.73
54 .42
45 . o4

26 .52 27.78

27.49 27.99

28,19 27.90
>

NINNIIONNRNRNNMNNT

N
o~

29.07 28,92
28.14 25. 1%

2z

s e

{
HiE PR ] = = = =
el R R I e B T e e R N el B o e T S R R S I I SR Sy
I B B e B B e B e O T I T T S U Y Sy Sy B R Sy W Ry )
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Les FD horaries grafizados en la Fig. 33 piraesaentan Llas ca-

racteristicas siqulentes:

Mo presentan valores constantes de aporte al sistema
- i La 8/F Epiclachima el FD varia del 23 al 27%

- i la /0 Norte varis doesde el 24 al 31%
- En la S/F Epiclachima se tiene aportes ralativamente cons-
tantes en dos lapsos de tiempo., de las O a 4 horas v desde
las 12 a 1o horas con el FD de 23.

- En la S/F Nortz se presentan aportes relativanente constan-

tes en varios lapsos de tiempo con un FD promedio de 5.5

0% aportes maximos en la S/E epiclachima se tiane alrede-

cdor de las 20 horag.
- Fl aporte maximo de la S/N se tiene alrededor de las 9

horas.

1 asporte variable v diferente en las dos Subestaciones nusde
deberse al comportamiento sociecondmico diferente deo

zonas de alimentacidn.

4.3.3 PRONOSTICO EN BARRAS

bartiendo del prondstico horario del sistema =& determina el

aporte de cada barra aplicarndo la ecuacidn
Ysikr =FDE*¥Yvew)/100

Donde Ysrny. as el pronostico de la barra 8 a la hora k

YTew), es el prondstico del sistema

Los valores de demanda de potencia pronosticados mediznte la
ecuzcidn indicada estan dadas en las tablas 9 ¥y 10 para
los dias miércoles 23 de abril de 1986 v miércoles 30 de

abril de 1283.
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Tabla 9

BA R R A BRI ROR R R R AR P A R T ORI HCE LR Y R R K8 b4
1 I
L FRONOSTICO RE DEMANDA POR FACTORES DL DISTRTIBUCION I
1 R
l$$$$m£¢+mm#$$ﬁ**2¥***$***$?L*%$£$$¥*¥¥***$$$FfﬁJ*&f**&**$*+**¥
IARBRIL S/E NORTE 1 S/E EPICLACHIMA 1
L =3 Ml MW % L M Frlid 3 1
Thyadbdn f0s B vdas Rt e fALARFR T 230004 LR A ARF FF AR F b v achtd bF Ry hRd Yy k]
THORASTIPRONGST IC REAL ERROR LPRONOSTTC REAL ERPROR I
T A A A O ALK R S R AR R R R A AT B R OR RO RO R AOKRROR R OR AR A K KK R A e R K R R GR |
I 11 26.11 29.00 2.9% 1 22,186 21,20 4.04 1

4 25.21 27.00 &.67 1 20.39 18.90¢ 7 .88
3 25.18 27.00 ©.73 20.33 L9.15 ©.a27
< 25.36 27.00 & .06 20.42 22 .00 9.8%

27.97 27.00 3.60
34.6% 35.00 1.04
42,52 42.00 1.24
45.13 45.00 0.29
46.44 46 .00 0.95
45.08 44.00 2,40
45.31 45,00 0.70

1
1
1
I
I 22.77 26.11 12.79
I
I
I
I
I
I
12 ¥ 44.07 43.00 2.49
1
I
I
I
1
I
I
1
T
I
I
I

30.15 32,44 7.06
38.98 38.71 .70
41,038 41l.e4
435.21 42 .87
43.08 40 . &4
42.73 40.35
40.83 26.88
37.71 38.7¢
27.14 40.28
38.84 44 .45 .62
I9.12 43.45 97
41.13 41.87 1.77
46 .88 4%.04 8,92
58.46 58.5¢ 0.17
59.10 59.11 0.0«

o -

1
I
1
I
I
I
L4461
279 1
.00 1
1

7

I

1

I

L

I

I

O

.&0
.02
71
.80

41,52 4%.00 5.4%
42.40 43.00 1.40
42.83 41.00 .47
42.58 44 .00 .24
40.67 40.00 1,67
44 .41 41,00 8.31
56.28 57.00 1.26
58.82 60.00 2.3
54 .30 55.00 L.27
45 .64 41.00 11.31

23 34 .24 36 .00 4.88

24 29.92 31.00 .50
PR FFT ST FFI S TR S EEEE LTRSS
MINIMO 0.29
MEDIO .72
MAXIMO 11,31

STD 3.03

1

I

1

I

1

I

1

1

1

1

I

I

1

I 15
1 1l&
I
1
L
I
I
1
I
I
1
I
1
I
I
*

EVIRNIEN R G

H
O
'

17
18
19
20
21

2%

1
1
53,198 50.90 4.44 1
41.70 40.11L 3.96 1
30.07 31.50 4.54 1
I

-

1

T

I

'
N e e o B e B B o -

24.16 23.8% L.17
S S ETE S P TN A NP LR
MINIMO 0.02 T
MEDTO 5.2%
MAX1MO 1z.72 1
STD 3.73 1
¥

bl

¥

= =
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Tabla 10

A KA R KR R KKK RCR SR K A ORI IROE RO b SOR HOKOK A R R R KGR R AR SRR SK Sk Kk K KKK
I I
I PRONQOSTICD DE DEMANDA POR FACTORES DE DISTRIBUCION I
I I
IR TS eSS e R R I e ) 2 R R R L B S g o 1 Y e e 2 Y
InBRIL S/ NORTE I S5/ EFICLACHIMA I
I 30 M MW % 1 il Ml s I
T At v KRR KAR R AR R TR F AR ROR K AR R AORE KA KR ICRF R Ok R A b phon AR Rt R R A Kok R
IHORASIPRONOSTIC REAL ERROR IPRONOSTIC REAL ERROR I
A R AR R R KRR AR R AT AR AR A A K SRR AR R A AR KRR RAR ke A AR AR RN AR R KRR R R ]
I 1 I 2¢6.05 27.00 2.51 1 2211 23.09 4,24 1
1 21 25.18 26.50 4.96 1 20.37 21.98 7.32 1
I ICI zZ5.18 25,00 .72 [ 20.32 21.47 5.36 1
I 4 I 25.28 25.00 1.1z 1 20.36 21.47 $.17 1
I 51 27.96 26.50 5.52 1 22.76 2%.19 1.85 1
1 & 1 34.65 32.50 &.ol 1 $0.16 28.87 4.47 1
I 7 I 42 .52 39.00 Q.02 1 38.98 30.54 .68 1
1 g I 45.13 46,00 1,50 1 41.02 42.81 4.18 T
1 21 46.41 47.50 2.30 1 43.18 43 .79 1.39 1T
1 10 I 45.04 45 .50 3.13 1 43.07 44 .22 2.60 1
T 111 T 45,31 46.00 1.51 I 42.72 42 .62 0.23 1
r 1217 44,07 43.00 2.49 1 40.83 42.05 2.90 T
I L3 1 41 .52 43 .00 3.43 1 37.71 37.83 0.32 1
1 l4 T 42.40 41.00 2.40 1 37.14 36,66 1.21 1
I 15 I 42.83 39.00 9.83 1 38.0803 37.83 2.04 1
I 16 I 42 .57 40,00 .43 1 39.11 40 . & .76 1
1 17 1 40,66 40.00 l1.66 1 41.13 41.58 1.08 1
1 181 44 .41 42.00 5.73 1 45.88 42.99 .05 1
1 19 I 56.28 54 .00 .22 1 58.46 56,30 .74 1
1 201 58.¢6% 56.00 4.6 1 5%.10 55.47 S5.54 I
I 211 54.30 51.00 &.a7 X .16 S51.27 3.69 1
I 221 45.64 44 .00 3.72 1 41.70 41.29 0.99 1
I 23 1 34,24 34 .00 .71 I 30.07 29.51 1.90 1
I 241 29.92 31.00 .50 I 24.16 25.58 5.55 1
T AR SRR SR KR R AR GR ROR o KRR R R AR R K K S KK TR R R KO R GR AR SR o HOR SROK R K ORSCR SR K R SRR R KRR KR T
1 MINIMO 0.71 1 MINIMO 0.23 1
I MEDIO 4.00 1 MEDIO 3.62 1
X MAXIMO 9.83 I MAX1MO 9.05 I
I STD 2.35 I STO 2.29 1
b 3

E SR S FTHE TSI LS EFIET T ESE SRS LE LRSS TS LSS ELFEELFELETSERE LSS
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4.3.3.1 Precisidn del pronéstico

Les errores medios abeolutos en porcentaije para la Subes

S ta-
cion Epiclachima son del 5.25 % v 5.88 % para los dos dias

miercoles subsiguientes.,al Altino periodo de datos. Con erro-

res maximos  en el primer periodo de prondstico a4 la= S v 15
horas dal 12.7% equivalentes a 3.340 MW v 5.61 MW respectiva-

mente.

$1 =e analiza la siguliente tabla comparativa de los

rangos de variacidn historica

.

= de la demanda, 4S1 como de 1ot

[

valores reales vy pronosticados de la £/ Epiclachima, =

v

Ltiena:

lTabla 11

suadro Valores de demnanda de

la S/E Epiclachima
Hora Minimo Maximo Real Pronostico
4 hs 19,34 21.13 22.586 20,42
5 hs 21.73 23.8& 26.11 n2.77
1S hs 35.9¢6 12.22 44 .45 53,84
Lo he S7.13 41.99 43,45 S9.12

S observa que los valores reales a las horas indicadas caan

tuera del comportamiento normal de la baria, razon por lo
cual el error es elevado.

Como medida de la precilision del prondstico se esta consida-

rando un wvalor de error medio absoluto en % menor

- by Ca (V)
% al 3.5 %,

valor que se considera en publicaciones tecnicas (Retl1,18),

este valor es variable disminuve pars sistemas grandes v au-

menta para sistemas con valores de demanda bajos mor La gran
alaatoriedad de los datos. El error obtenicdo en 21 prondstico

de la demanda, tomando en cuenta 1las consideraciones indica-

das por lo tanto es aceptable.

La Fige 34 presenta los valores pronosticados y realeos de la
S/E Epliclachima.
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Los errores medios en la S/ Norte en el primer y sagundo pa-

riodo de prondstico s=on de 3.72 % vy 4 % . Con un plco de
grror en &1 primer periodo a las 22 horas del 11.31%. Lo que
a3 explicable si1 se conzidera que el valor real s menor que
al minimo dentro del rango de variacion hiztdrica normal., de
la serie. Por lo tanto =sctos érrores pueden considerarse cCoOmo

aceptables .

La Fig..35 presenta los valores de demanda reales v pronos-

ticados con FD de la $/E Norte.

Para mejorar el prondstico en la barra pusden utilizarse las
tablas 5 yv & Anexo A correspondientes al aporte histérico de
15 barras al sistema, va gue los mayores errores se tiene sz
las horas de mavor desviacidn estandar.A pesar de que se esta
utilizande el wvalor més probable obtenido del metodo de pro-

nostico sin embargo se deberia poner mayor atencidn a estas

horas,

Al utilizar las medias horarias de demanda de cada barra vy
del sistema para determinar los FD se obtienen las tablas
131415 el prondstico presenta caracteristicas similares
que con el método anterior, un resumen astadistico con ambas

rormas de obtensr los FD se indica a3 continuacidn.

Cuadro 12 Caracteristicas estadisticas de los

arrores me-
dios absolutos en % del prondstico mediante FD.

—————————————————————————— ! PROMOSTICO POR FD !
| PERIODO ! FECHA | ESTADISTICA! MODELO PREVIO CON MEDIAS !
L o N it ~-=-!EPICLA.| NORTE JEPICLA.! NORTE !
! ! ! oo Fom e mm R !
: ! | MINIMO ! 0.02 | 0.29 | 0.02 ! 0.04 !
|PRIMER |23-04) MEDIA ! 5.25 ! 3.72 ! 4.87 ! 3.62 )
! 11986 | MAXIMO | 12.79 ! 11.31 | 14.47 ! 10.86 |
! : 't 8TD L 3.73 ! 3,03 ! 4.05 ! 2.96 |
fmmmmm e Fom— - pommmm Fo e fom— = fm !
| ! ! MINIMO | 0.28 | 0.71 | O. b o0.18 !
! 130~04] MEDIA ' Z.e2 ! 4.00 ! 4.1L ! 3.89 |
|SEGUNDO! 1986! MAXIMO | 9.05 ! 9.83 | 9.05 | B.85 !
: ! L STD L2029 ) 2.35 L o2.32 2.2 :
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Tabla 13

-

FAR A AR A AR RO AT RO KRR R AR R SR S S A AR SR KOK PR AR SR R R KK AR R Ao

1 I FACTORES DE DISTRIBUCION 1
LM X o ok A koo SR R KA R K ORS8O KR KKK KR SKOR KR KKK SOR T
I 01 DATOS UTILIZADOS FD FD I
I R I QUITO EPICLACHI NORTE T
1 & I MEDIA MEDIA MEDIA NORTE ERICLACHTY
L ACSR SR A S K HEOK SHOR 0 A HCAROR R Sk o S A A KR KR R KR IR KOR R R KR KR ALK T
1 11 1,68 21.78 26.63 29.05 25.76 1
I 21 87.76 20.27 25.63 29.20 23.10 T
I 31 86.3% 20.30 25.44 29.47 25.51 1
I 41 B86.55 20.49 25.63 29.61 23.67 1
I 51 90.21 22.5% 27.88 30.91 25.01 1
I &¢I 119.91 30.43 34.63 28.88 25.38 1
I 7 I 149.55 39.11 42.69 28.55 26.15 1
I 8I 165.49 41.71 45,56 27.53 25.20 1
I 9 I 177.95 43.40 46.63 26.20 24,39 I
Irio 1 177.75 42 .70 45.25 25.46 24.02 T
I11 I 177.94 41.87 45.44 25,54 2%5.53 1
I12 1 172.13 40.27 4%.94 25.53 23.40 1
113 I 162.88 37.53 41 .69 25.60 23.04 1
I14 I 161.16 37.19 42,38 26.30 23.08 I
I15 I 1é6é6.44 38.99 42 .94 25.80 23.43 1
Ti6 I 168.99 39.16 42.13 25.52 23.17 1
I17 I 165.63 40.85 41,19 24.87 24.66 1
I18 I 177.14 45.46 44 .63 25.19 26.23 1
Il9 I 213.20 58.04 56.63 26 .56 27.22 1
I20 I 214.93 59.00 58.%94 27 .42 27.45 1
I21 I 194.03 53.14 54 .63 28.16 27.29 I
I22 1 158.05 41.72 45.75 28.95 26.40 1
I23 I 123.03 30.11 34,31 27.89 24.47 1
I24 I 102.74 24.14 29.94 29.14 23.50 1
SK R AR K AR R K SR R SRR KRR S SR K A K SRR R DR Sl o S AR S SO O3 R R SRR SRR ORROR K R

Factores de Distribucion oktenidos ¢on las

medias de las series de datos historicos

M
\N
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Tabla 14
b bk S KKK oK SRR K KK 3K K Rk 3K 8 3K SIS 3 2 2R K K KR KK SR K SR ok 3K KK K K ACK 3K R S ROK 3K OK KKK kK
I I PRONOSTICQO POR FD CONSIDERANDO LAS MEDIAS 1
TH T A0 KoK ok 3 oK Kok oK A K K 3K oK oK 3K K K KK R K K 5K 3K K 3K K 3K 4 K o 3K SR KK KK SRR K 0K 40K T
10 1 PRONQSTICO . RE&L ERRORES I
IR I I

In I NORTE EPICLACHI nHORTE EPRICLACHI NORTE EPICLACHIT
K S KK O 3K KKK SR SRR R K TS R KK K KR KA KRS R R K K K K KR KK ORI FOF AChSKOROK

111 26.30 21.51 29.00 21.3%0 9.30 1.00 I
I 21 25.31 20.01 27.00 18.90 6.27 5.89 I
I 31 25.11 20.03 27.00 19.13 7.01 4.72 I
1 41 25.49 20.38 27.00 22.66 5.80 10.08 I
1 51 27 .60 22 .33 27,00 26.11 2.22 14.47 T
I 61 34.57 30.37 35.00 32,44 1.24 &.37 1
I 7 1 42 .24 38.70 42,00 38.71 0.58 0.02 I
IT8T 44 .98 41.18 45,00 41 .64 0.04 1.10 I
I 91 46.16 42.96 46.00 42 .87 0.35 0.22 I
110 I 44.95 42,42 44 .00 40 .64 2.16 4.37 I
I11 I 45.05 41.51 45,00 40,35 0.12 2.88 1
I12 1 43%.74 40.08 4% .00 33.88 1.71 3.09 I
113 1 41.25 37.14 4% .00 38.76 4.07 4.19 I
Tia I 41.99 36.85 43,00 40 .28 2.34 8.51 I
I15 1 42,45 38.55 41.00 44.45 .55 13.28 1
I16 I 42.48 38.57 44,00 43% .45 .45 11.23 1
I17 I 40.92 40.58 40.00 41.87 2.30 3.08 I
I18 I 44,48 448 .31 41.00 43.04 8.50 7.59 I
119 I 56.37 57.77 57.00 58.56 1.11 1.35 |
120 1 58.47 58.53 60.00 59,11 2.56 0.99 I
I21 I 54,23 52.75 55.00 50.90 1.41 3.63 1
122 1 45.45 41.45 41.00 40.11 10.86 3.33 1
123 1 33.94 29.78 3¢.00 31.50 5.73 5.45 I
I24 I 29.64 23.89 31.00 23.88 4,40 0.06 1
*****************%*****************************************I
labril 23-8% MINIMO 0.04 0.02 I
I MEDIA 3.62 4.87 1
ICARACTERISTICAS ESTADISTICAS MAX IMO 10.86 "14.47 1
I STD 2.96 4.05 1

KKK ******************************************************I
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Tabla 18
AR A RO R SRR R RO E A A KA R K T X FRE KA AR K A R KT A K A KA KRR AR R

I i PRONOSTICOD POR FD CONSTDERANDO LAS MEDLIAS I
H T8 A A HOROK SOR ACROR RO R R R 3R 0RO 2 ORI R OR R AR R SR R R RSO A R R oR R AR
Io 1 PRONOSTLCO REAL ERRORES I
IR I

T
IA 1 NMORTE ERICLACHI HORTE  FPICLACHI NORTE EPTICLACHIL
FATA A A A o AR A AR A A A R AR AR T A A ROK AR SR (R AR OR K R R R AR S R KRR ]

I L 26.24 21.46 27.00 23.09 2.81 7.05 I
1 1 25.28 19.99 26 .50 21.98 4.6l 9,05 1
1 I 25,10 20.03 25.00 . 21.47 0.4l 5.70 I
1 1 25.40 20.31 25.00 21.47 1.61 S.41 1
1 I 27.59 22.32 26 .50 23.19 4.11 3.73 1
1 I 34.58 30.39 32.50 - 28.87 &.40 5.25 1
I I az.24 35.70 39.00 36.54 8.31 5.91 I
1 1 44,98 41.18 46.00 42.81 2.23 3.82 1
I I 46.13 42.94 47.50 3.79 2.86 1.95 1
X i 44.94 42 .40 46,50 44 .22 3.306 4.11 ¢
I I  45.05 41.51 46 .00 42.62 2.07 2.61 I
I I 43.73 40.08 43.00 42.05 1.71 4.68 [
I I 41.25 37.13 43,00 37.8% 4.07 1.84 1
I I 41.99 36.85 41.00 36.66 2.42 0.52 1
I I 42.45 38.55 39.00 37.83 8.85% 1.90 1
1 1 42.48 38.57 40.00 40.64 &.20 5.10 1
I I 40.92 40.58 40.00 41.58 2.29 2.41 1
I 1 44.48 46 .31 42.00 42.99 5.91 7.71 1
T I 56.37 57.77 54.00 56.35 4.38 2.52 1
I I  58.47 58.53 56.00  55.47 4.40 5.51 1
1 I 54.23 52.75 51.00 51.27 6.33 z2.88 I
1 1 45.45 41.45 44.00 41.29 3.30 ©.38 1
I I 33.94 29.78 34.00 29.51 ©.18 0.93 1
I I 29.64 23.89 31.00 25.58 4.40 6.59 I
TSRk R R R RO R KR 8 KK S R K T SRR R KRR ORI R O R AR ACROR AR CRCR K HOR A KRR ROKOR RO R T
labril-30-86 . MINIMO 0.18 0.38 I
1 =T - - .. MEBIH- 3.89 4.11 1
ICARACTERISTICAS ESTADISTICAS  MAXIMO §.85 9.05 I
I STD 2.20 2.32 1

AR 3 KK K HOR 2R AR K KR KR KR K SRR 3R K A K K R 3R AR TR 3R RO 3K R AR KK R KK R K R SR KR XK KK
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Los recultados obtenidos cugleren gque se puede evitar el pro-

cadimiento de modelaje previo de las DAEras

diferentes barras

34!

agiblenar los wvalores representativos herarios de la demnanda v

con estos obtener log FIb, incluso presenta me1ores resultados

en el pronostico da la /L Nortc.

4.3.4 PRONOSTICO DE LAS BARRAS DEL SISTEMA MODELADAS INDIVI
DUALMENTE MEDIANTE LA METODOLOGIA DE BOX-JENKINS.

l.os modelos obtenidos para ancontrar los FD, sirven para de-

terminar Los valores de demanda pronosticados para las T4 vy

48 horas sicduientes. La ecuacldn de prondstico para la subes-

tecid Eplclachima  corresponde al modelo ERI-BZ de la serie

diferanciada estacionalmente. Y para la Subesbacidn Norts co-
rresponde al modelo NOR-BZ de la serile modificada con una
diferenciacidn estacional

Con eztos modelos se obtiene un error medio absoluto en por-
cantsje de 5.30 vy Z.88 para los dias miércolez subsigulientes

cde la S/E Epiclachima v de 3.&60 v Z.99 para la S/E Norte.Co-

mo se aprecia en las tablas I y 4 Las razones por las cuales
se presaentan los picos de error indicacdos en el cuadro son

similares a las obtenidas con &l método de FD.

4.4 COMPARACION DE RESULTADOS

Al comparar los errores del pronostico en barras va sea mode-

Llando la serie mediante Box-Jenking o por D se

observa en
la siguiente tabla estadistica de los errores medios

absolutos en % lo sigulente:
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Tabla L& Errores con los metodos de Box-Jenkins y FD
VHERIGDO] FECHA (ESTADISTICH ! FD | BOX - JEMKINS !
: _______ B R il St Tt S N S i e - For e e :
' ' : VFPICLAL ] NORTE [EPICLA.! NORTE !
1 1 I l*—""““'-""F———‘-“"i“*‘—""—“+“"'-———I
1 1 1 i ]
i i CMAINIMO V0.02 L 0029 P 0.z Y 0.1 !
VPRIMERO ] 23-04 | MEDILA P5.25 ;o x.72 530 3,60 '
; p 1986 L MARKIMO vz 79 ) 11,3 bL4LE2 ) 10.23 !
' : IS1D L7330 ) 3,03 ) 392 L 2.83 |
| I I 1 [} L} | 1
1 1 I 1 1 1 1 [}
bam e e pemmm it e T pm e Fm—— !
: | | ' | . | '
1 ' ] 1 ]
' ' P MINIMO y 0.23 ) 0.71 ) 0.74 ) 0.97 |
' ' i MEDIA P 3.62 ] 4,00 | Z.88 | 3.99 |
{SEGUNDO ] 30-04 | MAXIMO , 9.05 | 9.83 | 10.15% | 9.90 !
' I 1986 I 8TD D 2.29 | 2.35 I 2.24a \2.47 {
1 1 ] I 1 1 ] I
i ' 1 !

Los valores de demanda pronosticados patra cada barra por FD vy
modalando individualmente son practicamente 1os mismos,es de-
cir se tiene 21 mismo error por los dos métodos,incluso en
las horas de ocurrencla de los errores pigcos. El error obte-
nido considerando la variacidn existente en el prondstico con
respecto a los datos reales del sistema es bueno ¥ variara
de acuerdo a este,por lo que s2 necesitz controlar la mode-

lacidén v el pronéstico del sistema.

£l resultado obtenido por FD, &ntonces se comgorta  de igual
Torma que un método rigurosamente matemiético como son los
modelos ARMA.

Los resultados son inclusc mejores oue si se aplicairia el me-
todo tradicional utilizado por &l personal del centro de des-
pacho de carga gue consiste en realizar el pronostico en base
a los datos horarios del dia correspondiente de la semana
previa, vy gue pueds ser modificado por la experienclia del
personal. Si dnicamente se basa en los datos ant&riores sc
tiene errores mnedios absolutos en la S/E Epiclachima de 6.14%

y en la S/E Norte da 4.23 % para el primer pearivdo de pronos

S -
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Tomando en cuenta &l proplema de la modelacidn tanto de las
bharras como del si1<lbema, S& necesita  determinar el lapso da
validez de los FD, &l misno que puede variar fundamentalmente
par una variacidén de carge ocasionada va sea por la entrada
‘e una nueva subestacidn o por la transferencia de carga. en
CUYD caso  se necesita tipifticar i va a ser ocacional o per-
marenta para realizar las rectificaciones correspondientes.
Por consiguiente la moditicacidn de los fFD esta sujeta a las
consideracionas anteriores, v dependerd de los programas de
mantenimianto vy de planificacion de los sistemas de distribu-
cidn . Esto no ocurre si se pronostica modelando individualmen-
te va que puede variar la serie de trabajo durante 21 aiio de
acuardo a la estacidn en que se encuentre.necesitando por lo
tanto de una nueva corrida del programa para rectiticar los
valores, lo que no ocurre con 1los FD va que el sistems varia
en laual forma.

4.5 CONCLUSIONES

La metodologia utilizada para determinar el prondstico en
cada barra a partir del pronéstico total del sistema mediante
Factores de Distribucion predefinidos., 1los que son faciles de
determinar ha dado los mejores resultados toda ver gus su v
lidez se equipara con la gque se abtigne si se se modela indi-
vidualmente cada barra, y tiens un tiempo de aplicacidn mayor

que el obtenido por sl nédtodo de Box-Jenkins.

Los FD representan el aporte mads probable de cada barra al
sistema, por tal motivo sus diferentes wvalores especialmente
en los picos constituyen un indigativo de los reguerimientos
de demanda maxima de la barra en funcidn de la demanda del

sistema.
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Modelai- cada barra medlante cualquier método matematico rigu-
roz0 presents clertas diticultades las mismas gue se repiten

Gada ver gue sa neceslita actualizszar el modelo.

Su aplicacion &l control <n tiempo real mediante la utitliza-
c1dn de microprogosadores (Ref. 14 o que utilizan sefales
simul tdneas de las diterentes subestaciones y diciernen sobra
U valider, permitiendo de ssta manara un prondstico mas a-
Justado a la realidad.Los microprocaesadores que deben ser
programados para la ajecucidn de la metodologla de Box - Jen-
kins con ciertas modificaciongs para actualirar los FD con

cada nueva medicion.lo que se lograria automaticamente.



CAPITULG V¥

COMENTARIOS Y CONCLUSIONES GENERALES

De la realizacidon del presents trabajo se ha determinado lo

sigulente:

~ Las técnicas de prondstico son muy variadas, y estan dados
wor métodos matematicos va cSean deterministicos, probabilis-
ticos 0 estocasticos o mediante métodos cualitativoz subjeti-
vos, los mismos que tienen diferente grado de dificultad se-
Jun el método utilizado el cual varia de acuerdo a las nece-

sidades de quién esté realizando el prondstico.

- En la prediccion de demanda a corto vy muy corto tiempo,
tilizada con propodsitos de daespacho econdmico. andlisis de
contingencias.,esquemas de mantenimiento.etc. Los métodos uti-
lizados son wvarios,siendo el método de Box-Jenkins el mas u-
tilizado por que simula de mejor fTorma el comportamiento no
cdeterministico de la demanda.

- En planificacién de Sistemas de Distribucidn asi como en el
prondstico a largo tiempo se utilizan modelos que incluyan a
mds de la informacion histdrica de la variable a pronosticar,
de variables independientes como son datos econdmicos, pobxla-
cionales etc.Siendo los métodos que se ajustan 3 estas nece-
sidades los modelos Econométricos y de Regresidn Multiple.

- En el proceso seguido para determinar el prondstico de de-
manda en barracs se necesitan los wvalores pronosticados del
sistema. los mismos cue <ce obtienen mediante la aplicaciédn
de los modelos y metodologia de Box-Jenkins y que dieron mag-

nificos resultados.

La aplicacidn de la metodologia exige experiencia la misma
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gue s consigue luego de realizar un sinndmero de corridas v

simulaciones de diferentes series, complementandose con un
conocimiento previo de ciliertos paranetros estadisticos.
- Para la realizacidn del prezente trabajo se necesito deter-

minar ta carga de cada barra, informacidn gue se obtiene par-

Cialmente de las holas de reporte de las Subestaciones va que
no @ realizan lecturas de todas las cargas gsocladas con las
barras por no disponer de instrumentos de medicidn. aAdemas la

informacidn horaria de demanda no es muy confiable.
- EY andlisis previo de los datos ez fundamental paira deter-
minar la wvalidez <de los mismos v re@alizar los correspondien-
tes procesos de filtraje de datos que salen fuera del compor-

tamiento "normal” de la serie.

- Los errores obtenidos en la modzlacidn de las diferentes
saries pusdsn ser no significativos si se considera los erro-
res existentes ea&n el proceso de medicidn asl como en la si-
multanzidad de los mismos, que se nececita para determinar el
aporte de cada barra al sistema., asi como en la determinacidn
de la carga asociada con cada barra.

- £1 proceso seguido en la determninaclion de los FD realizado
en parras significativas dsl =sistema Quito, y comparado con
un metodo riguroso matemdtico como son  los modelos estocéas-
ticos ARMA demuastra que mediante simples relaciones se puede
obtener resultados con errores similares, vy ©on menos canti-

dad de esfuerzo y de capacidad computacional de memoria.

- Estas relaciones puesden mantenerse durante un tiempo mayor
que las obtenidas mediante modelos matematicos,siendo necesa-
rio de su actualizacidn siempre gue exista transferencias de
carga o0 s8 este desarrollando planas de vivienda en las zonas

cde intluencia de las barras.



RECOMENDACIONES.

- En el presente trahaio se reaslizo.al prondstico del sistema

con los datos de demanda de los dias  miercolas de Low meses

tebrero., marzo. abril considerando su uniformidad en &l com-~

portamientc,obteniéndose un ertor menor con el obtenido i

z2 modela conjuntamente los dlas corraspondientes a un mismo

comportamiento y dgue &n la semana ceriasponden a las sicuien-

tes series: sébado, domingo,lunes,.martes a jueves , viernes,

2s aconsejable por lo tanto &l tratar con los demas dias de

la  semana v establecer las diterencias correspondientes de

tal mangra de encontrar la torma  mis Optima Ja2 realizar el
pronostico diario con &l msnor esfuerzo vy capacidad de memo-

ria computacional.

~ La influencia obsarvads subjetivamenie2, de un factor olima-

toldgico en la demanda de potencia sugliers su cuvantiticacion

v =u inclusidn en &l prondstico de carqa mediante tactores

gue relacionen los diterentes estados climdticoes del sistems

gque pueden ser tre

s

: claro, nublado, nublado v lluvioso.

L
L estudio con facsores climatdldgicos sa lo podria reslizar
parcialmente, toda wvez ques Unicamente en el ssctor norte de
Quitc se tiena informacidn confiable procedente de la Direc-

cion de Aviacidn Civil de factores como: nubosidad,

tempera-
tura &ambiental, precipitacidén, velocidad del wviento. Las

demds instituciones gue suministran esta informacldn como son
INAMI v el Observaterio Nstrondmico, realizan las mediciones
con una frecuencia mayor de tiempo entre observaciones y no
en forma hararia como se lo regulere para realizar el pronds-
tico. Por 1o gue se recomienda coordinar con estas instiltu-
ciones con el fin de formar una base de datos gque sean de

-

utilidad para la Empresa Eléclirica.

- En Un centro de control en tiempo real, la transmisidn de

datos de las diferentes barras se realiza simultaneamente 1i-
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Lirandose de 10s errores gque conliegvan una medicion manual .por

lo que es necesario de quae esta informacion sea procesada au-

tomdticamente mediante microprocesadores que cumplan ciertas

fuanciones como  son:analizar los  datos recibidos wmoditicande

aquaellos qgue salen de un rangs preestablacido.realizar el

pronditico de demanda del <istema mediante la metodologis de

Box-Jenkine, determinar la relacidn de cada barra con ! sis-

tema,actuallizidndose automaticamente con cada nueva medicidn

madiante un método de suwavizamiento o de medias moviles & in-
cluir en el prondstico el factor de compenzacidn respectivo

de acuerdo al estado climdtico del sistema.

F1 mavor problems en un centro de despacho de carga se pre-
senta a las horas picos y mas aldn 81 va acompanado con condi-

ciones climatoldgicas desfavorables, por tal motivo es indis-

]

pensable realizar un  prondstico en  forma particular para
sta

xS horas.

e

Los diferentes paquetes estadisticos existentas, son aenera-
les v no especificos para la aplicacidn en un Sistema Eléc-
trico por tal motivo es recomendable la implementacion de la
maetodologia de Box-Jenkins para pronéstico en un microcompu-
tador que permita de una Torma iterativa, y suministrando
anicamente la  informacieon necasaria, realizar el prondstico
el operador del centro despacﬁo de carga, gue sard mds ex
51 a4 mds de& la herramienta matemdtica gque esta utl!

faga uso de su experigncia para mejorar &l prondstico.
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lakla L

Quito

SUBESTRCION:

TOT-B

SERIES:

24

Estacional de orden

DIFERENCIACION:
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Estimacion de los parametros de la serie TOT-B.

Y

autocorrela-

en las funciones de

picos significativos
cidn de los residuos.
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Tabla &
SERIES: TOT-C SUBESTACION Quito
DIFERENCIACION: Regular mas astacional de orden 24

N Lt e e e M e mm m mm e e L M M = e m MR AR s TeR A WA Rm ke M S S r e mm e R Mra T e e R = e e e e e e e e e mA e mm e me e = e e

IMODELO] PARAMETROS | "VALDOR T"|ESTIMADO | ERROR | PICOS '
: : : ! I ESTANDAR | !
fmmm e Fomm o e fomm e ————— Fomrm e m R kbt !
! i RART 1 14,7692 10.4057 10.0851 I rké !
| | RMAT 1 126.3058  {0.9136  10.0347 I rkké :
I TOT~C1l| SMAT 24 111.0598 10.7470 10,0675 | rkkld '
1 : | | | : |
1 } 1 1 I | 1
1 1 L 1 1 ] 1
j=—=——-- Fom e Fommmmemmm o Fomm e Form !
! I RART 1 14.8457 10.4149 10.0858 I Fkkl1lO |
| I RART 6 11,5649 l0,12928 10.0776 | rkkl4 !
1 TOT-C2! RMAT 1 127 .3593 10.9300 10.0340 : !
! I SMAT 24 110.4922 10.7130 10,0680 ! !
! | | | | | :
| === Femmm e Frmm - tr Frm e e trmm—————— '
i i RART 1 1 4.2065 {04374 10.1040 i !
! | RMAT 1 116.5748 10,9321 10.0562 : !
I TOT-C3} RMAT 6 1-0.2940 '~0.0154 10.0524 ! !
! I SMAT 24 19.8863 10.6858 10.0694 : !
i I i ! i i i
kbt ot e o e o o Fo e b o !
| 1 1 I 1 |

1 1 1 1 1 |

1 1 1 1 ] 1

1 | 1 i 1 1

1 1 1 1 1 [}

1 1 1 1 1 1

1 I ! 1 I 1

I 1 1 | 1 1

1 ] 1 1 I 1

] 1 ] b ! ]

—————— e e e e — e

@ e -t e - s S S e e Tt e T T e e e T S e e e SR e T e e TR e e M e T o am be e A M mm e we e

Estimacidn de los pardmetros de la serie TOT-C, y picos
significativos en las funciones de autocorrelacion de
los residuos.



140

Tabla &
SERIE: TOT-EB SUBESTACIOMN: AQuito.

DTFERENCIACION: Estacional de orden 24

TESTADISTICA DE LOS RESIDUOS |Fiodelo |Modelo |Modelo !
: | TOT-B1 {TOT-B2 [T0T-B3 |
e e L R DL Lt o o e !
' Media residual 1 —0.0947(-0.11761-0.148 !
: __________________________________ o o —— e - ———
E Varianza residual 18.6181 18.6796 |8.947¢ |
e e e e e e e frmmm N !
' Residual Dev.Std 12,9357 12,9461 12.9913 E
e e e e e e e fo e e e Fm Frmm !

. + t
' Residuo minimo 1-€.186%9|-46.11511-6,2242)
e e e e e e b~ o ——— ;
! Residuo maximo 17,3711 17.6058 |7.3654 |
Uy UV ' VU VU OV G S g O i e v - - o ——— R I
1 |
1 Rango 113.55880,13.7208!13.,.5894 !
| o et e 42 e = = L e e i e B AUV F |
| f
! S.E de la media residual 10.2265 10.2273 10.2308 |
T e e e b oo v o s rm ] o - !
3 1
' Residuo media S/E Fe0.41791-0.5174)-0.6413 L
e e e - do e o !
! RZ con respecto a la serie de 10.4443 10.440383 10.4195 |
I trakajo i i E '
e e e e e o o e fomm o fomm !
! RZ promedio L3.9984 10.9953 10.9951 |
e e e e e e ettt foem Fm !
' Estadistica de Durbin 12,0009 !1.9882 !1.9824 |
' Watson ! ! : !
e e et ot e R :
I Namero de residuos negativos 190 ' B8 192 !
b e e = e o m et o e !
' Ndmero de residuos positivos 178 180 176 !
I ot e or o e e e R Ve e S e T Y T e e - [ = - B |
1 1
' Namero de corridas 183 181 182 '
e e e e e e o Fomm i m——— o !
! Z estadistica para 1a prueba 1 ~0.2445]-0.5909,~0.3496,
e e fo—————- o e — = R '
1 \
! Cchi-cuadrado con 5° de libertad (1.810 [2.286 12,095 |
b e e e e e o ———— o e !
[} 1
I Cchi-cuadradeo con 20° de libertad!17.85%9 ;20.218 [24.501 '
s T T ot e —————— e —— - 1
1 I
' Error medio absoluto 11.85%0 11.865 11.907 |
I o o s e o o o L - o v h Yo W v v S o b m e - I

1

i 'RART 1 {RART 1 |RART 1
i IRART & |SMAT & (SMAT 24
\ Paraémetros 1 SMAT 24| SMAT 24

: \ :
[} 1 1
1 1 1

e e - R - e Rk wm T . e W kT Wy e e e T T M M T e M S S e T v M R S S e e o s e

Estadistica de los residuos de la serie TOT-B
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Tabla 4

SERIE: TOT-C SUBESTACION: Quito

DIFERENCIACION: Regular v astacional de orden 24

B e e e e e o e M e e e e M e e W R T e v e e e e B M e T W WA e e e e s e e b vm e v v mm = i e Uk e s

|ESTADISTICA DE LOS RESIDUOS 'Modelo iModelo !Modelo !
! | TOT~C1 | TOT-C2 |TOT-C3 !
T T T T e e e A ] Fom o L it :
I Media residual 10,3222 10.3049 10.0380 !
b e e e e e e e o e om e T m —_— ] R - — o —— I
! 1
' Yarianzas residual 19.5524 |9.4662 19.7031 |
[}

e Frmm———— frmm R !
, Residual Dev.Std 13,0907 | 3.0767 13.1150 |
e e e e e o e e - . e —a — om  —— Jo i o o e fom e e ——— 1
1 1
| Residuo minimo 1-5.5683|-5.3812)-56.2586 !
e R Fommm b e !
I Residuo maximo 19.055 19.15735 !8.8778 |
| e ot v = e et e e G e - v s e Joom e o e Jom e — o |
1 1
! Rango 114 .6233114.5385!15.13564 !
e T T pommm o e }
! 3.F de la media residual 10.2392 10.2381 10.2410 !
b e ot e e oo tom————— !
| Residuo media S/E 11,2635 11.2807 10.1575 !
e et fommm R :
! RZ con respecto a la serie de i ' : !
! trabajo [0.4651 10.4731 10.4599 |
I e e = =~ — i v e e o] e ————— e e 1
1 1
I R2 promedio 10.9949 10.9950 10.9948 !
e et e e e e from— tmmm———— e ——— - !
i Estadistica de Durbin ! | | :
| Watson 11.9400 |1.94%9 |1.9859 |
it e e e bl e e !
I Ndmero deg residuos negatkivos 181 182 ; 88 |
[ e o e e e o b e — e o e ] e e [§ frow o —————
]

! Ndmero de residuos positivos 186 185 179 '
L e ——— o ———— Jr 1
3 1
! Nimero de lteracionss Y73 b 77 183 !
R e et T R e i a !
| Z estadistica para la prueba 1=1.7752-1.1604{-0.1958&]
| L N e bl i Kk v v o F e ——— !
! |
! chi-cuadrado con 5° de libertad [2.629 [4.928 |[3.491 |
| o e ot e e T e e s e oo n e e o o !
| 1
| Chi-cuadrado con 20° de libertadi27.764 |22.581 [26.552 |
| e e e e e e e e e e ] [ b e - ——— 1
1 1
! Error medio absoluto F1.927  11.918 11.722 |
T e e e Fom o fmmm———— !
! IRART 1 JRART 1 RART 1 |}
! IRMAT 1 'RART & [RMAT 1 |
b Parametros 'SMAT 24| SMAT 24 |RMAT & |
! ' LSMAT 24!
1 I
1 ]

G s UR R wm e L R R WA VS T R S TR W M S e e W e e T T e mm e v b e e e by e e Mo ek M b G U M M W e M B T R W A S ee e e

- Estadistica de los residuos de la serie TOT-C
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Tabia 3

APORTE HISTORICO EN PORCENTAJE DE LA S/E EPICLACHIMA AL SISTEMA GLOBAL

CARACTERISTICAS ESTADISTICAS

HORA  feb-26 marz-5 marz-12 narz-19 marz-26 abril-2 abril-9 abril-16  MEWDR  HEDIA
R R R R R IR R R R R R AL R XL EF RS F B R TR R RA S

1,00 23,35 23,53 25,15 23.49 22,39  23.65  25.19 2331 22.39  23.76

MAYOR  STD

25.19
2.00 22,00 23.58 2274 24.86 20,69 23.61 24,44 22,93 20.69  23.12  24.86

5.00 22,41 23.89  22.92  25.40 22,30  23.68  24.39 23,20 22,30  23.52  25.40
4.00  23.61 24,29 23,94 25,15 21.85  23.50  23.49  23.65  21.85  23.69  25.15
2.00 25,53 2441 25.41  27.43 25,23 24,47  24.61 23,14 2314 25.03  27.43
6.00 23,99 25.94  25.48 26,69  24.79 25,41  23.90  26.88  23.90  25.38  26.88
7
8

.89
.25
.98
.87
.15
.05

1
ol

T
.43
.53

0

1

0

0

1

1

00 26,200 20,50 26.96  27.B5  23.67  26.16 26,34 26.49  23.67  26.15  27.85 1

L0000 25,10 25,29 25,50 25.49 24.99  25.60 23,46 26,18 23.36 25,20  26.18 0

9.00  25.38 24,18 24.02 24,53 23.91  24.22 24,48 24,40 2391 24,39 25.38 0

10,00 24,65 22,90 24,12 24,63 24.18  24.27  23.72 2377 22,90 24.03  24.65 0
11,00 23,99 23,05 23,32 23.65 2311 24,27 23,41 23.43  23.05  23.53  24.21 0.39
12,00 23.72  23.12 24,39 22,10 24,10 23.15 2321 23,38 22,10 23.40 24,39 0.66
13.00 23.61 22,01 24,14 21,88 23,08 22,65 23,77  23.26 21.88  23.05 24.14 0.71
14,00 23,97 21,57 24,55 22.70  22.06 22,49  23.B7  23.35 21,57 2307  24.55 0.97
15.00  23.97  23.52  24.51  22.43 23,05 22.18 24,35 23.49 22,18 23.41  24.51 0.78
16.00  23.09  21.93  23.87  22.80 23.32  22.64  23.97  23.67 21.93  23.15  23.92 0.64
17.00 24,18 23,88 24.45 24,86 22,99  23.95  26.24  26.69 22,99  24.65  26.69 1.16
18,00  25.82  24.24  26.28  24.15  24.85  27.00 28,35  28.96 24,15  26.21  28.96 1.69
19.00  27.96  25.97  27.45  27.69  27.11 2761 27.37  26.61  25.97  21.22  27.96 0.61
20.00 27,00 26,87 27,36 27.48  27.35 28,50 27.7¢ 21.38  26.87  27.46  28.%0 0.47
21,00 27.29  26.79 26,59 28,64  27.9¢ 27.55 20,30 27,03 26.59  27.39  2B.64 0.62
22.00  26.10  25.40 26,13  27.99  25.61 26,81 26,53  26.61  25.40  26.40  27.99 0.75
2300 24,62 22,64 26,03 24,82 22,20 23.98  26.22  25.48  22.20 24.50 26,22 1.39
1

24,00 23.19  22.52 24,50 25,30 20.32 2243 25,33 2444 20.32  23.50 25.33 .61
BT E e e e R eea e FUTT PR et eesast s et bbsEaess s3RToLPoR R332 28Rt 2 8 2NY

Aporte historico en norcentaje de la S/E Epiclachiama al
Sistema Quito en el ano 1986



R R R R R R K R R R R R X Y SRR R AR R R AR R R YRR IR L L

1.00
2.00
3.00
4,00
5.00
6.00
7.00
8.00
9.00
10.00
11.00
12.00
13.00
14.00
15.00
16.00
17.00
18.00
19.00
20.00
21.00
22.00
23.00
24.00

EPE PSP E 3033250303 PRTITEIP IR PP EPRSTS 2343330522323 ¢ 3]

APORTE HISTORICO EN PORCEMTAJE DE LA S/E NORTE AL SISTEMA GLOBAL

feb-26

28.51
29.71
29.82
29.89
28.57
27.59
28.99
26.79
25.81
25.28
25.15
25.60
25.19
23,70
25.47
26,09
25.16
25.03
26.80
26.93
28.27
28.16
28.15
28.43

marz-5 marz-12

30,19
30.23
29.04
29.38
29.09
30.22
28.56
27.10
25.70
24.92
23.33
25.58
25.26
26.70
26.32
25.94
26.25
25.40
26.46
8.2
28.80
31.70
27.33
29.30

26.85
21.29
27.50
28.74
30.37
28.72
29,13
26,93
25.46
24.51
24.21
4.71
25.85
25.73
24.67
23.88
24.94
25.31
26.78
271.55
27,53
28.70
28.31
23.81

[a&Dia O

marz-19 marz-26 abril-2 abril-9 abril-ls

21.90
28.24
28.85
29.76
35.63
28.90
27.12
271.51
23,64
25.04
25.99
25.28
24,39
26,54
25,61
25.60
25.26
23.60
26,42
26,36
28.33
28.46
26.21
28.29

30,27
28.73
30.77
29.38
30.47
25.83
26.53
21.74
26.71
26.12
26.39
25.69
23.22
26.27
26.20
25,93
24.84
21.22
21.03
21,30
27.40
28.10
21.47
29.67

31.60
3l.14
31.29
31.69
33.07
30.79
30.24
28.66
26.99
26,72
26,44
26.18
21.22
21.56
26.53
26.22
23.51
24,17
26.19
27.40
29.05
29.43
29.03
31.13

28.99
29.00
28.94
21.87
30.44
28.89
29.13
21.74
26,73
23.25
25.40
25.66
25.87
26.27
26.03
25.00
23.18
24.61
25,78
21.44
27,73
28.61
28.36
28.85

fporte historico en porcentaje de la S/Norte al
Sistema Quito en el ano 1986

28.14
29.35
29,68
30.27
29.82
30,06
28,69
21.86
26.54
25.86
25.40
25.52
25,86
23,63
25,61
25.30
25.15
26.23
27.03
28.14
28.07
28.36
28.08
28.63

143

CARACTERISTICAS ESTADISTICAS

HENCR

26.85
27.29
21.50
21.87
28.57
25.83
26.53
26.79
25.4¢6
24.51
24,21
24.71
24.39
25,63
24.67
23.88
23,51
23.60
25.78
26.36
21.40
28.10
26.21
28.28

MEDID

29.05
29.21
29.48
29.462
30.93
28.89
28.55
27.54
26.21
25.46
25.95
25,53
25.61
26.30
23.80
25.49
24,86
25,20
26,56
27.43
28.15
28.94
27.90
29.14

HAYOR

31,60
3l.14
31.29
31.69
35.63
30.78
30.24
28.66
26,99
26.72
26.44
26,18
21.22
27.54
26.53
26.22
26.25
27.22
27.03
28.21
29.05
3LT0
29.03
31.13

STD

.44
.12
Y|
.03
A7
.49
11
a7
a7
.67
.67
.39
n
61
.36
.12
.81
07
41
.57
.39
Al
.80
0.86

OD—OOOD—'OOOOOOOOOOD—-D—-MD—»I—-D—D——
P
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Talbla 7

SERIES: EPI-B SUBESTACION: Epiclachima

DIFERENCIACION: Estacional de orden 24
'MODELO! PARAMETROS | “"VALOR T"!ESTIMADD | ERROR |
t : | : !  ESTANDAR |
Do mmmm = Fo e ————— o ———— Fm e fmm———————— +
; IRART 1 17.1415 10.4885 1 0.0684 i
! ISMAT 24 111.087X% 10.83067 10.0749 '
| EPI~B1 ! | : : :
1 ] 1 1 1 1
1 [} 1 1 1 1
1 | ! 1 ] 1
] i 1 1 1 1
Jomme e ] i ke tmmmm - o e aaiat +
1 'RART 1 17.1415 10.4885 10.0584 !
! 'RMAT 4 11,7510 '-0.1371 !0.0783 :
IERPI-B2ISMAT 24 110.75301 10.8266 10,0769 !
! | | | | :
] 1 1 1 ] 1
1 1 1 1 ] 1
fm e o tmm———————— o e e o m e +
| IRART 1 1 7.2945 10.4923% 10.0675 !
! 'RART 17 11.8264 10.1287 10.0705 !
|EPI-BX3 ! SMAT 24 111.2384 10.8351 10,0743 |
I ' : i i |
1 | 1 1 1 1
1 1 1 1 I \
R bbb e o e e o ————— L e +
1 1 1 1 ] 1
1 | I 1 1 1
1 1 1 1 1 ]
1 i | | 1 1
I 1 1 1 1 1
1 [ 1 ] 1 |
1 | | 1 1 I
[ [ 1 1 1 1
1 | 1 1 ] |
1 1 1 1 1 |
il e L R e Fommm Froim i e +

e e - e T T - vn v Wk Wt e TR A s W M v e R e e A R W e WA e A G e v e e T T e R M e S W e s e e e e e e e e e

Estimacidn de los parametros de la serie EPI-B, ¥
picos significativos en las funciones de autocorrela-
cidn de los residuos
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tabla & b
SERIE: EPI-B "BUBLSTACION: Epiclachima.

DIFERENCIACION: Estacional de orden 24

T A A e e s e e MR ey M b b U e e S e S T W e e A Gk Ge e mm e b e = u M W= e —m AR m e = 4 v e - von

VESTADISTICA DE LOS RESIDUDS yModelo [Modelo (Modelo |
! {EPI-B1 EPI-BZ2 |EP1-B3 |
| S T e e e e e pom - tom———— e s !
I Media residual 1 =0.06311-0.0487!-0.05875!
1 .

e LT T TE RN pR fmsm fmmm e o !
| Varianza residual 1 2.2897 12.2822 12.2589 |
|

L e e e o e e e pmmm :
| Residual Dev.Std '1.5132 11.5107 11.5030 !
e e e fromm s fom tmmm———— !
I Residuo minimo | =4 .88771-4.7996,~4. 7095:
: _____________________________________ o e o —— - e }
I Residuo maximo 14.7775 14.8579 14.859¢ |
e — o R Fo—m———— !
' Rango 19,6682 19,6576 19.5692 |
g S O o — o — ] Jrmm o —— fm o ——— L
1 1
| 3.E de la media residual 10.1187 10.1166 10.1160 |
| e e e e = e - fom o m - —— |
1 1
I Rasiduo media S/E l-«0.540710.1482 10.49 !
] e e e e e - = e e  — —— ek e —— e ——— — - i

}

I RZ con respecto a la serie de
1

1

L]
1 1 1
1 ] 1
trabajo 10,5499 10.5541 10.5587 !
e e o e e e o ot o e i - . e T e WA e - o = frm v e o em o ———— - 1
1 1
' R2 promedio 10.9844 [0.9845 10,9847 |
b e e fm e Fmm femm e !
! Estadistica de Durbin ' ! ! :
. Watson 12.0340 11.9952 2.0030 |
T T o e e R Fmm !
I Ndmero de residuos negativos 187 191 188 !
e e e R p ot = ] f——m—————— e ——— !
1 1
' Ndmero de residuos positivos gl V77 180 !
[ o e o ot o i e v I v e e e em v vt VA e G e T = e T e e frm - — - o ——— e I
1 ]
I NOmero de iteraciones 81 182 176 !
e e e e ke o e e —— !
! 7 estadistica para la prucbka 10,6033 |-0.3767,-1.35865)
o o e e 4 . . e e T T o o e o e ——— e ———— ¥
1 1
! Chi-cuadrado con 5° de libertad }8.095 [12.000 11.143
b e e e e e e o o m oo e |
1
' Chi-cuadrado con 20° de libertad{14.790 }17.481 114.697 |
| o e e m v T . e W v . T T A e e e oo — - —— - o 1
1 1
I Error medioc absoluto 11,143 '1.1%2 }1.103 |
e e it g m———— o

]
'RART 1 JRART 1 |RART 1 |
'SMAT 24 /RMAT 4 (RMAT 17
ISMAT 24 | SMAT 24,
I
;
1

o o —m e m o e A T e e A WA e T e e e vk Ten WA Rk e M e e e A e e e T Tm e S S e e e ome e RS e e

Estadistica de los residuos de la serle EPI-B
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SERIES: EPI-C SUBESTACION: Epiclachima

DIFERENCIACION: Regular v estacional de orden 24

e m e e L M o T e e T MR w e SR M mm e e ma v S s T M e e e bR S Wm = T e WA S T WA i T UL e W G e e o W e e me Re e e A e WM o

IMODELO| PARAMETROS | "VALOR T"lESTIMADO | ERRGR , PICOS !
: i { ! | ESTANDAR | '
fm———= Fo e ———— o — e = i e e it s tmmm—— i
| i RART 1 1 4.4538 1 0.4052 10,0910 . |
: I RMAT 1 120.9416 10.8940 1 0.0427 i i
VERPI-C1, SMAT 24 110.5547 1 0.825% 10.0782 | :
| i : i # ) :
1 I ] ] | I 1
! 1 ! | I | i
| m———— o Fm—m o R i o ——————— !
i I RART 1 13.3457 10.3336 10.0947 | :
' i RART 9 1 =1.9720 1-0.162& 10.0825 | !
JERPI-C2) RMAT 1 115.4519 1 0. 8492 10.0550 | :
g i SMAT 24 1 10.2728 10.8203 10.0799 g 1
: : i | | 1 |
e mom Fmm e e — from e e e o e tmmm - — o ————— i
| i RART 1 i~-3.1114 1 0.3127 10.1005 | !
| i RART @9 1-1.7170 1-0.1438 10.0837 ' g
EPI-C3| RART 17 11.7492 10.1384 10.0791 i FPkK30 \
: . RMAT 1 115.0451 10.8479 10.05¢64 ' '
} | SMAT 24 111.2301 1 0.8357 10.0744 : }
Lo m e e tem e o e o R bbb o e !
I | | 1 i | I
! ] i 1 l I !
I | I 1 i ) l
| | ! I 1 1 1
1 I i I 1 1 [}
1 I | | L} 1 1
l 1 | 1 1 1 1
I | l 1 1 1 |
i 1 | I I 1 1
1 1 | 1 i | 1
| o e e b i e = o e e m Fm e — o —

- e - e v L A e S T T e n et b wan T ek a e e = T TR BAL S e Mt S e o S i e o M e s S e v s e e e e

Estimacion de los parametros de la serie EPI-C, y picos
significativos en las funciones de autocorrelacidn ds
los residuos



- e e e e At e e A e = . - e e = = e
TR e e A e e s b ke e da e Ve e R o mm e W e e e e o e

T e e e e,

Estadistica de los residuos de

Tabla L

SERIE: EPI-C

SUBESTACION: Epiclachima

DIFERENCIACION: Regular v estacicnal de orden 24

e AT RS W W MR e e M e S Em S e v M We T e L R T we M e e T

T e - b e e e U T m ma a e M e e W Yem e we e me v

v L ok e bk e W e U e e e e S e e e e Y v — ek

U . W e i v e M W b W e e A T i e

s v e e Uk v e e e T e e e e e Y e e e = e v e e

e e e U W e e e M L Ui e e W W e TR e R W e U G e v e e e

trabajo

e TV e

Estadistica de Durbin
Watzon

——— e v e e v e U e v ey e e R W b T e e e e e

a

Ndmero de residuos negativos

T T e e Ea AR W e e e e e e e e e e R e ——

M e e e G G e e i e e T W M R LeA T W e m m G S e e e e

Chi-cuadrado con 5° de libertad

U e e S A e R W tms L A v e e e LA L me e e e e U e -

‘Modelo |Modelo !Modsel

{EPI-CL JEPT-C

e e Fm e e e it

11.5428 [1.532

14.7847 14.620

O

2 |EPI-C3

1 9.6200 19.3535 19.380

10,1194 10.1186 }0.117

o -

16461 16,269

'RART 1 !RART
IRMAT 1 !RART
ISMAT 24 RMAT
I SMAT
1

1.9589 11.920

1 RART
2 IRART
1 1RART
24 | RMAT

1 SMAT

I
1
-i
10.9840 !0.9843 10.984
4
|
|
1

2

=

la serie EPI-C

147
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Takla 11
SERIES: NOR-B SUBESTACION: Norte

DIFERENCIACION: Estacional de orden 24

—— —_——— TR Mmool e we ve e e el e R mm e e e LG S e e e o e e e b M e M e e e = v e T TR Ue v v e Y e e .

IMODELO! PARAMETROS | “VALOR T"!ESTIMADO ! ERROR ' PICOS !
: : | : | ESTANDAR | !
| m————— tm o e e e it o —— )
! I RART 1 's . 8794 '0.4685 10.0681 ' rkd :
! ' SMAT 24 b14.,9292 10,8861 '0.0594 borki4d :
' NOR-B1 | : | | I rkkl?7 !
1 1 1 1 1 1 1
1 ] 1 1 1 1 1
1 | 1 1 1 1 1
! 1 1 1 ] 1 ]
bmm e o m e m e Fo e ————— o tomm e tem— - :
! I RART 1 15 . B6B3 '0. 4659 10.0678 ' rkl3 !
! I RART 4 1-1.3447 L-0.0908 '0.08675 I rkkl3 !
'NOR-B2! SMAT 24 14 .9882 10 . 8885 '0.0591 : !
i } i : } : i
1 1 1 1 1 1 1
1 1 ) - 1 1 1 1
o ———— e e o e Fom o ————— Frmm Fmm :
! ' RART 1 '6.5310 '0.5101 10.0781 ' rkl3 !
! ' RART 2 1-1.1808 I~0.093%4 '0.0791 ' rkkl3 !
'NOR-B3! RART 4 1-1,1273 1-0.0775 '0.0687 ! !
! I SMAT 24 b14.7625 10 . 8849 '0.0599 : !
| i 1 : : : :
fmm———e temmm e ot e e fmm e e !
1 1 i 1 1 ] 1
] 1 I 1 1 ] 1
I 1 ] 1 1 1 3
1 ] 1 i ] 1 1
] 1 1 1 1 1 1
1 1 1 | 1 i 1
1 1 i ] 1 1 1
1 1 1 1 ] ] 1
] 1 1 1 1 ] 1
) | \ 1 1 ] |
| TV, e . ————— e it = oo - —— e - o ———— - — I

e L e e M e e s M = e e e mn T = .

Estimacidn de los pardmetros de la serie NOR-B, v picos

significativos en las funciones de autocorrelacidn de
los residuos
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Tabla 12

SERIE: NOR-B SUBEBTACION: Norte

DIFERENCIACION: Estacionzl de orden 24

T T T e e e e e e e e e e e T e R T e e e e e v ) T M T e e e o - - -

'ESTADISTICA DE LOS RESIDUOS 'Modelo IModelo |Modelo !
i | NOR~ INOR-B2 |NOR-B3 |
[T T T e e e e tomm R Fmm————— :
i Media residual 10.0187 10.0204 10,0199 !
]

T T e T T e T e S s e e e from o P = :
I Varianza residual 11,6381 11.6216 !1.6208 |
| o o e et et o e e v - — o - o A ——— oo - — - [ T - L
| 1
| Residual Dev.Std 11.2799 11.2734 11.2731 !
i it i o tom————- tm - :
! Residuo minimo | ~3.7863,-3.7199!-3.6668!
b e e S ket bo = ——m——— !
I I
I Residuo maximo 1 4.2999 14,2297 14,2951 !
| T T T e e e tom——— R R !
! Rango 18.0862 17.9496 |7.9619 |
i A EASriubly bbbt e e e — e R !
| S.E de la media residual 10,0987 10.0982 10.0982 |
| e e e o e s A R M M e e v e o . - e e 1
1 1
! Residuo media S/E 10,1891 0.2081 10.2027 !
bt o o T - e m -~ " . e o e ————— 1
1 1
I RZ2 con respecto a la serie de 10.5721 10.5789 10.5817 |
i trabajo l } : l
o o e e tmm————— Fmm o ———— !
| R2 promedio 10.9848 10.9851 [0.9851 !
e e e S e o e e R e b !
! Estadlistica de Durbin :1.8532 11.8431 11.9348 !
I Watson ' ! ' ;
LT TSRS R T !
! NUmero de residuos negativos 188 189 188 i
o e e e e e B e R o ——— !
! Ndmero de residuos positivos R=ied 179 180 !
ot o o e e e e e e - - ——— o e v - e e s b —— I
] 1
' Ndmero de iteraciones 178 180 180 !
| o e e e o G i T - . — = e TR N e o T v o A e B T fm—————— 1
1 1
| Z estadistica para la prueba 1=1..0563|~-0.7304)-0.7461|
T n o o - m o e A A e o e A m e ki . —— - B Jemm o - 1
] 1
! Chi-cuadrado con 5° de libertad [14.476 6.85%7 [(3.619 |
b e o e o e e e e et L U Gt v = v o m e T o T B T R L Fm - ——— !
1 1
! Chi~cuadrado con 20° de libertad) 32 131 128.233 123.474 |
g GG S VR g S gy i i e ot [E SR NN ]
1 1
! Error madio absoluto 10.935 10.934 10.936
L e it e i e o o o m o o e o fmm—m - !

I
RART 1 IRART 1 [(RART 1 |
| 8MAT 24 |RART 4 |RART 2 |
1SMAT 24 |RART 4 |
' ISMAT 24

[}
1

e A mn W e e s Sm i e e v A e e e Wk WA A oy S e M ME M e e e e vm TR T e R MR S e e v v e e e e e At S i e m e e

Estadlistica de los residuos de la serie NOR-B
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Table 1X

SERIES: NOR-C SUBESTACION: Norte

DIFERENCIACION: Regular v estacional de orden 24

M e e mn o v e v e i e T e e TR S b mm Mm e i S mm me T mm A R e e A

 MODELO, PARAMETROS |

r"{ESTIMADO | ERROR | PICOS |
: i ! ! | ESTANDAR ! |
o Fom o m e trm e R ks Frm e e e !
| ! RART 1 19.3893 10.6183  10.0659 LrRe |
: | RMAT 1 |485.3585 10.9794  [0.0020 lr k22 !
INOR-C1| SMAT 24 113.6817  10.8458  [0.0633 | rké !
: ! : : : irek22
1 | | | 1 f 1
1 1 1 1 1 1 1
oo e o o e e - tom - Frm :
i i RART 1 1 4.8589 10.4524 10.0931 irkl3 :
, i RART 4 i=1.3824 i=0.1112 10.0805 ITkk1l3 |
INOR~C2| RART 6 1 1.5497 10,1179 10.0761 kK22 |
! 1 RMAT 1 120.2578 10.9139 10.0451 l ;
! LosMAT 24 113.8306 '0.8706 10.0629 ! !
o Fomm—m el it P Fommm————— Fmmm e m !
! ' RART 1 Ly . 2644 10,3982 '0.0929 ' r22 !
! i RART 4 1—1.7589 1 —0.1375 10.0782 | Fkk22 }
iNOR-C3) RART 13 1 ~1.7551 =0.1266 10.0721 i i
! LORMAT 1 1'17.1155 '0.8700 10.0508 ! !
: i SMAT 24 1 13.86739 1 0.8696 10.0636 I }
e o e e e o —————— o e o o :
| 1 | | 1 1 I
1 1 ! 1 1 t 1
I 1 1 I t 1 |
I 1 1 I 1 1 )
1 I i 1 | 1 I
1 1 1 1 1 | 1
i 1 | 1 ) 1 1
1 1 I 1 1 1 1
1 | i 1 ] 1 I
1 1 1 1 ! 1 1
e e Fr—gm - tmmm s — e e Fmm e '

o e . e e M A e e G b v M Yt SRm T e T MR M B e e e b Mt e e e M R S s L T Mk s b e b i VR T e mm o b Y e e M s ot

Estimacidén de los parametros de la serie NOR-C, y picos
significativos en las funciones de autocorrelacidén de
los residuos.
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lakria la

SERIE: NOR-C EUBESTACION: Noirte.

DIFERENCIRCION: Regular vy estaclonal de orden 24

ESTADISTICA DE LOS RESIDUDS Modelo Modelo !Modelo
INOR-CL |NOR-C2 |NOR-C3 !

e o o e fmmm———— fmm———— !
! Media residual -0,0091,0.0975 |0.0828 E
i i o - S i b - :
i vVarianza residual 11.8568 !1.7441 |1.752&6 !
e e e e Fm oo S !
I Residual Dev.Std 11,3626 11,3206 |1.3229 |
ey S R o Frm———— i
! Residuo minimo 1—4.44421-4,1172-4.0520!
e e e e t—————— te——m——— Fm e ———— :
| Residuo maximo V4.1l466 14.3781 14.3107 !
b e e e e e e Frmmm———— Fmmm———— e ;
1 Rango '8..5909 (8.4953 18.3627 |
b e R — I fmmm———— !
l 8. E de la media residual 10,1054 10,1022 !10.1024 !
e e e e e R e o !
! Residuo media S/E | =0.0867,0.9541 |0.8082 |
e e e e e omm m e e !
! R2 con respecto a la serie de 10.5676 10.5988 10.5968 |
| trabajo : ; l l
fmm e e e o i fom————— :
I R2 promedio 1049830 10.9842 10.9841 |
e b bbbt e N tmm i —— e !
! Estadistica de Durbkin 11.9566 11.8494 |1.7935 |
! Watson | g d '
e e e Fm o e e Fm—m———— !
! Ndmero de residuos negativos 1 90 183 180 '
e e O - fmmm e -
\ Nimero de residuos positivos i 184 ‘g7 !
Tk e e e tmw————— fm—————- o '
! Ndmero de iteraciones ] 1) 171 |
e e e e e fmmmm—— Fm————— !
| Z estadlstica para la prueba 1-1.0924:0.0781 |-2.0765!
e e e e e - o e e o m tm————— '
! Chi-cuadrado con 5% de libertad |12.976 113.647 !9.431 !
e e e e e e o F—————— o H
I Chi-cuadrado con 20° de libertad,38.856 |26.536 134.635 |
e it L e e o v e o ——— !
! Error medio absoluto 11,752 11.478  11.403 |
e ————————— R R R !
! {RART 1 !RART 1 !RART 1 |
H 'IRMAT 1 RART 4 IRART 4 |
! Parametros 'SMAT 24!RART é |RART 13)
! ! IRMAT 1 [{RMAT 1 |
; ! 'SMAT 24 ! SMAT 24!

. e an man e A LAl LRl G e e e e e e e e e e e b SR e SR A e e e e e e e e s

Estadistica de los residuos de la serie NOR-C
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PERCENTILES (y2)
DE LA

DISTRIBUCION Ciil-CUADRADQ
CON v GRADOS DE LIBERTAD

(AREA SOMBREADA = p)

345

v Icza.uus Xg.a-s X(za,'ns 13.95 Z:z:.‘)o lé.vs' Zg.su Xé.zs hz).lu Zg.as Zé.uzs A?x,.,. ‘/f).uus
1 7,858  6,6) 5,02 JE4 271 1,32 0,455 0,102 00,0158 0,003 0,0010 0,0002 00000
2 10,6 9,21 7,38 599 4,61 2,77 1,39 0,375 0,211 0,103 0,0506  0,0201 00100
3 12,8 11,3 9,35 71.81 625 4,11 237 L2} 0,584 0,352 0,216 0,115 0,072
4 14,9 13,3 11,1 9,49 7,78 5.3 3,36 1,92 1,06 0,711 0,484 0,297 0,207
B 16.7 151 128 11,1 924 6,63 4,35 267 1,61 1,15 0,831 0,554 0412
6 18,5 16,8 14,4 12,6 10,6 784 535 345 2,20 I,64 1,24 0872 1,676
7 20,3 18,5 16,0 14,1 12,0 9.4 635 4735 2,83 2,17 1,69 1,24 0,989
8 220 20,0 17,5 15,5 13,4 10,2 7,34 5,07 3,49 2,713 2,18 1,65 1,34
9 236 217 19,0 16,9 14,7 11,4 8,34 5,90 4,17 3,33 2,70 2,09 1,73
10 252 232 205 18,3 16,0 125 934 674 4,87 3,94 3,25 2,56 2,16
11 | 268 247 29 19,7 17,3 13,7 10,3 7.58 5,58 4,57 3.82 3,05 2,60
12 283 26,2 233 21,0 18,5 148 11,3 8,44 6,30 5,23 440 3,57 3,47
13 298 21,7 24,7 224 19,8 16,0 12,3 930 7,4 5,89 5,0i 4,11 3,57
14 31,3 1 26,1 23,7 _21,1 17,1 133 10,2 7,79 6,57 5,63 4,06 T 4.07
16 32,8 30,6 275 250 223 18,2 143 11,0 8,55 7,26 6,26 5.23 4.60
16 14,3 320 288 263 235 154 153 11,9 9,31 7.96 6,91 581 5,14
17T 357 134 302 22,6 243 20,5 163 12,8 10,1 4,67 7,56 6,41 5,70
18 37,2 348 31,5 28,9 26,0 216 123 13,7 10,9 9,39 8,23 7,01 6,26
19 386 362 329 30,1 27,2 22,7 183 14,6 11,7 10,1 g,ul 1,63 6,84
20 40,0 376 34,2 3i4 28,4 238 19,3 - 155 124 10,9 9,59 8,26 743
21 41,4 Y 355 32,7 296 249 20,3 16,3 13.2 11,6 10,3 8,90 8,03
22 428 403 36,8 339 3048 260 21,3 17,2 14,0 12,3 11,0 9,54 8,64
23 4.2 416 38,1 352 32,0 271 223 K] 14,8 13,1 11,7 10,2 9,26
24 456 430 194 364 332 28,2 233 19,0 15,7 13,8 12,4 10,5 959
23 469 4.3 406 ) kYN 44 293 243 195 16,5 14,6 13,1 11,5 10,5
28 48,3 456 419 89 35,6 30,4 253 20,8 17,3 15,4 13,8 12,2 11,2
27 496 470 43,2 40,1 36,7 31,5 253 21,7 18,1 16,2 14,6 12,9 11,8
28 510 483 445 413 379 324 273 227 18,9 16,9 15,3 13,6 12,5
29 523 49,6 457 426 39,1 33,7 28,3 336 15,8 17,7 16,0 14,3 13,1
30 53,7 50,9 470 438 403 MR 293 M5 20,6 18,5 16,8 150 13,8
40 66,8 63,7 59,3 55,8 518 456 393 33,7 29,1 26,5 244 222 20,7
60 7,5 762 T4 6715 63,2 56,3 49,3 429 3777 148 32.4 29,7 280
60 92,0 884 833 791 44 670 593 523 44,5 43,2 40,5 37,5 35,5
70 142 1004 950 90,5 B5,5 776 &9,3 61,7 55,3 51,7 48,8 454 431}
80 166,3 112,3 106,6 1ul,9 96,6 88,1 T3 "1 64,3 60,4 37,2 53,5 51,2
b0 128,3 124,01 114,1 113,01 1076 98,6 ¥93 BOSH 733 ay,1 65,6 61,8 59,2
100 140,2 1358 1296 1243 118,55 1091 993 90, 82,4 119 M2 1 673
Procedencia

: Catherine M. Thompson, Tuble of perceatage points of the x* distribution, Bio-
metrika, Yol. 32 (1941), con permiso de fos autores y editores.
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